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Resumen: El reconocimiento de objetos en una imagen instantanea es un area de investigacion que ha
sido explorada a lo largo de varias décadas, en la cual hay logros y avances extraordinarios. Sin embargo,
persisten problemas que no han sido superados claramente por la comunidad cientifica mundial, como
es la separacion de objetos digitales solapados. En este articulo se describe, brevemente las medidas
descriptivas de centralizacion de datos aplicadas en la identificacion de objetos digitales de forma irregular
generados por objetos solapados; como un conocimiento previo para continuar futuras investigaciones

Palabras Claves: Imagen solapada, separar objetos, estadistica descriptiva.

IDENTIFICATION OF MULTIPLE OVERLAPPING OBJECTS:
DESCRIPTIVE STATISTICS

Abstract: The recognition of objects in an instantaneous image is an area of research that has been
explored over several decades, in which there are extraordinary achievements and advances. However,
problems persist that have not been clearly overcome by the world scientific community, such as the
separation of overlapping digital objects. This article briefly describes the descriptive measures of
centralization of data applied in the identification of irregularly shaped digital objects generated by
overlapping objects; as a prior knowledge to continue future investigations.
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LINTRODUCCION

Los objetos en general no tienen una forma predefi-
nida dificultando generalizar el procedimiento de iden-
tificacion y clasificacion de objetos digitales, en este
caso de estudio de identificacion de objetos digitales so-
lapados, se consiguieron objetos de forma irregular que
se generan por la interseccion de objetos, estos ultimos
tendran forma irregular que deberan ser identificados y
descartados de la clasificacion final.

Se busca una técnica de identificacion, clasificacion
de objetos digitales, que identifique el objeto en la po-
sicion que se encuentre, sin la necesidad de rotarlo o
reubicarlo en un molde predefinido y sin intervencion
humana.

El nimero de las caracteristicas extraidas usualmen-
te de objetos grandes o pequefios repetidos. Trae uno
de los problemas mas comunes en el reconocimiento
de patrones, aumenta la complejidad computacional, en
la organizacion donde se requeriria un clasificador ade-
cuado para la identificacion de objetos [5].
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En la figura 1 se muestra dos objetos digitales del
mismo tipo y formas diferentes que deberan ser sepa-
rados e identificados, en este caso de investigacion nos
interesa caracterizar los objetos para luego compararlos
con un patrén, utilizando las medidas descriptivas de
centralizacion de datos.

Figura 1: objetos del mismo tipo solapados.
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En este proceso de investigacion exploratorio se ge-
neran algunas preguntas como: ;Serd posible identifi-
car objetos digitales aplicando estadisticas descriptiva?,
;Qué diferencia hay entre los resultados pueden darse
aplicando estadistica e inteligencia artificial?, ;Cémo
aplicar estadisticas en la identificacion de objetos de
forma irregular?, ;A que caracteristicas del objeto se
le puede aplicar estadisticas?, ;Cuales seran los reque-
rimientos de maquina en la aplicacion de estadistica?,
(En qué casos se puede aplicar estadistica en la identifi-
cacion de objetos digitales?.

Este articulo esta estructurado en cuatro secciones;
la primera presenta algunas definiciones de medidas
descriptivas de centralizacion. Luego en la seccion dos
se aprecian fundamentaciones teéricas que sustentan
este trabajo, que comprende los aspectos relevantes de
tratamiento de imagenes, asi como los métodos posi-
bles para su identificacion. En la seccion tres se aprecia
la metodologia para obtener los indicadores estadisti-
cos de un objeto de forma regular. Los resultados se
encuentran en la seccion cuatro, y en ella se exponen los
hallazgos referentes a la comparacion estadistica entre
dos objetos. Finalmente se presentan las conclusiones.

ILDESARROLLO

La segmentacion es una de las tareas centrales en la
compresion de la imagen. Una variante particularmen-
te desafiante de esta tarea, la segmentacion de objetos
translicidos superpuestos, a menudo ocurre en ima-
genes biologicas, pero también se puede encontrar en
otros dominios. Muchas aplicaciones practicas requie-
ren no solo la segmentacion simple de la instancia, sino
también la identificacion de sub-partes dentro de las
instancias de objetos. Los métodos existentes no pue-
den resolver esta tarea para objetos superpuestos. En
los ultimos afos, varias obras abordaron la segmenta-
cioén semantica de instancias tanto en imagenes natura-
les como bioldgicas que muestra un rendimiento nota-
blemente fuerte en imagenes naturales, pero no puede
tratar con objetos superpuestos debido a la supresion
local no méxima. Ademas, los requisitos de memoria
son muy altos cuando se trabaja con imagenes que con-
tienen muchas instancias de objetos [1].

Una segmentacion precisa es fundamental para los
métodos de deteccion automatizados. Sin embargo, la
segmentacion se complica por el hecho de que a menu-
do forman grupos superpuestos [2].

Las técnicas clasicas de segmentacion funcionan
bien cuando la imagen a segmentar contiene estructu-
ras bien definidas, con bordes bien resaltados y formas
regulares. Pero no son tan eficientes con imagenes que
presentan objetos irregulares, incompletos y solapados.
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Existen varias técnicas automaticas para resolver el pro-
blema de la segmentacion de objetos solapados. Pero
en la practica, en el analisis de imagenes de citologias,
la segmentacion de nucleos solapados suele realizarse
manualmente [3].

El andlisis de pixeles en una imagen determina si
un pixel es permanente o transitorio en cuanto a inten-
sidad. El analisis de la deteccion regiones corresponde
a los objetos fijos. Esas regiones son registradas como
capas de imagenes de fondo permanente, en las cuales
puede detectarse el movimiento de los objetos que pa-
san a través de esas capas [6].

En la figura 1 se puede observar dos objetos solapa-
dos, para la vision humana estos objetos son de formas
y color equivalente, se puede apreciar el inicio y final
del otro, no podemos concluir sobre la igualdad entre
estos dos objetos. Si caracterizamos los objetos podre-
mos identificar y comparalos segun los datos extraidos.

Seguidamente se van a mostrar algunos conceptos
de estadistica que van a ser aplicados en esta investi-
gacion:

Medidas descriptivas de centralizacion: proporcio-
nan un centro de la distribucion de frecuencias. Es un
valor que se puede tomar como representativo de todos
los datos [4]. Hay diferentes formar o técnicas para de-
finir el "centro" de las observaciones en un conjunto de
datos. Las medidas de centralizacion son:

Media (p: media aritmética o simplemente media):
es el promedio aritmético de las observaciones, es decir,
el cociente entre la suma de todos los datos y el nlimero
n de ellos.

Mediana: es el valor que separa por la mitad las ob-
servaciones ordenadas de menor a mayor, de tal forma
que el 50% de éstas son menores que la mediana y el
otro 50% son mayores. Si el nimero de datos es impar
la mediana sera el valor central y si la mediana es par es
la media aritmética de los dos valores centrales.

Moda: es el valor de la variable que mas veces se
repite. Pueden existir varias modas en una misma po-
blacion de datos.

Medidas descriptivas de dispersién: las medidas
de tendencia central tienen como objetivo el sintetizar
los datos en un valor representativo, las medidas de dis-
persion expresan hasta qué punto estas medidas de ten-
dencia central son representativas como sintesis de la
informacién. Las medidas de dispersion cuantifican la
separacion, la variabilidad de los valores de la distribu-
cion respecto al valor central. Se distinguen entre me-
didas de dispersion absolutas, que no son comparables
entre diferentes muestras y las relativas que permiten
comparar varias muestras. Las medidas descriptivas de
dispersion son la varianza, la desviacion estandar () y
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el rango.

Variabilidad: las medidas de tendencia central o
posicion nos indican donde se situa un dato dentro de
una distribucion de datos. Las medidas de dispersion,
variabilidad o variacién nos indica si esos datos estan
proximos entre si o si estan dispersos.

n =2100% (M

J7;

Medidas descriptivas de forma: comparan la for-
ma que tiene la representacion grafica, bien sea el his-
tograma o el diagrama de barras de la distribucion, con
la distribucion normal. A continuacion se describen las
medidas descriptivas de forma:

Asimetria: una distribucion es asimétrica a la dere-
cha si las frecuencias (absolutas o relativas) descienden
mas lentamente por la derecha, que por la izquierda. Si
las frecuencias descienden mas lentamente por la iz-
quierda que por la derecha la distribucion es asimétrica
a la izquierda.

Curtosis: es el grado de concentracion que presen-
tan los valores alrededor de la zona central de la distri-
bucion. Se definen 3 tipos de distribuciones segun su
grado de curtosis: mesocurtica, leptoctrtica y platictr-
tica. En cuanto a los coeficientes de curtosis, se tiene
que, un coeficiente igual a cero, indica una distribucion
mesocurtica, un coeficiente mayor a cero, es caracteris-
tico de una distribucion leptocurtica, mientras que valo-
res de este coeficiente inferiores a cero corresponden a
una distribucion platicurtica.

Normalidad: la prueba mas simple para evaluar la
normalidad es a través de los histogramas que comparen
los valores de los datos observados con una distribucion
aproximadamente normal. Para evaluar este supuesto,
también, se pueden examinar coeficientes de asimetria
y curtosis. Adicionalmente, existen las pruebas estadis-
ticas de Shapiro Wills y Kolmogorov-Smirnov, que im-
plementan muchos programas computacionales.

La funcion de densidad (2) del modelo normal tiene
forma de campana, la que habitualmente se denomina
campana de Gauss. De hecho, a este modelo, también
se le conoce con el nombre de distribucion gaussiana.

0T =
SO ﬂrl!.ﬂ\.- 5

2)

Donde:
Max.: valor maximo de la muestra
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Min.: valor minimo de la muestra

W: es el ancho de una barra en un histograma, W =
(Max.-Min.)/Nro. Barras.

N: el nimero de muestras.

o: es la desviacion estandar.

u: es la media.

x: un valor dentro de la poblacion.

IILMETODOLOGIA

Este estudio comprende el tratamiento de imagenes,
como paso previo a la identificacion de los objetos, es-
tando almacenados en una matriz los datos de posicion
(filas, columnas) de los pixeles del objeto para luego
ser usados en su caracterizacion.

La identificacion de objetos semejantes dentro de
una imagen es aplicable en diversas areas como la me-
dicina, la biologia, la criminologia, la metalurgia y la
industria en general, entre otros.

En la figura 4 se muestra la representacion en el pla-
no XY un circulo perfecto, se busca visualizar el com-
portamiento de los datos del calculo de distancia del
centro al borde del objeto, en una curva normal, para
el calculo de la distancia se usa la métrica Euclidiana,
es decir la distancia desde el pixel (x,y) al pixel central

(xc,yc):

- 2 3)
D(.y)=Jx=-x.) ~(y-1.)
En la figura 2 se muestra un ejemplo de vecindad,
desde el pixel central (fila=11, columna=247), aplican-
do la ecuacion 3 se calcula la distancia.

10 246 247 10

248

11 246 11 248

12 246 12 247 12 248

Figura 2: filas y columnas de posicion de ejemplo ve-
cino centra.

En la figura 3 se muestra el resultado del calculo de
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la distancia del vecindario al pixel central (fila=11, co-
lumna=247) de la figura 2.

1,4142 1 1,4142

1,4142 1

1,4142

Figura 3: resultados del calculo de distancia.

Tabla L.a: posicion de los pixeles del circulo

dentificacion de objetos multiples solapados: Estadistica descriptiva

i1 40

1m
Figura 4: circulo perfecto en el plano XY.
Seguidamente se tiene las tablas desde l.a y 1.b,

muestra los indicadores de posicion del objeto circulo
perfecto de la figura 4.

Promedio Centro) Min. Max. Min. Max. Perimetro Vértices Cuadro
Fila Columna Fila Fila Columna Columna Pixeles Pixeles
49,04 52,97 9 89 9 89 232 95 6400

El cuadro ocupado por el objeto se calcula conside-
rando la maxima, minima fila y columna.

- F W
© Mi= N

Cuadro (F,C) = (! c

Co ™ (4)
Los vértices se cuentan al considerar el cambio de
angulo de cinco datos consecutivos (valor asumido por

Tabla L.b: distancia del centro al borde

A
Mezx Mi= /

el disefiador), en el caso del circulo la figura 4 se conta-
bilizaron 95 posibles vértices.

®)

=2

A?:rgw's (F.C) = Arcolange

Media Moda Mediana DesvEst %Var Asimetria Curtosis

40,16 40,14 40,17

0,44

1,10 -0,01 0,65

En la tabla I.b se observa la igualdad que hay en-
tre la media, moda y mediana por repetirse la distancia
desde el centro hasta el borde del objeto (en este caso es
el radio del circulo), este comportamiento de los datos
(distancia) es estadisticamente normal.

En la figura 5 se muestra la funcion de distribucion
de los datos de la distancia desde el centro al perimetro
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del objeto circulo, esta funcion es representada usando
la ecuacion 2.
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Figura S: funcion de densidad de la distancia.

Se aprecia en la figura 5 y en la tabla L.b una asime-
tria que tiende a cero, existe aproximadamente la mis-
ma cantidad de datos a los dos lados de la media (por ser
el radio de un circulo) y se aprecia curtosis positiva es
Leptocurtica, la curva normal forma un pico alrededor
de la media, esto significa que el objeto tiende a repetir
la distancia desde el centro al borde. La variabilidad de
la distancia es de 1,10% muy bajo porcentaje por ser un
circulo.

IV.RESULTADOS

Seguidamente se muestra un ensayo de un objeto
real (briqueta de hierro) para validar la estrategia de
identificar objetos dentro de una imagen de 520x640
pixeles ver la figura 6.

Tabla Il.a: estadisticas objetos de la figura 6
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Figura 6: imagen de briquetas de hierro.

En la figura 7 se muestra la representacion en el pla-
no XY de las coordenadas de los pixeles de posicion
(fila, columna) del perimetro de las briquetas de hierro
después de haber sido separadas, considerando el pa-
tron el objeto ubicado a la derecha (2) y el evaluado el
objeto ubicado a la izquierda (1).

Columna
o il T B L] e ]

il

14

I

L)

LY

¥

Figura 7: posicion en el plano XY.

Seguidamente se va mostrar las tablas desde Il.a
hasta Il.c, se muestra los indicadores de posicion de
los objetos que cierran el perimetro en la figura 6.

Promedio(centr Min. Perim Vértic Cuadro
0) Max. Min. Max. etro es
Colum Colum Colum Pixeles Pixeles
N Fila na Fila Fila na na
1 239,34 138,07 180 297 49 224 536 128 20475
2 240,89 303,83 186 296 221 387 524 77 18260
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En la tabla Il.a, se mostro el promedio de filas y co-
lumnas, maximo y minimos de cada objeto de perime-
tro cerrado, en la tabla II.b se va mostrar los resultados

Lobo et al., Identificacion de objetos multiples solapados: Estadistica descriptiva

estadisticos medidas descriptivas de centralizacion, dis-
persion y forma.

Tabla ILb: estadisticas de la distancia del centro al borde (pixeles)

N Media Moda Mediana DesvEst %Var Asimetria Curtosis
1 79,77 83,95 13,62 17,08 -0,44 -1,26
2 76,10 82,27 13,37 17,57 -0,44 -1,26

Nota: no hay moda en la mayoria de los datos de este
caso en estudio.

En la figura 8 se muestra la funcion de distribucion
de los datos de la distancia desde el centro al borde del
objeto patron (2) y evaluado (1), esta funcion se es re-
presentada usando la ecuacion 2.
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Figura 8: funcion de densidad de la distancia del punto
central del objeto patron (2) y el objeto evaluado (1).

Tabla Il.c: clasificacion de los objetos

Se aprecia una asimetria negativa en ambos casos
por lo que los valores se tienden a reunir mas en la parte
derecha de la media y se aprecia curtosis negativa es
platictrtica, las curvas estan achatadas, esto significa
que el objeto patron y el evaluado repiten con baja fre-
cuencia los datos, existen igualdad indicadores asime-
tria y curtosis.

En la tabla Il.a se mostro6 los resultados obtenidos se-
gun filas y columnas de cada objeto de perimetro cerra-
do y en la tabla II.b se mostro los resultados estadisticos
de la distancia desde el centro del objeto al borde, en
la tabla Il.c se va mostrar la relacion del objeto patron
identificado como el niimero 2, con respecto al objeto
nimero 1, en comparacion a la distancia del borde al
centro aplicando la ecuacion 3.

Distanciadel centro al borde (pixeles)

Posicion Prome

dio

1 se aproxima al objeto 2 en la comparacion se obtie-
ne una clasificacion general predefinida de Muy Bueno
(MB) con 96,04% y con un promedio por comparacion
de la distancia de 97,65% y 92,81% por comparacion
del perimetro, cuadro y area

m— """18SN 25433401/ 1316-4821

N Media Mediana DesvEst %Var Asimetria Curtosis Perimetro Cuadro Area %
1 95,18 97,95 98,14 97,18 97,71 99,76 97,71 87,87 92,86 96,04
2 100,0 100,0
100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 0 0
El objeto nimero 2 es el patrén, el objeto nimero V.CONCLUSIONES

La estrategia de aplicar de estadistica para identifi-
car un objeto utilizando como datos la distancia desde
del centro al borde del objeto cumple con el objetivo
planteado.

Extraer datos de un objeto, en este caso de estudio se
utilizd como datos la distancia del centro al perimetro, a
estos se les puede hacer analisis estadistico y comparar
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con un objeto patron.

Los objetos de forma irregular y en posicion aleato-
ria generan variabilidad de datos que deben ser acon-
dicionados para realizar finalmente una la clasificacion
de objetos, es para la clasificacion del objeto en que se
debe decidir aplicar estadistica o inteligencia artificial,
la inteligencia artificial requeria de implementar estruc-
turas de decision complejas aplicadas a casos particula-
res mientras la estadistica se pude aplicar a casos gene-
rales con estructuras de decision mas simples.

Las caracteristicas de los objetos a los que nos es
posible a aplicar analisis estadistico son el perimetro,
numero de vértices, cuadro que ocupa el objeto, el area
por ser un Unico dato del objeto, caso contrario de la
distancia del centro al perimetro que genera datos de los
cuales se puede extraer informacion.

Una vez que se tienen los datos de la distancia desde
el centro al perimetro el requerimiento de maquina para
aplicar estadistica, es bajo.
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