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CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO 

 

El reconocimiento de imágenes es en general un proceso complejo que requiere una serie 

de pasos que sucesivamente transforman los datos icónicos a información que la 

computadora puede reconocer. Este capítulo expone los conceptos y la teoría que 

fundamenta los procesos por los que pasa la imagen desde su ingreso al sistema hasta su 

reconocimiento. 

 

2.1. Imagen Digital 

 

La imagen digital es una matriz de bits que definen el color y la intensidad de cada 

píxel en una imagen. El elemento mínimo de una imagen es el píxel y se define como cada 

una de las casillas o celdas en que se puede descomponer una imagen digital. 

Matemáticamente se define como pixelintensidad= f(x,y) , donde el valor de f es la intensidad 

del color en las coordenadas espaciales (x, y).  La cantidad de bits que necesita cada píxel 

para guardar la información de la imagen depende cómo se codifica el color. Debido a la 

avanzada capacidad gráfica de las tarjetas de video de las computadoras, la mayoría de las 

imágenes son del tipo “true color”, también llamado RGB (Red, Green, Blue), que maneja 

3 canales, uno para el color rojo, uno para el verde y uno para el color azul y la imagen 

resultante tiene tonalidades que surgen de las combinaciones entre los colores primarios. En 

ésta codificación por cada píxel se necesitan 24 bits, es decir 3 bytes, codificando cada 

color primario con 1 byte (8 bits) que puede tomar 256 valores con un rango de 0 a 255. 

Los píxeles RGB son tridimensionales, pixelRGB= f(R,G,B), donde el valor de f es la 

intensidad del color rojo, verde y azul en las coordenadas (x,y) del pixelRGB. 
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Una imagen “grayscale” es una imagen que está en tonalidades de gris. Este tipo de 

imágenes requiere menor información por píxel, puesto que los valores de las componentes 

rojas, verdes y azules se mantienen fijos en toda la imagen para formar la combinación del 

color gris y solo se especifica un valor de intensidad para cada píxel, en comparación con 

las tres intensidades que se requieren en la imagen RGB. Por ello, a las imágenes 

“grayscale” también se les denomina imágenes de intensidad. En ésta codificación por cada 

píxel se necesitan 8 bits, dando valores con un rango de 0 a 255 que van del negro al 

blanco. Las imágenes de intensidad se utilizan principalmente en software y hardware que 

soporta imágenes de 8 bits y así se evita la utilización de matrices tridimensionales de 

imágenes “true color”. 

 

La imagen binaria se define como la imagen que muestra únicamente dos valores: 0 

y 1. Gráficamente el cero representa el color negro y el uno el color blanco. Comúnmente 

se conocen como imágenes blanco y negro.  

 

La caracterización matemática de una imagen digital f(x,y) es una matriz de M x N, 

como se muestra en la Figura 2.1. 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−−−−

−
−

≈

)1,1(...)1,1()0,1(
............

)1,1(...)1,1()0,1(
)1,0(...)1,0()0,0(

),(

MNfNfNf

Mfff
Mfff

yxf  

Figura2.1. Matriz discreta que representa una imagen digital. 
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2.2. Detección del Contorno 

 

Es posible identificar un objeto dentro de una imagen a través de la detección de su 

contorno. Un borde o contorno es  el límite entre dos regiones con diferentes niveles de 

gris. La idea básica de las técnicas de detección de contorno es la aplicación de un operador 

derivativo local para identificar las discontinuidades del nivel de gris.  

 

Matlab tiene 6 métodos diferentes de detección de contorno: Método Sobel, Método 

Prewitt, Método Roberts, Método Cruce por Cero, Método Laplaciano-Gaussiano y Método 

Canny. Los tres primeros utilizan una aproximación al operador derivativo (aproximación 

Sobel, (Figura 2.2 (a) y (b)), aproximación Prewitt (Figura 2.2 (c) y (d)) y aproximación 

Roberts  (Figura 2.2 (e) y (f)) respectivamente) y detectan contornos en los puntos donde el 

gradiente de la imagen es máximo. El método Cruce por Cero filtra la imagen y 

posteriormente busca cruces por cero, a los cuales interpreta como contornos. El método 

Laplaciano-Gaussiano encuentra los bordes al buscar cruces por cero después de filtrar la 

imagen con un Laplaciano del filtro Gaussiano. 
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Figura 2.2. Operadores gradientes (a) Sobel dirección horizontal ( b) Sobel orientación 
vertical (c) Prewitt dirección horizontal (d) Prewitt dirección vertical (e) Roberts 

orientación horizontal (f) Roberts orientación vertical. 
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2.2.1. Método Canny 

 

El Método Canny tiene por definición menor probabilidad que los otros de ser 

engañado por el ruido y por ello resulta más eficaz para detectar bordes débiles verdaderos. 

El Método Canny es un proceso multi-etapa que se inicia con una convolución Gaussiana 

para eliminar el ruido y los detalles. La convolución es una operación matemática 

fundamental para el procesamiento de imágenes dado que ofrece una manera de realizar 

operaciones con matrices que usualmente son de diferentes tamaños, pero que se ubican en 

las mismas coordenadas espaciales, ya que describe el comportamiento de cualquier 

sistema lineal invariante y continuo en el tiempo. La convolución de dos funciones h(t) y 

x(t), denotado por y(t) = h(t)*x(t), se define por la integral: 

∫
∞
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donde v es una variable de integración.  

 

Usualmente uno de los arreglos de entrada es una imagen de intensidad y el 

segundo arreglo es menor, y puede ser uni ó bi-dimensional, a éste arreglo se le denomina 

operador. En el caso de la convolución Gaussiana el operador representa la forma de una 

campana Gaussiana. En una dimensión, la distribución Gaussiana tiene la foma: 
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donde σ es la desviación estándar de la distribución. Se asume que la distribución tiene una 

media igual a cero. La distribución se ilustra en la Figura 2.3. 
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Figura 2.3. Distribución Gaussiana unidimensional con media = 0, y σ = 1.  

 

La distribución Gaussiana bidimensional tiene la forma: 
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Esta distribución se muestra en la Figura 4. 

 

Figura 2.4. Distribución Gaussiana con media = (0,0) y σ=1 

Puesto que la imagen es digital y los valores de los píxeles son discretos, se necesita 

discretizar la función Gaussiana antes de llevar a cabo la convolución. En teoría, la 

distribución Gaussiana nunca es cero, lo cual requiere un operador infinitamente largo, pero 

en la práctica, el cero se encuentra a tres desviaciones estándar a partir de la media y así se 

pueden reducir las dimensiones del operador.  La ventaja que presenta el operador surgido 



 10

de la distribución Gaussiana es que actúa como un punto de dispersión con la convolución. 

La convolución se lleva a cabo rápidamente puesto que la distribución Gaussiana puede ser 

separada en sus componentes espaciales, así, la convolución bidimensional se lleva a cabo 

primero en una dimensión en la dirección x y luego en la dirección y.  

 Después de la convolución Gaussiana, la imagen pasa por un operador derivativo de 

dos dimensiones para resaltar las regiones de la imagen con una primera derivada espacial. 

Los contornos de los objetos aumentan la pendiente del gradiente de magnitud de la 

imagen. Por ello el algoritmo sigue las pistas de éstos márgenes y fija todos los píxeles que 

no están en  el punto máximo en cero para obtener a la salida una línea fina. Éste proceso se 

conoce como supresión de los no-máximos.  

 

2.2.2. Perímetro 

 

El perímetro de los objetos en una imagen binaria se define como la línea que está 

formada por píxeles cuyo valor es 1 y hay al menos un píxel con valor 0 en su vecindad. Un 

píxel f(x,y) tiene cuatro vecinos horizontales y verticales, cuyas coordenadas están dadas 

por: (x+1 , y),  (x-1 , y),  (x, y+1),  ( x, y-1). Estos cuatro vecinos están a una distancia 

unitaria de f y algunos de ellos podrían estar fuera de la imagen si el píxel se encuentra al 

borde de la imagen. A éste conjunto de píxeles se les conoce como vecindad de 4 píxeles. 

 

Además existen cuatro vecinos diagonales de f  con coordenadas: (x+1 , y+1),  (x+1 

, y-1),  (x-1 , y+1),  (x-1 , y-1). Junto con los 4 píxeles verticales y horizontales, se forma 

una vecindad de 8 píxeles. 
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2.3. Morfología 

 

Las herramientas y los procedimientos matemáticos que se utilizan para extraer los 

componentes de una imagen utilizados para la representación y descripción de regiones se 

denominan procesamiento morfológico o morfología. La morfología ofrece soluciones a 

numerosos problemas de procesamiento de imagen, puesto que propone operadores 

generales que manejan grupos de píxeles, los cuales se interpretan como información en la 

imagen, que puede ser texturas, formas, líneas de contorno, etc. 

 

 La morfología se puede aplicar a imágenes de intensidad y a imágenes binarias. Los 

principales operadores morfológicos para las imágenes binarias son erosionar y  dilatar. 

También existen  abrir, cerrar, encoger, adelgazar, esbozar, engrosar, rellenar, etc. Todos 

estos operadores pueden ser descritos simplemente en términos de aumentar o remover 

píxeles de la imagen binaria de acuerdo a ciertas reglas que dependen del patrón de 

vecindad del píxel que se modifica. 

 

Para las imágenes binarias, los píxeles blancos son regiones de importancia, 

mientras que los píxeles obscuros son el fondo de la imagen. 

 

2.3.1. Erosionar 

 

La erosión cambia los valores de los píxeles que originalmente eran 1 binario a 0 

binario. Gráficamente, esto corresponde a remover los píxeles de la imagen. El  propósito 

es eliminar los píxeles que no corresponden a ciertas regiones. Por ejemplo, cuando se 



 12

utilizan escalas de grises en las imágenes de intensidad, los píxeles se seleccionan de 

acuerdo a umbrales que marcan rangos de brillo, pero algunos píxeles no entran dentro de 

las regiones que tienen ese valor de brillo. El valor de brillo que tienen puede deberse al 

ruido finito de la imagen o porque se encuentran en una frontera entre una región clara y 

una oscura y promedian el valor del brillo de la región seleccionada por el umbral.  

 

El operador erosión retira una capa de píxeles de la periferia de todas las regiones, 

lo que causa disminución en las dimensiones y puede crear otros problemas si esto causa 

que algún contorno deje de ser continuo y se rompa en partes.  La Figura 2.5 muestra el 

cambio en una imagen debido a la erosión. 

(a)  

(b)   

Figura 2.5. (a) Imagen original. (b) Imagen erosionada 

 



 13

 La erosión cambia a 0 cualquier píxel que toque otro píxel que sea parte del fondo 

de la imagen. La Figura 2.6 presenta segmentos de 13x13 extraídos de las Figura 2.5 (a) y 

(b) que ejemplifican esta acción. Se puede observar que el número de unos disminuye en la 

Figura 2.6 (b). 
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Figura 2.6. (a) Arreglo de 13x13 extraído de la imagen original. (b) Arreglo de 13x13 
extraído de la imagen erosionada. 

 

2.3.2. Dilatar 

 

La dilatación es el operador morfológico complementario de la erosión. La 

dilatación añade píxeles siguiendo un patrón análogo a la erosión, cambia el valor de un 

píxel del fondo de la imagen  a 1 binario si este toca un píxel que sea parte de una región. 

Esto añade una capa de píxeles sobre la periferia de todas las regiones, lo que causa un 

incremento en las dimensiones  y puede hacer que las regiones se unan. Los efectos 
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gráficos el operador dilatación se pueden observar en la Figura 2.7. La figura original a la 

que se aplicó el operador dilatación es la Figura 2.5(a). 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.7. Imagen dilatada. 

 

 Para comprender los cambios que se llevan a cabo a nivel arreglo binario se muestra 

la Figura 2.8, la cual compara un arreglo de 13 x 13 tras el proceso de dilatación. La Figura 

2.8 (b) muestra un incremento en el número de unos existentes en comparación con la 

Figura 2.8 (a). 

 

2.3.3. Abrir 

 

La combinación de una erosión seguida de una dilatación se llama abrir o apertura, 

refiriéndose a la habilidad de esta combinación para abrir espacios entre elementos que 

apenas se tocan. Es una de las secuencias más utilizadas para remover el ruido de píxeles de 

imágenes binarias. La apertura empareja el contorno de una imagen, rompe prolongaciones 

estrechas y elimina salientes finas. 
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Figura 2.8. (a) Arreglo extraído de la imagen original. (b) Arreglo extraído de la matriz 
obtenida tras el proceso de dilatación. 

      

Hay diversos parámetros que pueden ser ajustados para modificar la erosión y la 

dilatación, particularmente el patrón de vecindad y el número de iteraciones. En la mayoría 

de operaciones de apertura, estos se conservan iguales tanto para la erosión como para la 

dilatación. Los efectos del operador apertura en la imagen de referencia se observan en la 

Figura 2.9. 

 

 

Figura 2.9. Imagen procesada con el operador de apertura. 
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 Los efectos de la apertura en el arreglo binario de la imagen se pueden observar en 

la Figura 2.10 que compara en (a) a un segmento obtenido de la matriz original y en (b) un 

bloque obtenido de la matriz obtenida tras el operador apertura. 
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Figura 2.10. (a) Arreglo de 13x13 de la imagen original. (b) Mismo arreglo en la imagen 
“abierta”. 

 

2.3.4. Cerrar  

 

Cambiar el orden de la dilatación y la erosión cambia el resultado, si se lleva a cabo 

primero la dilatación, en lugar de remover los píxeles aislados que están en 1, el resultado 

es llenar en lugares donde píxeles aislados están en 0, perdiendo los píxeles dentro de los 

objetos o en estrechas bandas entre porciones de objetos.  Cerrar tiende a emparejar 

secciones de los contornos pero, oponiéndose a la apertura, generalmente fusiona roturas 

estrechas y entradas delgadas, elimina hoyos pequeños, y rellena brechas en el contorno. 

 

Los parámetros de la dilatación y la erosión también se balancean como en la 

apertura. Los efectos sobre las imágenes del operador cerrar se muestran en la Figura 2.11. 
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Figura 2.11. Imagen procesada con el operador “cerrar”. 

 

 Los efectos del operador que cierra las imágenes sobre los arreglos de las imágenes 

se observan en la Figura 2.12 (a) y (b), siendo (a) la matriz original. 

(a) 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

1111111111111
0011110000000
0001100000000
0000110000000
0000111111000
0000111110000
0000111110000
0000111100000
1111111000000
1111110000001
1111110000011
1111100000011
0000100000110

 (b) 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

1111111111111
0011110000000
0001110000000
0000110000000
0000111111000
0000111110000
0000111110000
0000111100000
1111111000000
1111110000001
1111110000011
1111100000011
0000100000110

 

Figura 2.12. Bloques de 13x13 del arreglo de la imagen (a) antes y (b) después del 
operador “cerrar”. 

 

3.4 Reconocimiento de Imágenes 

 

 El patrón de un objeto se define como cualquier dato recibido por un dispositivo de 

entrada, de un objeto o imagen, y que ha entrado en un sistema de reconocimiento. Se 
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representa como una función matemática que puede estar definida por coordenadas, 

densidad de color en cada punto, conjuntos de regiones divididas por límites, símbolos que 

describen algún objeto, relaciones entre objetos, etc. A estas estructuras  se les llama 

representaciones de la información.  

 

Con estos conceptos se puede definir al proceso de reconocimiento de patrones 

como la creación de una nueva representación o  el cambio de una representación a otra 

abordando la representación del objeto como una función de patrón. El propósito del 

reconocimiento de patrones por medio de sistemas de cómputo es generar y transformar 

representaciones de información aprovechando los recursos de procesamiento de datos 

como alta velocidad y los procesamientos de datos masivos.   

 

El problema del reconocimiento de patrones se puede dividir en dos algoritmos 

enfocados a los pasos a seguir:  

1. algoritmos de procesamiento de bajo nivel para extraer limites y regiones de un 

patrón y 

2. algoritmos de alto nivel para reconocer el objeto original basado en el conocimiento 

del objeto y sus patrones. 

 

Estos algoritmos dan origen a 5 pasos que debe seguir todo método de 

reconocimiento de imágenes, y son: 

 

1. Condicionamiento. Toda imagen ingresada al sistema de reconocimiento se 

compone de un patrón que contiene la información del objeto que se quiere 



 19

reconocer, y éste patrón es modificado por variaciones que añaden o multiplican su 

información. El condicionamiento estima el patrón de información a partir de la 

observación de la imagen y puede suprimir ruido, así como normalizar el fondo de 

la imagen suprimiendo variaciones sistemáticas no sustanciales. El 

condicionamiento se aplica uniformemente y es independiente del contexto de la 

imagen. 

 

2. Etiquetado. El patrón de información está estructurado como un arreglo espacial 

formado por cada evento espacial que sea parte de un conjunto de píxeles 

conectados. Evento espacial se considera todo aquello que posee atributos similares 

dentro de una imagen. El etiquetado determina en que clase de eventos espaciales 

participa cada píxel.  

 

3. Agrupamiento. Identifica a todos los píxeles conectados que participen en el mismo 

evento. El agrupamiento es una operación en la que hay un cambio de estructura 

lógica de datos; dependiendo de la implementación, la operación de agrupamiento 

puede producir una estructura de datos en la cual a cada píxel se le de un índice 

asociado con el evento espacial al cual pertenece; o bien, puede producir una 

estructura de datos que contenga el par de coordenadas o posiciones que participan 

en el evento. En cualquier caso, hay un cambio en la estructura lógica de datos. Las 

entidades de interés antes del paso de agrupamiento son píxeles; las entidades de 

interés después del agrupamiento son grupos de píxeles. 
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4. Extracción. La operación de extracción determina las propiedades de los grupos de 

píxeles, identificándolos por sus atributos como área, orientación, momento 

espacial, tonalidad de gris, etc.  La extracción también mide las relaciones 

espaciales entre dos o más grupos de píxeles, determinando la cercanía o la lejanía 

entre ellos. 

 

5. Comparación. La comparación determina la interpretación de los grupos de píxeles  

asociándolos con objetos ya conocidos; esto se lleva a cabo cotejando la 

información de los patrones ya conocidos con la representación de la información 

de la nueva imagen. 

 

2.4.1. Representación de la Información 

 

Una vez que el contorno o la región de un objeto han sido extraídos, los píxeles 

resultantes se representan y describen en formas convenientes para su procesamiento 

posterior. Para ello se debe elegir un algoritmo de representación, que pueden ser: 

1. en términos de sus características externas (sus bordes, contorno, etc.) 

2. en términos de sus características internas (los píxeles abarcados en la región) 

Por ejemplo, una región se puede representar por las características de su contorno, como 

su longitud, número de concavidades, o bien por sus características como color, intensidad 

de gris, etc. 

 

Es recomendable elegir una representación externa  cuando el interés principal está 

basado en las características de forma. La representación interna es recomendable cuando el 
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mayor   interés está orientado hacia propiedades como color y textura. En cualquier caso, 

las características seleccionadas como descriptivas deben ser poco sensibles a variaciones 

en los cambios de tamaño, translación y rotación.  

 

 Entre los métodos que existen para la representación se pueden mencionar: 

1. Cadenas de códigos. Representan contornos por medio de secuencias de segmentos 

de línea de dirección y longitud específicas. Cuando la línea hace un barrido sobre 

el contorno, la dirección de cada segmento es codificada con un esquema numérico. 

Este método no es muy recomendable porque es muy sensible al ruido y la cadena 

de códigos resultante usualmente es muy larga.  

 

2. Descriptores de región basados en longitud. Cuentan el número de píxeles que están 

sobre el contorno para dar una aproximación de la longitud. Este método es muy 

sensible al ruido y debe manejarse con un porcentaje de error. 

 

 

3. Descriptor de Fourier. Se representa el contorno en el plano s. La ventaja de ésta 

representación es que reduce el problema de dos dimensiones a una sola.  

 

4. Descriptores de región de área. Representan a la región con el escalar resultante de 

contar los píxeles contenidos dentro del límite. Se aplican únicamente cuando el 

tamaño de los objetos en invariante.  
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5. Descriptores de textura. Representan la región con las mediciones de propiedades 

como tersura, regularidad, etc. Los enfoques principales para éstos descriptores son: 

estadístico, estructural y espectral. Los enfoques estadísticos se orientan hacia la 

suavidad, rugosidad, etc. Los enfoques estructurales manejan imágenes primitivas 

como texturas basadas en la repetición de patrones,  por ejemplo: repetición de 

líneas paralelas o de círculos. Los enfoques espectrales se basan en las propiedades 

del espectro de Fourier y detectan periodicidad, niveles de energía, etc. [1] 

 

Se puede observar que todos los métodos expuestos tienen sus ventajas y sus 

desventajas. A continuación se expone el método de reconocimiento de objetos por medio 

de la transformada de distancia. 

 

2.4.2 Reconocimiento de Objetos por la Transformada de Distancia 

 

La función de distancia proporciona la distancia de un punto p(x,y) o de un grupo de 

puntos y objetos a  un objeto de referencia con distancia 0. Esta distancia de referencia 

surge porque un objeto tiene una distancia igual a 0 con respecto a si mismo. 

 

 La distancia de un punto p(x,y) al objeto de referencia es do(p). La distancia del 

grupo de puntos p1(x,y), p2 (x, y), … , pN(x,y) al objeto de referencia es: 

)(1
io pd

N ∑   (Ec. 1) 

 La transformada de distancia es el método de representación que aplica la función 

de distancia en todos los píxeles de la imagen tomando como referencia el contorno del 
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objeto que se quiere reconocer.  Como todo método de reconocimiento, se lleva a cabo en 

dos pasos: entrenamiento y reconocimiento. 

 

 Los principios en los que se basa éste método son los siguientes: 

1. El contorno de referencia tiene una distancia 0 sobre si mismo en cada uno de los 

píxeles que forman parte de el. 

2. El valor de distancia que toma cada píxel es el menor valor que se obtiene de una 

comparación de un operador asimétrico. La forma del operador se muestra en la 

Figura 2.13. Se llevan a cabo dos barridos en la matriz en direcciones opuestas. Para 

cualquier píxel, la menor distancia es la que tiene con su vecindad horizontal o 

vertical. 

X-1,Y-1 X-1,Y X-1,Y+1 
X,Y-1 X,Y  
X+1,Y-1   

(a) 
  X-1,Y+1 
 X,Y X,Y+1 
X+1,Y-1 X+1,Y X+1,Y+1

   (b) 

Figura 2.13. (a) Operador del primer barrido (b) Operador del segundo barrido 

 

3. La fórmula (Ec. 2) con la que se compara cualquier píxel y su operador involucra la 

distancia entre los píxeles que se compara y el valor del píxel de referencia. 

),(),( 1111 yxpDyxp rr +=  (Ec.2) 

 Donde: 

 pr es el píxel central en el operador 
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D1r es la distancia que existen entre el píxel central y el píxel con el que se compara. 

Surge de la Ecuación 3, la cual obtiene la distancia entre dos puntos: ),( 111 rcp  y 

),( rrr rcp  y por llevarse a cabo una comparación entre píxeles vecinos toma dos 

valores:  

1.4142 para vecindad diagonal  

1 para vecindad horizontal y vertical 

2
1

2
12,1 )()( rrccD rr −+−=   (Ec. 3) 

 p1 es el píxel con el que se compara. 

4. La matriz obtenida tras este proceso se alimenta al sistema en el entrenamiento. En 

la Figura 2.14 se muestra un bloque de una Transformada de distancia en la cual se 

observan los píxeles pertenecientes al contorno (fijos en 0) y los valores de los 

píxeles que se alejan del mismo.  

 

 
7.0000 

 
7.0000 

 
7.0000 

 
7.0710 

 
6.6568 

 
5.6568 

 
5.2426 

 
4.8284 

6.0000 6.0000 6.0000 6.4142 5.6568 5.2426 4.2426 3.8284 
5.0000 5.0000 5.0000 5.4142 5.2426 4.2426 3.8284 2.8284 
4.0000 4.0000 4.0000 4.4142 4.2426 3.8284 2.8284 2.4142 
3.0000 3.0000 3.0000 3.4142 3.2426 2.8284 2.4142 1.4142 
2.0000 2.0000 2.0000 2.4142 2.8284 2.4142 1.4142 1.0000 
1.0000 1.0000 1.0000 1.4142 2.4142 1.4142 1.0000 0 

0 0 0 1.0000 2.0000 1.0000 0 1.0000 
0 0 0 1.0000 1.0000 1.0000 0 0 
0 0 1.0000 0 0 0 1.0000 1.0000 

1.0000 1.0000 1.0000 0 0 0 1.0000 2.0000 
2.0000 2.0000 1.4142 1.0000 1.0000 1.0000 1.4142 2.4142 

 
 

Figura 2.14. Bloque de una matriz de Transformada de Distancia. 

5. Para el reconocimiento, se simplifica el método y no hay necesidad de obtener una 

matriz de distancias. En el reconocimiento, se procesa la imagen a reconocer hasta 
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obtener su contorno, posteriormente se mapea con la matriz de distancia entrenada y 

siguiendo la Ec. 1 se obtiene un valor promedio de distancias entre los puntos del 

contorno de la imagen a reconocer y los puntos del contorno entrenado. Si el valor 

promedio es igual a 0 significa que el contorno es el mismo, y entonces se reconoce 

la figura. 


