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Resumen

El uso de dispositivos periféricos electrénicos tales
como digitalizadoras graficas y pantallas tactiles,
permite al usuario realizar de forma eficiente ta-
reas como la insercién rapida de texto, el dibujo
de figuras vectoriales mediante puntos, y la comu-
nicacion gestual mediante figuras simples, entre
otras. En este trabajo se presenta el diseno de un
clasificador software en linea para el reconocimien-
to de formas geométricas simples trazadas a mano
con un unico trazo. El sistema de clasificacion uti-
lizado se basa en la Légica Borrosa. El sistema
permite clasificar rectangulos, circulos, triangulos
y lineas con independencia de su tamano y orien-
tacion. Se han creado dos bases de datos de figuras
trazadas a mano compuestas por 80 figuras cada
una. La primera base de datos corresponde al con-
junto de entrenamiento del clasificador, mientras
que la segunda corresponde al conjunto de test. Se
han obtenido tasas de reconocimiento del 100 % en
el conjunto de entrenamiento y del 98.75% en el
conjunto de test.

Palabras clave: Clasificacién en linea, Logica
Borrosa, Comunicacién gestual tactil.

1. INTRODUCCION

Los dispositivos electréonicos conocidos como di-
gitalizadoras gréaficas son actualmente la interfaz
de entrada preferida por profesionales dedicados
a la produccién digital de modelos, planos técni-
cos, graficos, fotografia y video. El usuario de este
tipo de dispositivos se beneficia de una interfaz
hardware/software que permite acelerar en gran
medida ciertas acciones repetitivas con un exce-
lente control de la precisién. Otros dispositivos de
desarrollo mas reciente, como las pantallas tacti-

les, son el medio casi exclusivo de controlar los
maés modernos smartphones y tablets, cuyo uso se
ha extendido de forma rapida y masiva estos ulti-
mos anos al mundo educativo, hasta el punto de
desplazar en muchas ocasiones al ratén como dis-
positivo senalador estandar.

El auge del uso de pantallas tactiles como inter-
faz de entrada en multiples dispositivos, junto al
amplio abanico de potenciales aplicaciones de los
mismos, han generado una creciente demanda de
algoritmos que faciliten el reconocimiento de los
trazos marcados por el usuario al presionar sobre
la pantalla. El reconocimiento de figuras geométri-
cas sencillas a partir de algoritmos robustos, rapi-
dos y suficientemente ligeros para permitir su uso
en aplicaciones en linea es un primer paso en el
camino de conseguir una interaccién mas fluida
entre el usuario y el dispositivo tactil.

Una de las principales utilidades de estos algorit-
mos de reconocimiento de formas geométricas en
dispositivos tactiles es el incremento de producti-
vidad a la hora de realizar diagramas de bloques y
de control de flujo, cuyo coste en tiempo de edicién
es normalmente elevado [6]. Sin embargo, la inter-
pretacién de estas figuras como base de lengua-
jes gestuales multitrazo abre una interesante via
de desarrollo de aplicaciones tactiles para ninos y
personas discapacitadas.

El presente trabajo propone el desarrollo de un
clasificador software optimizado para trabajo en
linea, que permita categorizar de manera ins-
tantdnea y transparente al usuario una serie de
figuras geométricas, con robustez ante cambios en
tamano, orientacion y grado de deformacién. El
desarrollo del clasificador se basa en la implemen-
tacién de un Sistema de Ldégica Borrosa (Fuzzy
Logic System, FLS) [5]. El trabajo se organiza co-
mo sigue:
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= En la Seccién 1 se introducen brevemente
una serie de conceptos tedricos (diferentes en-
tidades matematicas, descriptores de figuras
geométricas, etc.), necesarios para compren-
der las bases de disefio del clasificador pro-
puesto.

= En la Seccién 2 se expone la metodologia se-
guida en el diseno del clasificador borroso.

= La Seccién 3 contiene un resumen de los re-
sultados obtenidos, tanto en la fase de disefio
como en la de testeo del sistema.

= Finalmente, en la Seccién 4 se exponen las
conclusiones extraidas del trabajo, con espe-
cial atencién a posibles ampliaciones o modi-
ficaciones de interés para trabajos futuros.

2. CONCEPTOS PREVIOS

En esta seccién se describen los conceptos ma-
tematicos en los que se basan los descriptores de
figuras geométricas utilizados en este trabajo, los
propios descriptores y la estructura general del cla-
sificador borroso disenado.

2.1. DEFINICIONES

Los descriptores extraidos de las figuras geométri-
cas dibujadas por el usuario requieren del calculo
de tres entidades geométricas: (1) la envolvente
convexa o convex hull, (2) la caja limite minima
(minimum bounding box, MBB), y (3) el mayor
tridngulo inscrito en la envolvente convexa (Mazi-
mum Inscribed Triangle, MIT) de la figura.

La envolvente convexa C' de un conjunto finito X,
con k puntos de dimensién n, se define como la
interseccién de todas las combinaciones convexas
que contienen a X. En una combinaciéon convexa,
se asigna un factor o peso no negativo «; a cada
punto z; € X, con i € [1,k], cuya suma es igual
a la unidad, y permite calcular una media ponde-
rada de todos los puntos. Para cada seleccién de
coeficientes «;, la combinacién convexa resultante
es un punto contenido en C. Por tanto, C' puede
calcularse como

k k
C(X)= {Zaixi:ai 20/\20@ = 1} (1)

En el caso particular de puntos en el plano (n = 2),
si todos los puntos de X forman una linea recta, C
es el segmento lineal que une los dos puntos maés
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alejados. En el resto de casos, C es un poligono
convexo cuyos vértices son algunos de los puntos
del conjunto inicial de puntos, siendo el resto de
puntos interiores a C' [1].

Una forma intuitiva de visualizar la envolvente
convexa de un conjunto de puntos en el plano, es
imaginar una banda eldstica que inicialmente los
encierra a todos, y cuando se libera, toma la forma
de la envolvente convexa.

La denominada caja limite minima de un conjunto
de k puntos X de dimensién n es aquella caja con
medida minima (drea, volumen o hipervolumen)
que contiene todos los puntos de X. A partir de
la definicién de C en (1), resulta evidente que el
MBB de X es equivalente al MBB de C(X), lo
que suele utilizarse para acelerar su cémputo [4].
En este trabajo, solo serd de interés el MBB para
conjuntos con n = 2.

Por 1ltimo, el mayor triangulo inscrito en la envol-
vente convexa (MIT) se define como aquel tridngu-
lo cuyos vértices x,, zp y @, pertenecen a C(X) y
cuya area es maxima respecto a todos los triangu-
los inscritos en C'(X) posibles. En [2] se aborda el
algoritmo de célculo de esta entidad geométrica,
asi como sus limitaciones y tiempo de cémputo.

2.2. DESCRIPTORES DE FIGURAS

GEOMETRICAS

Los descriptores seleccionados se han utilizado
previamente en clasificadores de figuras geométri-
cas de todo tipo [3]. En este trabajo se realizé una
seleccién que, a priori, servian para realizar dis-
tinciones entre las figuras geométricas a clasificar.
Sin embargo, solo fue posible comprobar el buen
funcionamiento de estos descriptores en la etapa
de diseno del clasificador.

El primero de los descriptores a definir es el Thin-
ness Ratio, que se obtiene mediante la siguiente
relacién:

P2
ThR = <=cb 2
R A (2)

donde P.; y Agp, son el perimetro y drea de la en-
volvente convexa, respectivamente. Por definicion,
el ThR presenta valores muy cercanos a 47w en
circunferencias y poligonos convexos con un gran
nimero de vértices k, alejandose progresivamente
de dicho valor para poligonos con k decreciente.

El descriptor Line Ratio se obtiene mediante la
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siguiente expresion:

Hyy,

LiR —
W

(3)

donde Hy, v Wy, son, respectivamente, la altura
y anchura de de la MBB, siendo Hp, < Wy El
LiR presenta valores muy bajos en segmentos li-
neales, aproximandose a 1 en poligonos convexos
regulares y circunferencias.

El descriptor Rectangle Ratio se define mediante:

Ach

RR
Apy

(4)

donde A, v App son, respectivamente, el drea de
la envolvente convexa y del MBB. El RR presenta
valores muy cercanos a 1 para rectdngulos.

El Triangle Ratio 1 es un descriptor orientado a
tridngulos, que responde a la ecuacion:

Ay

TR1 T (5)

donde Ay el area del MIT. El TR1 presenta valo-
res muy cercanos a 1 para triangulos.

Finalmente, el Triangle Ratio 2 se obtiene me-
diante la siguiente expresién:
P

TR2 =
R P (6)

donde P;; y P.p son el perimetro del MIT y de
la envolvente convexa, respectivamente. Al igual
que el descriptor T R1, TR2 presenta valores muy
cercanos a 1 para los tridngulos.

2.3. ESTRUCTURA DEL
CLASIFICADOR BORROSO

Los datos de entrada al clasificador consisten en
un vector de coordenadas XY de longitud variable
que contiene los puntos de la forma geométrica
introducida por el usuario. La salida del sistema
es la categoria (linea, circunferencia, rectdngulo
o tridngulo) que se asigna a la forma geométrica
dibujada.

Asi, el clasificador borroso comprende dos etapas
fundamentales: una primera etapa de preproce-
samiento de los datos de entrada y una segunda
etapa de clasificacion con el FLS. El preprocesa-
miento de los datos consiste en la aplicacién de los
descriptores definidos en la Seccién 2 a los datos
de entrada. Estos descriptores constituyen las va-
riables de entrada del FLS, el cual se divide a su
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vez en tres partes: (1) fuzzyficador, (2) sistema de
inferencias borroso (Fuzzy Inference System, FIS),
que esta gobernado por una serie de reglas légicas,
y (3) defuzzificador.

El fuzzyficador se encarga de transformar las va-
riables de entrada (los descriptores) en varia-
bles borrosas que activaran las reglas con base
lingiiistica del FIS. Este se limita a convertir las
reglas con base lingiiistica a reglas borrosas me-
diante la implicacién borrosa. La funcién de per-
tenencia de cada regla se obtiene como el producto
de cada una de las implicaciones. A partir estas sa-
lidas, el defuzzyficador obtendra la categoria a la
que se asigna la figura dibujada.

3. DISENO DEL
CLASIFICADOR

El diseno del clasificador comprende tres etapas
fundamentales: (1) disefio del fuzzyficador, es de-
cir, definicién de las funciones de pertenencia de
las variables de entrada, (2) definicién de las reglas
del FIS y (3) disefio del defuzzyficador, es decir,
seleccién del método de calculo de la categoria de
clasificacién a partir de las salidas del FIS.

DISENO DEL FUZZYFICADOR Y
DEFINICION DE LAS REGLAS
DEL FIS

3.1.

Para establecer las funciones de pertenencia de las
variables de entrada se observan los valores adop-
tados por lo descriptores de las figuras geométricas
en el conjunto de entrenamiento. El conjunto de
entrenamiento estd extraido de una base de datos
propia, formada por 80 figuras trazadas por una
Unica persona a través de una herramienta progra-
mada sobre MATLAB. La informacién extraida de
estos descriptores servird también para disenar las
reglas del FIS. Asi, el diseno de estas dos etapas
del FLS se realiza de manera iterativa, compro-
bando qué funciones de pertenencia y reglas del
FIS dan un mejor resultado en la clasificacion del
conjunto de entrenamiento.

3.2. DISENO DEL DEFUZZYFICADOR
Para obtener la salida del clasificador basta con
seleccionar la regla borrosa cuya respuesta tiene
un valor mas alto, es decir, se obtiene la salida
como el maximo de las funciones de pertenencia
de salida.
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4. RESULTADOS
4.1. FUNCIONES DE PERTENENCIA
Y REGLAS OBTENIDAS

En las Figuras Figuras 1, 2, 3, 4 y 5 se ilustra
mediante diagrama de cajas la distribucién de va-
lores obtenidos en los descriptores ThR (2), LiR
(3), RR (4), TR1 (5) y TR2 (6), para cada una
de las categorias consideradas en el conjunto de
entrenamiento.

Thinness Ratio

Circulos Lineas Rectingulos Tridnguics.

Figura 1: Distribucién del parametro Thinness
Ratio en cada categoria en el conjunto de entre-
namiento

Line Ratio

08
o7
06

05

03

Circulon Lineas Rectanguios Tranguios

Figura 2: Distribucién del pardmetro Line Ratio
en cada categoria en el conjunto de entrenamiento

Rectangle Ratio 1

065

05

Circulos Lineas Reclinguios ridngulos.

Figura 3: Distribucion del pardametro Rectangle
Ratio en cada categoria en el conjunto de entre-
namiento
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Triangle Ratio 1

o8
0B
o7

0B

Rectangulos Tridnguics

Figura 4: Distribucién del pardmetro Triangle Ra-
tio 1 en cada categoria en el conjunto de entrena-
miento

Triangle Ratio 2

Circulos Lineas Recténgulos Tridnguics.

Figura 5: Distribucién del pardmetro Triangle Ra-
tio 2 en cada categoria en el conjunto de entrena-
miento

Los valores obtenidos del descriptor ThR a partir
de las figuras de categoria Linea se han dividido
entre 25 con el objeto de hacer una representacién
ilustrativa de como se distribuye el pardmetro en
todas las categorias.

Teniendo en cuenta la distribucién de los valores
de los parametros para cada una de las categorias,
las funciones de pertenencia se han establecido co-
mo trapezoidales y no ha sido necesario definirlas
en todas las categorias de todas las variables de
entrada para construir un clasificador robusto y
eficaz. Los pardametros de estas funciones de per-
tenencia trapezoidales (a, b, ¢ y d) adoptan los
valores que se muestran en la Tabla 1.

Por otra parte, a partir de las funciones de perte-
nencia construidas y la distribucién de los descrip-
tores, se establecen una serie de reglas lingiiisticas
que definen el funcionamiento del FIS.

= Regla 1: SI,ThR es CfRCULO, ENTONCES
salida es CIRCULO.

= Regla 2: Si ThR es LINEA y LiR es LINEA,
ENTONCES salida es LINEA.
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= Regla 3: SI RRI1 es REC}TA’NGULO, EN-
TONCES salida es RECTANGULO.

= Regla 4: Si TR1 es TRIANGULO y TR2 es
TRIANGULO y ThR no es LINEA y LiR no
es LINEA, ENTONCES salida es TRIANGU-
LO.

EJEMPLO DE CLASIFICACION
DE TRIANGULO TRAZADO A
MANO

4.2.

Con el objeto de ilustrar el funcionamiento del cla-
sificador disenado, se toma un tridangulo de la ba-
se de datos correspondiente al conjunto de test.
Este conjunto esta formado por 80 figuras dibuja-
das por tres personas distintas con la herramienta
creada en MATLAB. En la Figura 6 se representa
el tridngulo trazado a mano.

08

[} 01 02 03 04 05 06

Figura 6: Representacion de un tridngulo trazado
a mano incluido en el conjunto de entrenamiento.

La aplicacién de los descriptores definidos en la
Seccién 1 a esta figura arroja los resultados mos-
trados en la Tabla 2.

Puede observarse cémo los descriptores TR1 y
TR2 toman valores muy cercanos a 1 para un
tridangulo trazado a mano con ciertas “irregula-
ridades”, lo que demuestra que los descriptores

Tabla 1: Valores fijados a los pardametros de las
funciones de pertenencia trapezoidales.

Parametros
Variable de a b c d
entrada
ThR (Circulos) | 12.2 | 124 | 145 | 15

ThR (Lineas) | 55 60
LiR (Lineas) 0 0 0.1
RR (Rectangulos) | 0.65 | 0.85 | 1 1.2
TR1 (Tridngulos) | 0.8 | 0.9 1.1 1.2
TR2 (Tridngulos) | 0.98 | 0.99 | 1.1 | 1.2

800 | 1000

0.15
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Tabla 2: Valores que toman los descriptores en el
tridngulo de ejemplo.

Descriptor | Valor
ThR 22.61
LiR 0.45
RR 0.54
TR1 0.92
TR2 0.99

funcionan notablemente bien. Estos valores con-
forman el vector de datos de entrada del clasifi-
cador, cuyo FIS proporciona cuatro salidas, tal y
como se introdujo en la Seccién 1. Los valores que
adoptan estas salidas se muestran en la Tabla 3.

Tabla 3: Valores que toman las salidas del FIS.
Regla Valor

Regla 1 (Circulos) 0
Regla 2 (Linea) 0
Regla 3 (Rectdngulos) 0
Regla 4 (Triangulos) 1

Puede observarse como el clasificador asigna valo-
res muy bajos a las categorias erréneas, asignando
a la categoria Tridngulo la salida de mayor valor.
4.3. RESULTADOS DE
CLASIFICACION

A partir de las funciones de pertenencia de entra-
da y las reglas obtenidas, se aplica el clasificador
a conjunto de entrenamiento, lo cual permite co-
nocer el error de entrenamiento del clasificador.
Los resultados se muestran en forma de matriz de
confusién en la Tabla 4.

Por otra parte, el clasificador disenado también se
ha aplicado al conjunto de test. La clasificacion del
conjunto de test permite obtener el error de gene-
ralizacién o de test. Los resultados se muestran en
la Tabla 5.

5. CONCLUSIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

= Se ha disenado un clasificador fuzzy muy
sencillo que permite clasificar correctamen-
te geometrias del tipo linea, circunferencia,
rectangulo y triangulo que, ademds, soporta
figuras de cualquier escala y orientacién.

= Kl clasificador muestra una tasa de aciertos
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Tabla 4: Matriz de confusién obtenida a partir del conjunto de entrenamiento.

Categoria asignada
Circulos | Lineas | Rectangulos | Triangulos
Circulos 20 0 0 0
Lineas 0 20 0 0
Rectangulos 0 0 20 0
Triangulos 0 0 0 20

Tabla 5: Matriz de confusion obtenida a partir del conjunto de test.

Categoria asignada
Circulos | Lineas | Rectangulos | Triangulos
Circulos 20 0 0 0
Lineas 0 20 0 0
Rectangulos 0 0 20 0
Tridangulos 0 0 1 19
del 100% y de un 98.75 % para los conjuntos [4] O’Rourke, J. (1985) “Finding minimal enclo-

de entrenamiento y de test, respectivamente.
El error de entrenamiento es por lo tanto nulo,
mientras que el error de generalizacién es muy
bajo.

Se han implementado sobre MATLAB distin-
tos algoritmos que permiten extraer parame-
tros de las figuras dibujadas.
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