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1. INTRODUCCIÓN 

 

1.1. ANTECEDENTES 

El punto de partida del análisis de imágenes digitales nace del estudio de la visión 

por computadora, siendo esta considerada una ciencia por grandes científicos, debido 

a que engloba el estudio desde perspectivas diferentes de un sinnúmero de 

problemas, perspectivas que están ligadas a principios y leyes de diversas áreas del 

conocimiento. Esta ciencia tiene como objetivo fundamental lograr que los robots 

puedan interactuar eficientemente en ambientes complejos, para esto la visión por 

computadora buscará proveerle del sentido de la vista. Este objetivo conlleva a que 

el sentido de la vista sea percibido por medio de cámaras digitales en busca de 

modelar el mundo real mediante la aplicación de los principios geométricos. Los 

fundamentos de esta disciplina según lo indicado en [7] son:  

 

 El dominio de la relación espacial. 

 La medición del espacio tridimensional. 

 La propagación de la luz a través de un lente y, 

 El modelo matemático de formas y tamaños de objetos. 

 

Mediante dichos fundamentos se logrará tener una comprensión espacial del mundo 

percibido por un robot. 

 

Una vez dentro de la temática “visión por computadora”, aparece el estudio de los 

modelos de percepción visual, que permite tener  aproximaciones computacionales. 

La presencia tanto de los mecanismos de procesamiento así como también la 

representación de la información visual datan desde la época de los griegos; a lo 

largo de los tiempos hasta la presente fecha se han planteado teorías que intentan 

demostrar la manera cómo percibe el hombre su realidad exterior y de qué forma 

utiliza y representa la información captada por los sentidos. Entonces aparecen 

estudios realizados por Kepler acerca del análisis geométrico de la formación de la 
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imagen en el ojo, de acuerdo a lo anotado en [6], asimismo Newton realiza estudios 

sobre la visión en color, mientras que en 1910 Helmhotz estudia la óptica fisiológica, 

y en 1912 Wertheimer realiza estudios acerca del movimiento aparente de 

agrupaciones de puntos o campos. Estos estudios se han convertido en los pilares 

fundamentales para las teorías actuales de la percepción visual. Dichos estudios 

tomaron fuerza en los años sesenta cuando empezaron aparecer las primeras 

computadoras, que se requerían para el tratamiento de información espacial donde 

involucraba el análisis de propiedades del sistema de visión humana. 

 

La determinación de los saltos o discontinuidad presentes en una imagen fue el 

primer problema que se intentó solucionar, pero por la complejidad del sistema de 

visión humana y por la lentitud del avance de los algoritmos y teorías que explican 

su funcionamiento y propiedades, se procedió a resolver este tipo de problemas a 

partir de tres enfoques diferentes indicados en [7]: 

 

 En primera instancia Azriel Rosenfeld, emprendió el desarrollo de 

técnicas empíricas que se basan en ciertos criterios de tipo matemático 

que aproximaban estos procesos a través de la estimación de bordes y 

líneas usando diferentes criterios. 

 
 En segunda instancia se realizó el estudio a un mundo de bloques 

blancos mate iluminados sobre fondo negro, estos bloques obtenían 

muchas formas diferentes, pero siempre y cuando las superficies 

totales sean planas y sus bordes rectos. Este método permitió que se 

solucionara la interpretación de los dibujos lineales que se calculaban 

a partir de imágenes de prismas sólidos. 

 
 Finalmente en tercera instancia Horn en 1986 consigue establecer 

algunos modelos de cálculos que expresan la formación de la imagen 

mediante ecuaciones diferenciales relacionando los valores de 

intensidad de esta con la superficie. 
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Entre 1973 y 1980, David Marr profundiza el estudio de la percepción permitiendo 

avanzar más en la Visión Artificial, por lo tanto se focalizó en la descripción de 

mecanismos que sean similares en lo posible a los del hombre, buscando abordar 

actividades preceptuales tales como: la percepción del movimiento, textura, 

distancia, entre otras. Consiguiendo obtener el modelo llamado Paradigma de Marr, 

que consistía en aproximar la percepción visual y cómo estudiar los sistemas de 

conocimiento. Sin embargo tanto Gibson en 1979,  así como Aloimonos en 1993, 

aseguran que la teoría de Marr no se puede determinar como una teoría de 

percepción visual debido a que no consideró que todos los sistemas visuales 

existentes en la naturaleza son sistemas activos, por lo tanto llevan el control del 

proceso de adquisición de las imágenes, implicando grandes restricciones para 

obtener información sobre escenas en tres dimensiones. 

 

Los investigadores Aloimonos, Weiss y Bandopadhayn, en 1988 realizaron las 

primeras pruebas de desarrollo de visión activa, al definir el observador activo 

intentaron controlar ciertos parámetros geométricos del sistema sensorial, de acuerdo 

a lo que dice en [7]. 

 

Cabe indicar que los observadores activos son mucho más eficientes que los 

observadores pasivos de David Marr. 

 

En la era computacional nace el procesamiento de imágenes digitales, que comienza 

en los años 1950 – 1960, impulsado por la reciente aparición del computador y los 

programas espaciales de los Estados Unidos, para lo cual se cuenta con una matriz 

que contiene los valores correspondientes a la imagen que posteriormente mediante 

el uso de un computador, serían procesados con el propósito de mejorar la calidad 

visual de las imágenes. 

 

Para conseguir el propósito primordial del procesamiento digital de imágenes es 

necesario eliminar el ruido tanto en la captación como en la transmisión de 
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imágenes. Para eso se utilizan técnicas de filtrado tales como: filtro pasa-bajo, filtro 

pasa-alto, filtro pasa-banda, filtrado no lineal, los mismos que trabajan en el dominio 

de la frecuencia. 

 

Asimismo existe la técnica de Gauch para eliminar el ruido de imágenes a color. 

Cabe indicar que a más de estas técnicas de eliminación de ruido existe métodos para 

la restauración de imágenes que se basan en: filtros inversos, filtros Wiener, filtros 

Kalman, [7]. Mientras que los científicos: Grenander en 1976, 1978 y 1981, los 

hermanos Geman en 1984 y Besag en 1986, publican en los respectivos años los 

estudios que realizaron sobre la restauración y análisis de imágenes digitales 

mediante  la aplicación de los modelos Bayesianos. 

 

Por el año de 1948 el científico Shanon proporciona la base teórica fundamental para 

realizar la compresión eficiente de las imágenes, [7]. 

 

Como ya se mencionó, el procesamiento de imágenes se realiza en el dominio 

espectral y en el dominio de la frecuencia, en el primer caso debido a que se puede 

operar sobre la misma imagen, mientras que en el otro caso porque la imagen se 

puede transformar a un dominio alternativo, permitiendo que posteriormente sea 

factible aplicar la transformada inversa. “Surgiendo así el uso de las transformadas 

de Larhunen-Loeve, Fourier, Walsh, Hadamard, Coseno discreto, Wavelets, entre 

otras”, de acuerdo a lo expuesto en [7]. 

 

Una vez que la imagen haya sido procesada por los métodos existentes para el 

efecto, se puede proceder al análisis de la misma para aplicarla en diferentes áreas, 

[7]:  

 Reconocimiento de caracteres.- Al inicio se buscaba la forma de 

evitar introducir por teclado texto que ya se disponía en forma escrita. 
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 Microscopía.- Las imágenes médicas son examinadas por expertos 

médicos con la finalidad de clasificar cromosomas, contar células, 

detectar patologías, entre otros. 

 
 Radiología.- A mediados de los años sesenta inician los trabajos que 

buscan la automatización del análisis de imágenes radiológicas. 

 
 Teledetección.- Desde los años sesenta se obtienen grandes 

cantidades de imágenes satelitales, para las cuales se aplican múltiples 

técnicas de extracción y análisis de su información. 

 

Adicional a las áreas descritas, el análisis de imágenes también es aplicado en otros 

campos muy extensos tales como: reconocimiento de huellas dactilares, 

reconocimiento de caras, búsqueda de imágenes en bases de datos, entre otros. 

 

Las metodologías para la resolución de problemas de análisis de las imágenes han 

venido evolucionando a lo largo de los años. Para realizar el análisis de una imagen 

se requiere en primera instancia extraer partes de las cuales está formada la misma, 

para el efecto se empieza con la utilización de técnicas de segmentación, es así que 

se da inicio a una primera aproximación a la extracción de partes mediante la 

aplicación de  técnicas de umbralización que utilizan los histogramas, estas técnicas 

consisten en comparar los niveles de gris con un valor de referencia y asignarle a 

cada uno una clase en función del rango en el que se encuentre. De esta manera 

empiezan aparecer técnicas de segmentación tales como: segmentación basada en la 

moda, los cuartiles, la transformación del histograma, búsqueda de la umbralización 

óptima, umbralización multiespectral y las basadas en estructuras jerárquicas, esto 

está especificado en [7]. 

 

Posterior a la umbralización aparece otra alternativa para lograr la segmentación de 

las imágenes, esta alternativa consiste en metodologías de detección de bordes que 

no son más que saltos abruptos en los niveles de gris o color en las fronteras de los 
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objetos que constituyen una imagen, esto implica la búsqueda del gradiente o 

Laplaciano. En 1955 Kavasznay y Joseph dieron paso a la detección de bordes 

usando el gradiente, mientras que en 1965 Roberts realizó el primer trabajo de 

detección de bordes con la aplicación de diferencias. 

 

Los experimentos neurofisiológicos realizados a partir del método de Marr dieron 

como conclusión que las fronteras de los objetos eran los elementos más importantes 

para unir una imagen de intensidad a su interpretación. En 1982 Marr y Hildreth 

crearon el filtro “Diferencia de Gaussianas” para la detección de fronteras. Sin 

embargo previo a obtener este filtro se logra realizar el suavizado para eliminar el 

ruido de la imagen aplicando una Gaussiana de la cual se obtenía como varianza un 

parámetro de escala, que sería posteriormente sometido a una Laplaciana con la cual 

se conseguiría detectar los bordes como cruces por cero de la imagen resultante. En 

1986 aparece el detector de Canny, que se formula como la maximización del 

producto de la relación señal ruido y la localización del borde sujeto a una 

restricción sobre respuesta múltiple, tal como se indica en [7]. 

 

Posterior al estudio de la detección de bordes se procede a estudiar  las técnicas que 

permitan obtener el contorno de una región de la imagen o en su efecto que permitan 

extraer regiones, en vista de que los métodos de detección de bordes no garantizan su 

delimitación, aparecen así los métodos de relajación de bordes. 

 

Para la resolución de problemas de obtención del contorno de una región, aparece la 

transformada de Hough, con este método se logra detectar en principio líneas rectas, 

posteriormente detecta formas definidas analíticamente, y finalmente se realiza la 

detección de cualquier tipo de forma. 

 

También es posible realizar la segmentación a partir de las regiones de una imagen, 

estas regiones en principio pueden ser obtenidas a partir de la umbralización del 

histograma o pueden ser los píxeles de la imagen, de tal forma que posteriormente se 
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pueda realizar los procesos de unión, separación o ambos a la vez sobre las regiones 

obtenidas inicialmente, para conseguir en definitiva las regiones de interés de la 

imagen, [7]. 

 

Finalmente cuando ya haya sido realizado el proceso de detección de regiones o 

fronteras, se procede a identificarlas o etiquetarlas, concluyendo con su descripción 

respectiva, dando paso de esta manera al reconocimiento de objetos físicos 

identificados en la imagen. 

 

1.2. OBJETIVOS 
 

1.2.1. OBJETIVO GENERAL 
Análisis y estudio de las técnicas de extracción de Blobs para el desarrollo de un 

prototipo de recuperación de imágenes. 

 

1.2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
 Analizar los parámetros básicos para el tratamiento de bordes de un 

blob. 

 
 Analizar la técnica de extracción de blobs basada en funciones del 

operador Laplaciano de Gauss y el Kernel  Gaussiano. 

 
 Describir las técnicas de localización de las regiones de interés de una 

imagen. 

 
 Analizar  y seleccionar las herramientas de extracción de blobs de una 

imagen. 

 
 Seleccionar y preparar un corpus de imágenes que servirán para 

realizar las pruebas de análisis. 

 
 Desarrollar el prototipo funcional basado en las funciones del 

operador Laplaciano de Gauss y el Kernel Gaussiano. 
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1.3. ALCANCE 
El enfoque de este proyecto se centra en la extracción de blobs de una imagen para el 

cual se realizará el análisis de varios métodos para el efecto, profundizando en un 

método específico: Operador Laplaciano y el Kernel Gaussiano, como parte del 

proceso se realizará la segmentación basada en umbralización, se analizarán técnicas 

basadas en regiones, y como resultado la extracción de los blobs de una imagen.    

 

Se verificará las herramientas disponibles que permitan la extracción de blobs, para 

este proceso se utilizará un corpus,  mismo que permitirá hacer los análisis y pruebas 

necesarias con cada herramienta. 

 

Posteriormente al análisis del método Operador Laplaciano y el Kernel Gaussiano, 

se procederá al desarrollo de un prototipo funcional que permitirá extraer las 

características de las imágenes con las cuales se construirá un modelo de 

conocimiento q permita la recuperación de imágenes basada en blobs, finalmente se 

ejecutarán entrenamientos para verificar la efectividad del reconocimiento de blobs, 

y se medirá la precisión, comparando esta información con el estado del arte. 
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2. TECNICAS DE DETECCIÓN DE BLOBS BASADAS EN FUNCIONES 

GAUSSIANAS 

 

2.1. INTRODUCCIÓN 

La detección de blobs consiste en identificar y diferenciar cada objeto que se 

encuentre dentro de una imagen digital, siendo este objeto la región o la unión de 

regiones que serán extraídas de la imagen mediante métodos de segmentación. 

 

Previo a la revisión de los métodos de segmentación existentes, es necesario realizar 

una breve descripción de la forma como está estructurada una imagen digital que 

será procesada mediante las técnicas mencionadas, así como también se indicarán las 

posibles operaciones a la que una imagen podrá ser sometida. Esto facilitará el 

manejo de conceptos posteriores en los procesos que permitirán la extracción de 

blobs. 

 

2.1.1. DESCRIPCIÓN DE UNA IMAGEN DIGITAL 

Una imagen al ser digitalizada trae consigo algunos componentes y conceptos 

que son utilizados al ser analizados y procesados. A continuación se los describe: 

 

 Píxel.- Un píxel  es la representación de intensidad de un punto 

ሺݔ,  .ሻ en una imagenݕ

 
 Adyacencia.- Dos píxeles son adyacentes si y solo si, tienen en 

común una de sus fronteras o esquinas. 

 
 Píxel Vecino.- Dos píxeles son vecinos, si los mismos cumplen con la 

definición de adyacencia. Si los píxeles comparten una de sus 

fronteras son llamados “vecinos directos”. Si comparten alguna de sus 

esquinas son nombrados “vecinos indirectos”. 
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 Vecindad de un Píxel.- Una vecindad de un píxel  denotada como 

ܸ es una submatriz ܯ de un tamaño ܬݔܬ, con ܬ e ܫ enteros impares, 

contenida en la matriz imagen ܫெே.  

 

ܸ ൌ ቄ:  א ;ܯ ;ܫ ܯ ܬ ൌ ܫ ൌ ሼ3, 5, 9ሽቅ                 (2.1) 

 

 Imagen Digital.- En términos digitales una imagen es una función de 

intensidad bidimensional ܨሺݔ,  son las "ݕ" e "ݔ" ሻ, dondeݕ

coordenadas espaciales y el valor de ܨ es la intensidad o nivel de gris 

en cualquier punto ሺݔ,  .ሻ, tal como se puede observar en la figura 2.1ݕ

 

 

Figura 2.1: Representación de una imagen digital. 

 

Una imagen digital en escala de grises puede ser representada mediante una 

matriz de MxN, donde cada índice de fila y columna contiene un elemento 

numérico que representa a un píxel de la imagen digital, estos valores numéricos 

están dentro del rango (0 - 255), donde el “0” representa al color negro y el 

“255” al color blanco, y cada valor numérico es la intensidad luminosa o nivel de 

gris correspondiente a un determinado píxel. 

 

En la figura 2.2 se observa que a partir de una imagen digital en escala de grises 

se extrae una porción de ésta, donde a través de un zoom se puede identificar la 

intensidad luminosa que posee cada píxel ubicado en su respectiva posición ሺi, jሻ, 



13 
 

posteriormente se arma la matriz con los valores numéricos que corresponden a 

los niveles de gris de los píxeles y con la identificación de su posición matricial. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.2: Representación matricial de una imagen digital [27]. 

 

2.1.2. ETAPAS DEL PROCESAMIENTO DIGITAL DE UNA IMAGEN 

En los antecedentes del capítulo 1 se habló brevemente sobre la historia del 

procesamiento digital de imágenes, sin embargo en este apartado se habla sobre 

las etapas o fases de este procesamiento. 

 

Cabe recalcar que el procesamiento digital de imágenes busca mejorar la calidad 

visual de las imágenes para permitir la interpretación humana, así como también 

cumplir con la función de extraer información de las imágenes en un formato 

entendible por el ordenador. 
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En la figura 2.3 se puede verificar las etapas del procesamiento digital de 

imágenes que se ejecutan consecutivamente para obtener a partir de una imagen 

original otra imagen como resultado de dicho procesamiento. 

 

 

Figura 2.3: Fases del procesamiento digital de imágenes [2]. 

 

A continuación se realiza una breve descripción de cada fase del procesamiento 

digital de imágenes: 

 

Digitalización.- En esta fase se realiza la captura de una imagen del mundo real 

a través de un dispositivo para el efecto, tal como: cámara de video, escáner, etc. 

Posteriormente se realizará la conversión de la imagen capturada a un formato 

digital utilizando un conversor analógico-digital, tarea que facilitará que un 

computador pueda leer e interpretar la imagen. 
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En la fase de digitalización existen varios factores que hacen que se produzca 

una degradación de la imagen digitalizada con respecto a la original, siendo esta 

degradación producto del ruido y la pérdida de definición de la imagen, es aquí 

donde entra en operación la segunda fase del procesamiento digital de imágenes 

que se describe a continuación. 

 

Pre-procesamiento.- Esta fase tiene la función de contrarrestar la degradación 

producida en la fase de digitalización, para lo cual realiza la supresión del ruido y 

el realce del contraste. Al aplicar esta fase, se hace posible que los resultados del 

posterior tratamiento de la imagen sean más precisos. 

 

Segmentación.- Ya en la etapa de segmentación se pretende extraer la 

información contenida en la imagen, el proceso de extracción se realiza mediante 

la descomposición de la imagen en partes homogéneas con respecto a una o más 

características que están relacionadas con objetos del mundo real, obteniendo una 

imagen binarizada. 

 

Representación y Descripción.- En esta fase se encuentran dos etapas: en la 

etapa de la representación, como su nombre lo indica, se representa ya sea el 

contorno de los objetos encontrados o la región que abarca cada objeto, esto 

como producto de la salida del proceso de segmentación. Mientras que en la 

etapa de la descripción se procede a extraer información de la representación que 

haya sido elegida, obteniéndose las características o los descriptores que harán 

posible la posterior clasificación de los objetos encontrados. Estos descriptores 

pueden ser: el perímetro del contorno, el área, el número de huecos, los puntos 

más significativos o relevantes, entre otros. 

 

Reconocimiento e Interpretación.- Finalmente en esta fase también se 

encuentran dos etapas: en la etapa de reconocimiento se etiquetan o clasifican los 

diferentes objetos de la imagen utilizando sus descriptores, si existe el caso 
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donde los objetos detectados presenten unos descriptores semejantes, entonces se 

procederá a agruparlos en una misma clase. Mientras que en la etapa de la 

interpretación se dará un significado a los grupos de objetos reconocidos. 

 

2.1.3. OPERACIONES EN UNA IMAGEN DIGITAL 

En este apartado se analizarán las formas existentes para procesar imágenes, de 

tal manera que a través de la modificación de una imagen original se obtendrá 

una nueva imagen resultante. 

 

Una imagen se forma como una sucesión de píxeles, por consiguiente el  

procesamiento de imágenes se realiza mediante la alteración de dichos píxeles. 

Esta alteración se lleva a cabo aplicando operaciones de filtrado con la finalidad 

de optimizar la imagen, conseguir un efecto especial en la misma, ó enfatizar 

cierta información. Obteniendo como resultado el suavizado de la imagen, la 

eliminación del ruido, el realce de bordes, o la detección de bordes, entre  otros. 

 

Existen dos formas de alterar los píxeles de una imagen [4]: 

 

 Alteraciones píxel a píxel (individual). 

 Alteración en múltiples píxeles (vecindad). 

 

En la figura 2.4 se puede evidenciar gráficamente las dos alternativas de operar 

sobre las imágenes digitales. Las operaciones mencionadas se utilizan para 

eliminar el ruido que existe en las imágenes y también para la segmentación de 

imágenes. 
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Figura 2.4: Píxel individual y vecindad del píxel [4]. 

 

Operación de píxel.- Esta operación se realiza a cada píxel de manera 

individual, teniendo como resultado una nueva imagen producto de la 

modificación impuesta al valor del píxel mediante un operador f, este operador se 

aplica a cada uno de los píxeles de la imagen para tener una salida que dependerá 

únicamente de la magnitud correspondiente al píxel de entrada. El operador 

transforma el valor de gris de cada píxel y el valor resultante se obtiene mediante 

la siguiente ecuación [4]: 

 

,ሺ݅ݕ ݆ሻ ൌ ݂൫ሺ݅, ݆ሻ൯                                       (2.2) 

 

Donde ݕሺ݅, ݆ሻ es el valor transformado del píxel, ሺ݅, ݆ሻ el píxel de entrada,  y ݂ 

el operador de transformación. 

 

Operaciones de vecindad.- En primera instancia se conoce que una vecindad es 

una matriz bidimensional, de filas y columnas impares, y que contiene valores de 

píxeles extraídos de una imagen digital, donde el píxel que será procesado se 

encuentra siempre en el centro de la matriz vecindad, esto lo podemos verificar 

en la imagen presentada en la figura 2.5. El procedimiento es igual al que se 

aplica a un píxel individual, sin embargo existe una excepción que consiste en 

que el valor del píxel para la imagen de salida dependerá de la combinación de 

los valores de los píxeles en la vecindad, de tal manera que estos píxeles serán 

sometidos a la convolución con una matriz llamada máscara.  
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La figura 2.5 muestra el procedimiento de aplicar una operación de vecindad a 

partir de una imagen de entrada y devolviendo una imagen de salida como 

producto de la modificación a la que se someten sus píxeles. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.5: Procedimiento de la operación de vecindad [27]. 

 

Aplicación de la máscara de convolución.- La máscara de convolución, 

también conocida como filtro, se aplica para modificar una imagen con el 

propósito de conseguir un determinado fin, siendo este fin la detección de bordes, 

la modificación del aspecto o también para la eliminación de ruido.  

 

Por lo tanto la convolución discreta aplicada a una imagen digital consiste en 

realizar la suma de productos entre los píxeles de una imagen y otra subimagen 

definida como máscara, esta máscara es convolucionada alrededor de un píxel de 

la imagen. La ecuación de esta convolución discreta se define de la siguiente 

manera: 
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,ሾ݅ݕ ݆ሿ ൌ ,ሾ݅ݔ ݆ሿ כ ݄ሾ݅, ݆ሿ ൌ ∑ ∑ ሺ݅ݔ െ ݇, ݆ െ ݈ሻ݄ሺ݇, ݈ሻ
ୀଵ


ୀଵ              (2.3) 

 

Donde ݔሾ݅, ݆ሿ es el espacio bidimensional de la imagen de entrada, y el filtro o 

máscara de convolución con respuesta impulsiva ݄ሺ݇, ݈ሻ, en donde ݇ y ݈ definen 

la vecindad a considerar de acuerdo al tamaño de la máscara de convolución 

݄ሺ݇, ݈ሻ, obteniendo como resultado de la convolución una imagen modificada de 

salida ݕሾ݅, ݆ሿ. 

 

El procedimiento para obtener un nuevo píxel producto de la convolución, se 

muestra en la figura 2.6. En primera instancia tenemos la imagen de entrada 

representada por una matriz de píxeles, en donde está marcada la ventana de 

convolución sobre la que interactuará la máscara de convolución que en este caso 

es de 33ݔ píxeles. Este procedimiento consiste en centrar la máscara sobre cada 

píxel a ser procesado, en este caso el píxel central que es procesado es el ாܲସ. 

Posteriormente se multiplica cada valor de la ventana de convolución, es decir el 

píxel central y sus píxeles vecinos por el valor correspondiente de la máscara de 

convolución. Finalmente se suman los resultados de la multiplicación para 

obtener un nuevo píxel de salida ௌܲସ, con coordenadas iguales a las coordenadas 

del píxel central de la ventana de convolución, tal como se observa en el gráfico 

de la figura 2.6, donde la ventana de la imagen de salida está ubicada en la 

misma posición que se encuentra la ventana de convolución de la imagen de 

entrada.  

 

Este procedimiento se aplica a todos los píxeles de la imagen de entrada para 

obtener la nueva imagen resultante producto de su convolución integral.  
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  Figura 2.6: Píxel resultante aplicando la máscara de convolución. 

 

2.1.4. PROBLEMAS DE CONVOLUCIÓN DE LOS BORDES DE LA 

IMAGEN 

Uno de los problemas que se presentan en el proceso de convolución consiste en 

que no se puede centrar la máscara de convolución sobre los píxeles que se 

encuentran en el borde de la imagen, ya que estos píxeles no tienen todos los 

vecinos, tal como se observa en la figura 2.7, por lo tanto estos vecinos que no 

existen se los considera por defecto como nulos. Sin embargo existen varias 
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alternativas que permiten que estos píxeles en dilema puedan ser operados por la 

máscara de convolución. 

 

 

Figura 2.7: Problema de convolucionar los píxeles del borde [28]. 

 

Para no tener problemas con la convolución de los píxeles de los bordes de la 

imagen, lo que se puede hacer es convolucionar toda la imagen menos los píxeles 

de los bordes, en este caso la imagen de salida será más pequeña que la imagen 

de entrada. Es decir si la imagen de entrada es de 500x300, entonces al omitir la 

convolución de los píxeles de los bordes, se tendría como salida una imagen de 

tamaño 498x298. Esto se lo puede verificar en la figura 2.8. 

 

 

Figura 2.8: Convolución de la imagen marginando sus bordes [28]. 
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En caso de que sea necesario analizar los bordes de la imagen, no es 

recomendable aplicar la marginación de los bordes en el proceso de convolución. 

Por lo tanto existen alternativas que permiten tomar en consideración dentro de la 

convolución los bordes de la imagen. A continuación se presentan algunas 

alternativas para combatir el problema del tratamiento de los bordes de la imagen 

[28]: 

 

1. Se considera que los píxeles vecinos no existentes en la ventana de 

convolución son tratados como ceros, llamado también zero-padding, 

tal como se observa en la figura 2.9, este método no es recomendable 

aplicarlo en caso de que los bordes son importantes dentro del análisis 

posterior. Además se puede asignar un valor arbitrariamente, o 

también se toma un valor intermedio de los píxeles existentes. 

 

 

Figura 2.9: Método zero-padding [28]. 

 

2. Otra alternativa consiste en duplicar los bordes de la imagen antes de 

ejecutar el proceso de convolución. En la figura 2.10 los bordes de 

color tomate son los duplicados del borde original, de esta manera la 

máscara de convolución no tendría ningún problema en convolucionar 

los píxeles del borde original de la imagen de entrada. 
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 Figura 2.10: Borde duplicado de la imagen [28]. 

 

3. Dentro de las alternativas también se puede envolver la imagen. Esto 

consiste en considerar como píxel contiguo al del borde izquierdo, el 

píxel del borde derecho y viceversa, así como con los del borde 

superior e inferior. En la figura 2.11 se puede observar la forma como 

opera esta alternativa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     Figura 2.11: Método de envoltura de la imagen [28]. 
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2.1.5. SUAVIZADO BINARIO DE LA IMAGEN 

Muchos métodos de detección de bordes realizan también el suavizado de la 

imagen previo a la detección de dichos bordes. El suavizado se aplica para 

eliminar el ruido existente en la imagen para que no exista ninguna distorsión en 

la detección de los bordes, ya que el ruido ocasiona irregularidades en los 

contornos, produce pequeños huecos, permite la presencia de puntos aislados, 

entre otros.  

 

A continuación se describe los efectos que produce la aplicación del suavizado 

sobre imágenes binarias de acuerdo a lo especificado en [27]: 

 

  Permite eliminar los puntos blancos aislados. 

 
  Permite rellenar los pequeños huecos de un píxel (píxeles blancos) en 

zonas oscuras. 

 
  Permite eliminar las pequeñas protuberancias a lo largo de segmentos 

de lados rectos. 

 
  Permite rellenar cortes y muescas en segmentos de lados rectos. 

 
  Permite reponer los puntos perdidos de las esquinas. 

 

Claramente se puede verificar en la figura 2.12, la diferencia entre una imagen 

distorsionada por los efectos del ruido, y la imagen de salida luego de aplicar 

algunos métodos matemáticos de suavizado binario. 

 

 

 

 

Figura 2.12: Supresión de ruido mediante algoritmos de suavizado binario 

[27]. 
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En un apartado posterior se profundizará el estudio del algoritmo Kernel 

Gaussiano, debido a que este algoritmo de suavizado se aplicará en la parte 

práctica de la tesis junto con el operador Laplaciano para la detección de bordes. 

 

2.1.6. MÉTODOS DE SEGMENTACIÓN DE UNA IMAGEN 

Los métodos de segmentación realizan la partición de una imagen en blobs o 

regiones homogéneas con respecto a características definidas tales como: la 

forma, el color, el brillo, la textura, el movimiento, entre otras. 

 

Las técnicas de segmentación están basadas fundamentalmente en dos 

propiedades de los valores de intensidad, estos son: 

 

 Discontinuidad.- Mediante esta propiedad se buscan cambios 

abruptos en la intensidad, para el efecto se utilizan técnicas de 

segmentación basadas en la extracción de bordes. 

 
 Similitud.- Mientras que esta propiedad permite buscar regiones 

similares considerando criterios que determinarán el método a aplicar. 

Los métodos de segmentación que se utilizan en esta propiedad son 

los basados en la umbralización del histograma, extracción de 

regiones, movimiento y uso de color. 

 

Considerando las propiedades antes expuestas se describe brevemente las 

técnicas que permiten segmentar una imagen y que se agrupan en varios tipos 

como son: segmentación basada en umbralización, segmentación basada en la 

detección de bordes, segmentación basada en regiones, entre otros: 
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Segmentación basada en umbralización.- 

Esta técnica define un umbral, de tal manera que separe los objetos de interés 

respecto del fondo. Para el efecto, debe existir claramente una diferenciación 

entre los objetos y el fondo de la escena, tal como se observa en la figura  2.13. 

 

 

Figura 2.13: Diferencia entre los objetos y el fondo [8]. 

 

Este método permite convertir una imagen original ܫሺ݅, ݆ሻ que está en niveles de 

gris, en una imagen binaria ܤሺ݅, ݆ሻ como salida, mediante la aplicación de un 

umbral de separación ܷ seleccionado previamente, teniendo:   

 

,ሺ݅ܤ ݆ሻ ൌ 1,       si        ܫሺ݅, ݆ሻ  ܷ                               (2.4) 

,ሺ݅ܤ   ݆ሻ ൌ 0,          si          ܫሺ݅, ݆ሻ ൏ ܷ                            (2.5) 

 

El umbral que se obtiene se basa en el histograma de la imagen, mediante la 

búsqueda y análisis de sus mínimos locales. El histograma de una imagen 

considera solamente la distribución de grises en la imagen, dejando de lado la 

información espacial. De esta forma se asignará 0 a los píxeles de los objetos y 1 

a los píxeles de fondo y viceversa. La salida de este procedimiento se observa en 

la figura 2.14. 
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Figura 2.14: Imagen segmentada mediante umbralización [8]. 

 

Este tipo de segmentación es rápido, sencillo e intuitivo, y se puede realizar en 

tiempo real y con un coste computacional bajo, tal como se indica en [8]. 

 

Segmentación basada en técnicas de detección de fronteras.- 

La segmentación de una imagen es posible realizarla también a través de técnicas 

de detección de fronteras, debido a que estas técnicas proporcionan información 

muy valiosa sobre las fronteras de los objetos, lo que consecuentemente permite 

el reconocimiento y extracción de estos objetos, conocidos también como blobs, 

mismos que están  contenidos en la imagen en tratamiento. 

 

La detección de bordes o fronteras se caracteriza porque existen límites 

estrechamente relacionados entre las regiones y los bordes, esto debido a que hay 

un fuerte ajuste en la intensidad en los límites de las regiones, encontrándose 

discontinuidades en los niveles de gris. 

 

En la figura 2.15 se puede apreciar la detección de bordes a través de varios 

métodos para el efecto, una vez detectados los bordes se debe obtener los 

contornos de los objetos específicos que se desea extraer e identificar mediante 

una etiqueta. Por ejemplo se podría extraer el objeto sombrero. 

 



28 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.15: Detección de bordes previo a la segmentación [9]. 

 

Segmentación mediante técnicas basadas en regiones.- 

Este tipo de segmentación tiene como objetivo dividir una imagen en regiones, 

de tal manera que se construyen las regiones directamente usando información de 

la conectividad para crearlas.  

 

La formulación básica de esta técnica de segmentación está definida de la 

siguiente manera según se indica en [8]: 

 

Sea ܷ la imagen entera. La segmentación es un proceso que divide ܴ en ݊ 

subregiones ܴଵ, ܴଶ,..., ܴ, tal que se deben cumplir las siguientes condiciones:  

    

a) ڂ ܴ

ୀଵ ൌ ܴ. La segmentación debe ser completa, donde cada píxel 

debe estar en una región. 

 
b) ܴ es la región conectada, ܴ ൌ 1, 2, … ݊. Los puntos de una región 

deben estar conectados. 
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c) ܴ ځ ܴ ൌ   para todo ݅ y ݆, ݅ ് ݆. Las regiones deben  ser disjuntas 

 
d) ܲሺܴሻ ൌ ݅ para ܧܷܴܶ ൌ 1, 2, … , ݊. Los píxeles de una región 

segmentada deben cumplir una propiedad, por ejemplo ܲሺܴሻ ൌ

 .si todos los píxeles de ܴ tienen el mismo nivel de gris ܧܷܴܶ

 
e) ܲ൫ܴ ڂ ܴ൯ ൌ ݅ para ܧܵܮܣܨ ് ݆. Las regiones ܴ y ܴ  son diferentes 

en el sentido del predicado ܲ. 

 

ܲሺܴሻ es un predicado definido en ܴ, y   es el conjunto vacío. El predicado es 

una condición que se verifica en todos los puntos pertenecientes a una región y 

que es falsa en las demás. 

La segmentación basada en regiones se divide en dos grupos de métodos que se 

describen brevemente a continuación: 

 

Métodos de crecimiento de regiones.- Realiza un procedimiento 

iterativo que consiste en agrupar píxeles o regiones adyacentes que 

cumplan criterios tales como: nivel de intensidad, varianza de los niveles 

de la región, y textura de la región, para lo cual se establecen puntos 

semilla, que son una colección de píxeles iniciales en las regiones que 

crecen. Es decir, a estos píxeles semillas se les agregan otros píxeles 

adyacentes y con alguna propiedad similar a la semilla, esto quiere decir 

que pasarán a pertenecer a la misma región y a tener los mismos valores 

que los puntos semilla. Por lo general el criterio de agregación que se 

utiliza consiste en que un píxel adyacente a una región se agregará a ésta 

si su intensidad es similar a la de los píxeles de la región. El algoritmo 

finaliza cuando dejan de haber regiones adyacentes que cumplan los 

criterios. 
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Procedimientos de separación-unión.- Este procedimiento utiliza un 

algoritmo que tiene como entrada una imagen y como salida devuelve una 

imagen formada por regiones homogéneas. Esta técnica se divide en dos 

fases: la primera consiste en dividir la imagen en sub-imágenes o regiones 

disjuntas, y la segunda fase consiste en unificar las sub-imágenes 

similares. Para este proceso es necesario utilizar una medida de similitud 

de regiones, para lo cual se puede utilizar los valores de la media y la 

desviación típica de los niveles de gris de los píxeles de las regiones. 

 

Segmentación Morfológica (Watersheds).- 

Esta técnica de segmentación consiste en procedimientos basados en morfología 

matemática, con el objetivo de extraer las fronteras de las regiones de una 

imagen. Los procedimientos realizan la partición de la imagen en niveles de gris 

para obtener como resultado otra imagen formada por regiones significativas, 

proporcionando resultados robustos de regiones y de fronteras. Esta técnica 

maneja restricciones que se basan en el conocimiento de las regiones a 

segmentar, además se aplican conceptos de otras técnicas de segmentación tales 

como bordes, umbralización y crecimiento por regiones. La aplicación de la 

técnica es muy útil para extraer objetos uniformes de la imagen. 

 

El sobre-segmentación es un problema que está presente dentro de esta técnica, 

esto debido a la alteración que sufre el gradiente por varias irregularidades 

locales, entre las que se encuentra el factor ruido. 

 

Segmentación basada en el color.- 

La segmentación de una imagen basada en el color es posible llevarlo a cabo 

mediante la utilización de umbrales. Esta segmentación es más conocida como 

segmentación en RGB (Red, Green, Blue), esto se debe a que el color es 

representado como la unión de tres planos, donde cada plano contendrá 
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de ciertos criterios para el efecto, teniendo como resultado la imagen de color 

segmentada tal como se puede apreciar en la figura 2.17. 

 

En la figura 2.16 se puede ver las dos alternativas que se tiene para segmentar 

imágenes de color. En la primera alternativa la combinación de los resultados de 

la segmentación de cada componente por separado suele ser menos eficiente, 

porque limita severamente la partición del espacio de color. Mientras que la 

combinación lineal presenta mejores resultados, esto se debe a que se realiza la 

combinación linealmente de las componentes de color, creando así una única 

característica a partir de la cual se procede a segmentar aplicando la 

umbralización. 

 

 

   Figura 2.17: Segmentación basada en el color [8]. 

 

Segmentación a partir del movimiento.- 

Este tipo de segmentación se utiliza para segmentar cada frame que representa la 

escena cambiante en un determinado instante de tiempo t, tal como se puede 

observar en la figura 2.18. La secuencia de frames interrelacionados son 

capturados de escenas dinámicas. 

 

 

Figura 2.18: Secuencia de Frames  [8]. 
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Existen técnicas que hacen posible la detección de movimiento y que permiten 

segmentar objetos que se mueven, técnicas que se describen en [8]: 

 

Imagen diferencia.- Método de detección de cambios mediante la 

comparación entre dos imágenes, implementada como una recta en valor 

absoluto, se puede umbralizar la resta obtenida previamente para 

conseguir así una “imagen diferencia binaria”. 

 

Los problemas que presenta esta técnica se ven reflejados en la 

atenuación del ruido, así como también hay una gran dependencia del 

umbral, y los movimientos lentos pueden perderse, lo que significa la 

pérdida de información para un análisis exitoso. 

 

Imagen de diferencias acumuladas.- Mediante esta técnica se puede 

evitar el problema de la pérdida de los movimientos lentos que se 

presenta en el método de “Imagen Diferencia”. Esto es posible debido a 

que este método analiza mínimo tres frames para que sea posible 

conseguir información más fiable, de tal manera que se evita también el 

ruido casual y permite la detección de movimientos más lentos. La 

imagen resultante se forma comparando todos los frames de la secuencia 

con el de referencia [8]. 

 

En el siguiente apartado se describirán exhaustivamente las técnicas basadas en 

detección de fronteras, específicamente las técnicas que se enfocan en funciones 

Gaussianas. Las técnicas mencionadas serán utilizadas para la construcción de un 

prototipo mediante el cual se llevará a cabo la implementación y el posterior 

entrenamiento utilizando un corpus y herramientas específicas para el efecto. 
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2.2. DETECCIÓN DE BORDES 

Los bordes de una imagen se encuentran dados por el cambio significativo de niveles 

de gris entre dos o más píxeles vecinos, o en su efecto se puede definir como 

transiciones entre dos regiones de niveles de gris significativamente distintos, así 

como también se puede conceptualizar como la discontinuidad en los atributos de la 

imagen. 

 

Dentro del procesamiento digital de imágenes existen múltiples tareas que se 

realizan previo a la detección de los bordes, tareas tales como: realce de imágenes, 

segmentación de imágenes, compresión de imágenes, reconocimiento de objetos, 

reconstrucción 3D, entre otras. Esto se hace con el fin de obtener resultados 

favorables en cada tarea, por ello es esencial que la detección de los bordes sea 

realizada con mucha precisión, ya que contienen información esencial de la imagen 

que sirve como punto de partida para posteriormente realizar las tareas del 

procesamiento digital. 

 

De acuerdo a lo que se especifica en [2], la mayoría de los algoritmos de detección 

de bordes están basados en las derivadas de primer orden (el gradiente), en las 

derivadas de segundo orden (el Laplaciano) y en criterios de optimización. Así como 

también han ido apareciendo nuevos algoritmos de detección de bordes mediante la 

utilización de otros modelos matemáticos, estos son: ajuste paramétrico, morfología 

matemática, análisis de textura, teoría de conjuntos borrosos, relajación, redes 

neuronales, y algoritmos genéticos. Cabe indicar que además existen algoritmos 

diseñados para la detección de líneas, uniones y esquinas. 

 

Para el proceso de detección de bordes tenemos como entrada una imagen 

digitalizada y su resultado es un mapa de bordes, tal como se puede ver en la figura 

2.19. Dependiendo del detector de bordes que se utiliza, el mapa de bordes va a 

poseer cierta información explícita sobre la posición y la fuerza de los bordes, así 

como también su orientación y escala. 
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(a)                                                       (b) 

  Figura 2.19: (a) Imagen Original   (b) Resultado del detector de bordes [2]. 

 

Para la detección de un borde se toma en cuenta los atributos de la imagen, mismos 

que pueden estar dados por la iluminación, reflejos, sombras, geometría de los 

objetos, profundidad de los objetos en escena, ocultaciones parciales de los objetos, 

la textura de los objetos, el color, cambios materiales, etc., poniendo énfasis en el 

color, ya que una imagen a color brinda mayor información. En la figura 2.20 se 

puede identificar los atributos de una imagen. 

 

 

Figura 2.20: Atributos de una imagen [2]. 
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2.2.1. TIPO DE BORDES 

Para lograr un buen diseño de un detector de bordes, es importante estar 

familiarizado con los tipos de bordes que existen tanto en una imagen 

monocromática como en una imagen en color. 

 

A continuación se describen los tipos de bordes que se encuentran de acuerdo a 

la clasificación de las imágenes mencionadas [2]: 

 

2.2.1.1. BORDES EN IMÁGENES MONOCROMÁTICAS 

En este tipo de imágenes los bordes tienen una correspondencia con los 

cambios o discontinuidades de la función de intensidad de los niveles de gris. 

Por consiguiente la forma de la función de intensidad a lo largo de una línea 

de la imagen que sea perpendicular a un borde permite diferenciar los 

siguientes tipos de bordes: 

 

 Escalón o salto (step edge). 

 Rampa (ramp edge): puede ser con pendiente cóncava (concave 

slope), con pendiente convexa (convex slope) o con ambas. 

 Escalera (staircase edge). 

 Pico (peak edge), cresta (ridge edge) o pulso (pulse edge). 

 Valle (valley edge). 

 Tejado (roof edge). 

 

Los perfiles de la función de intensidad se deben extraer tomando aquellos 

valores de la función de intensidad a lo largo de una línea de la imagen que 

fuera perpendicular al borde, en la figura 2.21 se puede apreciar los perfiles 

de la función de intensidad que corresponden a cada tipo de borde. 
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Figura 2.21: Tipos de bordes: (a) escalón o salto, (b) rampa convexa, (c) 

rampa cóncava, (d) escalera, (e) valle, (f) tejado, (g) y (h) pico o pulso [2]. 

 

De todos los métodos de detección de bordes, la mayoría fueron diseñados 

para detectar bordes del tipo escalón. El tipo de borde escalón es 

caracterizado por el ruido, el contraste, la pendiente y su anchura. Este tipo 

de borde aparece en la coincidencia de dos regiones homogéneas que tienen 

niveles de gris diferentes entre sí. El borde se ubica en el punto donde se 

produce la discontinuidad de los niveles de gris, y se produce cuando aparece 

una sombra sobre un objeto o cuando un objeto oculta parcialmente a otro. 

En la figura 2.22 se evidencia un modelo del borde de tipo escalón o salto. 

 

 

Figura 2.22: Borde de tipo escalón o salto: (a) imagen y (b) perfil de la 

función de intensidad a lo largo de una línea horizontal de la imagen [2]. 
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Mientras que los bordes de tipo pico, cresta o pulso se producen por aquellas 

líneas que atraviesan la imagen, estas líneas se pueden producir por la 

presencia de objetos que estén juntos o por objetos delgados que se sitúan 

sobre un fondo. Se puede apreciar en la figura 2.23 los bordes provocados 

por dos líneas. 

 

 

Figura 2.23: Bordes provocados por líneas: (a) imagen y (b) perfil de la 

función de intensidad a lo largo de una línea horizontal de la imagen [2]. 

 

Es importante también analizar la forma geométrica que tienen los bordes, 

para ello se debe conocer su clasificación: 

 

 Líneas rectas que pueden ser horizontales, verticales, diagonales o 

con cualquier otra orientación. 

 Líneas curvas. 

 Uniones (junctions). 

 Esquinas (corners). 

 

En el momento que dos bordes físicos se encuentran, entonces la unión y 

esquina serán formadas. Además factores como los efectos de la iluminación 

o la presencia de oclusiones pueden provocar esquinas en la imagen. Existen 

algunos modelos de esquinas o uniones, estos son: T, L, Y, X. Se puede ver 
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un ejemplo gráfico de un borde del tipo T-unión en la figura 2.24, producido 

por la concurrencia de bordes de tipo escalón. 

 

 

Figura 2.24: Imagen con un borde del tipo T-unión [2]. 

 

Clasificación de los algoritmos de detección de bordes en imágenes 

monocromáticas.-  

Esta clasificación se realiza considerando los detectores de bordes como un 

elemento integrado en un sistema de visión de acuerdo a lo establecido en 

[2]: 

 

 Detectores autónomos: Este tipo de algoritmos no utilizan ningún 

conocimiento a priori, esto quiere decir que no se encuentran 

influenciados por otros componentes del sistema de visión ni por 

información contextual. Este grupo de detectores realizan un 

procesamiento local para la extracción de los bordes, de tal manera 

que los bordes son detectados a través del análisis de los puntos de su 

entorno. Los detectores autónomos no se limitan tan solo a imágenes 

específicas sino también son apropiadas para sistemas de visión de 

propósito general, por lo tanto son muy flexibles en su aplicación. Los 

detectores autónomos fueron clasificados en dos clases de técnicas de 

detección de bordes, estos son: 

 

o Técnicas secuenciales: En este tipo de técnicas, los resultados 

obtenidos por el detector en algunos puntos examinados 
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previamente, son considerados el punto de partida para definir 

si un punto de la imagen pertenece o no a un borde. 

 
o Técnicas paralelas: En estas técnicas el punto de partida que 

define si un punto pertenece o no a un borde depende del 

mismo punto y de su entorno, de tal manera que se hace 

posible que los operadores puedan ser aplicados de manera 

simultánea a todos los puntos de la imagen. 

 
 Detectores contextuales: A diferencia de los algoritmos del grupo de 

los detectores autónomos, los detectores contextuales hacen uso del 

conocimiento a priori del borde o la escena en que van a ser 

procesados. Es decir, previo a aplicar estos métodos necesariamente 

deben existir resultados de otros componentes del sistema de visión 

del cual dependen. Esto implica la existencia de limitaciones en su 

funcionamiento a un contexto preciso donde las imágenes procesadas 

siempre incluyen los mismos objetos. 

 

Es de indicar que tanto los detectores autónomos como los detectores 

contextuales se diferencian en [2]:  

 

 Los filtros de suavización. 

 Los operadores de diferenciación. 

 Los procesos de identificación. 

 Los objetivos. 

 La complejidad computacional y los modelos matemáticos usados 

en su diseño. 

 

Sin embargo ambos grupos de algoritmos utilizan las tres fases de detección 

de bordes que se describirán en un apartado más adelante. 
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2.2.1.2. BORDES EN IMÁGENES EN COLOR 

En este apartado no se profundizará sobre las técnicas o algoritmos para la 

detección de bordes en imágenes en color, esto debido a que no serán 

aplicadas en el proceso de desarrollo de la tesis, sobretodo en la parte 

práctica, ya que para esto se utilizarán técnicas y métodos basadas en 

detección de bordes en imágenes monocromáticas. 

  

Un borde de una imagen en color está definido como una discontinuidad en 

el espacio tridimensional de color, donde las discontinuidades son producidas 

por cambios en una o en varias de las componentes del espacio de color. 

 

Existe una clasificación de bordes en color y que a continuación se describirá 

brevemente: 

 

Clasificación de los bordes según su origen.-  

La clasificación de los bordes según su origen es la siguiente: 

 

  Bordes provocados por formas geométricas. 

  Bordes provocados por reflejos. 

  Bordes provocados por sombras. 

  Bordes provocados por cambios materiales. 

 

Existen algunos métodos que analizan la sensibilidad o invarianza de los 

módulos de los gradientes calculados en tres espacios de color diferentes, de 

tal manera que mediante estos métodos se pueda determinar el origen de un 

borde en color. 

 

Clasificación de los bordes según los cambios en un campo vectorial.-  

De acuerdo a esta clasificación se dice que si una imagen en color es tomada 

en cuenta como un espacio vectorial tridimensional, entonces un borde de 
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color se define como una discontinuidad significativa en el campo vectorial 

que representa la función de la imagen en color. Por consiguiente un borde de 

tipo escalón se caracterizaría por un cambio abrupto en el campo vectorial, 

mientras que un cambio gradual se correspondería con un borde de rampa. 

 

Clasificación de los bordes según la información de color de su 

alrededor.-  

Esta clasificación se caracteriza porque los bordes de color han sido 

determinados en función de la información de color existente a su alrededor. 

Por lo tanto se encarga de identificar el perfil de cada borde según las 

características de color en el espacio RGB que poseen los dos lados 

contiguos al borde de acuerdo a lo especificado en [2]. 

 

En la figura 2.25 se pueden ver los bordes provocados por fenómenos físicos. 

 

 

Figura 2.25: Bordes provocados por fenómenos físicos [2]. 

 

A continuación se procede a describir aquellos fenómenos físicos 

considerados para obtener los bordes en imágenes en color de acuerdo a la 

descripción establecida en [2]: 
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  Albedo: Se produce un cambio a través del borde pero no existe 

ninguna discontinuidad sustancial de profundidad. 

 
  Oclusión: Dos regiones que pertenecen a objetos diferentes se 

encuentran en el borde. No existe ninguna sombra significativa 

entre los dos objetos. 

 
  Sombra: Dos regiones pertenecen a una región homogénea de un 

objeto. Una de las regiones se corresponden con la sombra 

proyectada por otro objeto y la otra región está directamente 

iluminada por una fuente de luz normal. 

 
  Cresta: Dos regiones se juntan en una “cresta” o “valle” de un 

objeto. 

 
  Compuesto: Dos objetos se solapan, proyectando uno de ellos su 

sombra sobre el otro. 

 
  Contacto: Dos regiones pertenecen a dos objetos que se tocan o 

están muy próximos. La iluminación es atenuada en el hueco que 

separa a los objetos. 

 

Cabe indicar que los fenómenos físicos descritos no siempre serán 

excluyentes, ya que se podrán combinar entre uno y otro como por ejemplo 

los fenómenos provocados por un “contacto” y una “composición” pueden 

ser combinados. 

 

2.2.2. FASES EN LA DETECCIÓN DE BORDES EN IMÁGENES 

MONOGROMÁTICAS 

En el apartado 2.2.1 donde se habló sobre los tipos de bordes que existen, se 

mencionó que la mayoría de los algoritmos de detección de bordes en imágenes 

monocromáticas han sido diseñados para bordes de tipo salto o escalón, por lo 
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tanto, para llevar a cabo la detección de este tipo de bordes se deben seguir las 

tres fases que se observan en la figura 2.26. 

 

 

Figura 2.26: Fases de la detección de bordes [2]. 

 

Las tres fases para lograr la detección de bordes buscan que la identificación de 

los bordes sea correcta en lo posible. Estas fases se encuentran ligadas entre sí, 

ya que la fase de la suavización busca regularizar la siguiente fase que es la 

diferenciación, y finalmente la identificación de los bordes dependerá de los 

resultados arrojados por las dos fases anteriores, es decir, si la operación en la 

etapa del suavizado consigue reducir el ruido sin pérdida de información, 

entonces la supresión de los bordes falsos se puede lograr con mayor facilidad. 

 

De acuerdo a lo anotado en [2]; se dice que las especificaciones de un detector de 

bordes basadas en estas tres fases es incompleta, esto debido a que no está 

incluida información precisa del contexto en el cual puede ser utilizada de mejor 
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manera, ni tampoco se incluye información acerca de la escala de computación, y 

también porque existen otros tipos de bordes tales como líneas, uniones y 

esquinas que necesitan de métodos diferentes para su extracción. Por 

consiguiente se ve la necesidad de determinar un método en particular para hacer 

explícito el cómo se va a elegir la escala y cómo se va a seleccionar un detector 

de bordes para una aplicación concreta. 

 

En seguida se describe cada una de las tres fases que permiten realizar la 

detección de bordes: 

 

Suavización.- 

En la etapa del suavizado de la imagen se busca eliminar el ruido de la imagen, 

de tal manera que la imagen se encuentre regularizada, permitiendo que la fase 

de diferenciación se logre plantear adecuadamente para garantizar que la 

detección de los bordes se haga de manera correcta. 

 

La suavización de la imagen tiene ciertas características que son las siguientes 

[2]: 

  Efectos positivos: Reduce el ruido presente en la imagen y asegura 

una robusta detección de los bordes. 

 
  Efectos negativos: Pérdida de información. 

 

Considerando las características descritas anteriormente que no son más que los 

efectos positivos y negativos que acarrea la suavización de la imagen, se pretende 

conseguir como objetivo final la detección de bordes que asegure un compromiso 

favorable entre la reducción de ruido y la conservación del borde. 
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Para realizar la operación de la suavización de una imagen se requiere de la 

aplicación o intervención de métodos específicos, dentro de los cuales se 

encuentran los siguientes [2]: 

 

  Filtros espaciales lineales, dentro de los cuales los más utilizados son 

los filtros de pasa bajo y el filtro de la Gaussiana. 

 
  Filtros de suavización mediante aproximaciones. 

 

Diferenciación.- 

Posterior al suavizado de la imagen se procede a la etapa de la diferenciación de 

la imagen, donde se pretende evaluar las derivadas de la imagen con el fin de 

resaltar las características de los bordes. Ya se había mencionado que los bordes 

están presentes donde existen discontinuidades o cambios bruscos en el nivel de 

intensidad, estos cambios de intensidad pueden ser acentuados a través de 

operaciones de diferenciación, obteniendo como resultado una representación de 

la imagen, de la cual será más factible la extracción de las propiedades de sus 

bordes. 

 

La diferenciación se realiza mediante métodos basados en la primera y segunda 

derivada, por lo tanto se utilizan dos aproximaciones para detectar los cambios 

bruscos de intensidad en una imagen [2]: 

 

  Localización de los extremos (máximos o mínimos) de la primera 

derivada de la función de intensidad. 

 
  Localización de los cruces por cero (zero crossings) o transiciones de 

valores negativos a positivos, o viceversa, de la segunda derivada de 

la función de intensidad. 
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En la figura 2.18 se tienen dos imágenes con bordes de tipo escalón o salto, el 

perfil de la función de intensidad y sus derivadas de primer y segundo orden, en 

la imagen de la izquierda se visualiza una franja blanca sobre un fondo oscuro, 

mientras que en la imagen de la derecha está una franja oscura sobre un fondo 

blanco, de las dos imágenes se extrae el nivel de intensidad de los puntos 

ubicados a lo largo de una línea horizontal. 

 

En seguida se hace una breve explicación del comportamiento de las derivadas 

ante la presencia de un borde en una imagen de acuerdo a lo especificado en [2]: 

 

 Primera derivada.- El comportamiento consiste en que la primera 

derivada toma valores positivos cuando hay una transición desde una 

zona a otra con una intensidad mayor o más clara, mientras que cuando la 

transición es hacia zonas con menor intensidad, entonces la derivada toma 

valores negativos, finalmente cuando se recorre una zona con niveles de 

intensidad constante, la derivada toma un valor nulo. Por consiguiente la 

primera derivada siempre presenta ya sea un extremo máximo o un 

extremo mínimo justamente en los puntos situados en un borde de la 

imagen procesada. Cabe indicar que la primera derivada en un punto de la 

imagen se consigue utilizando la magnitud del gradiente. 

 
 Segunda derivada.- La segunda derivada se obtiene usando el operador 

Laplaciano, de tal forma que cuando se produce una transición entre 

zonas con diferentes niveles de intensidad, toma valores positivos en la 

zona de la transición asociada a la intensidad menor, y negativos en la 

zona asociada a la intensidad mayor. Por lo tanto, cuando la intensidad 

permanece constante la segunda derivada toma un valor nulo, mientras 

que para determinar si un punto pertenece a la parte oscura o clara de un 

borde, dependerá del signo de la segunda derivada. Finalmente, cuando 

un punto se encuentra ubicado exactamente en un borde, se produce un 
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cruce por cero, dicho de otra manera, la función corta el eje de abscisas 

en dicho punto, pasando de un valor positivo a otro negativo, o viceversa. 

 

 

 
Figura 2.27: Comportamiento de las derivadas de primer y segundo orden 

ante la presencia de un borde [2]. 

 

El operador Laplaciano será revisado con mayor profundidad en un apartado 

posterior al igual que la función Gaussiana, ya que ambos serán utilizados en 

conjunto en la parte práctica del desarrollo de esta tesis. 
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Identificación de los bordes.-  

Una vez procesada la imagen en la fase 1 y 2, se concluye con la etapa de la 

identificación de los bordes, donde se procede a localizar los bordes reales y 

suprimir aquellos bordes falsos. La fase de identificación de los bordes está 

enfocada a conseguir los siguientes objetivos: 

 

 La localización de los bordes.- La identificación o localización de los 

bordes dependerá de los operadores que hayan sido aplicados en las 

etapas tanto de la suavización así como de la diferenciación, 

consecutivamente. Estos operadores son los siguientes tal como se indica 

en [2]: 

 

o Métodos basados en el gradiente: Mediante este tipo de métodos 

se localizan los bordes en los puntos donde la magnitud del 

gradiente alcanza un máximo local. 

 
o Métodos basados en las derivadas de segundo orden: A través 

de estos métodos basados en la segunda derivada, la localización 

de los bordes se realiza en los puntos donde se produce un cruce 

por cero de la segunda derivada. 

 
 La supresión de los bordes falsos.- Es de trascendental importancia 

realizar la supresión de los bordes falsos detectados en la imagen 

previamente procesada por los operadores de la suavización y 

diferenciación, ya que se logra incrementar la proporción de la señal 

frente al ruido. 

 

En un punto posterior se profundizará sobre los métodos basados en las derivadas 

de segundo orden, específicamente sobre el método basado en el operador 

Laplaciano. 

 



50 
 

2.2.3. TÉCNICAS DE DETECCIÓN DE BORDES BASADA EN LA 

PRIMERA DERIVADA 

Las técnicas de detección de bordes basadas en la primera derivada se llevan a 

cabo a través del uso del operador gradiente, por consiguiente el gradiente de una 

imagen viene a ser la variación de intensidad que puede ocurrir de un punto "ݔ" a 

un punto "ݕ". Por lo tanto el objetivo primordial de este operador consiste en 

detectar los cambios de niveles de gris que se producen en zonas o regiones 

reducidas, de tal manera que se logre determinar la existencia de un borde si hay 

una discontinuidad en la función de intensidad de la imagen, o lo que es lo 

mismo, si la derivada de los valores de intensidad de la imagen da como 

resultado un máximo. 

 

El gradiente de una función escalar bidimensional ݂ሺݔ,  ሻ, en las coordenadasݕ

ሺݔ,  ሻ, se define como un vector de dos dimensiones, donde su dirección coincideݕ

con la dirección de la variación máxima de la función en el punto en cuestión, y 

su magnitud indica el valor de la variación por unidad de distancia y en la 

dirección de la máxima variación. El vector gradiente bidimensional se expresa 

de la siguiente manera: 

 

,ݔሾ݂ሺܩ ሻሿݕ ൌ 
௫ܩ
௬ܩ

൨ ൌ 

డ

డೣ
݂ሺݔ, ሻݕ

డ

డ
݂ሺݔ, ሻݕ

 ൌ
డ

డೣ
 ଓ  ሬሬሬሬԦ    

డ

డ
 ଔ  ሬሬሬሬԦ                 (2.6)                        

 

Donde ܩ௫ representa el gradiente calculado con respecto a "ݔ", mientras que ܩ௬ 

constituye el gradiente obtenido con respecto a "ݕ", siendo estos, producto del 

cálculo de las derivadas parciales con respecto a "ݔ" y "ݕ" sucesivamente. 

 

Dentro de la imagen, sus puntos pertenecientes a los bordes son aquellos que dan 

un valor máximo en la magnitud del gradiente. El cálculo de la magnitud se 

realiza a través de la siguiente fórmula: 
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หܩห ൌ ඥܩ௫
ଶ  ௬ܩ

ଶ                                            (2.7) 

 

Existen dos alternativas más que permiten calcular la magnitud del gradiente, 

mostrando una ventaja en cuanto a la eficiencia en su cálculo computacional, sin 

embargo los resultados obtenidos mediante la fórmula 2.9 son mucho más 

precisos, sobretodo en la detección de los bordes de tipo escalón o salto. Las dos 

alternativas se calculan mediante las siguientes fórmulas: 

 

หܩห ൎ |௫ܩ|  หܩ௬ห                                            (2.8)                       

                       

หܩห ൎ ,|௫ܩ|൫ݔܽ݉ หܩ௬ห൯                                       (2.9) 

 

Es necesario también el cálculo de la dirección del gradiente, esta dirección es 

perpendicular a la orientación del borde y se utiliza para localizar los bordes. 

Para obtener dicha dirección se procede al cálculo del ángulo con respecto al eje 

 haciendo uso de las derivadas parciales obtenidas previamente. A "ݔ"

continuación se encuentra la fórmula para calcular la dirección del gradiente: 

                       

ௗܩ ൌ ,ݔሺ ሻݕ ൌ tanିଵ ீೣ

ீ
                                   (2.10) 

 

En la figura 2.28 se presenta el sistema para la detección de bordes 

bidireccionalmente basado en técnicas del gradiente, donde tenemos como 

entrada una función escalar bidimensional ݂ሺݔ,  ሻ, de esta función se obtiene enݕ

primera instancia los gradientes parciales ܩ௫ y ܩ௬, y seguidamente su magnitud 

หܩห, denominada gradiente de la imagen. Posteriormente se efectúa la 

comparación de la magnitud obtenida con un umbral previamente establecido, en 

esta comparación los puntos para los cuales la magnitud es más grande que el 

umbral serán candidatos a ser parte del contorno. 
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Figura 2.28: Sistema detector de bordes basado en el gradiente [26]. 

  

En el tratamiento de imágenes digitales se manejan funciones con valores 

discretos, esto implica que los gradientes ܩ௫ y ܩ௬ se obtienen mediante la 

convolución de la imagen de entrada con una máscara de convolución. En virtud 

de ello tenemos las siguientes fórmulas: 

 

௫ܩ ൌ
డ

డೣ
ൌ ,ݔሺܫ ሻݕ כ ݄ଵሺݔ,  ሻ                                  (2.11)ݕ

 

௬ܩ ൌ డ

డ
ൌ ,ݔሺܫ ሻݕ כ ݄ଶሺݔ,  ሻ                                 (2.12)ݕ

 

Donde las máscaras de convolución ݄ଵ y ݄ଶ se obtienen por medio de la 

aproximación por la diferencia de píxeles separados en filas y columnas 

respectivamente. Estas máscaras de convolución son representadas a través de las 

siguientes fórmulas: 

 

݄ଵሺݔ, ሻݕ ൌ
ௗ

ௗ௫
ൌ ݂ሺݔ  1, ሻݕ െ ݂ሺݔ,  ሻ                         (2.13)ݕ

 

݄ଶሺݔ, ሻݕ ൌ
ௗ

ௗ௬
ൌ ݂ሺݔ, ݕ  1ሻ െ ݂ሺݔ,  ሻ                        (2.14)ݕ
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En la figura 2.29 se puede verificar el comportamiento de los desplazamientos de 

la posición desde un píxel hacia otro. Donde el gradiente de fila ܩ௫ puede 

aproximarse por la diferencia de píxeles adyacentes de la misma fila, mientras 

que el gradiente de columna ܩ௬ se aproxima por la diferencia de píxeles 

adyacentes de la misma columna.  

 
 

 

 

 

 

Figura 2.29: Desplazamiento desde un píxel hacia otro. 

 

Las máscaras de convolución ݄ଵ y ݄ଶ se traducen en matrices de 3x3, como se 

indica en la figura 2.30. 

 

 

Figura 2.30: Máscaras para obtener ܩ௫ y ܩ௬ respectivamente. 

 

Las máscaras de la figura 2.30 no se utilizan con gran frecuencia, esto debido a 

que son sensibles al ruido. Por lo tanto a partir de las fórmulas 2.11 y 2.12 se 

pueden idear nuevas máscaras que apliquen el gradiente a cualquier dirección. Es 

así que han surgido algunas máscaras de convolución con el propósito de detectar 

los bordes de las imágenes de manera mucho más eficiente. 

Los resultados de aplicar la detección de bordes basada en el gradiente se 

presentan en la figura 2.31. En este ejemplo se aplica el operador Sobel; en 

primera instancia se tiene la imagen en escala de grises de entrada, a esa imagen 
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Desventajas.- 

  La fijación realizada por el usuario tanto de los umbrales así como 

también el tamaño de la máscara, afectará a la posición del borde. 

 
  El gradiente presenta una excesiva dependencia con respecto a la 

dirección de barrido, por lo expuesto, las aristas cuyas pendientes 

están próximas a la dirección de barrido no se detectan con facilidad. 

 
  La debilidad del gradiente en los puntos esquina provocará la pérdida 

de puntos relevantes y marcado de junturas. 

 

La mayoría de los métodos de detección de bordes basados en la primera 

derivada, utilizan máscaras de convolución para implementar en forma digital las 

derivadas ܩ௫ y ܩ௬, que corresponden al gradiente horizontal y vertical 

respectivamente. 

 

 A continuación se procede a realizar una breve descripción de algunos de estos 

métodos con sus peculiaridades y ventajas: 

 

Operador de Roberts.- 

Este operador está indicado para la detección de bordes diagonales, las máscaras 

que utiliza este método para la detección de bordes son las que se presentan en la 

figura 2.32. 

 

Figura 2.32: Operadores de Roberts. 

 

Como ventajas se puede mencionar que este operador presenta una respuesta 

muy buena en la detección de bordes diagonales, también realiza una buena 
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localización de los bordes y es simple y rápido el cálculo computacional. Sin 

embargo presenta algunas desventajas tales como ser extremadamente sensible al 

ruido, lo que hace que este operador tenga cualidades pobres de detección de los 

bordes en relación con otros operadores, además solamente marca los puntos del 

borde sin proporcionar información acerca de la orientación del borde y la 

anchura del borde es de varios píxeles. 

 

Operador Prewitt.- 

Este operador brinda la ventaja de que suaviza la imagen previo a la detección de 

bordes, de esta forma elimina el ruido y hace posible que la detección sea mucho 

más efectiva. Esto es factible por que emplea máscaras de 3x3 píxeles, a 

diferencia del operador de Roberts que utiliza máscaras de 2x2, y por lo tanto no 

tiene incorporado este suavizado.  

 

 

Figura 2.32: Operadores de Prewitt. 

 

El Operador de Prewitt brinda grandes respuestas en bordes tanto horizontales 

como verticales, además proporciona la magnitud y la dirección del borde. Sin 

embargo como desventajas se puede mencionar que es lento en su cálculo, 

también la respuesta en bordes diagonales es deficiente, y la anchura de los 

bordes es de varios píxeles. 

 

Operador Sobel.- 

El operador Sobel es una variante del operador de Prewitt, esto se debe a que 

Sobel utiliza ሾ1 2 1ሿ en reemplazo de ሾ1 1 1ሿ que utiliza Prewitt en su 

máscara de convolución, esta variación hace que el operador de Sobel realice un 
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mejor suavizado que Prewitt, sin embargo no hay mucha diferencia en cuanto a 

resultados. En la figura 2.34 están las máscaras que utiliza este operador. 

 

 

Figura 2.33: Operadores de Sobel. 

 

Así como el operador de Prewitt, el operador Sobel brinda buenas respuestas en 

bordes horizontales y verticales. Sin embargo tiene la desventaja de ser más 

sensible a los bordes diagonales que el de Prewitt.  

 

Una comparación de los resultados que arrojan los tres métodos revisados 

previamente se puede verificar en la figura 2.35. 

 

 
 

Figura 2.34: Detección de bordes con varios operadores [30]. 
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2.3. KERNEL GAUSSIANO 

Para conseguir una comprensión profunda sobre la aplicación del Kernel Gaussiano 

para el suavizado de imágenes, es necesario primero realizar una descripción 

generalizada de este operador. 

 

2.3.1. DESCRIPCIÓN GENERAL DE LA FUNCIÓN GAUSSIANA 

El matemático alemán, Carl Friedrich Gauss quien vivió desde 1777 hasta 1855, 

es el inventor del Kernel Gaussiano que lleva su nombre en su honor.  

 

Esta función está definida por la siguiente expresión: 

 

݂ሺݔሻ  ൌ 
ଵ

 √ଶగ ఙ 
݁ି 

ሺೣషഋሻమ

మమ                                           (2.15) 

 
Donde sus parámetros deben cumplir las siguientes condiciones: 

 

 Dominio: ݔ א ܴ 

 La media: ߤ א ܴ 

 Desviación estándar: ߪ  0 

 Varianza: ߪଶ 

 Altura de la campana de Gauss: 
ଵ

 √ଶగ ఙ 
 0  

 

En la figura 2.36 se detalla el comportamiento de la función por medio del 

cambio de sus valores de la media ߤ y la desviación estándar ߪ, donde se puede 

verificar su simetría con respecto a la media, que le da una forma de campana, 

motivo por el cual se le conoce como campana de Gauss. 
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Figura 2.35: Curvas de la función Gaussiana con cambios de valor de 

sus parámetros [40]. 

 

Una vez observado el comportamiento de la función, queda evidenciado que la 

forma de la campana de Gauss es dependiente tanto de la media ߤ, y de la 

desviación estándar ߪ. 

 

Asimismo se puede ver que la media indica la posición de la campana, de tal 

forma que al asignarle diferentes valores de ߤ, la función se desplaza a lo largo 

del eje horizontal. Mientras que al ser de mayor valor la desviación estándar más 

dispersos se encontrarán los datos con relación a la media, lo que conlleva a que 

la curva de la función se vaya aplanando. Por el contrario, si el valor de la media 

es pequeño, existirá una gran probabilidad de que los datos que se obtengan estén 

cercanos al valor medio de la distribución.  

 

Finalmente es importante indicar que el área calculada bajo la función Gaussiana 

será siempre igual a la unidad, esto debido a su parámetro de normalización. 
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2.3.2. APLICACIÓN DEL FILTRO GAUSSIANO PARA EL 

SUAVIZADO DE IMÁGENES 

Adentrándonos específicamente en el tema de la aplicabilidad de la función 

Gaussiana para el tratamiento de las imágenes, se debe indicar que este filtro se 

lo utiliza con la finalidad de suavizar la imagen. Esto consiste en disminuir la 

sensibilidad ante el ruido y filtrar las frecuencias altas. 

 

Desde la perspectiva de la frecuencia, la varianza determina el ancho de banda 

del filtro pasa bajo, de tal forma que si la varianza es mayor, entonces el ancho 

de banda será menor. Mientras que el lóbulo del módulo de la respuesta de la 

frecuencia, depende también de la varianza. En este dominio no existe la 

presencia de lóbulos secundarios dentro del módulo. Hay que indicar que el filtro 

Gaussiano es de fase lineal. 

 

La función Gaussiana también conocida como campana de Gauss, se define en 

múltiples dimensiones, sin embargo el tratamiento de las imágenes se llevará a 

cabo en dos dimensiones. A continuación se presentan  las fórmulas de la función 

Gaussiana en el dominio de la frecuencia: 

 

Una sola dimensión (1-D):  

;ݔଵ ሺܩ ሻߪ ൌ ଵ

 √ଶగ ఙ 
 ݁ି    ೣమ 

 మమ                                          (2.16) 

 

Dos dimensiones (2-D): 

,ݔଶ ሺܩ ;ݕ ሻߪ ൌ
ଵ

 ଶగఙమ 
 ݁ି

 ೣమశమ

మమ                                    (2.17) 

 

N dimensiones (N-D): 

;റݔே ሺܩ ሻߪ ൌ
ଵ

 ൫√2ߪ ߨ൯
ܰ

 
 ݁ି 

 |ሬೣሬറ|మ 

మమ                                         (2.18) 
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Para operar este filtro sobre imágenes se considera que la media tiene que ser 

cero y la varianza determinada a conveniencia. 

 

La aplicación del filtro Gaussiano sobre la imagen se realiza a través de la 

convolución, es decir, si se considera que la función Gaussiana es ݃ሺݔሻ, y la 

imagen una señal ݂ሺݔሻ, entonces la convolución de la función con la señal da 

como resultado una nueva señal suavizada  ݄ሺݔሻ, donde el valor de cada uno de 

los puntos obtenidos viene a ser el resultado de promediar con distintos pesos los 

valores vecinos a ambos lados del punto central.  

 

La importancia de la desviación estándar es determinante en el momento de 

definir el grado de suavizado de la imagen. Esto es, cuando mayor sea ߪ, se tiene 

mayor consideración a los píxeles lejanos, y como consecuencia se consigue un 

suavizado mucho mayor. Mientras que cuando ߪ disminuya, los valores de los 

píxeles vecinos irán recibiendo menor ponderación, lo que conlleva a que la 

reducción del ruido sea menor. 

 

La función Gaussiana bidimensional se utiliza para realizar el cálculo de cada 

uno de los coeficientes de una máscara, como una aproximación discreta. Esta 

máscara es el Kernel con el que se convoluciona una imagen para producir el 

efecto de desenfoque Gaussiano.  

 

Se presenta a continuación un ejemplo, donde se realiza el suavizado de una 

imagen. Para el efecto, se utiliza una máscara de tamaño 1717ݔ y ߪ ൌ 2. En la 

figura 2.37 se encuentra la gráfica de la función resultante y en la figura 2.38 se 

visualiza la imagen original y la imagen desenfocada. 
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Figura 2.36: Representación del filtro Gaussiano bidimensional, con una 

máscara de 1717ݔ y ߪ ൌ 2  [43]. 

  

 

Figura 2.37: Imagen suavizada con el filtro Gaussiano, con una máscara de 

ߪ y 17ݔ17 ൌ 2 . 

 

Propiedades principales.- 

Resumiendo lo antes expuesto, se podría decir que las principales propiedades de 

este filtro son [44]: 

 

 El grado de filtrado es controlado por ߪ. 
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 Simetría Rotacional.- Produce el mismo efecto en todas las 

direcciones. 

 
 Tiene un único lóbulo (pico).- Este lóbulo se encuentra ubicado sobre 

la media de la campana de Gauss, donde el peso de los píxeles 

decrece con la distancia al centro de la campana, de tal manera que, 

mientras más alejado está un píxel, menos significativo es. 

 
 Preserva las bajas frecuencias y tiende a eliminar las altas, por lo tanto 

pertenece a la clase de filtros lineales, pasa bajo. 

 
 Tiene una relación sencilla e intuitiva entre el tamaño de sigma y el 

suavizado. 

 
 La función Gaussiana bidimensional es separable en dos funciones 

unidimensionales. 

 

Normalización.- 

La fórmula unidimensional de la función Gaussiana contiene el término 
ଵ

  √ଶగ ఙ 
, 

que es el valor de la altura de la campana de Gauss, pero a su vez se convierte en 

la constante de normalización que determina que el área de la campana sea 

siempre la unidad. 

 

Con una explicación exhaustiva; la integral de la función exponencial devuelve 

como resultado un valor diferente de la unidad, que corresponde a su área: 

 

 ݁ି 
 ೣమ

 మమ  ߲ݔ ൌ ߨ2√ 
ஶ

ିஶ
 (2.19)                                     ߪ

 

Mientras que con la constante de normalización se obtiene un Kernel 

normalizado, esto quiere decir que el cálculo de su integral sobre su dominio para 

todo ߪ, da como resultado siempre la unidad: 
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Donde:  

ଵ݃ሺݔ; ሻߪ ൌ ቆ
ଵ

 √ଶగ ఙ 
 ݁ି    ೣమ 

 మమ ቇ                                     (2.22) 

݃ଶሺݕ; ሻߪ ൌ ቆ
ଵ

 √ଶగ ఙ 
 ݁ି    మ 

 మమ ቇ                                     (2.23) 

 

Siendo ଵ݃ሺݔ; ;ݕሻ y ݃ଶሺߪ  "ݕ" e "ݔ" ሻlos filtros unidimensionales pertenecientes aߪ

respectivamente. 

 

Ahora, considerando la propiedad asociativa y conmutativa de la convolución, se 

pueden llevar a cabo las siguientes relaciones operacionales entre los dos filtros 

unidimensionales y la imagen ܫ: 

 

ܫ כ ଶܩ ൌ ሺܫ כ ଵ݃ሻ כ ݃ଶ                                       (2.24) 

 

ܫ כ ଶܩ ൌ ሺܫ כ ݃ଶሻ כ ଵ݃                                       (2.25) 

 

En la ecuación 2.24 se realiza una convolución  en filas de la imagen con 

ଵ݃ሺݔ;  ሻ, y posteriormente al resultado obtenido se le aplica la convolución porߪ

columnas con ݃ଶሺݕ;  ሻ. Mientras que en la ecuación 2.25 se convoluciona a laߪ

imagen por columnas y al resultado se le ejecuta una convolución por filas. 

 

El estudio de esta propiedad es importante, porque permite reducir el número de 

operaciones que se llevan a cabo en el proceso del suavizado de cada píxel de la 

imagen. Esto debido a que la convolución con el filtro unidimensional necesita ݇ 

operaciones para obtener el píxel de salida, mientras que, con el filtro 

bidimensional se requieren ݇ଶ operaciones. Esto indica que existe una ventaja 

computacional de la convolución separable sobre la no-separable de  ݇ଶ/2݇.  
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Analizando en la forma discreta, la equivalencia de la separabilidad se lleva a 

cabo análogamente a la fórmula 2.21: 

 

,ଶ ሺ݅ܩ ݆; ሻߪ ൌ ଵ݃ሺ݅; ሻߪ כ ݃ଶሺ݆;  ሻ                                (2.26)ߪ

 

Donde ଵ݃ se convierte en un vector de filas y ݃ଶ en un vector de columnas. 

 

A continuación se realiza una demostración de la aplicación de la propiedad de 

separabilidad del Kernel Gaussiano: 

 

En primera instancia, en la figura 2.40 se demuestra que a partir de la 

convolución de dos máscaras Gaussianas unidimensionales, se obtiene una nueva 

máscara bidimensional. Con esta nueva máscara se convoluciona la ventana de la 

imagen de entrada, y se obtienen los píxeles de salida. 

 

 
 

Figura 2.39: Kernel bidimensional obtenido a partir de dos máscaras 

unidimensionales, y aplicación del filtro bidimensional [45]. 
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Figura 2.40: Aplicación de la propiedad de separabilidad de la función 

Gaussiana [45]. 

  

En segunda instancia se procede a demostrar en la figura 2.41, la aplicación de la 

propiedad de separabilidad del Kernel Gaussiano. Se puede ver que se 

convoluciona la primera máscara unidimensional con la ventana de la imagen de 

entrada, la máscara resultante se convoluciona ahora con la segunda máscara 

unidimensional, teniendo como salida el mismo resultado que se presenta 

aplicando la máscara bidimensional en la figura 2.40. 

 

Filtro Gaussiano en el dominio espacial.- 

Dado que la imagen se almacena como un conjunto de píxeles discretos, entonces 

es necesario que se realice una aproximación discreta a la función Gaussiana, de 

tal manera que se pueda realizar el tratamiento en el dominio espacial. 

 

Para el efecto se aplica la convolución discreta que viene dada por la siguiente 

ecuación: 
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,ଶ ሺ݅ܩ ݆; ሻߪ ൌ ଵ

 ଶగఙమ 
 ∑ ∑ ݁ି ೣమశమ

మమ ݂ሺ݅ െ ݇, ݆ െ ݈ሻ                  (2.27) 

 

Es importante puntualizar que en la práctica los sumatorios de la fórmula 2.27, 

están limitados a un entorno determinado de vecindad del píxel central, que es 

objeto de análisis. Es decir, se realizará una convolución de la imagen con una 

máscara cuadrada.  

 

A continuación se presentan los problemas ocasionados al momento de 

discretizar la máscara: 

 

Problemas en el proceso de discretización de la máscara.- De acuerdo a lo 

apuntado en [25], se dice que al discretizar la máscara Gaussiana aparecen varios 

coeficientes finitos a emular a la función Gaussiana continua, es decir la 

aparición de lóbulos secundarios.  

 

Con el fin de evitar la aparición de lóbulos secundarios en la respuesta 

frecuencial de la máscara, se han planteado varias relaciones entre sigma y el 

tamaño de la máscara, y una de las relaciones más aceptadas es la siguiente: 

 

ݓ  3ܿ                                                     (2.28) 

Donde 

ܿ ൌ  ଶ                                                 (2.29)ߪ2√2

 

Siendo ݓ el tamaño de la máscara, y que depende del valor de sigma. 

 

En la etapa de la experimentación se va a considerar la relación descrita entre 

sigma y el tamaño del Kernel. 
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Desventajas del filtro Gaussiano.- 

Finalmente se debe mencionar que este filtro presenta desventajas. Estas  se ven 

reflejadas en la disminución de la nitidez, el aumento de borrosidad y la pérdida 

de detalles. 

 

En la figura 2.42 se evidencian las desventajas de este filtro. 

 

 
 

Figura 2.41: Aplicación del filtro Gaussiano con variación de σ[47]. 

    

Está claro que para evitar la pérdida de información en los bordes de los objetos 

de la imagen, se debe tener cuidado al momento de definir el valor de sigma. 
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2.4. OPERADOR LAPLACIANO 

En esta tesis se realizará la segmentación basada en la detección de contornos, esto 

consiste en delimitar el borde de un objeto y segmentar los píxeles dentro del 

contorno. 

 

Para llevar a cabo este tipo de segmentación, se usará el operador Laplaciano, el 

mismo que cumple la función de detectar los bordes. Este operador es la suma de las 

segundas derivadas calculadas en las direccionesݔ eݕ, tal como se observa en la 

ecuación 2.30: 

 

,ݔଶ݂ሺ ሻݕ ൌ ݔଶ  ݕଶ ൌ
డమሺ௫,௬ሻ

డ௫మ 
డమሺ௫,௬ሻ

డ௬మ                  (2.30) 

 

El cálculo de la segunda derivada permite tener una respuesta mucho más fuerte ante 

detalles como puntos aislados o líneas, por consiguiente se aplica el operador 

Laplaciano para la detección de estas discontinuidades. 

 

La forma como encuentra los bordes de una imagen este operador, consiste en 

detectar los cruces por cero de la segunda derivada. Estos cruces por cero se dan en 

los puntos donde el valor de píxeles adyacentes cambia de signo. 

 

Por el hecho de que las imágenes son tratadas digitalmente, la ecuación anterior se 

puede implementar tomando las segundas derivadas en filas y columnas. Esto 

consiste en realizar las diferencias de los gradientes como se indica a continuación: 

 

ݔଶ ൌ ሾ݂ሺݔ  1, ሻݕ െ ݂ሺݔ, ሻሿݕ െ ሾ݂ሺݔ, ሻݕ െ ݂ሺݔ െ 1,               ሻሿݕ

  ൌ ሾ݂ሺݔ  1, ሻݕ െ 2݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ െ 1,  ሻሿ                               (2.31)ݕ

 

 

ݕଶ ൌ ሾ݂ሺݔ, ݕ  1ሻ െ ݂ሺݔ, ሻሿݕ െ ሾ݂ሺݔ, ሻݕ െ ݂ሺݔ, ݕ െ 1ሻሿ           

  ൌ ሾ݂ሺݔ, ݕ  1ሻ െ 2݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ, ݕ െ 1ሻሿ                               (2.32) 
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Ahora se procede a sumar los componentes de la ecuación ଶx con los componentes 

de la ecuación ଶy: 

 

ݔଶ  ݕଶ ൌ ሾ ݂ሺݔ  1, ሻݕ െ 2݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ െ 1, ሻݕ       

݂ሺݔ, ݕ  1ሻ െ 2݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ, ݕ െ 1ሻሿ                    (2.33) 

             ൌ ሾ ݂ሺݔ  1, ሻݕ  ݂ሺݔ െ 1, ሻݕ  ݂ሺݔ, ݕ  1ሻ       

݂ሺݔ, ݕ െ 1ሻ െ 4݂ሺݔ,        ሻሿݕ

 

De las ecuaciones 2.31 y 2.32 se obtienen; el vector filas y el vector columnas 

respetivamente: 

ݔଶ ൌ ሾ1 െ2 1ሿ                                        (2.34) 

 

ݕଶ ൌ 
1

െ2
1

൩                                                    (2.35) 

 

Finalmente al sumar los vectores; fila y columna se obtiene la máscara Laplaciana: 

 

,ݔଶ݂ሺ ሻݕ ൌ ݔଶ  ݕଶ ൌ 
0 1 0
1 െ4 1
0 1 0

൩                          (2.36) 

 

Claramente se observa que el píxel central toma el valor negativo de la suma de 

todos sus vecinos, de tal forma que garantiza que la suma aritmética de todos los 

píxeles sea cero. Por lo tanto, el requisito básico para determinar la máscara 

Laplaciana de cualquier dimensión consiste en garantizar que la suma algebraica de 

todos los coeficientes de la máscara de como resultado cero. 
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Al ser un operador isotrópico1,  tiene la gran ventaja sobre métodos de primera 

derivada de detectar los bordes en todas las direcciones espaciales, lo que significa 

que es invariante bajo rotación; es decir, si primero el operador Laplaciano es 

aplicado a una imagen y luego la imagen es rotada, daría el mismo resultado si se 

realiza al revés. 

 

Mientras que en la figura 2.43 se pueden ver los resultados luego de aplicar 

diferentes máscaras Laplacianas: 

 

 
 

Figura 2.42: Detección de bordes mediante el filtro Laplaciano en una 

imagen en escala de grises [50]. 

 

Este operador presenta algunas desventajas que se mencionan a continuación: 

 

 Es extremadamente sensible al ruido. 

 No brinda información sobre la dirección del borde. 

 Produce bordes dobles. 

 
                                                            
1 isotrópico: Se refiere al hecho de que ciertas magnitudes vectoriales conmensurables, dan resultados 
idénticos con independencia de la dirección escogida para dicha medida. 
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En la figura 2.44 se puede apreciar como la función Laplaciana detecta los bordes 

mediante el cruce por cero: 

 

 

Figura 2.43: Gráfica de la segunda derivada que detecta los bordes mediante 

el cruce por cero [52]. 

 

En la figura 2.44 claramente podemos observar que a más de detectar el borde que 

corresponde a la imagen, también está detectando bordes falsos; esto debido al ruido 

que existe en la imagen, y puesto que se hace la detección de cruces por cero, 

cualquier variación por más pequeña que sea, está propensa a generar un punto de 

borde. Para minimizar este problema, se han planteado algunas alternativas, sin 

embargo vamos a mencionar una en concreto. Se trata de la aplicación del filtro 

Gaussiano sobre la imagen, para eliminar el ruido y por ende minimizar la detección 

de bordes falsos. 

 

En el siguiente punto se da a conocer la combinación entre el filtro Gaussiano y el 

operador Laplaciano, que da como origen al operador Laplaciano del Gaussiano. 

 

2.4.1. OPERADOR LAPLACIANO DEL GAUSSIANO 

Para minimizar el excesivo ruido de la imagen que ocasiona una detección 

deficiente de bordes por medio del operador Laplaciano, es recomendable 

primero filtrar a la imagen con una Gaussiana y posterior a este proceso ejecutar 

el operador Laplaciano para detectar los bordes. Sin embargo, existe la 

posibilidad de realizar una combinación de los dos filtros para obtener un solo 
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operador que realice el suavizado y la detección de bordes en un solo 

procedimiento de convolución. 

 

A través del cálculo de la segunda derivada de la función Gaussiana se consigue 

el operador Laplaciano del Gaussiano, mediante el cual se podrá conseguir los 

valores de los coeficientes de la máscara correspondiente a este operador para el 

tratamiento de una imagen digital. 

 

A continuación se presenta la fórmula de este operador: 

 

ܩܮ ൌ െ
ଵ

గఙర ቂ1 െ
௫మା௬మ

ଶఙమ ቃ ݁ି 
ೣమశమ

మమ                                    (2.37) 

 

El detector de bordes Laplaciano del Gaussiano, aprovecha la propiedad de 

suavizado del filtro Gaussiano y la característica de cruce por cero del operador 

Laplaciano para mejorar la detección de bordes. 

 

Este método consiste en realizar tres pasos: 

 

 Filtrado.- El filtro aplicado para suavizar la imagen es  el Gaussiano. 

 
 Realce.- El paso de realce es la segunda derivada. 

 
 Detección.- El criterio de detección es la presencia de un cruce por 

cero en la segunda derivada con el correspondiente pico en la primera 

derivada. 

 

Gracias al cambio que puede recibir el valor de la desviación estándar del filtro 

Gaussiano, es posible trabajar a diferentes escalas. De esta forma, cuando mayor 

es la desviación estándar existirá un menor número de pasos por cero. 
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Figura 2.44: Detección de bordes mediante el Laplaciano y el Laplaciano 

del Gaussiano [47]. 

 

Se puede verificar la diferencia que existe entre la detección de bordes con el 

operador Laplaciano y el operador Laplaciano del Gaussiano. Con el segundo 

operador se reduce sustancialmente el ruido que está presente en la detección con 

el primer operador. 

 

Se concluye que este operador es muy costoso computacionalmente, ya que 

requiere de mayores recursos para su ejecución y procesamiento. 
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3. OTRAS TÉCNICAS DE DETECCIÓN 

 

3.1. DIFERENCIA DE GAUSSIANAS 

Es un algoritmo muy usado en el campo de la visión artificial para la detección de 

bordes, se basa  en la diferencia de dos funciones Gaussianas y trabaja con imágenes 

en escala de grises. 

 

La diferencia de Gaussianas aplica dos funciones Gaussianas2 a la misma imagen 

pero su desviación estándar cambia para cada una, es recomendable que la segunda 

sea mayor que la primera para obtener mejores resultados3. Al aplicar la función 

Gaussiana se elimina el ruido de la imagen original; esto se logra aplicando la 

ecuación (3.1): 

 

݃ሺݔ, ሻݕ ൌ
ଵ

ଶగఙ
మ ݔ݁

ି
ೣమశమ

మഏ
మ

                                      (3.1) 

 

Donde x es la distancia desde el origen en eje horizontal, y  es la distancia desde el 

origen en el eje vertical y sigma  es la desviación estándar de la distribución de 

Gauss. 

 

El resultado obtenido al aplicar la distribución de Gauss se utiliza para la 

convolución que se aplica a la imagen original. Es importante mencionar que la 

función Gaussiana se puede aplicar a una imagen de dos dimensiones, como dos 

cálculos independientes unidimensionales, por lo que se denominan linealmente 

separables. Las funciones Gaussianas son normalmente aplicadas cuando se reduce 

el tamaño de una imagen.  

 

                                                            
2 Mayor detalle de la función Gaussiana se puede encontrar en el capítulo  2.3.     
3 Se recomienda que se cumpla la desigualdad  ߪଵ ൏  ଵ seߪ ଶ  puesto que al incrementar el valor delߪ
obtienen bordes más gruesos y al reducir el valor del ߪଶ se incrementa el umbral para reconocer los 
bordes, porque si se usa los variables con el mismo valor el resultado al  aplicar la diferencia Gaussiana 
será una imagen en blanco. 



78 
 

Cuando existe una disminución de la resolución de la imagen es común aplicar un 

filtro paso bajo a la imagen antes del remuestreo. Se hace esto para asegurar que la 

información falsa de altas frecuencias no aparezca en la imagen.  

 

Si se suaviza la imagen se suprime la información espacial de alta frecuencia y al 

restar una imagen de la otra se conserva la información espacial que se encuentra 

entre el rango de frecuencias de las dos imágenes restadas. 

 

La diferencia  de  Gaussianas es muy utilizada para la detección de bordes,  como  

habíamos citado anteriormente este algoritmo consta de dos funciones Gaussianas 

[12], su ecuación está definida por (3.2): 

 

݃ሺݔ, ሻݕ ൌ ଵ݃ሺݔ, ሻݕ െ ݃ଶሺݔ,  ሻ                                 (3.2)ݕ

 

En la figura 3.1, podemos observar los resultados al aplicar el algoritmo DoG4 en el 

cual la extracción de los bordes es más precisa, dejando de lado las partes 

irrelevantes de la imagen y enfocándose en las regiones de interés. En la figura 3.1 

b, se observa la presencia de orillas dobles, es por esta razón que se aplica la 

eliminación de los mismos. En la figura 3.1 c, se puede observar la imagen a la que 

se a aplicado el filtro DoG junto con la  suspensión de bordes. 

 

                                                            
4 DoG: Diferencia de Gaussianas 
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Figura 3.1: Diferencia de Gaussianas [24].   

 

3.2. DETERMINANTE HESSIANO 

El discriminante o matriz hessiana fue creada en el año 1844 por el matemático 

alemán Ludwig Otto Hess [13]. El objetivo de la matriz  hessiana es analizar los 

puntos críticos, los valores máximos, mínimos y valores silla para realizar la 

extracción de las esquinas de una imagen. El tamaño de la matriz depende de las 

variables de la ecuación, dicha matriz está formada por los valores que se detallan a 

continuación [13]:   

 

 ࢞࢞ࢌ  Se deriva la función original por primera vez con respecto a x y 

luego ese resultado se deriva por segunda vez con respecto a x 

nuevamente. 
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 ࢟࢞ࢌ   Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a x  y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero 

ahora con respecto a y.  

 
 ࢠ࢞ࢌ  Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a x y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero 

ahora con respecto a z. 

 
 ࢠ࢟ࢌ  Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a y,  luego ese resultado se deriva por segunda vez pero 

ahora con respecto a x. 

 
 ࢟࢟ࢌ  Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a y, luego ese resultado se deriva por segunda vez con 

respecto a y nuevamente. 

 
 ࢠ࢟ࢌ  Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a y,  luego ese resultado se deriva por segunda vez pero 

ahora con respecto a z. 

 
 f z x   Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a z y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero 

ahora con respecto a x. 

 
 ࢟ࢠࢌ  Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a z y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero 

ahora con respecto a y. 

 
 ࢠࢠࢌ  Significa que se deriva la función original por primera vez con 

respecto a z y luego ese resultado se deriva por segunda vez con 

respecto a z nuevamente. 
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Con la descripción de cada uno de los valores, la matriz hessiana quedaría formada 

como lo indica la ecuación (3.3): 

 

 
௫݂௫ ௫݂௬ ௫݂௭

௬݂௫ ௬݂௬ ௬݂௭

௭݂௫ ௭݂௬ ௭݂௭

                                            (3.3) 

 

El análisis de la matriz hessiana se lo hace encontrando los determinantes, valores 

que están dados por: 

 

∆൏  ݏí݊݅݊ܯ 0

∆  ݉݅ݔáܯ 0

∆൏ 0 ݈݈ܵ݅ܽ 

 

El procedimiento que se realiza para determinar  los valores de la matriz consiste en 

resolver el primer determinante con respecto a x,  luego respeto a y  dependiendo de 

las variables que posea la ecuación se encontrarán los resultados de la matriz, el 

resultado se igualará a cero para poder determinar los puntos críticos. De igual 

forma como se obtuvieron los valores del primer determinante se obtendrán los 

valores del segundo determinante y con los resultados se procede a llenar la matriz 

hessiana. 

 

Los determinantes y puntos críticos que se obtengan dependerán de las variables de 

cada ecuación. Con los valores obtenidos se procede a llenar la matriz para 

determinar los puntos máximos y mínimos, este proceso se lo realiza con una 

multiplicación  en x  y el  resultado se resta de derecha a izquierda. 

 

El determinante Hessiano se calcula aplicando la siguiente ecuación (3.4): 

 

,ݔሺܮܪݐ݁݀                           ;ݕ ሻݐ ൌ ଶ ൫ݐ ௫݂௫ ௬݂௬ െ ௫݂௬
ଶ ൯                              (3.4) 
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Donde t es la escala y HL es la matriz hessiana de f de la cual se obtiene el detector 

diferencial de regiones: 

 

ሺݔො, ;ොݕ ሻݐ̂ ൌ ,ݔሺܮܪݐሺ௫,௬;௧ሻ൫݈݈݀݁ܽܿݔܽ݉݃ݎܽ ;ݕ  ሻ൯                    (3.5)ݐ

 

Donde argmaxlocal es el valor máximo de la función en ese punto de análisis. Y los 

valores que se obtienen de ሺݔො,  son valores que se extraen de la ݐ̂ ොሻ y escalaݕ

operación geométrica diferencial que nos permiten obtener descriptores de regiones 

invariante al traslado, rotado y reescalado de la imagen. 

 

3.3. MAXIMALLY STABLE EXTREMAL REGIONS 

El algoritmo de MSER5 fue propuesto por J. Matas en el 2002 y tiene como objetivo 

encontrar correspondencia entre las imágenes [11].  

 

Su nombre “Máxima estabilidad de regiones extremas” se basa dos aspectos: las 

regiones extremas que son definidas por un conjunto de elementos de una imagen 

que poseen correspondencia y la máxima estabilidad  permite analizar sin 

inconvenientes imágenes  con variaciones en la iluminación, escalabilidad  y  

posición.  Por tanto el MSER es un algoritmo de gran utilidad para el análisis de 

pares de imágenes. 

 

Este algoritmo trabaja con otros algoritmos de procesamiento de imágenes  como 

SIFT que le permite el reconocimiento de imágenes que posean correlación. 

 

El algoritmo MSER permite encontrar la similitud entre dos imágenes con 

características similares. Su funcionamiento es por medio de los umbrales, extrae 

regiones de pixeles que posee un nivel similar de grises, es decir, los pixeles que 

forman este conjunto de regiones están por debajo de los valores del umbral 

                                                            
5 MSER: MAXIMALLY STABLE EXTREMAL REGIONS (Máxima estabilidad de Regiones Extremas). 
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utilizado. Como paso posterior las regiones se sustituyen por elipses,  para luego 

aplicar otros algoritmos como SURF o SIFT. A continuación se procede a calcular 

los descriptores de las elipses detectadas para comparar ambas imágenes [11]. 

 

 

Figura 3.2: Ejemplo de aplicar el algoritmo MSER a una imagen [11]. 

 

A continuación se explica el proceso del algoritmo para la extracción de blob como 

explica [11]. 

 

 El funcionamiento básico del algoritmo MSER es agrupar los pixeles 

por su nivel de intensidad, para posteriormente formar un árbol de 

valores que deberá poseer ciertas características: 
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o Todos los niveles de intensidad que sean iguales a un 

determinado pixel del árbol de intensidad serán un 

subconjunto que forman una región.  

 
o Las regiones que se encuentren son descendientes de los 

pixeles del árbol de intensidad. 

 
 La extracción de las regiones es de acuerdo a los valores del árbol de 

intensidad y los umbrales definidos.  

 
 Si existen regiones duplicadas u otras regiones definidas 

incorrectamente serán eliminadas. 

 
 Se procede a calcular las elipses que poseen las regiones obtenidas. 

 

Con la explicación expuesta sobre el procesamiento de la imagen del algoritmo 

MSER se tiene una idea general del cómo trabaja y analiza las imágenes para extraer 

los blob comparando dos imágenes. 

 

En la figura 3.3 se puede observar dos imágenes que poseen correspondencia. 

 

 

 Figura 3.3: Imágenes a las que se aplican el algoritmo MSER [11]. 

 



85 
 

3.4. GREY – LEVEL BLOBS 

Surge con el propósito de solucionar el problema de sensibilidad al ruido que 

presenta los métodos basados en extremos locales. El algoritmo Grey-level blobs fue 

creado por Tony Lindeberg en el año de 1993-1994 con el objetivo de analizar los 

máximos locales a diferentes escalas [22]. 

 

Este algoritmo está desarrollado en base a la clasificación previa de pixeles, es decir, 

realiza un análisis a las regiones que poseen similar intensidad  de color.  

 

Por tanto Grey-level blob analiza los pixeles vecinos, usualmente se le conoce con la  

notación “Vecino mayor” que  quiere decir  “el pixel vecino que posee un valor alto 

de nivel de gris”. A continuación se detalla la clasificación en la cual basa su 

análisis: 

 

 Si por lo menos posee un vecino mayor, este puede ser el fondo, por 

lo tanto no puede pertenecer a ningún blob.  

 
 En caso contrario, si posee más de un vecino mayor y si los vecinos 

mayores son las partes de diferentes blobs entonces no puede ser 

parte de un blob, por lo que deben ser pixeles que pertenecen al 

fondo.  

 
 En caso contrario si tiene uno o más vecinos con valores mayores de 

gris que formen parte de un mismo blob, entonces pertenecerá al 

blob. 

 

En la figura 3.4 se muestra  un ejemplo aplicando Grey-Level blobs a diferentes 

escalas t ൌ 0,1,2,4,8,16,32,64,128,256,512 y 1024  respectivamente. Se puede ver 

una escala fina principalmente en objetos pequeños debido al ruido y la textura de la 

superficie detectada [21]. 
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Cuando el parámetro de escala es aumentado, el ruido que presentan los objetos  

desaparece poco a poco, aunque pueden variar de acuerdo a las regiones que posean 

cambios representativos de su textura.  

 

Cuando poseemos escalas de mayor tamaño los bloques que se encuentran 

adyacentes se agrupan formando objetos más grandes. 

 

 

Figura 3.4: Imágenes aplicando el algoritmo Grey level blob a diferente escala [21]. 
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En otro ejemplo se puede observar  una similar secuencia de imágenes aplicando 

Grey-level blob al  teléfono y la calculadora. También en este caso se obtienen 

principalmente pequeños objetos debido al ruido y textura de la superficie [21]. 

 

Por otra parte, un comportamiento jerárquico entre las manchas a diferentes escalas 

aparece de nuevo. Los botones en el teclado se  manifiestan como manchas después 

de aplicar un ligero suavizado. Cuando el nivel de escala es mayor se fusionan en 

una sola unidad (el teclado). También se puede observar que algunos detalles 

oscuros en la imagen: la calculadora, el cable y el receptor se ven como manchas al 

aplicar un nivel de escala mayor [21]. 

 



88 
 

 

Figura 3.5: Imágenes  aplicando Grey Level Blob a diferente nivel de 

escala tൌ0,1,2,4,8,16,32,64,128,256,512, y 1024  respectivamente [21]. 

 

3.5. ESQUINA DE HARRIS 

El objetivo del detector de esquinas de Harris es la extracción de los puntos más 

relevantes de una imagen, es muy utilizado por su alta invariancia frente a la escala, 

la rotación,  los cambios de iluminación y el ruido en la imagen [16]. 
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El detector de Esquinas de Harris basa su análisis en la matriz de correlación la cual 

se calcula aplicando derivadas de primer orden a cada pixel, como se puede apreciar 

en la ecuación 3.6. 

 

ܥ ൌ  ൦
ቀ

ௗூ

ௗ௫
ቁ

ଶ ௗூ

ௗ௫
 ௗூ

ௗ௬

ௗூ

ௗ௫
 

ௗூ

ௗ௬
ቀ

ௗூ

ௗ௬
ቁ

ଶ൪                                               (3.6) 

 

En donde I(x,y) es la intensidad del nivel de grises. 

 

Posteriormente se realiza el cálculo del gradiente para ello se utilizan máscaras de 

convolución 3x3. El detector de Harris realiza el suavizado de la matriz correlación 

aplicando un filtro Gaussiano. 

 

Al analizar los autovalores de la matriz se define si un pixel es una esquina, un borde 

o ninguno de los dos. Si la matriz C es simétrica y semidefinida positiva6, sus dos 

autovalores ൬ቀ
ௗூ

ௗ௫
ቁ

ଶ
ቀ ݕ

ௗூ

ௗ௬
ቁ

ଶ
൰ son positivos.  

 

Al evaluar los pixeles de la imagen se deben tener en cuenta ciertos criterios para 

poder determinar si el pixel pertenece a una esquina, a un borde o a una región plana 

[39].   

 

 Si los dos autovalores de la matriz C son grandes entonces estamos 

ante a una esquina. 

 
 Caso contrario, si uno de los autovalores es grande y el otro pequeño 

el pixel será parte de un borde 

 

                                                            
6 Para que la matriz sea simétrica  y semidefinida  debe cumplir que: la matriz original sea igual a su 
transpuesta  y los valores de la diagonal principal deben ser positivos.    
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 Finalmente, si los dos autovalores de la matriz C son pequeños 

entonces el pixel formará parte de una región plana.  

 

 El parámetro de Harris esta dado por:  

 

ܴ ൌ det ሺܥሻ െ ݇ሺܽݖܽݎݐሺܥሻሻଶ                                           (3.7) 

 

En donde det(C) es el determinante de la matriz C, k es el parámetro de sensibilidad 

ajustable y se establece con el valor de 0,04 (sugerido por Harris). La función 

traza(C) calcula la suma de los elementos de la diagonal principal de la matriz C 

[22].  

 

3.6. ESCALA-ESPACIO 

Según Lindeberg (1993, 1994) la representación Escala-Espacio es un modelo de 

análisis de multi-escala que posee un parámetro continuo de escala y conserva el 

mismo muestreo espacial para todas las escalas. Otra de sus características es 

introducir la señal original en una familia de señales de un solo parámetro generada 

por la convolución con señales Gaussianas de sigma creciente. A medida que va 

creciendo el valor de sigma la imagen se ve más borrosa [18] [23].   

 

Las propiedades deseables para el procesamiento multi-escala son [23]:  

 

 Invarianza a los desplazamientos: Isotropía7 espacial, es decir, todas 

las posiciones espaciales son tratadas en forma equitativa.  

 
 Invarianza a la escala: Homogeneidad espacial, todas las escalas 

espaciales son tratadas por igual.  

 
 

                                                            
7 Isotropía: viene del griego isos que quiere decir equitativo igual,  y tropos que es medio espacio lugar 
dirección. 
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 Causalidad:  

 

o No deben crearse nuevas curvas de nivel en los espacios-escala. 

o No deben crearse nuevos extremos locales.  

o No deben acentuarse los extremos locales, es decir, ningún 

extremo en una cierta escala se vuelve mayor en las escalas 

superior e inferior.  

 

La función de Escala-Espacio está definida por la convolución de la imagen inicial 

I(x,y) con el Kernel Gaussiano (ecuación 3. 10) [21]: 

 

,ݔሺܮ ,ݕ ሻߪ ൌ ,ݔሺܩ ,ݕ ሻߪ כ ,ݔሺܫ  ሻ                                           (3.8)ݕ

 

Al aplicar la representación Escala-Espacio se agrega una dimensión  a la imagen 

como se puede observar en la figura 3.6. 

 

 

Figura 3.6: Imagen usando la representación Escala-Espacio [18]. 

 

3.7. OTRAS TÉCNICAS DE DETECCIÓN 

En el proceso de la investigación se han podido estudiar varias técnicas que son 

utilizadas para el procesamiento de imágenes, entre ellas mencionaremos las 

siguientes: 

 

 Algoritmo de Canny 

 Algoritmo de SUSAN  
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3.7.1. ALGORITMO DE CANNY 

El algoritmo Canny fue creado en el año de 1986 por John Canny, su objetivo es 

la detección de contornos mediante el empleo de máscaras de convolución. Este 

filtro detecta una ruptura f  que suaviza el ruido localizando los contornos de la 

imagen [17]. 

 

El Algoritmo Canny está basado en tres criterios los cuales se detallan a 

continuación tal como lo indica [17]: 

 

 Criterio de detección: evita la eliminación de bordes importantes, 

para no presentar bordes falsos. 

 
 El criterio de localización: permite establecer una distancia entre 

la posición real y la del borde localizado para minimizarla. 

 
 El criterio de una respuesta: permite integrar las múltiples 

respuestas correspondientes a un solo borde. 

 

3.7.1.1. PROCESO PARA LA DETECCIÓN DE BORDES 

El detector de bordes Canny está basado en la primera derivada,  y su proceso 

consiste en tres pasos: 

 

 Obtención del gradiente (magnitud y orientación del vector 

gradiente en cada píxel). 

 
 Supresión no máxima o adelgazamiento del ancho de los 

bordes obtenidos con el gradiente hasta lograr bordes de un 

píxel de ancho. 

 



93 
 

 Histéresis8 de umbral al resultado de la supresión no máxima, 

con este proceso se pretenden reducir la posibilidad de 

aparición de falsos contornos. 

 

Obtención del gradiente.- 

Para la obtención de la gradiente primero debemos aplicar un filtro 

Gaussiano, el cual suaviza la imagen eliminando el ruido que afecta a la 

imagen. El suavizado que se aplique debe ser el apropiado para no perder 

características importantes de la imagen que pueden dificultar un correcto 

análisis en el apartado 2.3 se explica a detalle sobre el filtro Gaussiano.  

 

Algoritmo: Obtención del gradiente.- 

El proceso que se usa para la obtención del gradiente se encuentra 

detallado en el apartado 2.2.3, allí podemos observar  fórmulas que aplica 

para este proceso. 

 

Supresión no máxima o adelgazamiento del ancho de los bordes.- 

Del paso anterior se obtienen dos imágenes que servirán para generar una 

imagen con los bordes adelgazados, para lo cual se considerarán cuatro 

direcciones identificadas por las orientaciones de 0º, 45º, 90º y 135º con 

respecto al eje horizontal. A cada pixel se le aplica una dirección que 

mejor  se aproxime al ángulo del gradiente. 

                                                            
8 Histéresis: Es la tendencia a conservar las propiedades originales de la imagen. Como bordes, textura, 
color, sombras, forma de los objetos y profundidad.  
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Algoritmo: Suspensión no máxima [19].- 

De entrada tenemos una imagen Em de la magnitud del gradiente y Eo 

imagen de la orientación del gradiente. Como salida obtendremos la 

imagen In.  

 

Es importante tener en cuenta cuatro direcciones 1d, 2d, 3d  y  4d 

identificadas por las direcciones de 0º, 45º, 90º y 135º con respecto al eje 

horizontal. 

 

Para cada píxel ሺi, jሻ: 

 

 Se debe localizar la dirección dk  que mejor se aproxima a la 

dirección Eo ሺi, jሻ, que viene a ser la perpendicular al borde. 

 
 Si Em ሺi, jሻ es más pequeño que al menos uno de sus dos 

vecinos en la dirección dk, al píxel ሺi, jሻ de  In se le asigna el 

valor 0, In (i , j ) = 0 (supresión), de otro modo In ሺi, j ሻ ൌ Em ሺi, 

j ሻ.  

 
 Devolver In. 

 

Histéresis de umbral a la supresión no máxima.- 

La imagen que se obtuvo del proceso anterior suele tener máximos locales 

creados por el ruido y para eliminar el ruido generado se debe aplicar la 

histéresis del umbral.  

 

Para su proceso se obtendrá la orientación de los puntos de borde de la 

imagen y se procede a  tomar dos umbrales; teniendo en consideración 

que el primero debe ser más pequeño que el segundo. 
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A cada pixel de la imagen se debe localizar un siguiente pixel del borde el 

cual debe ser mayor al segundo umbral a partir de este pixel se continua 

con la cadena de máximos locales conectados en ambas direcciones 

perpendiculares a la normal del borde, siempre que sean mayores al 

primer umbral. Continuando con el mismo proceso de marcar los pixel 

explorados, se almacena una lista de todos los pixeles que se encuentran 

conectados al contorno de modo que se logran eliminar las uniones en 

forma de Y de los segmentos que coincidan en un pixel; el algoritmo que 

permite calcular la histéresis de umbral a la suspensión no máxima se 

detalla a continuación. 

 

Algoritmo: Histéresis de umbral a la supresión no máxima [19].- 

Como resultado de los pasos anteriormente descritos se obtiene una 

imagen G con los bordes conectados de contornos. 

Para todos los puntos de In y explorando In en orden fijo: 

 

 Localizar el siguiente punto de borde no explorado 

previamente, In (i, j), tal que In(i, j)  > t2 

 
 Comenzar a partir de In (i, j), seguir las cadenas de máximos 

locales conectados en ambas direcciones perpendiculares a la 

normal del borde, siempre que In > t1. 

 
 Marcar todos los puntos explorados y, salvar la lista de todos 

los puntos en el entorno conectado encontrado. 

 

Devolver la imagen G formada por el conjunto de bordes conectados de 

contornos de la imagen, así como la magnitud y orientación, describiendo 

las propiedades de los puntos de borde. 
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Resultados.- 

A continuación se indica los resultados de aplicar el detector de bordes 

Canny:  

 

 

Figura 3.7: Resultados de aplicar el detector de bordes Canny [19]. 

 

3.7.2. ALGORITMO DE SUSAN 

El algoritmo de SUSAN, que de acuerdo a  sus siglas en inglés significa 

“Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus” (Segmento más pequeño del 

núcleo de asimilación), es una técnica publicada por Stephen M. Smith y J. 

Michael Brady en 1997 y su objetivo es detectar las esquinas y bordes principales 

de los objetos. 
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El área de SUSAN es de mucha utilidad para detectar la presencia de bordes en 

figuras de dos dimensiones. 

 

Algo muy importante de este algoritmo es que no utiliza derivadas para detectar 

bordes, por tanto no es muy susceptible al ruido, de igual forma analiza 

diferentes regiones por separado para detectar las fronteras en base  los cambios 

de valores mínimos de SUSAN. 

 

Este método utiliza una máscara circular, la cual está formada por un centro 

llamado núcleo y un radio que puede ser variable. La máscara es sobrepuesta en 

las zonas de interés de la imagen, si la intensidad de los pixeles que estén debajo 

de la máscara tienen el mismo valor que el núcleo de la máscara dichos pixeles 

forman el área llamada SUSAN. 

 

Los valores de los pixeles que se encuentren por debajo de la máscara son los 

utilizados para determinar las esquinas principales y bordes,  por lo tanto generan 

tres posibles resultados que son explicados a continuación [20]: 

 

1. Se denomina un valor máximo cuando el núcleo está en una 

región de la imagen que posee el mismo brillo. 

 

 

Figura 3.8: Valor máximo de un punto de interés [20]. 

 

2. Un valor medio cuando el núcleo está muy cerca de un borde. 
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Figura 3.9: Valor medio de un punto de interés [20]. 

 

3. Un valor mínimo se encuentra cuando el núcleo está sobre una 

esquina. 

 

 

Figura 3.10: Valor mínimo del punto de interés [20]. 

 

El procedimiento a seguir para la detección de las esquinas principales es el 

siguiente: 

 

Para proceder a calcular la máscara circular que va a posicionarse sobre los 

puntos de interés existen varias formas de hacerlo, sin embargo el método más 

apropiado es aplicando la función de distribución Gaussiana que es: 

 

݃ሾ݅, ݆ሿ ൌ ܭ כ ݁
మశೕమ

మమ                                       (3.9) 

 

En donde: 

 

 ܭ es la constante de normalización. 

 σ es el parámetro de dispersión.  

 ݅ ݕ ݆ son dos dimensiones de la función. 
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Como siguiente paso se calcula la similitud de los valores con respecto al núcleo 

y la máscara, esto se lo realiza con la siguiente función: 

 

,ݎሺܥ ሻݎ ൌ ݔ݁ െ ቂ
ூሺሻିூሺబሻ

௧
ቃ


                                (3.10) 

 

En donde: 

 

 ݎ es la posición del núcleo  

 ݎ es la posición cualquier punto bajo la máscara. 

 ܫሺݎሻ es el brillo del pixel. 

 ݐ es el contraste mínimo entre detalles que van a detectarse y el 

ruido a eliminar. 

 

Ya obtenidos los valores bajo la máscara se suman y el resultado se asigna a la 

posición del pixel central, el cual fue aproximado por la ecuación 3.12: 

 

݊ሺݎሻ ൌ ∑ ,ݎሺܥ ሻݎ                                       (3.11) 

 

Utilizando la ecuación: 

 

ܴሺݎሻ ൌ ൜
݃ െ ݊ሺݎሻ ֞   ݊ሺݎሻ ൏ ݃
0 ֞ ݊ሺݎሻ  ݃                  

                         (3.12) 

 

Donde: g es el umbral establecido. Y el valor de g se calcula de a través de la 

relación: ݃ ൌ ݊௫/2, donde ݊௫ es el número máximo de los valores 

obtenidos de la máscara. 

 

Como paso final se buscan todos los puntos falsos dentro del conjunto de 

esquinas definidas, esto se produce por la existencia de esquinas borrosas. Esto 

puede ser solucionado por medio del cálculo del centro de gravedad del área de 
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USAN, la mediana de las coordenadas de x e y, permiten calcular la distancia 

entre el centro de gravedad y el núcleo de la máscara, si la distancia calculada es 

grande nos encontramos frente a esquinas falsas [20]. 

 

3.8.   COMPARATIVAS DE LAS TÉCNICAS DE DETECCIÓN. 

Después del análisis de cada una de las técnicas de extracción de blob se realiza una 

evaluación de los mismos para una visión más clara sobre su precisión para 

segmentar imágenes. Se procede de esta forma, puesto que cada técnica posee su 

procedimiento propio para el análisis de las imágenes. 

 

El análisis comparativo de las técnicas se basará en un análisis teórico, y no en un 

análisis funcional puesto que las técnicas han sido analizadas teóricamente y no se ha 

podido observar el tiempo de respuesta de cada algoritmo. 

 

Al aplicar la técnica DoG en una imagen la detección de regiones de interés es más 

amplia, es muy importante mencionar que este algoritmo posee mayor precisión por 

que usa dos filtros Laplaciano y su resultado es la resta de los mismos, por tanto el 

porcentaje de puntos detectados es mayor. Esto se constata en los estudios realizados 

en [23]: su porcentaje de detección de puntos de interés es de 38%. 

 

El método MSER compara dos imágenes para encontrar la correspondencia entre 

ellas, hace un reconocimiento 3D, su extracción se basa en varios algoritmos como 

SIFT y SURF, los cuales colaboran para la exactitud en la extracción de blob para 

posteriormente realizar la comparación entre dos imágenes y encontrar la 

correspondencia entre ella; su porcentaje de extracción de detección de puntos de 

interés es de 60%. 

 

Grey-Level Blob su análisis está enfocado en los extremos locales, es importante 

citar que su precisión en la detección de los objetos de interés depende de la escala a 

la cual está siendo analizada la imagen. Si el valor t es menor, la extracción de 
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objetos de interés será mayor; su porcentaje de extracción de objetos de interés es de 

35%. 

 

El algoritmo Esquinas de Harrris es muy utilizado puesto que al analizar una imagen 

sus cambios de: rotación, iluminación y ruido de la imagen son controlados por este 

algoritmo, por lo tanto al extraer blobs de una imagen su porcentaje de acierto es de 

16% [23]. 

 

El algoritmo Canny es un método muy utilizado para detectar bordes existentes de 

una imagen, este algoritmo es considerado como uno de los mejores métodos de 

detección de contornos mediante el empleo de máscaras de convolución y la primera 

derivada. Canny está basado en tres criterios que han sido detallados en capitulo 

3.7.1 Según la investigación realizada, Canny posee un porcentaje de extracción de 

40% lo cual nos da una visión de su precisión al detectar bordes de una imagen. 

 

El algoritmo de SUSAN tiene un porcentaje de extracción de bordes y esquinas de 

un 30%. Es importante destacar que este algoritmo busca introducir un aspecto clave 

como es la rapidez. 

 

Nota: Los resultados de la comparación realizada con los métodos que son usados 

para el tratamiento de imágenes son valorados por los desarrolladores de la tesis 

basados en imágenes obtenidas de investigaciones realizadas por otros autores. Estos 

algoritmos son: MSER, Grey-Level, Canny, SUSAN. 
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CAPITULO 4 

SELECCIÓN DE HERRAMIENTAS 
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4. SELECCIÓN DE HERRAMIENTAS 

 

4.1.   INTRODUCCIÓN 

En la actualidad existen varias herramientas orientadas al procesamiento de 

imágenes, muchas de estas analizan desde imágenes sencillas hasta imágenes con un 

grado muy elevado de complejidad.  

 

Las herramientas realizan procesos específicos o combinatorios como: suavizado, 

detección de bordes, detección de puntos de interés, segmentación de imágenes, etc.  

 

Las herramientas deben ser seleccionadas de acuerdo al criterio del tratamiento de 

imágenes que se quiera aplicar, es decir, considerando los operadores y la 

complejidad de la imagen a ser tratada. La consideración particular de los operadores 

se debe a que existen muchos de estos que realizan la misma función, sin embargo 

difieren en la exactitud de los resultados. 

 

En este caso se busca una herramienta que utilice el Kernel Gaussiano y el operador 

Laplaciano, tanto para el suavizado como para la detección de bordes, 

respectivamente. Es importante mencionar que el Kernel Gaussiano y el operador 

Laplaciano se efectúan previamente a la realización de la segmentación. Una vez que 

se ha priorizado en estas dos operaciones, se procederá a considerar otros factores 

clave para la selección de la herramienta con la que se trabajará a lo largo de los 

siguientes capítulos. 

 

Por consiguiente en este punto se realizará una breve descripción de cada 

herramienta con sus prestaciones, para posteriormente efectuar una comparación y 

selección. 
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Es muy importante tener ya establecidos los puntos característicos de las imágenes 

puesto que es el proceso previo que realiza la herramienta para el análisis de las 

imágenes. 

 

4.3. MICROSOFT PHOTOSYNTH 

Esta herramienta funciona bajo la plataforma Microsoft Windows y por ser una 

aplicación compilada no se puede tener acceso al código. 

 

La herramienta Microsoft Photosynth posee un poderoso conjunto de utilitarios que 

permiten capturar y ver las imágenes en 3D. Asimismo  crea escenarios 3D a partir 

de imágenes 2D. 

 

Para el procesamiento de imágenes en Microsoft Photosynth se realiza un análisis de 

varias fotografías tomadas en una misma zona. A cada una de las fotografías se le 

aplica la detección de los puntos de interés, este proceso se realiza con el algoritmo 

desarrollado por Microsoft Research, y que trabaja de manera similar a SIFT. Con 

este proceso reconocen las características específicas de las imágenes.  

 

Esta herramienta permite identificar objetos de una imagen que forman parte de otras 

imágenes o escenas. De igual forma la herramienta permite realizar un 

reconocimiento de acuerdo a la posición de la fotografía, es decir, puede identificar 

si una fotografía es parte de otras. Otro aspecto importante, es que Photosynth 

también proporciona un reconocimiento de la posición en 3D de cada característica, 

así como la posición y ángulo en el que se obtuvo la fotografía (figura 4.4). 
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Figura 4.3: Imagen resultante de aplicar Microsoft Photosynth. 

 

4.4. OTRAS HERRAMIENTAS 

En el proceso de investigación se han podido analizar varias herramientas que 

permiten realizar el tratamiento de imágenes, entre las que permiten efectuar este 

proceso consideramos las siguientes:  

 

 Blobdemo 

 OpenCV 2.3.1 

 Segment 

 

4.4.1. BLOBDEMO 

Está basada en el lenguaje de programación Java, lo cual facilita su uso en todas 

plataformas que soporten una máquina virtual de Java. Trabaja con imágenes en 

formato PNG11. 

 

Blobdemo segmenta cada uno los objetos pertenecientes a una imagen, en este 

proceso no define ningún operador para realizar la segmentación. En tal virtud, la 

segmentación es realizada mediante comparaciones entre colores, tomando en 

consideración las variaciones que sean considerables.  

                                                            
11 PNG: Portable Network Graphics 
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Por consiguiente Blobdemo  trabaja de manera eficiente con imágenes donde no 

se tiene texturas y las áreas de las imágenes están separadas por colores. Un 

ejemplo de los resultados que genera esta herramienta se puede apreciar en la 

figura 4.5. 

 

 

Figura 4.4: Resultado de la segmentación 

 

En imágenes más complejas, es decir, con texturas y zonas solapas, la 

segmentación no es óptima y se pierden ciertas características e incluso objetos 

de la imagen, esto es debido a que antes del proceso de segmentación no aplica 

ningún algoritmo que detecte bordes para definir cada área de los objetos que 

posea la imagen. Cada objeto identificado es etiquetado con diferentes colores 

como se puede observar en la figura 4.6.  
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Figura 4.5: Imágenes Segmentada 

 

4.4.2. OPENCV 

OpenCV  (Open Source Computer Vision) es una herramienta de libre 

distribución, orientada  a los procesos de visión artificial. 

 

La herramienta se ejecuta en las  plataformas Microsoft Windows, GNU/Linux, 

Mac y Android. La misma está desarrollada en C,  C++ y Python.   

 

La herramienta posee más de 2000 algoritmos estandarizados para operaciones 

sobre imágenes que la convierten en uno de los utilitarios más completos para el 

tratamiento de imágenes. A su vez ofrece una variedad de ejemplos que ayudan a 

comprender su funcionamiento [33]. 

 

La estructura general de OpenCV está basada en 5 librerías que se detallan a 

continuación [36]: 
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 CXCORE: Es la librería que posee las estructuras y algoritmos 

básicos que usan las demás funciones. 

 
 CV: Implementa las funciones principales de procesamiento. 

 
 HighGUI: Sirve para realizar la interfaz gráfica e interacción con 

archivos de imágenes y video. 

 
 ML: Posee algoritmos de aprendizaje y clasificadores. 

 
 CVAux: Admiten algoritmos experimentales BG/FG. 

 

OpenCV  proporciona el manejo de estructuras básicas,  procesado de imágenes,   

análisis de movimiento, reconocimiento del modelo, reconstrucción 3D,  

calibración de la cámara e interfaz gráfica [32]. A su vez trabaja con varios 

formatos de imágenes como: BMP, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, 

SR, RAS, TIFF, TIF.  

 

Para apreciar sus funcionalidad se ha realizado una prueba mediante la 

utilización del filtro LoG12 los resultados se pueden apreciar en la figura 4.8 en 

donde claramente se visualiza cada uno de los procesos que va realizando para la 

detección de bordes. 

 

                                                            
12 LoG: Operador Laplaciano de Gaussiano. Mayor detalle se encontrara en el Capitulo 2.4.  
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Figura 4.6: Aplicación de la herramienta OpenCV. 

 

4.4.3. SEGMENT 

Segment es un paquete generado por la universidad de Texas en conjunto con la 

empresa Austin Robot Technology. 

 

Este paquete realiza la segmentación utilizando el lenguaje C++ puro,  no utiliza 

librerías predefinidas para el procesamiento de imágenes, realiza un suavizado 

basado en la función Gaussiana y la detección de bordes con el operador 

Laplaciano para la posterior segmentación. 

 

El resultado de la segmentación a través de esta herramienta se puede apreciar en 

el figura 4.9: 
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Figura 4.7: Imagen aplicada la segmentación con la herramienta Segment. 

 

4.5. COMPARATIVA Y SELECCIÓN 

Se ha usado una tabla  que recopila características y funcionalidades para realizar un 

análisis comparativo de las herramientas. En la tabla 4.1 se puede observar los 

parámetros considerados para determinar la herramienta adecuada para el 

tratamiento de imágenes. 
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Tabla 4.1: Comparativa de herramientas.

 SIFT 

Keypoint 

Microsoft 

Photosynth 

Blobdemo OpenCV Segment 

Tipo de 

imágenes que 

recibe 

PGM JPG PNG BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, 

PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF. 

 

PPM 

Algoritmos 

Utilizados 

SIFT SIFT Kernel 

Gaussiano y 

Operador 

Laplaciano 

Soporta más de 500 funciones para el 

tratamiento de imágenes dentro de las cuales 

muchos de estos aplican varias  funciones y 

operadores que conllevan a la segmentación 

de la imagen.  

Kernel 

Gaussiano y 

Operador 

Laplaciano 

Acceso al 

Código 

Código abierto Privativo Código abierto Código abierto Código 

abierto 

Portabilidad Microsoft 

Windows y 

GNU/Linux 

Microsoft 

Windows 

Microsoft 

Windows y 

GNU/Linux 

Microsoft Windows, GNU/Linux y Mac Microsoft 

Windows y 

GNU/Linux 

Librerías 

para 

tratamiento 

de imágenes 

No soportado No soportado No soportado Soportado No soportado 
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Al analizar cada uno de los beneficios que presentan las herramientas se ha optado 

por la herramienta OpenCV debido a las prestaciones que ofrece la misma, para 

desarrollar el prototipo aplicaremos el filtro Gaussiano y el operador Laplaciano y 

como siguiente fase se procede a la segmentación. 

 

OpenCV ofrece múltiples beneficios debido a que la herramienta está enfocada 

principalmente en el tratamiento de imágenes permitiendo agilitar los procesos y 

presentar resultados más precisos.  

 

También es importante considerar que sus librerías son código abierto lo cual 

permite la utilización y modificación para acoplar a los diversos tratamientos que se 

puede dar a una imagen.  

 

 Las  herramientas  SIFT Keypoint y Photosynth realizan tratamiento de imágenes 

basados en algoritmos como SIFT con la cual se procede a la detección de puntos de 

interés y no permite efectuar la segmentación, de igual forma Blobdemo segmenta 

imágenes poco complejas en las cuales existe una diferencia entre los objetos y el 

fondo de la imagen lo que facilita la segmentación. Mientras que la herramienta 

Segment no posee librerías para el tratamiento de imágenes debido a que utiliza 

código de C++ puro. 
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5. DISEÑO DE UN PROTOTIPO 

 

5.1. SELECCIÓN Y PREPARACIÓN DEL CORPUS 

La selección del corpus  se hace en base a ciertos atributos de la imagen como es el 

color, textura y complejidad. Por esta razón se ha escogido las imágenes del Corel  

proporcionado por [37]. Este corpus se  Corel DataSet  posee mil imágenes 

clasificadas en carpetas del 0 al 9 dependiendo de la categoría. Todas las imágenes 

se encuentran en formato PPM13. 

 

La complejidad de las imágenes del Corel DataSet es diferente en cada una de las 

categorías, puesto que se encuentran imágenes donde el número de objetos varían. 

Asimismo, existen categorías donde los objetos se solapan y las texturas tienen 

tramas más complicadas. Haciendo un análisis general de las imágenes se ha 

calculado que en promedio poseen 4 objetos en cada imagen del Corel DataSet.  

  

Las imágenes poseen 16 bits para representar el color en modo RGB14, tomando en 

cuenta que  mientras mayor sea la profundidad de color, mayor será la cantidad de 

tonos que puedan ser representados aumentando la gama de colores disponibles. Esto 

hará que sea más precisa la representación del color en la imagen digital.  

 

La textura es otro factor importante para la segmentación ya que las imágenes del 

Corel DataSet  poseen varias texturas que van variando de acuerdo a la categoría e 

imagen. La textura de una imagen está dada por el orden espacial y sus colores o 

intensidades [38]. En las imágenes se puede definir la textura analizando ciertas 

propiedades como: granularidad, dirección, repetitividad, aleatoriedad y linealidad, 

entre otras. 

 

 

                                                            
13 PPM: Portable PixMap (Mapa de pixeles portables). 
14 RGB: Red Green Blue. 
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CARACTERISTICAS 

Textura Color Complejidad Formato # de objetos 

Granularidad 

Repetitividad 

Linealidad 

16 bits 

modo 

RGB 

Varios objetos y sub 

objetos que no se 

encuentran 

claramente definidos.

PPM Un Promedio de 4 

objetos dependiendo 

de la imagen. 

Tabla 5.1: Características de las imágenes. 

 

En la figura 5.1 se puede observar las distintas categorías de imagen que posee el 

Corel DataSet.  
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Figura 5.1: Imágenes del Corel dataset (fuente: Corel DataSet).  
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Para la preparación del corpus se han valorado ciertas características de las 

imágenes, como habíamos mencionado anteriormente, cada imagen es diferente por 

lo tanto su grado de complejidad varía, ya sea por el número de objetos que posea o 

por la textura que presente.  

 

Para nuestro proceso de experimentación se ha elegido 2 categorías, puesto que el 

proceso de segmentación no solo se realizará automáticamente sino manualmente 

para lo cual se requiere más recursos humanos, materiales y el tiempo no permite 

hacer un análisis a todas las 10 categorías del corpus. Por lo tanto, las categorías 

seleccionadas para la posterior experimentación son: edificaciones, la cual se 

encuentran dentro de la carpeta número dos  y dinosaurios que están dentro de la 

capeta cuatro. 

 

En el caso de los edificios, estos poseen diferentes texturas para cada imagen e 

igualmente presentan diferente luminosidad en los objetos y sub objetos que los 

componen. También es importante mencionar, que los edificios poseen sombras en 

algunas imágenes y cada característica va variando de acuerdo al ángulo en el cual 

fue tomada la imagen. 

 

En las categorías “dinosaurios” y “monumentos” se puede observar sus cambios de 

textura, pero en el aspecto de luminosidad y presencia de sombras su aparición no es 

considerable, por lo tanto su segmentación es mejor. 

  

5.2. DISEÑO DEL PLAN DE EXPERIMENTACIÓN 

 

Objetivo del experimento 

La experimentación se llevará a cabo con el fin de que en la función Gaussiana, en el 

operador Laplaciano y en los métodos de dilatación y segmentación se puedan 

encontrar los valores apropiados de sus variables, para que de este modo se pueda 

medir su impacto en la operación de segmentación. Es importante considerar las 
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capacidades y prestaciones brindadas por cada una de las funciones, métodos y 

operadores en cuestión, mismos que son aplicados en secuencia hasta la extracción 

de los objetos de la imagen. 

 

Identificación de las fuentes de variación 

Para obtener el resultado de la extracción de objetos de la imagen, se debe pasar por 

diferentes fases de tratamiento de la imagen en cuestión. Existen factores de 

tratamiento que son determinantes en la calidad del resultado esperado, pero que se 

encuentran distribuidas en algunas fases.  

 

A continuación se describen los correspondientes factores de tratamiento: 

 

    Factores de tratamiento en la etapa del suavizado de la imagen.-  

En esta etapa los factores de tratamiento son las variables: sigma y 

Kernel. La primera corresponde a la desviación estándar, mientras que 

la segunda es el tamaño de la máscara Gaussiana. Las condiciones a 

las que están sujetas estas variables son: 

 

o Sigma:  

 
 La desviación estándar tomará valores mayores que 

cero. 

 
o Kernel del filtro Gaussiano:  

 
 Para determinar el tamaño de la máscara de 

convolución, el tamaño de la variable Kernel tomará 

valores positivos impares mayores que uno. 

 
o Relación entre sigma y Kernel:  
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 Se utilizará la fórmula ݓ  3൫2√2ߪଶ൯, para obtener el 

tamaño de la máscara de convolución en función del 

tamaño de la desviación estándar. 

 
    Factores de tratamiento en la etapa de detección de bordes.- El 

factor de tratamiento en esta fase, es la variable que determina el 

tamaño de la máscara de convolución del operador Laplaciano. A 

continuación se describen las condiciones establecidas para esta 

variable: 

 
o Kernel del operador Laplaciano:  

 
 El valor que tomará esta variable se ha establecido que 

sea 3, definiendo así, una máscara de 3x3 para el 

proceso de la detección de los bordes. 

 
 Además, en caso de cambiar el valor de esta variable se 

debe tomar en cuenta que sea entera, positiva e impar. 

 
    Factores de tratamiento en la etapa de dilatación.- En la dilatación 

el factor más importante es el valor del tamaño que será asignado al 

elemento de estructuración. Este elemento de estructuración puede ser 

rectangular, elíptico o en forma de cruz, de tal manera que los bordes 

detectados por el operador Laplaciano serán dilatados de acuerdo al 

tamaño asignado al elemento elegido. Los condicionamientos 

aplicados a estas variables son: 

 
o Elemento de estructuración: 

 
 Este elemento será de la forma rectangular, ya que así 

se mantendrá sin distorsionar la forma de los bordes 

resultantes de la fase de detección de bordes. 
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o Tamaño del elemento de estructuración:  

 
 El tamaño deberá ser positivo, mayor o igual a cero, de 

tal manera que en caso de asignarle un valor de cero, 

significa que se realizará una dilatación sin que surta 

efecto en los bordes detectados. Esto se realizará en 

caso que los resultados de la extracción de objetos sea 

óptima sin la necesidad de aplicar el proceso de 

dilatación, o con una dilatación cero. 

 

Unidades experimentales 

Las 200 imágenes previamente seleccionadas del Corel Data Set, son las unidades 

experimentales donde será evaluada la extracción de objetos, y a las que se les 

aplicarán los factores de tratamiento. Estas imágenes se encuentran divididas en dos 

grupos de 100 cada una, el primero corresponde a fotografías de dinosaurios, 

mientras que el segundo grupo está conformado por imágenes de edificaciones. 

 

Respuesta de interés a analizar 

Las respuestas experimentales que serán objeto de análisis están enfocadas en la 

calidad de la extracción de objetos, para lo cual se consideran los siguientes 

aspectos: 

 

    Suavizado de la imagen.- El suavizado de la imagen debe ser 

efectivo, esto es, difuminar la imagen sin que se pierdan los detalles ni 

los contornos de los objetos, ya que esto afectaría en la detección de 

bordes y por ende se obtendría un resultado negativo en la obtención 

de los objetos contenidos en la imagen. 

 
    Detección de bordes.- De la misma manera que el suavizado, se 

deben ajustar los parámetros del operador Laplaciano, con la finalidad 

de conseguir que los bordes de los objetos sean detectados 
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correctamente, en búsqueda de marcar los contornos de cada objeto de 

la imagen. Este paso es fundamental para garantizar la calidad de la 

extracción de objetos. 

 
    Proceso de dilatación.- En el caso de que el operador Laplaciano deje 

ciertos contornos sin cerrarlos por completo, es la dilatación el 

proceso que se encarga de corregirlo y de aclarar los bordes de los 

objetos detectados previamente. Al ser este el paso previo a la 

segmentación, amerita a que su aplicación sea efectiva, para lo cual se 

recurrirá al ajuste de sus variables. 

 
    Segmentación.- Esta es la etapa final donde se procesa a la imagen 

dilatada, con el fin de detectar los contornos completamente 

encerrados y proceder a extraer sus objetos mediante un 

procedimiento de etiquetado. Esta tarea consiste en darle un color 

aleatorio y diferente a cada objeto encontrado. Asimismo, se requiere 

del ajuste apropiado de ciertos parámetros. 

 

Procedimientos de la experimentación 

La experimentación se llevará a cabo siguiendo ciertos pasos y procedimientos, 

desde la selección de las imágenes hasta el almacenamiento de los resultados, 

mismos que son producto de la extracción de los objetos detectados dentro de cada 

imagen. 

 

La estructuración de los procedimientos que se seguirán en la experimentación, se 

puede ver en la figura 5.2. 
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Figura 5.2: Esquema del proceso de experimentación. 
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A continuación se detallan los procedimientos que forman parte de la 

experimentación: 

 

 Selección de imágenes.- Las imágenes fueron seleccionadas 

aleatoriamente de un conjunto de mil imágenes a color, mismas que 

están divididas en diez categorías compuestas por cien imágenes cada 

una. Se tomaron dos categorías, la primera pertenece a la categoría de 

imágenes de dinosaurios, mientras que la segunda corresponde a la 

categoría de edificaciones. Una descripción detallada sobre el origen 

del conjunto de imágenes y la selección se encuentra en el apartado 

5.1. 

 
 Lectura de imágenes.- En este punto se procederá a capturar la 

imagen del conjunto de imágenes previamente seleccionado. 

 
 Transformación de imágenes a escala de grises.- El tratamiento de 

imágenes se debe realizar aplicando técnicas para imágenes 

monocromáticas. Por consiguiente, es necesario realizar la conversión 

de la imagen a escala de grises. 

 
 Suavizado de imágenes.- Una vez que se obtiene la imagen en escala 

de grises, se debe difuminar a la imagen con el fin de regularizarla 

mediante la reducción del ruido. Para realizar esta tarea se utilizará el 

filtro Gaussiano. Este filtro requiere que se establezcan  los valores de 

la desviación estándar y del tamaño del Kernel Gaussiano que 

definirán el nivel de suavizado, a fin de garantizar la robustez de la 

detección de los bordes en la siguiente etapa.  

 
 Detección de bordes.- Una vez obtenida la imagen regularizada por 

el filtro Gaussiano, se procede a la etapa en donde se utilizará al 

operador Laplaciano para conseguir la detección de los bordes. Aquí 
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se trabajará con las condiciones establecidas en los factores de 

tratamiento. 

 
 Dilatación de bordes.- En caso de ser necesario se aplicará la 

dilatación de la imagen para conseguir que los bordes sean resaltados 

y que los contornos logren cerrarse. Esto garantizará que los objetos 

detectados por el operador Laplaciano puedan ser extraídos en la fase 

de segmentación. 

 
 Segmentación.- La imagen  procesada por la dilatación, será tratada 

en esta fase de segmentación. En esta fase se detectarán los contornos 

cerrados, identificándoles como objetos, y se etiquetarán asignándoles 

un color diferente a cada uno de ellos. 

 
 Almacenamiento de imágenes resultantes.- Finalmente, la imagen 

resultante se guardará en un directorio específico, como un archivo 

con extensión PPM, para el análisis posterior a la que estará sujeta. 

 
 Repetición del procedimiento.-  Los procedimientos, desde el 

suavizado de la imagen hasta el almacenamiento de las imágenes 

resultantes, se deben repetir ajustando los factores de tratamiento, 

hasta conseguir una segmentación y extracción de objetos  de la 

manera más óptima posible. 

 

Es de indicar que se automatizará el entrenamiento, de tal manera que con tan solo 

una ejecución del mismo, todas las 200 imágenes sean procesadas con los mismos 

parámetros definidos, y pasen por todas las fases indicadas anteriormente. Es decir, 

cada proceso arrojará una imagen resultante que a su vez será llamada por el 

siguiente proceso hasta llegar a la etapa final que es el almacenamiento. 
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El entrenamiento se ejecutará hasta encontrar la segmentación más óptima posible. 

Una vez determinados los mejores parámetros, se procederá a realizar el análisis 

respectivo de ese resultado en un apartado posterior. 

 

5.3. PRUEBAS CON LAS HERRAMIENTAS SELECCIONADAS 

En el capítulo 4 se realizó la selección de un conjunto de herramientas para el 

tratamiento de imágenes. Estas fueron comparadas en el apartado 4.5, y se decidió 

que la herramienta que mejores prestaciones tiene para llevar a cabo el proceso de 

extracción de objetos de las imágenes es la librería OpenCV. 

 

Por consiguiente, en este punto se realizarán las pruebas de la herramienta 

seleccionada, con el fin de verificar que en la práctica las prestaciones de esta sean 

efectivas. 

 

A continuación se presentan los resultados de la prueba ejecutada: 
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Figura 5.3: Resultados de las pruebas con OpenCV. 

 

La prueba se ejecutó sobre una imagen tomada aleatoriamente del conjunto de 

imágenes seleccionadas para el entrenamiento. En la figura 5.3 (a) está la imagen a 

la que se le aplicaron todos los procedimientos que se requieren para la extracción de 

objetos. Con la función imread15  se hizo la lectura de la imagen. 

                                                            
15 Las funciones imread, ctvColor, GaussianBlur, Laplacian, dilate, findContours, drawContours y circle 
forman parte de la librería OpenCV. 
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Para detectar los bordes el operador Laplaciano trabaja sobre imágenes 

monocromáticas. Por consiguiente, se convirtió la imagen de entrada a escala de 

grises mediante la función cvtColor. El resultado se visualiza en la figura 5.3 (b). 

 

El siguiente paso que se dio fue la eliminación del ruido de la imagen mediante el 

filtro Gaussiano. Para el efecto, se utilizó la función GaussianBlur. La figura 5.3 (c) 

presenta el resultado de aplicar este operador sobre la imagen en escala de grises. 

 

En la detección de bordes se recibió la imagen previamente suavizada, y se le aplicó 

el operador Laplaciano mediante la función Laplacian. En la figura 5.3 (d) se 

observa la imagen saliente. 

 

Posteriormente, la imagen con los bordes detectados, pasa al proceso de dilatación 

mediante la función dilate. La salida de este proceso se ve en la figura 5.3 (e). 

 

Finalmente se procedió a segmentar la imagen mediante la búsqueda de contornos 

cerrados con la función findContours, y para extraer los objetos detectados se 

procedió a etiquetarlos asignándole un color diferente a cada uno. Esto se logró con 

la función drawContours y circle. 

 

En conclusión, los resultados de la extracción de objetos son alentadores, y la 

herramienta es flexible, ya que permite mejorar la segmentación a través del cambio 

de parámetros tales como: la desviación estándar, el tamaño de la máscara para el 

proceso de suavizado y el tamaño del elemento estructural de la dilatación, para 

asegurar que los contornos estén completamente cerrados. 

 

5.4. DISEÑO DEL PROTOTIPO 

En este apartado se presenta el diseño del prototipo para la segmentación, y se 

describe su funcionamiento. 
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El prototipo de segmentación se compone de dos módulos: el módulo de pruebas de 

parámetros y el módulo de segmentación automatizada, tal como se puede ver en la 

figura 5.4. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.4: Resultados de las pruebas con OpenCV. 

 

5.4.1. MÓDULO DE PRUEBAS DE PARÁMETROS 

El diseño de este módulo se puede ver en la figura 5.5, y está diseñado para 

segmentar una imagen con el fin de regular los parámetros hasta obtener la 

segmentación más óptima posible. 
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Figura 5.5: Módulo de prueba de parámetros. 
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En el diseño se puede evidenciar que la implementación se realiza en C++ y 

utilizando la librería de OpenCV. 

 

Este módulo está compuesto por etapas, donde se especifican las funciones y sus 

parámetros relevantes: 

 

Imagen de entrada.- La imagen de ingreso debe ser de color, y la función que 

realiza la lectura es la siguiente:  

 

 imread(nombre_imagen) 

 

Función de conversión de color.- Una vez que se haya hecho la lectura de la 

imagen original, se procede a cambiar su formato de color a escala de grises. Esta 

transformación se lleva a cabo por medio de la función: 

 

 cvtColor(src, dst, code) 
 

  Parámetros: 

 src.- Imagen obtenida del proceso de lectura. 

 
 dst.- Imagen resultante una vez que ha sido 

transformada a escala de grises. 

 
  code: CV_RGB2GRAY.- Parámetro que especifica 

que la transformación sea realizada a escala de grises. 

 

Función de suavizado.-  A la imagen en escala de grises se le aplicará el 

desenfoque Gaussiano, mismo que se llevará a cabo por esta función: 

 

 GaussianBlur( src, dst, Size (ksize, ksize), sigmaX, sigmaY=0, 
BORDER_DEFAULT) 
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   Parámetros: 
 src.- Imagen en escala de grises. 

 
 dst.- Imagen suavizada una vez aplicado el filtro 

Gaussiano. 

 
 Size(ksize, ksize).- Es el tamaño de la máscara. La 

máscara deberá ser cuadrada, positiva e impar. 

 
 SigmaX, SigmaY.- Valor de la desviación estándar del 

Kernel Gaussiano.  Estas dos variables toman el mismo 
valor de sigma. 
 

 BORDER_DEFAULT.- Es el método que define la 

extrapolación de pixeles. 

      

Función de detección de bordes.- Se realiza la detección de bordes sobre la 

imagen que fue suavizada. Para ello, se utiliza el operador Laplaciano mediante 

la siguiente función: 

 

 Laplacian(src, dst, ddepth,  ksize, scale, delta, BORDER_DEFAULT) 

 
   Parámetros: 

 src.- Imagen previamente suavizada. 

 
 dst.- Imagen con el resultado de la detección de bordes. 

 
 ddepth.- La profundidad deseada de la imagen de 

destino. 

 
 ksize – Define el tamaño de la máscara laplaciana. 

Debe ser positivo e impar. 

 
 scale – El factor de escala opcional para los valores 

laplacianos calculados ().  
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 delta – El valor delta es opcional, sumado a los 

resultados antes de almacenarla en dst. 

 
 BORDER_DEFAULT – El método extrapolación de 

pixeles. 

 

Función de dilatación.- Esta operación se ejecuta para encerrar los contornos de 

los bordes detectados por el operador Laplaciano, empleando la función: 

 

 dilate(src, dst, element) 

 
   Parámetros: 

 src.- Imagen producto de la detección de bordes. 

 
 dst.- Imagen resultante de la dilatación. 

 
 element.- Este parámetro es el elemento estructural 

utilizado para la dilatación. Este elemento es calculado 

a través de la función getStructuringElement( ), mismo 

que recibe como entrada dos variables, la primera 

indica el tipo de elemento como puede ser: rectangular, 

elipsoide y en forma de cruz. Mientras que la segunda 

variable determina el tamaño del tipo de elemento 

estructural. 

 

Proceso de segmentación.- Al aplicar este procedimiento se pretende obtener la 

segmentación y extracción de los objetos por medio de la identificación y etiquetado de 

contornos. Para este proceso se aplicarán las siguientes funciones: 

 

 findContours.- A través de esta función se consigue almacenar los 

contornos encontrados en la imagen. 
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 findContours(image, contours, mode, method, Point()) 

 
   Parámetros: 

 image.- Esta es la imagen que está lista para ser 

segmentada y etiquetada, ya que ha pasado por los 

procesos de: cambio a escala de grises, suavizado, 

detección de bordes y dilatación.  

 
 contours.- Es el vector donde se guardan los contornos 

encontrados en la imagen. Los contornos son 

almacenados como un vector de puntos. 

 
 mode.-  Es el modo de recuperación del contorno, en 

este caso se utiliza el modo CV_RETR_TREE, ya que 

con este se recuperan todos los contornos. 

 
 Method.- Es el método de aproximación de contornos.  

 
 Point.- Es el desfase opcional, por e cual cada punto 

del contorno se desplaza 

 

 drawContours.- Esta función recibe el vector de contornos para 

proceder a dibujarlos como objetos independientes dentro de la 

imagen. 

 

 drawContours(image, contours, contourIdx, color,  thickness, 

lineType, hierarchy). 

 
   Parámetros:  

 image.- Es la imagen destino, donde se dibujan los 

contornos. 
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 contours.- Vector con los contornos detectados 

previamente. 

 
 contourIdx.- Indica el contorno a dibujar. Si es 

negativo, todos los contornos se dibujan. 

 
 color.- Es el color asignado a cada contorno. 

 
 Thickness.- Valor del grosor de las líneas que dibujan 

al contorno. Si es negativo, es decir, thickness = 

CV_FILLED, entonces el interior del contorno se 

dibuja. 

 
 lineType.- Es el tipo de línea para conectar los píxeles. 

 
 hierarchy.- La información opcional sobre la jerarquía. 

Solo es necesario si se requiere dibujar solo algunos de 

los contornos 

 

Ajuste de parámetros.- Los parámetros serán evaluados manualmente, de tal 

manera que se podrán ajustar independientemente los valores de las funciones. 

Los valores que se modificarán son el valor de la desviación estándar y el tamaño 

del Kernel en la función Gaussiana, de igual forma en el procedimiento de 

dilatación se podrá variar los valores del tipo y tamaño del elemento estructural. 

Esto se hace considerando que los parámetros indicados los más importantes para 

conseguir una adecuada segmentación y en su efecto la eficiente extracción de 

objetos. 

 

Parámetros adecuados.- Los parámetros adecuados serán aquellos que al 

aplicarlos en la extracción de objetos, brinden el mejor resultado y servirán de 

entrada para el módulo de segmentación automatizada. 
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5.4.2. MÓDULO DE SEGMENTACIÓN AUTOMATIZADO 

El módulo de segmentación automatizado fue diseñado para ejecutar la 

segmentación del corpus, es decir, para procesar las 200 imágenes a través del 

script de segmentación. Para este procedimiento se toman como entrada los 

parámetros adecuados que son definidos en el módulo de pruebas de parámetros. 

En la figura 5.6 se observa el diseño de este módulo.  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

Figura 5.6: Módulo de segmentación automatizado. 

 

ETAPAS DEL MODULO DE SEGMENTACIÓN 
AUTOMATIZADO 

Parámetros 
adecuados 
(JAVA) 

Script 

de 

Segmentación  

 

 

Corpus de las 

Imágenes 

 

 

Imágenes 
Segmentadas 

C++ 

Utiliza 
OpenCV 



138 
 

De forma detallada, a continuación se describe la ejecución de este módulo: 

 

Interfaz de ejecución del script.- La ejecución se realizará a través de una 

interfaz gráfica, esta será implementada en el lenguaje de programación Java, a 

través del editor NetBeans 6.8. Por medio de esta se ingresarán los siguientes 

parámetros: 

 

 Función Gaussiana 

o Desviación estándar 

o Tamaño del Kernel Gaussiano 

 
 Proceso de dilatación 

o Tamaño del elemento de estructuración 

o Tipo del elemento de estructuración 

 

Una vez que se trabaje con la interfaz, se realizará la lectura automática de las 

200 imágenes que conforman el corpus que estarán ubicadas en un directorio 

previamente definido. A continuación desde Java se llamará al script de 

segmentación que implementado en el lenguaje C++ con la utilización de la 

librería OpenCV. Este script ejecuta secuencialmente las funciones  descritas en 

el módulo de prueba de parámetros, hasta obtener la segmentación de cada 

imagen que se almacenará en un directorio por medio de la función 

imwrite(nombre_imagen_segmentada, imagen_segmentada). 

 

 A continuación en la figura 5.7 se puede observar el diseño de la interfaz 

gráfica: 
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 Figura 5.7: Interfaz gráfica para la ejecución automática de la  

segmentación. 
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6. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

6.1. EJECUCIÓN DEL PLAN DE EXPERIMENTACIÓN 

El plan de experimentación se ejecuta en dos etapas, en la primera etapa se pone en 

marcha el módulo de prueba de parámetros, y una vez definidos los valores 

adecuados de los parámetros que dan un resultado óptimo, se procede a inicializar el 

módulo de segmentación automatizado con estos parámetros. Los resultados de estas 

ejecuciones se detallan a continuación. 

 

6.1.1. EJECUCIÓN DEL MÓDULO DE PRUEBA DE PARÁMETROS 

Esta ejecución se llevó a cabo desde la consola de Windows. Para el efecto se 

realizó lo siguiente: 

 

1. Se ingresó al directorio donde se encuentra el archivo ejecutable 

generado en C++ y la imagen a ser procesada. 

 
2. En esta ubicación se enviaron los parámetros que recibe la aplicación 

y se enumeran a continuación, de acuerdo al orden de envío: 

 

 Parámetro 1: Archivo ejecutable. 

 Parámetro 2: Imagen de entrada. 

 Parámetro 3: Sigma. 

 Parámetro 4: Kernel. 

 Parámetro 5: Tamaño del elemento de estructuración. 

 Parámetro 6: Tipo del elemento de estructuración 

 

El resultado de ejecutar esta orden se puede observar en la figura 6.1. 

 

 



142 
 

 

Figura 6.1: Ejecución de la aplicación de pruebas. 

 

Se  realizaron 35 pruebas, de las cuales se definió el mejor resultado, sin 

embargo, consideramos importante presentar los tres resultados más aceptables: 

 

Prueba 1:  

 

 

Figura 6.2: Segmentación con sigma = 1.85, Kernel = 9, sin dilatación. 
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Prueba 2: 

 

 

Figura 6.3: Segmentación con sigma = 0.01, Kernel = 7, sin dilatación. 

 

Prueba 3: 

 

 

Figura 6.4: Segmentación con sigma = 0.01, Kernel = 7, tipo de 

elemento = 1 (rectangular), tamaño del elemento estructural = 1. 

 

De las tres pruebas se eligió la prueba 2, esto debido a que el resultado presenta 

mayor homogeneidad en el color asignado a cada objeto. Mientras que la prueba 

1 es descartada porque a un mismo objeto a través de la asignación del color le 

divide en dos partes. Finalmente, en la prueba 3 al aplicar la dilatación presenta 

buenos resultados, con mayor disminución de ruido, sin embargo debido a la 

dilatación se  pierden detalles en imágenes más complejas. Por ejemplo, en caso 
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de que los objetos se encuentren juntos o sobrepuestos, estos se fusionan en uno 

solo, impidiendo que los podamos diferenciar y por lo tanto se descarta esta 

prueba. 

 

6.1.2. EJECUCIÓN DEL MÓDULO DE SEGMENTACIÓN 

AUTOMATIZADO. 

Los valores de los parámetros utilizados en la prueba 2 son aplicados para la 

segmentación automatizada. Este procedimiento es realizado mediante una 

interfaz gráfica, como se muestra en la figura 6.5, donde se ingresarán los valores 

correspondientes. 

 

 

Figura 6.5: Ejecución de la segmentación automatizada. 

 

Una vez ingresados los valores se procede a ejecutar la aplicación. Este proceso 

tardó 3 minutos con 20 segundos en segmentar y guardar las 200 imágenes del 

corpus. Los resultados son analizados en el siguiente apartado. 
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6.2. ANÁLISIS DE RESULTADOS 

En este punto se procede al análisis de los resultados de la segmentación. Este 

análisis se realiza a través de la comparación de la segmentación del sistema con la 

segmentación manual. Esto consiste en determinar el porcentaje de precisión en la 

extracción de objetos se ha conseguido, para esto se tomó una muestra aleatoria de 

50 de las 200 imágenes.  

 

De las 50 imágenes segmentadas se decidió que 32 imágenes aprueban 

positivamente, ya que los objetos extraídos son identificables. Mientras que las 18 

restantes son rechazadas porque no se puede distinguir a cada uno de los objetos, tal 

como se lo hace en la segmentación manual. 

 

Para una explicación más objetiva se presentan 4 resultados representativos para el 

análisis: 

 

En la figura 6.6 tenemos los resultados de la segmentación automatizada versus la 

segmentación manual; en la segmentación (a), observamos que el evaluador humano 

es preciso al segmentar el objeto, mientras que la automatizada presenta una 

segmentación con cierto grado de imprecisión, debido a que un fragmento ajeno al 

objeto es reconocido como parte del mismo.  

 

En la segmentación (b) en cambio, tenemos una gran precisión en la segmentación 

automatizada con respecto a la segmentación manual. 

 

Mientras que en la segmentación (c), en la automatizada frente a la manual, se puede 

ver que se pierden los detalles de cada objeto, obteniendo como resultado una sola 

masa distorsionada e irreconocible. 
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Finalmente en la segmentación (d), se observa una excelente precisión en la 

extracción de los dos objetos que conforman la imagen. Claro está que existe un 

poco de ruido en la parte externa de los objetos, sin embargo los objetos son 

correctamente identificables como en la segmentación manual. 

 

 

Figura 6.6: Comparativa de la segmentación automatizada con la 

segmentación hecha por un evaluador humano. 
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Cabe indicar que los fragmentos de color dentro de cada objeto, representan ya sea a 

sub-objetos o, son alteraciones de intensidad que lleva dentro. Por lo tanto no son 

concluyentes dentro del análisis. 

 

En el siguiente punto se calcula y analiza la precisión de estos resultados. 

 

6.2.1. PRECISIÓN 

Partimos indicando que la precisión es la fracción de las imágenes segmentadas 

que presentan resultados relevantes y alentadores. 

 

Este cálculo se realiza en base a la proporción entre las imágenes con resultados 

relevantes y el total de las imágenes obtenidas de la segmentación. 

 

precisión ൌ
|୧୫áୣ୬ୣୱ ୰ୣ୪ୣ୴ୟ୬୲ୣୱ ת  ୧୫áୣ୬ୣୱ ୭ୠ୲ୣ୬୧ୢୟୱ|

|୧୫áୣ୬ୣୱ ୭ୠ୲ୣ୬୧ୢୟୱ|
                      (6.1) 

 

Una vez explicada la precisión, se procede al cálculo de la misma: 

 

precisión ൌ
| ଷଶתହ|

|ହ|
ൌ 0.64                                       (6.2) 

 

En la figura 6.7 se puede apreciar el resultado de la precisión mediante una 

representación estadística: 
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Sin embargo, la segmentación en imágenes que están formadas por objetos que 

difieren en la intensidad de su color, y también al estar separados el uno del otro, 

presenta resultados buenos en la segmentación. Eso sí, considerando que dentro de 

cada objeto detectado también son encontradas y resaltadas áreas pequeñas por causa 

de la variación de la intensidad y que son también etiquetadas con la asignación de 

un color. 

 

 De acuerdo al estudio realizado por la Universidad Carlos III de Madrid,  

Normalized Cut es considerado como un algoritmo de agrupamiento particional, es 

decir, se establece el número de regiones en que debe ser dividida la imagen y busca 

la similitud y disimilitud total de los objetos (basándose en la división de grafos). 

 

Para operar con este algoritmo se debe ingresar el número de regiones en que se 

dividirá la imagen, a diferencia de nuestro prototipo, el cual no limita la cantidad de 

regiones y arroja como resultados todos lo que encuentre (ya sea objetos y sub-

objetos).   

 

Habiendo analizado de manera general el funcionamiento del algoritmo Normalized 

Cut y el prototipo basado en el algoritmo Laplaciano de Gaussiano definimos que no 

se puede  realizar una comparación directa de precisión, cobertura16 y F-measure17 

puesto que NCut18 divide en n segmentos establecidos por el usuario y nuestro 

prototipo busca automatizar el proceso de selección de segmentos. Por ello, la 

medición de precisión la hemos realizado comparando los resultados con la 

segmentación manual realizada por un humano.  

 

 

                                                            
16 Cobertura: Proporción que  abarca un determinado proceso o método. 
17 F-Measure: Es un balance entre los resultados de precisión y cobertura. 
18 NCut: Normalized Cut 
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6.4. ESPECIFICACIÓN DE MEJORAS PLANTEADAS A LA 

EXPERIMENTACIÓN 

 

Para aquellos lectores que intenten mejorar los resultados que se obtuvieron en esta 

tesis, se recomienda el método de segmentación Mean Shift, ya que este método por 

sus características, probablemente logre extraer los objetos de mejor manera. Esto es 

gracias a que es un algoritmo de agrupamiento y no necesita que se le aplique ningún 

algoritmo de suavizado previo, porque el mismo aplica el suavizado Gaussiano. Sin 

embargo, no difumina los bordes, sino más bien los aclara, de tal forma que ayuda a 

diferenciar entre un objeto y otro.  

 

En términos generales, este tipo de segmentación consiste en encontrar los picos que 

representan los centros o valores ejemplares de cada tipo de segmento, y determinar 

cuántos son y agrupar o etiquetar los píxeles según el centro al que se parezcan más, 

para este procedimiento se utiliza también una máscara que recorrerá la imagen 

calculando para cada píxel el valor de la moda19 en base a sus píxeles vecinos. 

 

Además este algoritmo se lo puede encontrar implementado en OpenCV, lo que 

implicaría que únicamente se deba modificar el código fuente generado en la actual 

aplicación de segmentación que utiliza OpenCV. Es de indicar que este tipo de 

segmentación es posible de aplicarla en imágenes en escala de grises así como en 

imágenes a color, lo que probablemente podría mejorar los resultados según al tipo 

de imágenes a las que se le aplique. 

 

Finalmente recordar que este algoritmo es costoso computacionalmente, ya que 

requiere de grandes recursos para que su ejecución sea eficiente. 

 

 

                                                            
19 Moda: es la observación que ocurre con mayor frecuencia en la muestra. 
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CONCLUSIONES 

Los resultados de la segmentación basada en la detección de bordes a través del kernel 

Gaussiano y el operador Laplaciano son altamente dependientes de la desviación 

estándar elegida para el suavizado, por tanto, debemos ser cuidadosos con el valor que 

demos a este parámetro. 

 

Por otro lado, se comprobó que al calcular el tamaño de la máscara con dependencia del 

valor de la desviación estándar, la segmentación arroja resultados óptimos; es así que, 

mientras mayor sea el valor de sigma, el tamaño de la máscara va tomando grandes 

dimensiones, hasta el punto que si el valor de sigma es la unidad, entonces el tamaño 

mínimo de la máscara será de 9x9. Esto conlleva a que el coste computacional sea muy 

elevado, porque con máscaras muy grandes tarda demasiado en calcular solamente un 

píxel. Por este motivo, OpenCV realiza el suavizado de la imagen mediante la 

descomposición de su función bidimensional en dos funciones unidimensionales, con lo 

que se logra equilibrar entre la aplicación de grandes máscaras de convolución y la 

reducción sustancial del coste computacional. Sin embargo, esto no quiere decir que al 

utilizar máscaras de tamaños independientes al valor de sigma no se puedan encontrar 

resultados óptimos. 

 

En cuanto a la efectividad de la segmentación de las imágenes del corpus, podemos decir 

que los resultados difieren en cada imagen; en el caso de las imágenes de la categoría de 

los edificios, se obtuvieron resultados incrementalmente deficientes de acuerdo al grado 

de complejidad que presentaron, claro que existieron ciertas excepciones. Sin embargo 

es de anotar que en las imágenes de la categoría de los dinosaurios los resultados fueron 

muy buenos, por cuanto su grado de complejidad es bajo, ya que en una imagen existe 

un objeto en concreto a ser detectado, y esto facilitó la segmentación. Dicha complejidad 

complicó la detección de bordes, es decir, no se cerraron los contornos correspondientes 

a cada objeto, sino que en algunos casos se fusionaron dos o más objetos dentro de un 

contorno, que a la larga fue detectado como si fuese un solo objeto, teniendo como 

producto final, una segmentación deficiente. 
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Finalmente, debemos apuntar que existen técnicas de segmentación que podrían mejorar 

sustancialmente los resultados de esta tesis, sin embargo, la técnica que hemos 

implementado ha dado resultados satisfactorios, considerando las limitaciones que tiene, 

pero podría ser más eficiente al aplicar en imágenes más sencillas que las que hemos 

utilizado. 

 

RECOMENDACIONES 

Se recomienda en esta técnica usar imágenes que contengan objetos bien resaltados, es 

decir; que los objetos tengan colores más intensos que el fondo de la imagen, para que la 

detección de bordes sea más efectiva y por ende la segmentación sea mucho mejor. 

 

Se recomienda buscar una alternativa de segmentación basada en la detección de 

contornos, que excluya los sub-contornos encontrados en un objeto, ya que al lograrlo, 

se podrían tener mejores resultados. 

 

Si se quiere mejorar la detección de bordes, se podría utilizar el método de Canny en 

sustitución del operador Laplaciano. 

 

Para mejorar el suavizado de la imagen se podría reemplazar el filtro Gaussiano por el 

filtro de media que es más efectivo. 
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Anexo 1: Instalación de OpenCV 2.3.1 para Microsoft Visual 

Studio 2010  
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Instalación OpenCV 

La instalación consta  de varios pasos que se detallarán a lo largo de este anexo, los 

mismos que permitirán el correcto funcionamiento de OpenCV en la plataforma de 

desarrollo Microsoft Visual Studio 2010.  

 

El instalador de OpenCV  lo podemos encontrar en el sitio en la siguiente dirección web: 

http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv‐win/2.3.1/. 

 

Pasos: 

 

1. Se ejecuta el instalador OpenCV-2.3.2-GPU-demo-pack-win32.exe, se presenta 

una pantalla en la cual debemos colocar la dirección en la cual deseamos 

descargar los archivos que contiene el instalador.  

 

 

Figura A1.1: Diálogo que permite agregar la 

dirección de almacenamiento de OpenCV. 

 

2. Se elige la carpeta o unidad en la cual se van a extraer los archivos de OpenCV, 

para facilitar la manipulación de los archivos se recomienda realizar la 

extracción de OpenCV en la unidad C:\. 

 

 

Figura A1.2: Buscador de carpetas o directorios. 
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3. Una vez elegido el destino en el cual se va a  guardar los archivos de OpenCV 

damos  clic en la opción “Extract” y los archivos comenzarán a extraerse, como 

podemos ver en la figura A1.3.  

 

 

Figura A1.3: Proceso de Extracción de los archivos OpenCV. 

 

4. Los archivos extraídos se visualizaran como se muestra en la figura A1.4. 

 

 

Figura A1.4: Archivos que posee la herramienta 

OpenCV. 
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Vinculación de Visual Studio con OpenCV 2.3.1 

Ya con los archivos extraídos de OpenCV debemos vincularlos con Microsoft Visual 

Studio 2010, para ello realizaremos los siguientes pasos: 

 

1. Ingresamos  a la aplicación de Microsoft Visual Studio 2010 

 

 

Figura A1.5: Proceso para ingresar a la aplicación 

Microsoft Visual Studio 2010. 

 

2. Una vez ingresado a Microsoft Visual Studio 2010 es necesario crear un 

proyecto para vincular con OpenCV, el proyecto a crear debe ser creado en el 

lenguaje C++ para ello nos ubicamos en el menú “File” opción “New”  

“Proyect”. 

 

 

Figura A1.6: Pasos para crear un  proyecto en Microsoft Visual Studio 2010.  
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3. Posteriormente visualizaremos un cuadro de dialogo en el cual elegimos el tipo 

de proyecto, en nuestro caso Win32 Console Application y el lenguaje de 

programación a utilizar será C++. En el mismo cuadro de dialogo se ingresa el 

nombre del proyecto y la ubicación en la que se guardara el mismo. 

 

 

Figura A1.7: Pantalla de configuraciones para crear el proyecto. 

 

4. Una vez realizado los pasos anteriormente descritos se visualiza el proyecto 

creado en Microsoft Visual Studio 2010 como lo podemos observar en la figura 

A1.8: 

 

 

Figura A1.8: Aplicación Microsoft Visual Studio 2010. 
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Una vez creado el proyecto se procede a configurar OpenCV,  tarea que se realiza de 

la siguiente manera: 

 

a) Ingresamos a  “Proyect”  “Properties” o Alt+F7. 

 

 

Figura A1.9: Pasos para ingresar a la propiedades del proyecto. 

 

b) Al ingresar al “Properties” se presenta una ventana que permitirá realizar las 

respectivas configuraciones,  para ello escogemos “Configuration 

Properties” 

 

 

Figura A1.8: Pantalla de configuraciones. 
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c) Como siguiente paso se elige “C/C++”  “General”  “Additional Include 

Directories”. 

 

En “Additional Include Directories” se agregan los directorios de OpenCV 

que se  presentan a continuación:  

 

C:\opencv\build\include\opencv 

C:\opencv\build\include\opencv2 

C:\opencv\modules\imgproc\src 

 

 

Figura A1.9: Ventana para agregar los directorios  

 

d) De igual forma, se agregan las direcciones de las librerías. Esto se realiza 

ingresando a: “Linker”  “General”  “Additional Library Directories.” 

 

 

Figura A1.10: Ventana que permite agregar los directorios de las librerías. 
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e) En la misma opción “Linker” se deben agregar las librerías, para ello 

elegimos  “Input”  “Additional Dependencies”. 

 

En “Additional Dependencies” se agregan las siguientes librerías: 

opencv_calib3d231d.lib 

opencv_contrib231d.lib 

opencv_core231d.lib 

opencv_features2d231d.lib 

opencv_flann231d.lib 

opencv_gpu231d.lib 

opencv_haartraining_engined.lib 

opencv_highgui231d.lib 

opencv_imgproc231d.lib 

opencv_legacy231d.lib 

opencv_ml231d.lib 

opencv_objdetect231d.lib 

opencv_ts231d.lib 

opencv_video231d.lib     

 

Estas librerías se encuentran ubicadas en el siguiente directorio: 

 

C:\opencv\build\x86\vc10\lib 

 

 Una vez ubicadas las librerías se procede a agregarlas como se puede 

observar en la figura A1.10. 
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Figura A1.11: Ventanas para agregar las librerías de OpenCV. 

 

Actualización de la  librería  TBB y crear la variable de entorno 

La librería TBB  (Threading Building Blocks)20 sirve para realizar el balanceo de forma 

homogénea en todos los núcleos del procesador 

 

En la herramienta OpenCV  viene incluida la librería TBB, sin embargo es necesaria su 

actualización puesto que la misma no posee el directorio “bin”, ocasionando problemas 

en la ejecución de OpenCV.  Actualizando la librería TBB garantizamos el correcto 

funcionamiento de OpenCV al momento usarlo en el proyecto.  

 

La librería actualizada la podemos descargar de la página Web: 

http://threadingbuildingblocks.org/ver.php?fid=171. 

 

La actualización se logra mediante el siguiente proceso:  

 

1. La librería TBB que viene por defecto en OpenCV se encuentra en el siguiente 

directorio: C:\opencv\build\common. Es allí en donde se realiza la actualización 

del mismo.  

 

                                                            
20 TBB: Creación de bloques a través de hilos.  
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Una vez ubicada e identificada la librería procedemos a cambiar de nombre de 

TBB a TBB_Old, en el mismo directorio  agregamos la librería actualizada que 

nos descargamos. 

 

La librería TBB actualizada posee los siguientes directorios:   

 

 

Figura A1.12: TBB nuevo y completo. 

 

Después de realizar la actualización de la librería TBB se procede a agregarla en 

la aplicación Microsoft Visual Studio 2010. 

 

Esto se realiza seleccionando del menú “Proyect” la opción “Properties”,  y de la 

ventana que se visualiza seleccionamos la opción “Additional Library 

Directorio”, a través del menu: Linker  General  Additional Library 

Directories. 

 

 

Figura A1.13: Captura de la pantalla para agregar la librería TBB. 
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Creando variable de entorno TBB y OpenCV. 

Para utilizar las librerías TBB y OpenCV se procede a crear una variable de entorno, 

para lo cual realizamos los siguientes pasos: 

 

1. Ingresamos a Mi PC  Propiedades.  

 

 

Figura A1.14: Captura de la pantalla para ingresar a propiedades de MI PC. 

 

2. En la ventana “Propiedades del Sistema”  seleccionamos “Opciones Avanzadas”,  

de la cual elegimos la opción  “Variables de Entorno”. 

 

 

Figura A1.15: Pantalla de “Propiedades del Sistema”. 
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3. Una vez visualizada la ventana de la “Variable de Entorno” procedemos a la 

creación de la variable de entorno, para ello se agregan en la variable PATH las 

direcciones donde se encuentran  ubicadas  las librerías TBB y OpenCV: 

 

C:\opencv\build\common\tbb\lib\ia32\vc10 

C:\opencv\build\x86\vc10\lib 

 

 

Figura A1.16: Pantalla de Variables de entorno. 


