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Resumen

En el campo de la arqueologia, el estudio de reliquias y alfareria indigena es una tarea
recurrente que involucra un gran volumen de muestras. La clasificacion de estas muestras
bajo criterios estructurados potencia el posterior andlisis, sin embargo, gran parte de esta
clasificacion se realiza a mano, lo que reduce la eficiencia del proceso.

En este trabajo se estudian diversos objetos arqueoldgicos, dando principal énfasis a los
detalles grabados o tallados en su superficie. El objetivo es clasificar las muestras
arqueoldgicas con base en las macroestructuras formadas a partir de estos detalles y
desarrollar una forma de reconocimiento y clasificacién asistida por software que potencie
el proceso de estudio de objetos arqueologicos.

Mediante el andlisis de puntos de interés, obtenidos de investigaciones anteriores y el
procesamiento de los datos recopilados, se busca construir descriptores que permitan
relacionar estos objetos para poder buscar similitud entre ellos e identificar posibles
estructuras regulares formadas por los patrones presentes en la superficie de los objetos
y desarrollar un programa que pueda automatizar la obtencién de esa informacién.

Los resultados obtenidos a partir del proceso de analisis construido muestran que es
factible un proceso automatico de clasificacion de macroestructuras. Dentro de los
resultados presentados, se puede ver como las muestras efectivamente presentan diversos
grados de similitud donde se verifica su relacion.
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Capitulo 1

Introduccion

La arqueologia es la ciencia que se dedica a estudiar las sociedades antiguas describiendo
su cultura, actividades y como se relacionaban con su entorno, principalmente mediante el
andlisis de restos materiales que por razones multifactoriales se han conservado a través
del tiempo. Vasijas, vajilla, cacharreria y otros productos derivados de la actividad alfarera
constituyen parte del pilar fundamental de esta area de estudio, dando resultado a grandes
volimenes de informacion sobre la cual es deseable realizar diferentes tipos de anélisis. El
desarrollo de actividades intelectuales sobre variadas fuentes de informaciéon hace que sea ttil
recurrir a recursos que hagan el proceso mas expedito, por lo que apoyarse en herramientas
tecnologicas, especificamente software, es un hecho que presenta valor para esta area.

Dentro de las caracteristicas de los restos arqueolégicos a estudiar, uno de los
factores méds interesantes son los detalles grabados y/o dibujados en la superficie de los
mismos, los patrones o motivos presentes en los objetos pueden permitir relacionar diferentes
objetos en una misma categoria para posterior analisis, proceso que realizado de forma manual
puede significar un gran esfuerzo por parte de los expertos. Sin embargo, una herramienta de
identificaciéon y clasificacién de patrones presenta una dificultad importante que se centra en
el origen de los elementos que componen los patrones, las figuras que se ven representadas
en los objetos no son idénticas unas con otras, ya que, con un alto grado de certeza, fueron
confeccionadas a mano, lo que significa que simbolos que la intuicién indica que deben ser
iguales presentan claras diferencias en color, orientacién y/o tamano.

Para tratar informacién proveniente de fuentes como las enunciadas (estatuillas, loza,
jarras, etc.) es imperativo realizar un proceso de discretizacién de la informacién de la que se
dispone para dar posibilidad al uso de software. Por lo que se propone proyectar la superficie
a estudiar en un plano, lo que permite estudiar los detalles presentes en la superficie que no
necesariamente se reflejan en la estructura del objeto, como esbozos, patrones o dibujos.

Desarrollar heuristicas que permitan la generaciéon de nueva informacién y su facil
interpretacion, apoyando estos procedimientos con asistencia de software es de alto interés
para el area de la arqueologia, ya que su efectiva elaboracion, permitiria un manejo mas
agil de la informacion arqueoldgica que se recolecta y ayudaria a tener resultados objetivos
basados en modelos matematicos, impulsando asi la eficiencia y la convencionalidad de la
investigacion en el campo.



Capitulo 2

Descripcién del Problema

Dentro del campo de la arqueologia, el estudio de remanentes de la alfareria y otras
actividades humanas es una actividad comin que necesita realizar analisis sobre grandes
volimenes de informacion, actualmente, este andlisis se realiza de forma completamente
manual, sacrificando tiempo importante. Adicionalmente, todas las conjeturas que se realizan
al respecto son completamente subjetivas, dado que no se cuenta con férmulas matemaéticas
o recetas para extraer informacion de esta clase de fuentes y, por tanto, cada especialista
puede tener una postura diferente frente a un resultado.

Es por esto que el principal problema a resolver en esta experiencia es la falta de
métodos y/o herramientas de clasificaciéon sobre esta clase de fuentes de informacién,
buscando plantear una posible solucién para probar la factibilidad de disenar un
algoritmo que sea capaz de clasificar esta clase de informacion mediante un anélisis
objetivo basado en la informacién numérica que sea posible obtener.

Hablando especificamente de este trabajo, es importante mencionar entonces que la
problematica que busca abordar esta investigacién cubre un punto interesante al tener en
cuenta la forma de analizar la informacién de la que se dispone, la identificacién de
macroestructuras sobre los patrones geométricos identificados en cada uno de los objetos que
componen el conjunto de datos no solo depende de la presencia de patrones
geométricos en los objetos, también es necesario considerar la distribucién de los mismos en la
superficie de los objetos en cuestién. Con base en esto, es correcto mencionar que es necesario
desarrollar una nueva estrategia para analizar los datos, realizando una inspeccién relacional
y estructural de los patrones geométricos existentes, de forma que el resultado obtenido sea
util.



Capitulo 3

Objetivos

3.1. Objetivo General

Desarrollar un algoritmo que a partir de la informacion de los patrones geométricos
presentes en la superficie de un objeto representado mediante una malla de superficie en tres
dimensiones,  permita  identificar de forma  automaéatica la  presencia  de
macroestructuras regulares formadas por la geometria repetitiva presente en la malla y dar
la posibilidad de poder visualizar estas nuevas estructuras, para ser aplicado principalmente
al area de la arqueologia.

3.2. Objetivos Especificos

e Disenar un modelo de discretizacion de la informacion relacionada a la posicion de
patrones geométricos en la superficie de los objetos del conjunto de datos.

e Relacionar los patrones geométricos ubicados en la superficie de los objetos del conjunto
de datos utilizando la informacion discretizada obtenida mediante el modelo diseniado.

e Modelar un vector de caracteristicas con el objetivo de representar las relaciones entre
patrones geométricos de cada objeto.

e Definir un criterio de comparaciéon mediante el cual poder determinar similitud entre
dos vectores de caracteristicas.

e Definir una clasificacién general para categorizar los objetos en clases segregadas a
partir del estudio de sus vectores caracteristicos.

e Implementar un algoritmo capaz de generar vectores caracteristicos de un objeto dentro
del conjunto de datos y clasificarlo en su correspondiente categoria de acuerdo al criterio
de clasificaciéon empleado.



Capitulo 4

Estado del Arte

4.1. Caracterizacién de patrones geométricos

Pattern Symetry and Colored Repetition in Cultural Contexts. [10]

En este articulo se discute acerca de como en la manufactura de las culturas antiguas
se encontraba presente la distribucién simétrica de elementos, mayormente se trata de la
presencia del color y las formas de las confecciones textiles y objetos que pueden construirse
de esta base. Se presenta el uso del color como elemento utilizado para romper la simetria
estructural original de los objetos dando paso a nuevos grados de simetria representado por
patrones repetitivos de color o simplemente buscando el quiebre de la simetria dependiendo
del simbolismo que buscaba representar una pieza en particular.

Context-based Surface Pattern Completion of Ancient Pottery. [5]

En este trabajo se busca completar de forma digital objetos de alfareria que muestran
dano por diversas con el objetivo de generar una nueva textura en la que se repare el dano
presente generando un objeto reconstruido, facilitando su posterior estudio. El proceso de
reparacién comienza con un objeto texturizado, el cual presenta dano o desgaste, mostrando
brechas en su textura. En esta textura se estima la presencia de secuencias de patrones
geométricos que deberian estar presentes a partir de las formas geométricas visibles y sus
propiedades, como el tamano y distribucion en la superficie del objeto, una vez identificado
el espacio donde deberia existir un patron, se completa usando los patrones de la textura
real.



The Geometry of African Art II. A Catalog of Benin Patterns. [1]

En este articulo se estudian y clasifican los patrones geométricos encontrados en objetos
arqueoldgicos africanos. A partir de los objetos encontrados, se construyen diferentes clases
arquetipicas de patrones geométricos y se clasifican los objetos originales, los resultados de
la experiencia logran establecer una relacion entre los patrones repetitivos presentes en los
objetos estudiados y la cultura especifica a la que dicho objeto corresponde.

The Mosaic Patterns of H. J. Woods. [2]

En este articulo se presentan patrones geométricos dicromaticos, los cuales forman
macroestructuras denominadas mosaicos. Estos mosaicos corresponden con una distribucion
repetitiva y uniforme de figuras geométricas dispuestas de forma cohesiva, dentro de la
publicaciéon estos mosaicos se categorizan utilizando notaciones matematicas que
representan una relacién proporcional de las formas geométricas que las componen,
utilizando como principal criterio la distribucion de color.

Groups and Geometry in the Ceramic Art of San Ildelfonso. [3]

Como en la publicacion anterior, en este articulo se muestra y clasifican patrones
geométricos dicromaticos formados por la distribucién uniforme de figuras geométricas en
ceramica historica. Se utilizan las notaciones matematicas estipuladas en dicha publicacion y
se categorizan los patrones geométricos encontrados utilizando las clases ya
establecidas. Adicionalmente, se estudian utilizando nuevos criterios de forma y tamano en
patrones monocromaticos, se logran categorizar en las clasificaciones originales, reafirmando
la clasificacién planteada relacionada con los mosaicos arquetipicos.



4.2. Grafos en vision computacional

Semantic Object Parsing with Graph LSTM. [7]

En este trabajo se utilizan redes neuronales para generar grafos relacionales a partir de
iméagenes con el objetivo de poder identificar los elementos presentes en la imagen.

Se utiliza un algoritmo de aprendizaje LSTM, una extension especifica de las redes
neuronales que permite mantener un estado de guardado de un estimulo o un
resultado durante un largo periodo de tiempo relativo a la duracion del experimento al que la
red se somete, haciendo uso de esto, a partir de una imagen se realiza una extracciéon de
caracteristicas de donde resulta un mapa de pixeles que se relacionan por proximidad,
luego de pasar por redes convolucionales, se abusa de las propiedades de LSTM para obtener
propiedades globales con las que se construyen los experimentos para entrenar redes
neuronales capaces de identificar objetos dentro de la imagen original.

Spatial Temporal Graph Convolutional Networks for Skeleton-based Action
Recognition. [12]

El objetivo de esta investigacion corresponde a la identificaciéon de acciones dentro de
un video. Para lograr esto realizan un estudio sobre grafos utilizando redes convolucionales,
estimaciones y modelaciones de cinematica aplicada a estructuras esqueléticas.

Para lograr esto, a partir del video se obtienen caracteristicas importantes de la estructura
de un sujeto usando estrategias de reconocimiento de esqueleto, a partir de estos esqueletos
se generan grafos relacionales entre los puntos importantes de la estructura, realizado a todos
los cuadros del video se tiene una descripciéon del movimiento a través del tiempo, sobre esta
descripcion se realizan estimaciones para determinar la accién en el video original.

Videos as Space-time Region Maps. [9]

Como en la publicacion anterior, en este trabajo el objetivo principal es identificar acciones
dentro de un video, utilizando también redes convolucionales, a diferencia de la investigacion
anterior se utiliza relaciones de tiempo y espacio para ver como interactian los elementos en
el video y de aqui estimar que ocurre.

En esta investigacion se utilizan redes convolucionales 3D para obtener informacién im-
portante considerando profundidad en el video, creando nodos con los cuales se forman grafos
que representan una secuencia de cambios en los estados relacionales de los nodos, sobre estos
grafos se realiza el estudio con redes neuronales para estimar la accién con base en el cambio
que se evidencia en los grafos estudiados.



4.3. Analisis de grafos

HyperFoods: Machine Intelligent Mapping of Cancer-beating Molecules in Food. [8]

En esta investigacion se utiliza el estudio de grafos para buscar coincidencias
moleculares entre alimentos y farmacos con base en las relaciones genéticas que los
componen, con el objetivo de identificar alimentos que puedan ser beneficiosos para combatir
el cancer y asi reforzar las investigaciones que estipulan que el cancer puede ser prevenido
con dietas especializadas.

La informaciéon con la que se cuenta corresponden a los perfiles moleculares de
diversos alimentos y drogas que fueron representados como grafos describiendo sus relaciones
intermoleculares. Para tratar los datos, se disena un algoritmo de aprendizaje no
supervisado que trabaja sobre los grafos construidos con los que se genera un nuevo
conjunto de datos que representa las posibles interacciones entre las moléculas
estudiadas y el genoma humano. Finalmente, se disena un algoritmo de aprendizaje
supervisado que permite clasificar la nueva informaciéon para determinar si las moléculas
en cuestion presentan propiedades anticancerigenas.

Neurogenetics Profiles Delineate Large-scale Connectivity Dynamics of the
Human Brain. [4]

En este articulo se comenta como mediante el uso de grafos, se conforman diferentes
experiencias para comprender mejor el funcionamiento del cerebro humano, especificamente
la actividad neuronal a través de redes localizadas y redes distribuidas en diversas zonas del
cerebro. En estas experiencias se analizan grafos construidos de tal forma que representen las
conexiones entre neuronas en un cerebro humano, pudiendo evidenciar cémo se comportan
los impulsos eléctricos por las diversas zonas del cerebro una vez que se aplican diversos
estimulos sensoriales utilizando analisis de grafos especializado en la caracterizacién de los
patrones de conectividad funcional entre las regiones sensoriales del cerebro y el resto del
organo.

Graph Dynamical Networks for Unsupervised Learning of Atomic Scale
Dynamics in Materials. [11]

Este trabajo tiene como principal objetivo utilizar algoritmos no supervisados de
aprendizaje para predecir la dinamica a escala atéomica de diferentes tipos de
materiales. En las experiencias descritas en el articulo se utilizan grafos ponderados donde las
relaciones entre los nodos representan las relaciones entre atomos y las aristas contienen
informacion respecto a las propiedades del enlace atomico formado. Mediante modelos
matematicos que dictaminan el comportamiento esperado de los atomos y la teoria de grafos,
se logra disenar un algoritmo de aprendizaje no supervisado que logra predecir el movimiento
de los atomos y ruptura y formacion de enlaces atomicos al interior de diferentes materiales.



Capitulo 5

Descripcién de la Solucién

5.1. Contexto

La Universidad Tecnolégica de Graz, Instituto de Computacién Grafica y Visualizacion
del Conocimiento, Austria, de la mano con el Departamento de Ciencias de la Computacion,
Universidad de Chile, desarrollan la Investigaciéon “A Benchmark Dataset for Repetitive
Pattern Recognition on Textured 3D Surfaces” [6]. Este trabajo se orienta al desarrollo
de un sistema de etiquetado de patrones asistido por software, aplicacion de diferentes
estrategias para el reconocimiento de patrones y la evaluacién de los mismos para
comprobar su eficacia. Es de esta investigaciéon de donde se obtiene la informaciéon
utilizada en la presente experiencia, proponiendo como punto de partida los objetos
usados y sus etiquetas obtenidas del sistema de etiquetado desarrollado.

5.2. Conjunto de datos

En esta investigacion se trabaja con un subconjunto de un total de 963 objetos en el museo
Josefina Ramos de Cox en Lima, Perd. Ochenta y dos mallas triangulares texturizadas en
tres dimensiones se obtuvieron mediante escaneo con un escaner de luz estructurada [6]. La
coleccion comprende varias clases de formas, como jarras, cantaros, cuencos, ollas y jarrones.
Estos objetos se atribuyen a varias culturas precolombinas latinoamericanas, de las cuales se
puede caracterizar con estilos artisticos tnicos, en formas y pinturas.

Estas mallas fueron normalizadas para estar contenidas en un cubo unitario y alineadas
con el eje Y+. Se estima que se presentan 130.000 tridngulos por modelo. Cabe destacar de
forma adicional que estos objetos con el paso del tiempo se han deteriorado o roto, detalles
que se han reflejado en las mallas resultantes del proceso de escaneo, lo que hace que esto
sea otro desafio para su trato y procesamiento.



5.3. Anotaciones

Cada objeto perteneciente al conjunto de datos trabajado presenta patrones
geométricos distribuidos por su superficie, cada una de estas ocurrencias es denominada
entidad de patréon. Un grupo de entidades similares forma un arquetipo de patrén, pero
a pesar de pertenecer al mismo arquetipo, muestran variaciones de tamano, forma, color
y/o orientacién. La informacién referente a estos registros se guarda en anotaciones, una
anotacion se refiere a un elemento en un diccionario que almacena la informacién de
entidades y arquetipos.

Para estructurar la informacién de una entidad, se almacena la informacién obtenida de
comparar dicha entidad y una entidad de control del arquetipo con el cual corresponde.

Pattern_Entity: {

reflection : bool
orientation : float
scale . float
face_ids : [int ]

Los atributos para una entidad de patrén significan:

Atributo Significado Valor

. Indica si la entidad esta en su estado de reflexion

reflection : 0[1
con respecto a la entidad de control.

Almacena la orientacién de la entidad con respecto

al modelo de su arquetipo en radianes.

Almacena el tamano de la entidad con relacion al

scale , s € (0,+00)
patrén de control.

Lista que almacena los indices de las caras que

conforman la entidad dentro de la malla de superficie.

orientation r € [0,2m)

face_ids

[fl? (ERE) fn]fz € I\IO

La informacién referente a un arquetipo estd contenida en un formato similar,
identificando las propiedades mas importantes de un arquetipo.

Pattern_Archetype: {

object_id ©int

fold _symmetry : int
sample_entity : Image

entities : [Patter_Entity |

Los atributos para un arquetipo de patrén son:

Los datos construidos con la estructura indicada anteriormente se almacenan en formato
JSON, debido a ser un formato altamente escalable y con un amplio soporte en términos de
parseo.



Atributo Significado Valor

object_id Identificador del arquetipo. x € Ny

fold_symmetry Indica el grado de simetrias que la entidad de control z e Ny
presenta.

sample_entity | Es la imagen de la entidad de control del arquetipo Image

Lista que almacena una coleccién de Pattern_Entity

entities :
que corresponden al arquetipo.

[Patern_entity|

5.4. Modelado

Los archivos que almacenan las mallas triangulares sobre las cuales se trabaja en esta
investigacion tienen el formato PLY, formato comunmente utilizado en el manejo de
informacion de modelado 3D.

Para poder acceder a la informacion se hace uso de la libreria ply file, la que permite
parsear de forma directa la informacién de un archivo de extension .ply y se construye una
clase capaz de rescatar toda la informacién y la metadata de los archivos.

Cada archivo PLY almacena la informacién de uno de los objetos del conjunto de datos
y se compone de la siguiente informacion:

comment TextureFile: str
element vertex: int {

property x : float
property y : float
property z : float

property nx : float
property ny : float
property nz : float
}
element face: int {
property vertex_indices : list<int>
property texcoord o list <float >

Los atributos almacenados en el archivo PLY indican:

10



Atributo Propiedad Significado Valor
. N la i .
TextureFile ombre de I HHaget. que String
almacena el texturizado.
vertex Identificador del vértice id € Ny
X Posicion del vértice en el eje x r € Ry
y Posicion del vértice en el eje y y € Ry
zZ Posicion del vértice en el eje z z € Ry
Componente del vector normal
nx . . nr € Ry
del vértice en el eje x
0 Componente del vector normal ny € R
Y el vértice en el eje y y 0
Componente del vector normal
nz . . nz € Ry
del vértice en el eje z
face Identificador de la cara x € Ny
. Lista de identificadores de
vertex_indices | . [v1, ..., u3]v; € Ny
vértices que componen la cara
Lista de puntos bidimensionales
textcoord que indican el sector de la textura | [ti,...,3]t; € R?
que corresponde con la cara

Habiendo comprendido y relacionado la informacion contenida en uno de los archivos, es
posible generar la visualizacion de la malla triangular del objeto contenido en dicho archivo,
haciendo uso de los métodos para mallas de superficie de polyscope, resulta una visualizacién
como la siguiente:

Figura 5.1: Visualizacién de una malla a partir de la informacion en su archivo .ply

11




5.5. Texturizado

A partir de la informacién anteriormente mencionada, también se da cuenta de la presencia
de una imagen que contiene la textura del objeto, sin embargo, polyscope no cuenta con
soporte para objetos texturizados, por lo que para poder texturizar el objeto se hace uso
de otra de las propiedades de polyscope sobre las mallas de superficie, color quantity es la
propiedad que asigna color a la malla de superficie y existen dos formas de colorear una
superficie, asignar color a las caras o asignar color a los vértices, al asignar color a las caras,
cada una de las caras se representa en su totalidad con un color uniforme lo que resulta en
un objeto escamoso, por otro lado, el asignar colores a los puntos, produce que el color de
los vértices se difumine en las caras hasta llegar al centro de ella, lo que produce una textura
mucho més suave por lo que se decide trabajar con este proceso de textura.

Para lograr este texturizado se usa la informacién contenida en la metadata del objeto
correspondiente a la imagen de la textura, las coordenadas que se especifican para cada
vértice de acuerdo a la cara de la que forma parte y los vectores normales a la superficie en
cada punto, resultando en la visualizacion de un objeto texturizado.

Figura 5.2: Visualizacion de una malla texturizada
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5.6. Visualizacion de anotaciones

Dentro de los archivos JSON de cada uno de los objetos se tienen las instancias para
cada uno de los patrones identificados y registrados en determinado objeto y para cada
instancia se conocen las caras que forman parte de ella, de la misma manera que se logro
entonces construir la visualizaciéon del objeto, pueden construirse parches de la superficie
que corresponden a cada uno de los patrones presentes en el objeto, permitiendo entonces la
representacién de los objetos y los patrones previamente registrados para cada uno.

Figura 5.3: Visualizaciéon de una malla texturizada con sus anotaciones

5.7. Calculo de centroides

Para comenzar el estudio estructural de los patrones definidos en cada uno de los objetos,
la principal caracteristica a tener en consideracion es su distribucién a lo largo de la superficie
de la malla, por lo que lo més importante es determinar la posicion de un patrén en el objeto.
Debido a que la malla representa una superficie de densidad uniforme, para obtener la posicién
de un patrén basta calcular su centroide, esto se consigue con el promedio aritmético de la
posicion de los vértices que forman parte de una cara en particular.

o
2, o ZZ
Ye | = — (5.1)
Zc
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Donde ., y., 2. son las coordenadas del centroide de una cara en los ejes x, y, z
respectivamente, mientras que x;, v;, z; son las coordenadas de un vértice que forma parte de
la cara en cuestion, n es el nimero de vértices presentes en la cara y entonces considerados
para el calculo del centroide.

Sin embargo, la superficie sobre la que se trabaja tiene 3 dimensiones y la superficie de
los objetos es mayormente concava. Calcular el centroide de los patrones resulta en un punto
al interior del objeto, mientras mas grande el patron, mas alejado estd el centroide de la
superficie del objeto.

Figura 5.4: Ejemplo de calculo de centroide en 2D

Para conseguir que el centroide calculado corresponda con la superficie del objeto, se
realiza una proyeccién del centroide para llevarlo a la superficie, para determinar el vector
necesario para desplazar el centroide se realiza un analisis de componentes principales.

Para realizar este analisis se comienza con las coordenadas calculadas para el centroide y
las coordenadas de los puntos que fueron usados para calcularlas, a partir de esta informacion
se forma la matriz de covarianza respecto al centroide.

n [Te — 23| |ye — 2| |2e — 34

Cov(c) =Y | |we—wil |ve—wil |2 —uil (5.2)

=0 \ |z — 2| |ye— 2| |2e — z

Se calculan los vectores y valores propios de esta matriz de covarianza con la ayuda de la
libreria numpy, una vez obtenidos los valores y vectores propios se puede identificar el vector
que representa la transformacion necesaria para llevar el centroide a la superficie del objeto,
este vector corresponde al vector propio que se relaciona con el menor valor propio obtenido,
entonces sea u el menor valor propio y v el vector propio correspondiente a u, se tiene que el
vector de translacién tal que el centroide estd en la superficie es:

Tr(c)=uv=u v, (5.3)

Donde se obtiene un vector que entrega la magnitud de la trasformacién en tres
dimensiones. Dado que el andlisis de componentes principales describe el conjunto de puntos
en nuevas componentes que se pueden relacionar con las coordenadas cartesianas en las que
originalmente estaba representado.
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Asi, se puede lograr, junto con la representacion de los centroides calculados como una
nube de puntos sobre el objeto texturizado y etiquetado, la visualizacién de la posicién de
los patrones identificados en el objeto.

Figura 5.5: Objeto texturado con sus centroides calculados y proyectados a su superficie

5.8. Proyeccién de centroides

Para continuar con el analisis estructural de los patrones, se plantea reducir el problema
a un problema en dos dimensiones, proyectando el objeto en un plano, de forma similar a
la proyeccion cilindrica de Lambert para el globo terrdqueo, usando un cilindro centrado en
eje y para proyectar el objeto y posteriormente aplanar, esto abusando del supuesto que los
objetos son mayormente redondos y, por tanto, siempre contenidos en el cilindro propuesto.

a5
—+#—t R o‘+i+<;4

oioo‘od‘o$o4of

seEpdEerRaindERdn dmRdsnattaress

Figura 5.6: Proyeccién cilindrica de Lambert
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Si bien esta proyeccion produce una deformacion sobre el objeto, se determina que dicha
deformacion no producird un error significativo dado que los objetos, a diferencia de globo
terraqueo, no son esferas, lo que hace que la deformacion de la proyeccion en las partes
superior e inferior de ellos no sea excesiva.

Para proyectar los puntos al cilindro se tienen las siguientes relaciones:

xc:% Ye = Yo zcz% d=/x2+ 22 (5.4)

Donde x., y., z. son las coordenadas de un punto en el cilindro y x,, v, 2, las coordenadas
de un punto del objeto, la altura de un punto se mantiene y las coordenadas en las dimensiones
X, 7z se normalizan a una circunferencia de radio 1.

Luego, para pasar las coordenadas cilindricas a un plano, se plantean las siguientes
relaciones:

arccos(x, siz. >0
p:{ (ze) — (5.5)

21 — arccos(x.) siz. <0

Finalmente, a partir de puntos presentes contenidos en un cubo de lado 2 se llega a un
plano de lados 2 y 27 definido por las siguientes relaciones:

Zo i2.20
v, = {arccos( i) Sl Ze = Up = Yo d= /12 +22 (5.6)

2m — arccos(%) siz. <0

La proyeccion de los centroides al cilindro se ve representado de forma grafica como sigue:

Figura 5.7: Proyeccién de los centroides a un cilindro de radio 1
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5.9. Relacion entre centroides

Para estudiar las estructuras regulares que se forman a partir de los puntos proyectados,
se relacionan usando grafos k — nearestneighbor, los k vecinos mas cercanos a cada punto,
de esta forma se obtienen matrices de adyacencia que se utilizaran para posteriormente
identificar macroestructuras.

La relaciéon de los puntos se calcula sin ningtin problema en el espacio 3D en el que se
encuentran originalmente con la ayuda de la libreria sklearn, la matriz obtenida permite
facilmente relacionar los puntos en el plano equivalente a la proyeccion cilindrica de los
centroides.

5.10. Heatmap

Con el fin de permitir la visualizacién de los puntos y las relaciones entre ellos, se construye
un mapa de calor representando en diferentes colores cada uno de arquetipos de patrones
existentes en un objeto, para esto se construye una imagen y utilizando una funcién de
distancia se calcula la saturacién de cada pixel.

5 = (1- (22))’ (5.7)

T

La funcion de saturacion de un pixel p entonces esta relacionada con la funcién distancia
d entre p y los centroides y lineas que los relacionan (¢;) ademds de un radio r dentro del
cual el pixel es efectivamente saturado y los términos ¢ y A cumplen la funcién de suavizar
la funcion de saturacion.

El resultado del proceso descrito resulta en la siguiente imagen:

Figura 5.8: Heatmap generado a partir del objeto de muestra
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Cabe destacar que esta imagen cumple exclusivamente la funcién de permitir visualizar
el grafo a analizar. En los lineamientos de este propésito, la imagen construida se puede
utilizar para texturizar la visualizacién del cilindro de proyeccion usando el mismo proceso
de texturizado usado sobre el objeto, resultando en la siguiente visualizacion.

Figura 5.9: Texturizado del heatmap sobre el cilindro de proyeccién

5.11. Vector de caracteristicas

Para comparar las estructuras formadas por los centroides y sus vecinos y poder realizar
una comparacion con los demas objetos que forman parte del conjunto de datos, se construye
un vector de caracteristicas que consiste en un vector de largo 8 donde cada dimension del
vector representa la proporcion de angulos que hace en media un centroide perteneciente a
un arquetipo especifico de un objeto con sus centroides vecinos, pudiendo estos ultimos ser
o no de su mismo arquetipo.

El vector construido tiene dimension 8 pues se opta por agrupar los angulos en 8 clases de
equivalencia, que son: 0, /4, 7/2, 37 /4, m, br /4, 31 /2 y Tr /4, entonces un angulo a formado
entre el centroide y su vecino se puede clasificar en una de estas clases de equivalencia X de
la siguiente forma:

aelX] si (X-Z)<a< (X+I) (5.8)
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Este vector de caracteristicas, al considerar los dangulos formados para su construccion,
ignora la longitud de los vectores que relacionan a los centroides, por lo que se pueden
identificar patrones regulares de cualquier tamano.

En un objeto, se construye un vector de caracteristicas para cada arquetipo de patrones
presentes en él, para esto, se realiza la media aritmética de los vector de caracteristicas
de todos los centroides originados de las ocurrencias del mismo arquetipo, lo que también
permite identificar estructuras sin importar la densidad de centroides.

Con lo dicho anteriormente, el vector de caracteristicas D de un centroide ¢ se define de
forma tal que:

(5.9)

Donde X; corresponde a la cantidad de vecinos cuyos angulos con ¢ forman un angulo
donde 8 X; v k es la cantidad de vecinos relacionados con c¢. Representado de forma grafica,
este vector de caracteristicas puede verse como sigue:

[m/2]

[3m/4] : (/4]

Mseenennns b veeenanlO]

[5m/4] : [7r/a]

(3m/2]

Figura 5.10: Representacion grafica del vector de caracteristicas construido

El vector de caracteristicas de un arquetipo en particular de un objeto, se define como:

Dob)A) =Y 2 S“) (5.10)
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Donde D(0b)[A;] es el vector de caracteristicas del objeto segin el arquetipo A; presente en
el objeto y ¢, corresponde a cada centroide originado de un patrén perteneciente al arquetipo

A

Para comparar dos objetos, se calcula la distancia de la siguiente forma:

d(D(oby)[Ai], D(obs)[Ac]) = Z [ D(0b1) [A][X;] = D(0bs)[A][X]] (5.11)

Obteniendo una distancia para cada par de arquetipos que se puedan comparar entre
los objetos, la menor distancia encontrada indica que tan parecidos son las estructuras
que forman los patrones pertenecientes a los arquetipos comparados en el resultado
considerado.

5.12. Pipeline

Un objeto del conjunto de datos se encuentra contenido en un conjunto de archivos que
describen sus caracteristicas estructurales, los cuales son: archivo de forma en formato PLY,
que caracteriza la superficie del objeto; archivo de texto en formato JSON, que describe los
patrones identificados en la superficie del objeto y archivo de imagen en formato JPG que
representa la textura del objeto. A partir de estos archivos se construye el modelo texturizado
del objeto que tiene como fin validar la correcta interpretacion de los archivos. Con esta
informacion se calculan los centroides de cada patrén y se proyectan a la superficie de un
cilindro, con esta informacion se construye un grafo relacional que muestra las relaciones
entre patrones mas cercanos para finalmente construir el vector de caracteristicas asociado a
los macro patrones del objeto.

Vg

Figura 5.11: Procesamiento de la informacion del conjunto de datos
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Capitulo 6

Experimentos

6.1. Clasificacion

Una vez que los objetos tienen un vector de caracteristicas asociado a cada arquetipo de
patrén en ellos, se busca clasificar macro patrones similares en la misma categoria. Debido
a las caracteristicas del conjunto de datos, es imposible saber de antemano cuéles son los
diferentes tipos de macro patrones con los que un objeto puede corresponder. Para abordar
esta situacion se utilizara DBSCAN, un algoritmo de clusterizacion espacial que es capaz de
encontrar el nimero de grupos que se forman en un conjunto a partir de la distribucion de
densidad de los elementos de dicho conjunto. Se opta por DBSCAN por sobre otros algoritmos
de clusterizacién principalmente porque resuelve la problemética planteada anteriormente a
partir de dos parametros. Estos parametros son: el niimero minimo de elementos relacionados
para formar un grupo y una distancia de tolerancia que dictamina si dos elementos pertenecen
al mismo grupo.

Originalmente, el vector de caracteristicas tiene 8 dimensiones, pero con el objetivo de
facilitar la visualizacién de los resultados y simplificar el criterio de distancia a emplear dentro
del algoritmo DBSCAN, los vectores se representaran en un espacio de dos dimensiones. Como
primer acercamiento, se buscé utilizar el vector de forma directa para representar el patron
correspondiente a él en el espacio de dos dimensiones utilizando cada dimension como un
vector de posicién con una determinada magnitud en los ejes x e y de la siguiente forma.

f(D) = (22:1 DkCOS(%ﬁL 22:1 Dksm(%)]) (6.1)
Donde D corresponde a un vector de caracteristicas.

Esta transformacion no clasifica los patrones correctamente, ya que produce que todos
los grafos que presentan elementos relacionados con cualquier grado de simetria respecto
al elemento considerado tengan la misma imagen en el plano de dos dimensiones, algunos
ejemplos simplificados de grafos que tendrian este comportamiento son los siguientes.
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Figura 6.1: Ejemplos de patrones que no debiesen ser parte de la misma clase

Suponiendo que los elementos en la figura [6.1] son la estructura de los macro patrones
presentes en los objetos, por mera observacion se puede decir que no pertenecen a la misma
clase. Para solucionar este problema se considera modificar la funcién de transformacion
utilizada para cambiar la orientaciéon de cada una de las dimensiones del vector resultando
en un coeficiente de ponderacion que produce que el comportamiento antes mencionado no
se produzca, esta funcion se ve de la siguiente manera.

f(D) = (22:1 DkCOS(%ﬂ : %)7 22:1 Dksin(’% ' %)])

F(D) = (1 Dicos(ig), 25, Disin(%)]) (6.2)

De esta forma, el algoritmo DBSCAN aplicado sobre el conjunto de datos usara la dis-
tancia euclidiana en dos dimensiones como criterio de relacién.

Los puntos obtenidos mediante la funcién definida constituyen el conjunto de datos sobre
el cual se ejecutarda DBSCAN. Los parametros necesarios para el funcionamiento del algoritmo
se determinaran de forma exploratoria y los resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo
dependeran de dichos parametros.

Se espera que luego de aplicar el algoritmo DBSCAN sobre el conjunto de datos definido,
se obtenga un conjunto segregado de elementos que dicte los macro patrones presentes en el
conjunto de objetos original.
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6.2. Comparacion

Con el objetivo de corroborar el resultado de la experiencia anterior se utiliza el criterio de
comparacién definido en [5.11] de donde se espera que los objetos més cercanos a un objeto de
control sean objetos que bajo el criterio de clasificacién obtenido con DBSCAN pertenezcan
a la misma categorfa. Se decide utilizar la férmula de distancia descrita en [5.11] dado que es
un método de comparacién que se utiliza directamente sobre los vectores de caracteristicas de
cada objeto antes de reducir la dimensién del vector, ya que de forma directa si se utiliza un
procedimiento para determinar el vecino mas cercano dentro del espacio de dos dimensiones se
obtendra seguramente un objeto perteneciente a la misma categoria que el objeto de control.

Para este conjunto de experimentos se seleccionan algunos de los objetos del conjunto de
datos de forma aleatoria para construir un conjunto de objetos de control y se determinara
la categoria de los objetos més cercanos a cada uno con base en el criterio de comparacion
mencionado anteriormente.
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Clasificacion

Una vez los objetos del conjunto de datos han sido procesados, se tienen los vectores
de caracteristicas de cada objeto y mediante la funcién definida en [6.2] los vectores se
distribuyen en el espacio de dos dimensiones. La representacién visual del nuevo espacio
obtenido se ve como sigue.

Distribucién de elementos
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Figura 7.1: Conjunto de elementos luego de la transformacion
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Sobre este nuevo conjunto se aplica el algoritmo DBSCAN, para poder hacer uso de €l es
necesario determinar los parametros sobre los cuales el algoritmo trabaja. Para la primera
prueba, se considerd utilizar el nimero de elementos minimo para un cluster como el 5 % del
total del conjunto, dado que en la totalidad de los objetos del conjunto de datos se consideran
113 arquetipos en total, se utiliza el valor 5; para el parametro de tolerancia, se utiliza un
1% de la distancia maxima entre dos objetos dada la definicién del vector de caracteristicas,
por esto se utiliza el valor 0.02. Con estas condiciones se obtiene el siguiente resultado.

Ndmero de clusters: 2 n=>5e=0.02
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[ ] [ ] .
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Figura 7.2: Clusterizacién con DBSCAN con pardmetros n = 5y e = 0.02

Teniendo en consideracién el resultado anterior se generan nuevas condiciones aumentando
la distancia de tolerancia, ya que en el resultado anterior se aprecia una gran cantidad de
puntos considerados ruido. Se aplica entonces el algoritmo usando una distancia de tolerancia
0.04 y manteniendo el nimero de elementos minimo para formar un cluster con un valor de
5, obteniendo el siguiente resultado.

NUmero de clusters: 3 n=>5e=0.04
. o
0.65 - ¢ . 08000 o °
° ]
[ ]
.
t . oqge o© b
[ ° ®e
0.60 4 N %o . . *
® e °o &
. L .
e o°
.
0.55 A
[ ] [ ] *
. .

L] ° O% o

0.50 Q)O
?
. d .
0.45 1 .
L ]

-0.6 —0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Figura 7.3: Clusterizacién con DBSCAN con pardmetros n =5y e = 0.04
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Aun considerando 34 puntos, es decir, el 30% de los elementos como ruido, se decide
disminuir el nimero minimo de elementos para formar un cluster a 3, aproximadamente un
2.5 % del total de la muestra y manteniendo el pardmetro de tolerancia en 0.04, se llega al
siguiente resultado.
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Figura 7.4: Clusterizacién con DBSCAN con pardmetros n = 3y e = 0.04

En este ultimo resultado, hay 7 clusters y solo 11 puntos son considerados ruido, que
corresponde a menos del 10 % del total de la muestra.

7.2. Comparacion

Para identificar los diferentes tipos de estructuras y patrones regulares formados por las
diversas etiquetas presentes en los objetos, se calcula para cada objeto y cada uno de sus
arquetipos, el descriptor construido y se comparan usando la distancia definida, se opta por
corroborar sobre el vector descrito originalmente, ya que buscar los objetos mas cercanos
luego de la transformacién al plano de dos dimensiones entrega la misma informacién que el
algoritmo de clasificacién, un objeto similar se encontrara en la vecindad del elemento.

A continuacién se presentan cinco objetos seleccionados al azar del total de objetos
considerados. Para cada objeto de control se presentan los macro patrones presentes en
él y su respectivo vector de caracteristicas y transformacién al espacio de dos dimensiones.
En la seccién de cada uno de los objetos de control se presentan cinco objetos adicionales,
los cuales representan los objetos méas cercanos al objeto de control segin la distancia entre
los vectores de caracteristicas de sus macro patrones, estos objetos se destacan también en
el espacio de dos dimensiones construido para posteriormente determinar si pertenece a la
misma categoria del objeto de control.
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Objeto 1

Figura 7.5: Objeto 1 con patrones resaltados y mapa de calor sobrepuesto.

Macro patron Vector | Transformacién
[0.1875
0.0937
0.3906
RVAVERETNVAE R RRAAAE 0.1328 [0.6011
0.1953 0.6301]
0.0000
0.0000
0.0000]
[0.4053
0.0000
0.0000
0.0000 [0.2524
0.3901 0.5224]
0.0000
0.1666
0.0378]

Tabla 7.1: Macro patrones del objeto 1, vectores de caracteristicas y transformaciones.
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Objeto

Macro patron

Vector

Distancia

Transformacién

[0.3825
0.0331
0.0388
0.0549
0.3797
0.0293
0.0445
0.0369]

0.3124

[0.3848
0.5433]

[0.4583
0.0000
0.0000
0.0000
0.2916
0.0937
0.0833
0.0729]

0.3636

0.2961
0.4651]

[0.4772
0.0000
0.0000
0.0227
0.4772
0.0000
0.0000
0.0227]

0.3636

[0.4649
0.5069)

[0.4970
0.0000
0.0000
0.0000
0.4970
0.0000
0.0059
0.0000]

0.3971

[0.4928
0.5012]

[0.4314
0.0443
0.0524
0.0403
0.4314
0.0000
0.0000
0.0000]

0.4090

[0.5249
0.5227]

Tabla 7.2: Macro patrones mas cercanos a aquellos en el objeto 1.
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Figura 7.6: Distribucién de los macro patrones del objeto 1 en el espacio bidimensional.

Namero de clusters: 7 n=3,e=0.04
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Figura 7.7: Distribucién de los macro patrones cercanos al objeto 1 en el espacio.
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Figura 7.8: Objetos méas parecidos al objeto 1 con base en el criterio utilizado.
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Objeto 2

Figura 7.9: Objeto 2 con patrones resaltados y mapa de calor sobrepuesto.

Macro patron Vector | Transformacién
[0.5000
0.0000
0.0000
0.0000 [0.5000
0.5000 0.5000]
0.0000
0.0000
0.0000]

Tabla 7.3: Macro patrones del objeto 2, vectores de caracteristicas y transformaciones.
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Objeto

Macro patron

Vector

Distancia

Transformacién

[0.5000
0.0000
0.0000
0.0000
0.5000
0.0000
0.0000
0.0000]

0.0000

[0.5000
0.5000]

05000
0.0000
0.0000
0.0000
0.5000
0.0000
0.0000
0.0000]

0.0000

[0.5000
0.5000]

|

[0.5000
0.0000
0.0000
0.0000
0.5000
0.0000
0.0000
0.0000]

0.0000

0.5000
0.5000]

[0.5000
0.0000
0.0000
0.0000
0.5000
0.0000
0.0000
0.0000]

0.0000

[0.5000
0.5000]

[0.5000
0.0000
0.0000
0.0000
0.5000
0.0000
0.0000
0.0000]

0.0000

[0.5000
0.5000]

Tabla 7.4: Macro patrones mas cercanos a aquellos en el objeto 2.
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Namero de clusters: 7 n=3e=004
o]
°
0.65 4 e 08500 °
L]
o . o
®
? o og o o L4
-] ° ®e
0.60 4 ° o ®e °
L4 o &
[ ] L] b
e o°
0.55
. o °
o -]
. o e °
o,
0.50 A
. °
0.45
.
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Figura 7.10: Distribucién de los macro patrones del objeto 2 en el espacio bidimensional.

Namero de clusters: 7 n=3,e=0.04
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Figura 7.11: Distribucién de los macro patrones cercanos al objeto 2 en el espacio.
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Figura 7.12: Objetos més parecidos al objeto 2 con base en el criterio utilizado.
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Objeto 3

Figura 7.13: Objeto 3 con patrones resaltados y mapa de calor sobrepuesto.

Macro patron Vector | Transformacién
[0.1750
0.0000
0.0000
0.0000 [-0.2786
0.1625 0.6094]
0.1625
0.3250
0.1750]
[0.1875
0.1093
0.0312
0.2500 [0.2285
0.1562 0.6204]
0.1250
0.0000
0.1406]
[0.1250
0.1388
0.2500
0.0763 [0.2496
0.1250 0.6013]
0.0486
0.1250
0.1111]

Tabla 7.5: Macro patrones del objeto 3, vectores de caracteristicas y transformaciones.
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Objeto

Macro patron

Vector

Distancia

Transformacién

[0.2115
0.0000
0.0000
0.0000
0.2019
0.1153
0.3269
0.1442]

0.1557

:0.1970
0.5948]

A ARA A

[0.1964
0.0000
0.0000
0.0000
0.1964
0.1964
0.2857
0.1250]

0.1785

-0.1962
0.6277]

[0.1916
0.0000
0.0000
0.0000
0.2250
0.2083
0.1916
0.1833]

0.2666

[-0.1929
0.6231]

[0.2386
0.0000
0.0000
0.0000
0.2386
0.1363
0.2500
0.1363]

0.2795

-0.1163
0.5935)

0.1322
0.1286
0.1213
0.1358
0.1177
0.1068
0.1358
0.1213]

0.2922

[0.1397
0.6196]

Tabla 7.6: Macro patrones mas cercanos a aquellos en el objeto 3.
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Figura 7.14: Distribucién de los macro patrones del objeto 3 en el espacio bidimensional.
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Figura 7.15: Distribucién de los macro patrones cercanos al objeto 3 en el espacio.

37




Figura 7.16: Objetos més parecidos al objeto 3 con base en el criterio utilizado.
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Objeto 4

Figura 7.17: Objeto 4 con patrones resaltados y mapa de calor sobrepuesto.

Macro patron Vector | Transformacién
[0.0794
0.0725
0.2407
0.1094 [0.0632
0.0794 0.6553]
0.0725
0.2384
0.1071]

Tabla 7.7: Macro patrones del objeto 4, vectores de caracteristicas y transformaciones.
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Objeto

Macro patron

Vector

Distancia

Transformacién

[0.1224
0.0943
0.2474
0.0357
0.1224
0.1147
0.2270
0.0357]

0.3131

[0.1608
0.6468]

0.1522
0.0560
0.2339
0.0512
0.1570
0.0448
0.2612
0.0432]

0.3460

[0.1472
0.6340]

[0.1718
0.0820
0.1289
0.1054
0.1640
0.0625
0.1757
0.1093]

0.3772

[0.1299
0.6079]

[0.2083
0.0532
0.1851
0.0694
0.2129
0.0347
0.1875
0.0486]

0.5246

[0.2242
0.6117]

SOOI AA A

[0.0231
0.1527
0.1574
0.1689
0.0185
0.1504
0.1481
0.1805]

0.5820

0.0111
0.6572]

Tabla 7.8: Macro patrones mas cercanos a aquellos en el objeto 4.

40




. Q,
° o °
0.65 4 e 85@ ° .
o] ..
) g °
o og o o L4
-] ° ®e
0.60 4 ° o S o © *
L4 o & ®
[ ] L] °
e o°
(o]
0.55
. o °
o -]
. o e °
e o
0.50 4 @
L]
. . .
0.45 1 .
.
T T . . T .
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Namero de clusters: 7 n=3,e=0.04
Q,
y . 1O
0.65 4 ° .
o
(o]
°
% DY o@ b
°
[ ]
0.60 4 ° o
e o
e o & ®
L] L o
e o°
o
0.55
[ ] (o] °©
o -]
. o e °
e _o
0.50 @
?
. b .
0.45 4 b
L
0.6 —0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Figura 7.19: Distribucién de los macro patrones cercanos al objeto 4 en el espacio.
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Figura 7.20: Objetos més parecidos al objeto 4 con base en el criterio utilizado.
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Objeto 5

Figura 7.21: Objeto 5 con patrones resaltados y mapa de calor sobrepuesto.

Macro patrén Vector | Transformacién
[0.0460
0.1754
0.0789
0.1951 [0.0263
0.0350 0.6470]
0.1951
0.0723
0.2017]
[0.2307
0.0961
0.0913
0.1201 [0.2478
0.2067 0.5806]
0.0576
0.1009
0.0961]

Tabla 7.9: Macro patrones del objeto 5, vectores de caracteristicas y transformaciones.
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Objeto

Macro patron

Vector

Distancia

Transformacién

[0.2099
0.0778
0.1273
0.0966
0.2216
0.0518
0.1297
0.0849]

0.1594

[0.2188
0.6030]

[0.19830
0.1288
0.0711
0.1153
0.2000
0.1134
0.0711
0.1019]

0.1884

[0.2236
0.6003]

[0.0625
0.1361
0.0914
0.1744
0.0783
0.1679
0.0960
0.1930]

0.1918

0.0091
0.6532]

[0.2767
0.0714
0.1250
0.1160
0.2321
0.0357
0.1250
0.0178]

0.2582

[0.3570
0.5833]

01718
0.0820
0.1289
0.1054
0.1640
0.0625
0.1757
0.1093]

0.2608

[0.1299
0.6079)

Tabla 7.10: Macro patrones mas cercanos a aquellos en el objeto 5.
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Figura 7.22: Distribucién de los macro patrones del objeto 5 en el espacio bidimensional.
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Figura 7.23: Distribucién de los macro patrones cercanos al objeto 5 en el espacio.
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Figura 7.24: Objetos més parecidos al objeto 5 con base en el criterio utilizado.
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Capitulo 8
Discusion

8.1. Clasificacion

Observando los resultados evidenciados en [7.1] donde se ven 7 clusters, se puede describir
cada cluster basandose en los macro patrones que corresponden con dicho cluster, para guiar
esta definicion, los clusters se enumeran como sigue.

Namero de clusters: 7 n=3,e=0.04
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Figura 8.1: Clusters destacados y enumerados

El cluster 1 es el subconjunto méas grande, se compone de macro patrones que describen
anillos, los patrones se alinean de forma tal que forman circunferencias al rededor del objeto,
asi este cluster se denomina “anillos”. Algunos ejemplos de objetos pertenecientes a este
cluster a continuacion.
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Figura 8.2: Ejemplos cluster “anillos”

El cluster 2 es el segundo subconjunto mas grande, los objetos contenidos en este cluster
no muestran una forma completamente definida, pero la mayor parte del tiempo los nodos
que se relacionan con otro estan uniformemente distribuidos al rededor de este, por esto se
les denomina “mallados”. Algunos ejemplos de objetos del cluster son.

Figura 8.3: Ejemplos cluster “mallados”

El cluster 3 se denomina “zippers”, los objetos dentro de este cluster, presentan patrones
que forman anillos que se relacionan con otros patrones o ellos mismos por su proximidad y
generalmente se relacionan de forma alternada. Algunos ejemplos de “zippers.* continuacion.

et e ngyﬂ%ﬁmﬁA

Figura 8.4: Ejemplos cluster “zippers”

El cluster 4 es similar al cluster anterior, denominado “bottom-zipper”dado que los nodos
se relacionan de forma parecida al caso anteriormente mencionado, sin embargo, responde a
patrones donde los nodos con los que se relacionan estan sobre ellos. Ejemplos de este cluster
SOT.

Figura 8.5: Ejemplos cluster “bottom-zippers”

El cluster 5 es el caso andlogo del cluster anterior, se denomina “upper-zipper” a los
objetos de este cluster, pues se relacionan con patrones que se encuentran bajo ellos. Algunos
ejemplos de este cluster a continuacion.
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Figura 8.6: Ejemplos cluster “upper-zippers”
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El cluster 6 corresponde con objetos que presentan una estructura mayormente
ordenada, similar al cluster de “mallados”, sin embargo, estos objetos tienen patrones que se
relacionan con sus vecinos formando relaciones en forma de X, por eso se denominan
“mallados perfectos”. Algunos ejemplos del cluster a continuacién.

Figura 8.7: Ejemplos cluster “mallados perfectos”

En el cluster 7 y ultimo se encuentran macro patrones que pueden ser considerados ruido,
es un cluster muy pequeno que fue construido por la proximidad de sus elementos, pero
se pueden ver una particularidad en los elementos que lo componen, este cluster esta muy
cerca al cluster de “mallados” y los macro patrones que se ven dentro del cluster se pueden
considerar uniformes, justificando su posicion en el espacio y pudiendo llegar a ser parte de
este cluster, también puede darse el caso de que este cluster pueda tener mayores coincidencias
en un conjunto de datos mas grande, dando paso a otro macro patréon, por ahora este cluster
es denominado “ruido mallado”.

B v.v,v/7)\ AV 6500

\/Z\V/ZN\V/Z\ 1 Z\ 4\ A \V/ i\ /4 NV

Figura 8.8: Ejemplos clusters “ruido mallado”

De las figuras [7.2] y [7.3] es posible destacar que la distribucién de elementos en el
conjunto de datos estudiado presenta la mayor densidad de elementos en los clusters que
representan anillos y mallas, dando a entender que la mayor parte de los macro patrones
encontrados corresponden con estas clases.

Dentro de los macro patrones que son considerados como ruido, destacan dos elementos,
sus vectores de caracteristicas tienen la mayor distancia a cualquier otro elemento dentro del
conjunto de datos.
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Figura 8.9: Macro patrones con menor coincidencia

Los objetos que corresponden a estos macro patrones con baja coincidencia son los
siguientes

Figura 8.10: Objetos con menor coincidencia

Ambos objetos poseen una estructura tnica dentro del conjunto de datos y asi demuestra
también su respectivo heatmap.

Figura 8.11: Heatmap de objetos con menor coincidencia



8.2. Comparacion

De los resultados del experimento de comparacién [7.2], se puede ver que buscar similitud
usando la distancia euclidiana sobre los vectores de caracteristicas [6.1] de los macro patrones,
entrega patrones que corresponden la mayoria del tiempo con la clase de los macro patrones
del objeto en cuestion, de hecho, el resultado que se puede ver en [7.11] es muy estable debido
a la concentracién de macro patrones pertenecientes a la clase de anillos y a la construccion
de sus vectores de caracteristicas.

A pesar de que estos resultados fueron buenos, si se busca encontrar un objeto que presente
macro patrones de la clase correspondiente a los del objeto de prueba, el resultado sera mucho
mejor si se revisa directamente la vecindad de la distribucién en dos dimensiones.

Como experiencia adicional, usando el criterio de comparacion utilizado en el experimento
de comparacion [6.1], se prueba también sobre los objetos que tienen menor coincidencia
respecto a la clasificacién construida mediante DBSCAN. Los resultados obtenidos estan a
continuacion.

Nimero de clusters: 7 n=3e=004

Figura 8.12: Objeto y sus coincidencias destacadas en azul

Las coincidencias obtenidas para el objeto de control [8.12] corresponden con los siguientes
objetos:

Figura 8.13: Objetos correspondientes a las coincidencias encontradas
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Numero de clusters: 7 n=3e=004
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Figura 8.14: Objeto y sus coincidencias destacadas en azul

Las coincidencias obtenidas para el objeto de control [8.14] corresponden con los siguientes
objetos.

Figura 8.15: Objetos correspondientes a las coincidencias encontradas

Para ambos objetos, los resultados al comparar con el criterio del vector de caracteristicas
fueron patrones pertenecientes al cluster de mallados, lo que da a pensar que este cluster
comprende macro patrones que tienen una distribucién no uniforme de ocurrencias, a pesar de
que este cluster se identifica por considerar elementos que se distribuyen de forma uniforme. El
razonamiento detras de esta afirmacion viene de la forma en el que el vector de caracteristicas
estd construido, ya que al calcular un promedio aritmético, se puede tener un vector de
caracteristicas que indique que sus elementos distribuyen de forma uniforme, a pesar de que
sus elementos locales no lo hicieran. Otra conclusién valida de este comportamiento es que el
cluster de mallados, al presentar una distribucién uniforme, los vectores de caracteristicas que
forman parte de él no tienen componentes nulas y, por tanto, siempre seran lo més cercano
a un elemento que se considere ruido.
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8.3. Trabajo futuro

Dentro de esta investigacion se realizaron las experiencias reduciendo la dimension de
los vectores calculados para facilitar la comprensién del comportamiento de los resultados
obtenidos, el algoritmo de clusterizacién utilizado (DBSCAN) puede trabajar en mayores
dimensiones, pero es necesario definir una funcién de distancia significativa para la dimensién
sobre la cual trabajar. Esto significa que puede considerarse realizar un anélisis similar con
un vector de caracteristicas diferente y en una dimension que considere las componentes de
ese nuevo vector de mejor forma, llegando a nuevas clasificaciones.

También, en este trabajo se analizaron las relaciones de los patrones considerando patrones
de diferentes arquetipos, realizar un trabajo similar al presente puede generar resultados
interesantes si se consideran o no las relaciones entre patrones que son estrictamente del
mismo arquetipo.

Con base en los resultados de esta experiencia, las categorias definidas en esta
investigacion pueden ser utilizadas como informacién de entrenamiento para algoritmos de
aprendizaje destinados a clasificar elementos de naturaleza similar a los objetos trabajados
en ella o a partir de nuevos elementos, generar informacién que constituya un nuevo sistema
de clasificacion para destinar de la misma forma.

Mirando el objeto [8.10] se puede ver una caracteristica interesante que sale del
alcance de esta investigacion, la posibilidad de que macro patrones presentes en objetos estén
constituidos de macro patrones que no necesariamente pertenezcan a la misma clase. Dicho
esto se puede enfocar un nuevo sistema de clasificacién que considere macro patrones como
una posible parte de un macro patréon mayor.
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Capitulo 9

Conclusion

A partir de lo evidenciado en los experimentos realizados en esta experiencia, se puede
concluir que un proceso de clasificacion automética de macro patrones en objetos como los
del conjunto de datos original es viable, siempre y cuando se cuente con informacion suficiente
para determinar las clases a las que puede pertenecer un macro patron.

Los resultados de la experiencia se consideran satisfactorios, los objetos del conjunto de
datos han podido clasificarse en clases segregadas dependiendo de las estructuras formadas
por los patrones geométricos de su superficie, a pesar de que es imposible saber de antemano
las clases de macro patrén que pueden existir y se pudo obtener una clara relacion entre los
macro patrones pertenecientes a una misma clase.

Los objetivos propuestos se consideran como cumplidos, se determina la viabilidad de un
algoritmo que pueda clasificar macro patrones de forma automatica, ademas de presentar
una posible solucién al problema abordado, se refiere como posible solucién a la propuesta
de este trabajo, pues los resultados tienen margen de mejora, pues esta experiencia abor-
da un problema nuevo y muchos de los parametros utilizados han sido establecidos de forma
exploratoria, manteniendo aquellas caracteristicas que demostraban obtener los mejores
resultados a lo largo del camino.

El proceso de concepcién, desarrollo e implementacién llevaron a un algoritmo que cumple
su cometido y de forma eficiente, de esta forma, se determina que el proceso tanto tedrico
como técnico fueron un éxito y un aporte innegable para el resultado obtenido dentro de este
trabajo.
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