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CAPITULO1

INTRODUCCION



1

INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

El punto de partida del anadlisis de iméagenes digitales nace del estudio de la vision
por computadora, siendo esta considerada una ciencia por grandes cientificos, debido
a que engloba € estudio desde perspectivas diferentes de un sinnUmero de
problemas, perspectivas que estan ligadas a principios y leyes de diversas éreas del
conocimiento. Esta ciencia tiene como objetivo fundamental lograr que los robots
puedan interactuar eficientemente en ambientes complejos, para esto la vision por
computadora buscara proveerle del sentido de la vista. Este objetivo conlleva a que
el sentido de la vista sea percibido por medio de camaras digitales en busca de
modelar e mundo real mediante la aplicacion de los principios geométricos. Los

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

e El dominio delarelacion espacial.
e Lamedicién del espacio tridimensional.
e Lapropagacion delaluz atravésde un lentey,

¢ El modelo matemético de formas y tamafios de objetos.

Mediante dichos fundamentos se lograra tener una comprension espacial del mundo
percibido por un robot.

Una vez dentro de la temética “vision por computadora’, aparece el estudio de los
modelos de percepcion visual, que permite tener aproximaciones computacionales.
La presencia tanto de los mecanismos de procesamiento asi como también la
representacion de la informacion visual datan desde la época de los griegos; a lo
largo de los tiempos hasta la presente fecha se han planteado teorias que intentan
demostrar la manera como percibe el hombre su realidad exterior y de qué forma
utiliza y representa la informacion captada por los sentidos. Entonces aparecen

estudios realizados por Kepler acerca del andlisis geométrico de la formacion de la



imagen en € 0jo, de acuerdo a lo anotado en [6], asimismo Newton realiza estudios
sobre la vision en color, mientras que en 1910 Helmhotz estudiala éptica fisiologica,
y en 1912 Wertheimer realiza estudios acerca del movimiento aparente de
agrupaciones de puntos 0 campos. Estos estudios se han convertido en los pilares
fundamentales para las teorias actuales de la percepciéon visual. Dichos estudios
tomaron fuerza en los afios sesenta cuando empezaron aparecer las primeras
computadoras, que se reguerian para el tratamiento de informacién espacial donde

involucraba el andlisis de propiedades del sistema de vision humana.

La determinacion de los saltos o discontinuidad presentes en una imagen fue el
primer problema que se intentd solucionar, pero por la complegjidad del sistema de
vision humanay por la lentitud del avance de los algoritmos y teorias que explican
su funcionamiento y propiedades, se procedio a resolver este tipo de problemas a

partir de tres enfoques diferentes indicados en [7]:

e En primera instancia Azriel Rosenfeld, emprendié e desarrollo de
técnicas empiricas que se basan en ciertos criterios de tipo matemético
gue aproximaban estos procesos a través de la estimacion de bordes y

lineas usando diferentes criterios.

e En segunda instancia se realiz6 € estudio a un mundo de bloques
blancos mate iluminados sobre fondo negro, estos blogues obtenian
muchas formas diferentes, pero siempre y cuando las superficies
totales sean planas y sus bordes rectos. Este método permitio que se
solucionara la interpretacion de los dibujos lineales que se calculaban

apartir de imégenes de prismas solidos.

e Finamente en tercera instancia Horn en 1986 consigue establecer
algunos modelos de cd culos que expresan la formacion de la imagen
mediante ecuaciones diferenciales relacionando los valores de

intensidad de esta con la superficie.



Entre 1973 y 1980, David Marr profundiza € estudio de la percepcion permitiendo
avanzar mas en la Vision Artificial, por lo tanto se focalizd en la descripciéon de
mecanismos que sean similares en lo posible a los del hombre, buscando abordar
actividades preceptuales tales como: la percepcion del movimiento, textura,
distancia, entre otras. Consiguiendo obtener el modelo llamado Paradigma de Marr,
gue consistia en aproximar la percepcion visual y como estudiar los sistemas de
conocimiento. Sin embargo tanto Gibson en 1979, asi como Aloimonos en 1993,
aseguran que la teoria de Marr no se puede determinar como una teoria de
percepcion visual debido a que no consideré que todos los sistemas visuales
existentes en la naturaleza son sistemas activos, por lo tanto llevan € control del
proceso de adquisicion de las imégenes, implicando grandes restricciones para

obtener informaci6n sobre escenas en tres dimensiones.

Los investigadores Aloimonos, Weiss y Bandopadhayn, en 1988 realizaron las
primeras pruebas de desarrollo de vision activa, a definir el observador activo
intentaron controlar ciertos pardmetros geométricos del sistema sensoria, de acuerdo

aloquediceen[7].

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

observadores pasivos de David Marr.

En la era computacional nace € procesamiento de imagenes digitales, que comienza
en los afios 1950 — 1960, impulsado por la reciente aparicion del computador y los
programas espaciales de los Estados Unidos, para lo cua se cuenta con una matriz
que contiene los valores correspondientes a la imagen que posteriormente mediante
el uso de un computador, serian procesados con € propésito de mejorar la calidad

visual de lasiméagenes.

Para conseguir € propdsito primordial del procesamiento digital de imagenes es

necesario eliminar e ruido tanto en la captacion como en la transmision de



imagenes. Para eso se utilizan técnicas de filtrado tales como: filtro pasa-bgjo, filtro
pasa-alto, filtro pasa-banda, filtrado no lineal, los mismos que trabajan en & dominio

delafrecuencia

Asimismo existe la técnica de Gauch para eliminar € ruido de imagenes a color.
Cabe indicar que a més de estas técnicas de eliminacion de ruido existe métodos para
la restauracion de imégenes que se basan en: filtros inversos, filtros Wiener, filtros
Kaman, [7]. Mientras que los cientificos. Grenander en 1976, 1978 y 1981, los
hermanos Geman en 1984 y Besag en 1986, publican en los respectivos afios |os
estudios que realizaron sobre la restauracion y andlisis de imagenes digitales

mediante laaplicacion de los modelos Bayesianos.

Por el afio de 1948 el cientifico Shanon proporciona la base tedrica fundamental para

realizar la compresion eficiente de las imagenes, [7].

Como ya se mencion0, e procesamiento de imégenes se realiza en e dominio
espectral y en el dominio de la frecuencia, en € 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 asi € uso de las transformadas
de Larhunen-Loeve, Fourier, Walsh, Hadamard, Coseno discreto, Wavelets, entre

otras’, de acuerdo alo expuesto en [7].

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

efecto, se puede proceder al andlisis de la misma para aplicarla en diferentes areas,
[7]:

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

evitar introducir por teclado texto que ya se disponia en forma escrita.



e Microscopia.- Las imégenes medicas son examinadas por expertos
médicos con la finalidad de clasificar cromosomas, contar células,
detectar patologias, entre otros.

e Radiologia.- A mediados de los afios sesenta inician los trabajos que

buscan |a automatizacion del andlisis de imégenes radiol bgicas.

e Teledeteccion.- Desde los afios sesenta se obtienen grandes
cantidades de imégenes satelitales, para las cuales se aplican multiples

técnicas de extraccion y andlisis de su informacion.

Adicional alas éreas descritas, € andlisis de imégenes también es aplicado en otros
campos muy extensos tales como: reconocimiento de huellas dactilares,

reconocimiento de caras, busgueda de imégenes en bases de datos, entre otros.

Las metodologias para la resolucion de problemas de andlisis de las imagenes han
venido evolucionando a lo largo de los afios. Pararealizar € andlisis de unaimagen
Se requiere en primera instancia extraer partes de las cuales estd formada la misma,
para €l efecto se empieza con la utilizacion de técnicas de segmentacion, es asi que
se da inicio a una primera aproximacion a la extraccion de partes mediante la
aplicacion de técnicas de umbralizacion que utilizan los histogramas, estas técnicas
consisten en comparar los niveles de gris con un vaor de referenciay asignarle a
cada uno una clase en funcién del rango en € que se encuentre. De esta manera
empiezan aparecer técnicas de segmentacion tales como: segmentacion basada en la
moda, los cuartiles, la transformacion del histograma, busgueda de la umbralizacion
Optima, umbralizacion multiespectral y las basadas en estructuras jerérquicas, esto

esté especificado en [7].

Posterior a la umbralizacion aparece otra alternativa para lograr la segmentacion de
las imégenes, esta aternativa consiste en metodologias de deteccion de bordes que

no son més 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 busqueda del gradiente o
Laplaciano. En 1955 Kavasznay y Joseph dieron paso a la deteccion de bordes
usando el gradiente, mientras que en 1965 Roberts realizd € primer trabajo de

deteccidn de bordes con la aplicacion de diferencias.

Los experimentos neurofisiol6gicos realizados a partir del método de Marr dieron
como conclusion que las fronteras de 10s objetos eran los elementos méas importantes
para unir una imagen de intensidad a su interpretacion. En 1982 Marr y Hildreth
crearon € filtro “Diferencia de Gaussianas’ para la deteccion de fronteras. Sin
embargo previo a obtener este filtro se logra realizar el suavizado para eliminar €l
ruido de la imagen aplicando una Gaussiana de la cual se obtenia como varianza un
parametro de escala, que seria posteriormente sometido a una Laplaciana con la cual
se conseguiria detectar 1os bordes como cruces por cero de la imagen resultante. En
1986 aparece € detector de Canny, que se formula como la maximizacion del
producto de la relacion sefia ruido y la localizacion del borde sujeto a una

restriccion sobre respuesta multiple, tal como seindicaen [7].

Posterior al estudio de la deteccion de bordes se procede a estudiar |as técnicas que
permitan obtener el contorno de unaregién de laimagen o en su efecto que permitan
extraer regiones, en vista de que los métodos de deteccion de bordes no garantizan su

delimitacion, aparecen asi |os métodos de rel gjacion de bordes.

Para la resolucion de problemas de obtencién del contorno de una region, aparece la
transformada de Hough, con este método se logra detectar en principio lineas rectas,
posteriormente detecta formas definidas analiticamente, y findmente se redliza la

deteccidn de cualquier tipo de forma.

También es posible realizar la segmentacion a partir de las regiones de una imagen,
estas regiones en principio pueden ser obtenidas a partir de la umbralizacion del

histograma 0 pueden ser los pixeles de laimagen, de tal forma que posteriormente se



pueda realizar 1os procesos de union, separacion o ambos a la vez sobre |as regiones

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

imagen, [7].

Finalmente cuando ya haya sido realizado € proceso de deteccion de regiones o
fronteras, se procede a identificarlas o etiquetarlas, concluyendo con su descripcion
respectiva, dando paso de esta manera a reconocimiento de objetos fisicos

identificados en laimagen.

1.2. OBJETIVOS

12.1. OBJETIVO GENERAL
Andlisisy estudio de |as técnicas de extraccién de Blobs para el desarrollo de un

prototipo de recuperacion de imagenes.

1.2.2. OBJETIVOSESPECIFICOS
e Andizar los pardmetros basicos para e tratamiento de bordes de un

blob.

e Andizar |la técnica de extraccion de blobs basada en funciones del

operador Laplaciano de Gaussy €l Kernel Gaussiano.

e Describir las técnicas de localizacion de las regiones de interés de una

imagen.

e Andizar y seleccionar las herramientas de extraccién de blobs de una

imagen.

e Seleccionar y preparar un corpus de imégenes que servirdn para

realizar |las pruebas de andlisis.

e Desarrollar € prototipo funcional basado en las funciones del

operador Laplaciano de Gaussy € Kernel Gaussiano.
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1.3. ALCANCE
El enfoque de este proyecto se centra en la extraccion de blobs de unaimagen para el

cual se redizara €l andlisis de varios métodos para € efecto, profundizando en un
método especifico: Operador Laplaciano y €l Kernel Gaussiano, como parte del
proceso se redlizard la segmentacion basada en umbralizacion, se andlizarén técnicas

basadas en regiones, y como resultado |a extraccion de los blobs de unaimagen.

Se verificara las herramientas disponibles que permitan la extraccion de blobs, para
este proceso se utilizard un corpus, mismo que permitird hacer los andlisisy pruebas

necesarias con cada herramienta.

Posteriormente al andlisis del método Operador Laplaciano y €l Kernel Gaussiano,
se procedera al desarrollo de un prototipo funcional que permitira extraer las
caracteristicas de las imégenes con las cuaes se construird un modelo de
conocimiento g permita la recuperacion de imagenes basada en blobs, finalmente se
gjecutaran entrenamientos para verificar la efectividad del reconocimiento de blobs,

y se medirala precision, comparando estainformacion con el estado del arte.



CAPITULO 2

TECNICASDE DETECCION DE
BLOBSBASADASEN FUNCIONES
GAUSSIANAS
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2. TECNICAS DE DETECCION DE BLOBS BASADAS EN FUNCIONES
GAUSSIANAS

2.1. INTRODUCCION
La deteccion de blobs consiste en identificar y diferenciar cada objeto que se
encuentre dentro de una imagen digital, siendo este objeto la region o la union de

regiones gque seran extraidas de laimagen mediante métodos de segmentacion.

Previo alarevision de los métodos de segmentacion existentes, es necesario realizar
una breve descripcion de la forma como esta estructurada una imagen digital que
serd procesada mediante las técnicas mencionadas, asi como también se indicaran las
posibles operaciones a la que una imagen podra ser sometida. Esto facilitara el
manegjo de conceptos posteriores en 10s procesos que permitiran la extraccion de
blobs.

2.1.1. DESCRIPCION DE UNA IMAGEN DIGITAL
Una imagen a ser digitalizada trae consigo algunos componentes y conceptos

que son utilizados a ser analizadosy procesados. A continuacion se los describe:

e Pixel.- Un pixel p es la representacion de intensidad de un punto

(x,y) en unaimagen.

e Adyacencia.- Dos pixeles son adyacentes s y solo s, tienen en

comun una de sus fronteras o esquinas.

e Pixe Vecino.- Dos pixeles son vecinos, s |os mismos cumplen con la
definicion de adyacencia. Si los pixeles comparten una de sus
fronteras son |lamados “vecinos directos’. Si comparten alguna de sus

esquinas son hombrados “vecinos indirectos’.
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Vecindad de un Pixel.- Una vecindad de un pixel p denotada como
V, s unasubmatriz M;; de un tamafio Jx/, con J e I enteros impares,

contenida en lamatriz imagen I,y .
W ={p:p € My MyCls) =1 = (3,5,9}} 2.1)

Imagen Digital.- En términos digitales unaimagen es una funcién de
intensidad bidimensional F(x,y), donde "x" e "y" son las
coordenadas espacialesy e valor de F eslaintensidad o nivel de gris

en cualquier punto (x, y), tal como se puede observar en lafigura2.1.

Figura 2.1: Representacion de unaimagen digital.

Una imagen digital en escala de grises puede ser representada mediante una
matriz de MxN, donde cada indice de fila y columna contiene un elemento
numeérico que representa a un pixel de laimagen digital, estos valores numéricos
estan dentro del rango (0 - 255), donde € “0” representa a color negro y €
“255” al color blanco, y cada valor numérico es laintensidad luminosa o nivel de

gris correspondiente a un determinado pixel.

En lafigura 2.2 se observa que a partir de una imagen digital en escala de grises
Se extrae una porcion de ésta, donde a través de un zoom se puede identificar la

intensidad luminosa que posee cada pixel ubicado en su respectiva posicion (i, j),
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posteriormente se arma la matriz con los valores numéricos que corresponden a

los niveles de gris de los pixeles y con laidentificacion de su posicién matricial.

Imagen digital en escala de grises.

Intensidad luminosa de cada pixel.
J

Matriz con valores numericos de
los niveles de gris de los pixeles.

02 01 01 143 118
o0, 200 w80, 221 | =(80, 1Yy =60, 237y o 60,14
101 102 190 129 18
el 2 w6, 230 | =6, 33y wél, 3IH A6l IM4)
102 102 148 120 111
me1 3NN m(éd, 220 | w2, 3 méd 2D | w6l 1)
103 163 127 111 107
o(dd, 3N | EEY, 33 | m(éd, TXD | m(), 2TD | (6N 2M)
182 124 113 -1 104
oidd, I | d, 3300 | o, XD i 33D | i, 33

Figura 2.2: Representacion matricial de unaimagen digital [27].

2.1.2. ETAPASDEL PROCESAMIENTO DIGITAL DE UNA IMAGEN
En los antecedentes del capitulo 1 se habl6 brevemente sobre la historia del
procesamiento digital de imagenes, sin embargo en este apartado se habla sobre

las etapas o fases de este procesamiento.

Cabe recalcar que & procesamiento digital de imégenes busca mejorar la calidad
visual de las imégenes para permitir la interpretacion humana, asi como también
cumplir con la funcion de extraer informacion de las imagenes en un formato

entendible por e ordenador.
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En la figura 2.3 se puede verificar las etapas del procesamiento digital de
imagenes que se gjecutan consecutivamente para obtener a partir de una imagen

original otraimagen como resultado de dicho procesamiento.

Digitalizacion

J

Preprocesamiento

J

Segmentacion

4

Representacion
v Descripcion

J

Reconocimiento
e Interpretacion

Figura 2.3: Fasesdel procesamiento digital de imagenes[2].

A continuacion se realiza una breve descripcion de cada fase del procesamiento

digital deimégenes:

Digitalizacion.- En esta fase se realiza la captura de una imagen del mundo real
através de un dispositivo para el efecto, tal como: camara de video, escaner, etc.
Posteriormente se realizaré la conversion de la imagen capturada a un formato
digital utilizando un conversor analogico-digital, tarea que facilitara que un

computador pueda leer e interpretar laimagen.
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En la fase de digitaizacion existen varios factores que hacen que se produzca
una degradacion de la imagen digitalizada con respecto a la original, siendo esta
degradacion producto del ruido y la pérdida de definicion de la imagen, es aqui
donde entra en operacion la segunda fase del procesamiento digital de imagenes

que se describe a continuacion.

Pre-procesamiento.- Esta fase tiene la funcion de contrarrestar la degradacion
producida en lafase de digitalizacion, paralo cual realizala supresion del ruido y
el realce del contraste. Al aplicar esta fase, se hace posible que los resultados del

posterior tratamiento de laimagen sean mas precisos.

Segmentacion.- Ya en la etapa de segmentacion se pretende extraer la
informacién contenida en laimagen, el proceso de extraccion se realiza mediante
la descomposicién de laimagen en partes homogéneas con respecto a una 0 mas
caracteristicas que estan relacionadas con objetos del mundo real, obteniendo una

imagen binarizada.

Representacion y Descripcion.- En esta fase se encuentran dos etapas: en la
etapa de la representacion, como su nombre lo indica, se representa ya sea €l
contorno de los objetos encontrados o la regiéon que abarca cada objeto, esto
como producto de la salida del proceso de segmentacion. Mientras que en la
etapa de la descripcidn se procede a extraer informacion de la representacion que
haya sido elegida, obteniéndose las caracteristicas o0 los descriptores que haran
posible la posterior clasificacion de los objetos encontrados. Estos descriptores
pueden ser: e perimetro del contorno, € area, e ndmero de huecos, los puntos

maés significativos o relevantes, entre otros.

Reconocimiento e Interpretacion.- 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, s existe el caso
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donde | os objetos detectados presenten unos descriptores semejantes, entonces se
procederd a agruparlos en una misma clase. Mientras que en la etapa de la

interpretacion se dara un significado alos grupos de objetos reconocidos.

2.1.3. OPERACIONESEN UNA IMAGEN DIGITAL
En este apartado se analizaran las formas existentes para procesar imagenes, de
tal manera que a través de la modificacion de una imagen origina se obtendra

una nuevaimagen resultante.

Una imagen se forma como una sucesion de pixeles, por consiguiente e
procesamiento de imagenes se realiza mediante la alteracion de dichos pixeles.
Esta alteracion se lleva a cabo aplicando operaciones de filtrado con la finalidad
de optimizar la imagen, conseguir un efecto especia en la misma, 6 enfatizar
cierta informacién. Obteniendo como resultado el suavizado de la imagen, la

eliminacion del ruido, € realce de bordes, o la deteccion de bordes, entre otros.

Existen dos formas de alterar los pixeles de unaimagen [4]:

e Alteraciones pixel apixel (individual).

e Alteracion en multiples pixeles (vecindad).

En lafigura 2.4 se puede evidenciar graficamente las dos alternativas de operar
sobre las imégenes digitales. Las operaciones mencionadas se utilizan para
eliminar e ruido que existe en las imégenes y también para la segmentacion de

iméagenes.
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L I Pixel individual

LI Vecindad de un Pixel

Figura 2.4: Pixel individual y vecindad del pixel [4].

Operacion de pixel.- Esta operacion se redliza a cada pixel de manera
individual, teniendo como resultado una nueva imagen producto de la
modificacion impuesta al valor del pixel mediante un operador f, este operador se
aplica a cada uno de los pixeles de laimagen para tener una salida que dependera
Unicamente de la magnitud correspondiente a pixel de entrada. El operador
transforma el valor de gris de cada pixel y e vaor resultante se obtiene mediante

la siguiente ecuacion [4]:

y(@.)) = f(p(i,))) (22

Donde y(i, j) es e valor transformado del pixel, p(i,j) €l pixel deentrada, vy f

el operador de transformacion.

Operaciones de vecindad.- En primerainstancia se conoce que una vecindad es
una matriz bidimensional, de filasy columnas impares, y que contiene vaores de
pixeles extraidos de una imagen digital, donde e pixel que serd procesado se
encuentra siempre en € centro de la matriz vecindad, esto lo podemos verificar
en la imagen presentada en la figura 2.5. El procedimiento es igual a que se
aplica a un pixel individual, sin embargo existe una excepcion que consiste en
gue €l valor del pixel paralaimagen de salida dependera de la combinacion de
los valores de los pixeles en la vecindad, de tal manera que estos pixeles seran

sometidos ala convolucién con una matriz |lamada méascara.

17



La figura 2.5 muestra el procedimiento de aplicar una operacién de vecindad a
partir de una imagen de entrada y devolviendo una imagen de salida como

producto de la modificacién ala que se someten sus pixeles.

Imagen de entrada Imagen de salida

R

i3
Pixel de salida

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

Aplicacién de la mascara de convolucion.- La méascara de convolucion,
también conocida como filtro, se aplica para modificar una imagen con el
propésito de conseguir un determinado fin, siendo este fin la deteccion de bordes,

lamodificacion del aspecto o también parala eliminacion de ruido.

Por lo tanto la convolucion discreta aplicada a una imagen digital consiste en
realizar la suma de productos entre los pixeles de una imagen y otra subimagen
definida como méscara, esta mascara es convolucionada alrededor de un pixel de

la imagen. La ecuacion de esta convolucion discreta se define de la siguiente
manera:
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Donde x[i, j] es €l espacio bidimensional de la imagen de entrada, y € filtro o
mascara de convolucién con respuesta impulsiva h(k, 1), en donde k y [ definen
la vecindad a considerar de acuerdo a tamafio de la méascara de convolucion
h(k, 1), obteniendo como resultado de la convolucién una imagen modificada de
sdidayli,j].

El procedimiento para obtener un nuevo pixel producto de la convolucion, se
muestra en la figura 2.6. En primera instancia tenemos la imagen de entrada
representada por una matriz de pixeles, en donde esta marcada la ventana de
convolucion sobre la que interactuard la mascara de convolucién gque en este caso
es de 3x3 pixeles. Este procedimiento consiste en centrar la mascara sobre cada
pixel a ser procesado, en este caso €l pixel central gque es procesado es €l Pg,.
Posteriormente se multiplica cada valor de la ventana de convolucion, es decir €l
pixel central y sus pixeles vecinos por €l valor correspondiente de la méscara de
convolucion. Finalmente se suman los resultados de la multiplicacion para
obtener un nuevo pixel de salida P,, con coordenadas iguales a las coordenadas
del pixel central de la ventana de convolucion, tal como se observa en el gréfico
de la figura 2.6, donde la ventana de la imagen de sdida esta ubicada en la
misma posicion que se encuentra la ventana de convolucion de la imagen de
entrada.

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

obtener la nuevaimagen resultante producto de su convolucion integral.
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Imagen de entrada: x(1, j)

]’mtanz &f‘ coftvol uc:'de

] —

i
Hx""‘-u\.
P | | e[ T

Muscara de convolucion h(k, I)

a | o 5,
a ] oz
— a| s s

Pixel r:ﬂr.trtzf a sar pnrcesraltfﬂ @

A TR B B
Vecipdad de fin p{xel \ ]

[/ /

Imagen de salida: y(i, j) i

= (PEFZMQJ-F (P‘E;ZMJ-F (PE;XM_‘:,I'+ {ngxM_i,l'+
/" (Pes™ My + (Pes™ My + (Pes™ My + (Pe;* My +
< (Pgs* M)

Py

s Pixel resultante

Figura 2.6: Pixel resultante aplicando |la méascara de convolucion.

2.14. PROBLEMAS DE CONVOLUCION DE LOS BORDES DE LA
IMAGEN

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

gue no se puede centrar la mascara de convolucion sobre los pixeles que se

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

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

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

mascara de convolucion.

Mdscara de Imagen de entrada: x(i, j)
comvolucion hk, 1)

Figura 2.7: Problema de convolucionar |os pixeles del borde [28].

Para no tener problemas con la convolucion de los pixeles de los bordes de la
imagen, 1o que se puede hacer es convolucionar toda laimagen menos los pixeles
de los bordes, en este caso la imagen de salida serd mas pequefia que la imagen
de entrada. Es decir si laimagen de entrada es de 500x300, entonces a omitir la
convolucion de los pixeles de los bordes, se tendria como salida una imagen de

tamario 498x298. Esto se lo puede verificar en lafigura2.8.

Imagen de entrada: x(%, j)
A

Miscara de

convolucion h(k, I)
Area de conmvolucion

Borde marginado

Figura 2.8: Convolucion de laimagen marginando sus bordes [28].
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En caso de que sea necesario andizar los bordes de la imagen, no es
recomendable aplicar |a marginacion de los bordes en e proceso de convolucion.
Por lo tanto existen aternativas que permiten tomar en consideracion dentro de la
convolucion los bordes de la imagen. A continuacién se presentan algunas
aternativas para combatir el problema del tratamiento de los bordes de laimagen
[28]:

1. Se considera que los pixeles vecinos no existentes en la ventana de
convolucion son tratados como ceros, [lamado 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 andlisis
posterior. Ademas se puede asignar un valor arbitrariamente, o

también se toma un valor intermedio de los pixeles existentes.

Miscara de Imagen de entrada: x(i, f)
comvolucion hik, I)

Figura 2.9: Método zero-padding [28].

2. Otra aternativa consiste en duplicar los bordes de la imagen antes de
gjecutar e proceso de convolucién. En la figura 2.10 los bordes de
color tomate son los duplicados del borde original, de esta manera la
maéascara de convolucién no tendria ningun problema en convolucionar

los pixeles del borde original de laimagen de entrada.
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Imagen de entrada: x(i, j)

Miscara de
comvolucion hik, I)

Figura 2.10: Borde duplicado de laimagen [28].

3. Dentro de las aternativas también se puede envolver la imagen. Esto
consiste en considerar como pixel contiguo a del borde izquierdo, €l
pixel del borde derecho y viceversa, asi como con los del borde
superior e inferior. En lafigura 2.11 se puede observar |aforma como

opera esta alternativa.

Miscara de Imagen de entrada: x(i, f)

comvolucion Rk, 1) | 1]2]° K

LE M4

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

Muchos métodos de deteccion de bordes realizan también el suavizado de la
imagen previo a la deteccién de dichos bordes. El suavizado se aplica para
eliminar € ruido existente en laimagen para que no exista ninguna distorsion en
la deteccion de los bordes, ya que € ruido ocasiona irregularidades en los
contornos, produce pequefios huecos, permite la presencia de puntos aislados,

entre otros.

A continuacion se describe los efectos que produce la aplicacion del suavizado

sobre imégenes binarias de acuerdo alo especificado en [27]:

e Permite eliminar los puntos blancos aislados.

e Permite rellenar los pequefios huecos de un pixel (pixeles blancos) en

Z0nas oscuras.

e Permite eliminar las pequefias protuberancias alo largo de segmentos

de lados rectos.
e Permite rellenar cortes y muescas en segmentos de lados rectos.
e Permite reponer los puntos perdidos de |as 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 matematicos de suavizado binario.

- I3 B, B..B,, B, B,
N — — —

Figura 2.12: Supresion de ruido mediante algoritmos de suavizado binario

[27].
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En un apartado posterior se profundizara e estudio del agoritmo Kernel
Gaussiano, debido a que este agoritmo de suavizado se aplicard en la parte

précticade latesis junto con el operador Laplaciano paraladeteccion de bordes.

2.1.6. METODOSDE SEGMENTACION DE UNA IMAGEN
Los métodos de segmentacion realizan la particién de una imagen en blobs o
regiones homogeéneas con respecto a caracteristicas definidas tales como: la

forma, el color, € brillo, latextura, e movimiento, entre otras.

Las técnicas de segmentacion estdn basadas fundamentalmente en dos

propiedades de los valores de intensidad, estos son:

e Discontinuidad.- Mediante esta propiedad se buscan cambios
abruptos en la intensidad, para el efecto se utilizan técnicas de

segmentacion basadas en la extraccion de bordes.

e Similitud.- Mientras que esta propiedad permite buscar regiones
similares considerando criterios que determinaran el método a aplicar.
Los métodos de segmentacion que se utilizan en esta propiedad son
los basados en la umbralizacion del histograma, extraccién 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: segmentacion basada en umbralizacion, segmentacion basada en la

deteccion de bordes, segmentacion basada en regiones, entre otros:
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Segmentacion basada en umbralizacion.-
Esta técnica define un umbral, de tal manera que separe los objetos de interés
respecto del fondo. Para el efecto, debe existir claramente una diferenciacion

entre los objetosy el fondo de la escena, tal como se observaen lafigura 2.13.

4

Figura 2.13: Diferenciaentre los objetosy e fondo [8].

Este método permite convertir una imagen original (i, j) que esta en niveles de
gris, en una imagen binaria B(i,j) como salida, mediante la aplicacion de un

umbral de separacion U seleccionado previamente, teniendo:

BG,j) =1, s 1G,)) > U (2.4)

B(i,j) = 0, s 1G,)) < U (2.5)

El umbral que se obtiene se basa en € histograma de la imagen, mediante la
busqueda y andlisis de sus minimos locales. El histograma de una imagen
considera solamente la distribucion de grises en la imagen, degjando de lado la
informacion espacia. De estaforma se asignara 0 a los pixeles de los objetosy 1
alos pixeles de fondo y viceversa. La salida de este procedimiento se observa en

lafigura2.14.
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Figura 2.14: Imagen segmentada mediante umbralizacion [8].

Este tipo de segmentacion es rgpido, sencillo e intuitivo, y se puede realizar en

tiempo real y con un coste computacional bajo, tal como seindicaen [8].

Segmentacion basada en técnicas de deteccion de fronter as.-

La segmentacién de unaimagen es posible realizarla también através de técnicas
de deteccion de fronteras, debido a que estas técnicas proporcionan informacién
muy valiosa sobre las fronteras de los objetos, o que consecuentemente permite
el reconocimiento y extraccion de estos objetos, conocidos también como blobs,

mismos que estan contenidos en laimagen en tratamiento.

La deteccion de bordes o fronteras se caracteriza porque existen limites
estrechamente rel acionados entre las regiones y 1os bordes, esto debido a que hay
un fuerte guste en la intensidad en los limites de las regiones, encontrandose

discontinuidades en los niveles de gris.

En la figura 2.15 se puede apreciar la deteccién de bordes a través de varios
métodos para € efecto, una vez detectados los bordes se debe obtener los
contornos de los objetos especificos que se desea extraer e identificar mediante

unaetiqueta. Por gemplo se podria extraer el objeto sombrero.
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Figura 2.15: Deteccion de bordes previo ala segmentacion [9].

Segmentacion mediante técnicas basadas en regiones.-
Este tipo de segmentacion tiene como objetivo dividir una imagen en regiones,
de tal manera que se construyen |las regiones directamente usando informacion de

la conectividad para crearlas.

La formulacion basica de esta técnica de segmentacion esta definida de la

siguiente manera seguin seindica en [8]:

Sea U la imagen entera. La segmentacion es un proceso que divide R en n

subregiones Ry, R,,..., R,,, tal que se deben cumplir las siguientes condiciones:

a) U;R; =R. Lasegmentacion debe ser completa, donde cada pixel

debe estar en unaregion.

b) R; es laregiéon conectada, R; = 1,2, ...n. Los puntos de una region

deben estar conectados.
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C) R;NR; = paratodoiy j, i # j. Lasregionesdeben ser diguntas

d) P(R;) =TRUE paa i=1,2,..,n. Los pixeles de una region
segmentada deben cumplir una propiedad, por gemplo P(R;) =

TRUE si todos los pixeles de R; tienen el mismo nivel de gris.

e) P(R;UR;) = FALSE parai # j. Las regiones R; y R; son diferentes
en el sentido del predicado P.

P(R;) es un predicado definido en R;, y es € conjunto vacio. El predicado es
una condicion que se verifica en todos los puntos pertenecientes a una region y
gue esfasaen las demas.

La segmentacion basada en regiones se divide en dos grupos de métodos que se
describen brevemente a continuacion:

Métodos de crecimiento de regiones.- Redliza un procedimiento
iterativo que consiste en agrupar pixeles o0 regiones adyacentes que
cumplan criterios tales como: nivel de intensidad, varianza de los niveles
de la region, y textura de la region, para lo cua se establecen puntos
semilla, que son una coleccién de pixeles iniciades en las regiones que
crecen. Es decir, a estos pixeles semillas se les agregan otros pixeles
adyacentes y con alguna propiedad similar a la semilla, esto quiere decir
gue pasaran a pertenecer ala mismaregion y atener los mismos valores
que los puntos semilla. Por lo genera €l criterio de agregacion que se
utiliza consiste en que un pixel adyacente a una regién se agregara a ésta
s su intensidad es similar a la de los pixeles de la regién. El algoritmo
finaliza cuando dejan de haber regiones adyacentes que cumplan los

criterios.
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Procedimientos de separacion-union.- Este procedimiento utiliza un
algoritmo que tiene como entrada unaimagen y como salida devuelve una
imagen formada por regiones homogéneas. Esta técnica se divide en dos
fases: la primera consiste en dividir laimagen en sub-imégenes o regiones
diguntas, y la segunda fase consiste en unificar las sub-imégenes
similares. Para este proceso es necesario utilizar una medida de similitud
de regiones, para lo cual se puede utilizar los valores de la mediay la

desviacion tipica de los niveles de gris de |os pixeles de las regiones.

Segmentacion Morfolégica (Water sheds).-

Esta técnica de segmentacion consiste en procedimientos basados en morfologia
matematica, con € objetivo de extragr las fronteras de las regiones de una
imagen. Los procedimientos realizan la particion 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
manegja restricciones que se basan en el conocimiento de las regiones a
segmentar, ademas se aplican conceptos de otras técnicas de segmentacion tales
como bordes, umbralizacion y crecimiento por regiones. La aplicacion de la

técnica es muy Util para extraer objetos uniformes de laimagen.

El sobre-segmentacién es un problema que esta presente dentro de esta técnica,
esto debido a la ateracién que sufre € gradiente por varias irregularidades

locales, entre las que se encuentra el factor ruido.

Segmentacion basada en € color .-

La segmentacion de una imagen basada en € color es posible llevarlo a cabo
mediante la utilizacion de umbrales. Esta segmentacion es mas conocida como
segmentacion en RGB (Red, Green, Blue), esto se debe a que € color es

representado como la unién de tres planos, donde cada plano contendra
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informacion de la intensdad de cada punto respecto a cada una de las

componentes de una base de color, siendo las bases de color €l rojo, verdey azul.

L as técnicas usadas en imagenes en escala de grises son las que se utilizan parala
segmentacion de imégenes basadas en e color. Consiste en aplicar estas
metodologias sobre cada uno de los planos de color que son tratados por
separado.

El proceso de la segmentacion basado en e color se lleva a cabo segmentando
individualmente cada una de las tres componentes de color de las que consta la
imagen. En primerainstancia se debe aplicar € suavizado en cada uno de los tres
planos de color, de tal manera que se obtengan mejoras en el histograma, para
posteriormente aplicar el método de umbralizacion multinivel de Otsu a cada una
de las tres componentes de color, y obtener los umbrales con un mayor éxito. Se
obtendran por lo tanto tres conjuntos de umbrales tal como se puede observar en
lafigura2.16.

Imagen
scgrmantady

Alternativa 1

Imagen

Alternativa 2 —

Figura 2.16: Alternativa 1: Combinacién por segmentaciones.
Alternativa 2: Combinacion lineal [5].

Finalmente los tres conjuntos de umbrales, o las tres segmentaciones por umbral

obtenidas de cada componente de color seran combinados mediante la aplicacion
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de ciertos criterios para € efecto, teniendo como resultado la imagen de color

segmentada tal como se puede apreciar en lafigura2.17.

En la figura 2.16 se puede ver las dos aternativas que se tiene para segmentar
imégenes de color. En la primera alternativa la combinacion de |os resultados de
la segmentacion de cada componente por separado suele ser menos eficiente,
porgque limita severamente la particién del espacio de color. Mientras que la
combinacion linea presenta mejores resultados, esto se debe a que se redliza la
combinacion linealmente de las componentes de color, creando asi una Unica
caracteristica a partir de la cual se procede a segmentar aplicando la

umbralizacion.

Figura 2.17: Segmentacion basadaen el color [8].

Segmentacion a partir del movimiento.-

Este tipo de segmentacion 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 dinamicas.

Secuencia

Frame k+1
k-1 k Tiempo

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

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

Imagen diferencia.- Método de deteccion de cambios mediante la
comparacion entre dos imagenes, implementada como una recta en valor
absoluto, se puede umbralizar la resta obtenida previamente para

conseguir asi una“imagen diferenciabinaria’.

Los problemas que presenta esta técnica se ven reflgados en la
atenuacion del ruido, asi como también hay una gran dependencia del
umbral, y los movimientos lentos pueden perderse, 1o que significa la

pérdida de informacion para un anadisis exitoso.

Imagen de diferencias acumuladas.- Mediante esta técnica se puede
evitar el problema de la pédida de los movimientos lentos que se
presenta en el método de “Imagen Diferencia’. Esto es posible debido a
gue este método analiza minimo tres frames para que sea posible
conseguir informacion més fiable, de tal manera que se evita también el
ruido casual y permite la deteccion de movimientos mas lentos. La
imagen resultante se forma comparando todos los frames de |a secuencia

con el dereferencia[8].

En e siguiente apartado se describiran exhaustivamente las técnicas basadas en
deteccidn de fronteras, especificamente las técnicas que se enfocan en funciones
Gaussianas. Las técnicas mencionadas seran utilizadas para la construccion de un
prototipo mediante el cual se llevard a cabo la implementacion y el posterior

entrenamiento utilizando un corpus y herramientas especificas para el efecto.
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2.2. DETECCION DE BORDES

L os bordes de unaimagen se encuentran dados por el cambio significativo de niveles
de gris entre dos 0 més pixeles vecinos, 0 en su efecto se puede definir como
transiciones entre dos regiones de niveles de gris significativamente distintos, asi
como también se puede conceptualizar como la discontinuidad en los atributos de la

imagen.

Dentro del procesamiento digital de imégenes existen multiples tareas que se
realizan previo a la deteccion de los bordes, tareas tales como: realce de imagenes,
segmentacion de imagenes, compresion de imagenes, reconocimiento de objetos,
reconstruccién 3D, entre otras. Esto se hace con € fin de obtener resultados
favorables en cada tarea, por ello es esencia que la deteccion de los bordes sea
realizada con mucha precision, ya que contienen informacion esencia de la imagen
gue sirve como punto de partida para posteriormente redizar las tareas del
procesamiento digital.

De acuerdo a lo que se especifica en [2], la mayoria de los algoritmos de deteccion
de bordes estan basados en las derivadas de primer orden (el gradiente), en las
derivadas de segundo orden (el Laplaciano) y en criterios de optimizacién. Asi como
también han ido apareciendo nuevos algoritmos de deteccion de bordes mediante la
utilizacién de otros modelos mateméticos, estos son: gjuste paramétrico, morfologia
matematica, andlisis de textura, teoria de conjuntos borrosos, relgjacion, redes
neuronales, y algoritmos genéticos. Cabe indicar que ademas existen algoritmos

disefiados para la deteccién de lineas, unionesy esguinas.

Para el proceso de deteccion 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, é mapa de bordes va a
poseer cierta informacion explicita sobre la posicion y la fuerza de los bordes, asi

como también su orientacion y escala.
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(@) (b)

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

Para la deteccion de un borde se toma en cuenta los atributos de la imagen, mismos
gue pueden estar dados por la iluminacion, reflgjos, sombras, geometria de los
objetos, profundidad de los objetos en escena, ocultaciones parciaes de los objetos,
la textura de los objetos, el color, cambios materiales, etc., poniendo énfasis en €
color, ya que una imagen a color brinda mayor informacion. En la figura 2.20 se

puede identificar los atributos de una imagen.

Reflejos

Textura

Figura 2.20: Atributos de unaimagen [2].
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2.2.1. TIPO DE BORDES
Para lograr un buen disefio de un detector de bordes, es importante estar
familiarizado con los tipos de bordes que existen tanto en una imagen

monocromatica como en unaimagen en color.

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

la clasificacion de las imagenes mencionadas [2]:

22.1.1. BORDESENIMAGENESMONOCROMATICAS

En este tipo de imégenes los bordes tienen una correspondencia con los
cambios o discontinuidades de la funcion de intensidad de los niveles de gris.
Por consiguiente la forma de la funcién de intensidad a lo largo de una linea
de la imagen que sea perpendicular a un borde permite diferenciar los

siguientes tipos de bordes:

e Escaldn o sato (step edge).

e Rampa (ramp edge): puede ser con pendiente concava (concave
slope), con pendiente convexa (convex slope) o con ambas.

e Escaera(staircase edge).

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

o Valle (valley edge).

e Tegado (roof edge).

Los perfiles de la funcién de intensidad se deben extraer tomando aquellos
valores de la funcion de intensidad a lo largo de una linea de la imagen que
fuera perpendicular al borde, en la figura 2.21 se puede apreciar los perfiles

delafuncién de intensidad que corresponden a cadatipo de borde.
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Puntos de borde
Puntos de borde < >

Punto de borde Punto de borde

Puntos de borde Punto de horde /\ | Punto dE borde

(d) (el (g) (h)

Puntos de borde

]

Figura 2.21: Tipos de bordes:. (a) escalon o salto, (b) rampa convexa, ()

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

De todos los métodos de deteccion de bordes, la mayoria fueron disefiados
para detectar bordes del tipo escaldén. El tipo de borde escaldon es
caracterizado por € ruido, € 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 si. El borde se ubica en e 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 lafigura 2.22 se evidencia un modelo del borde de tipo escalén o salto.

(a) (b)

Figura 2.22: Borde de tipo escal6n o salto: (@) imageny (b) perfil dela
funcion deintensidad alo largo de unalinea horizontal de laimagen [2].
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Mientras gque los bordes de tipo pico, cresta o pulso se producen por aquellas
lineas que atraviesan la imagen, estas lineas se pueden producir por la
presencia de objetos que estén juntos 0 por objetos delgados que se sittan
sobre un fondo. Se puede apreciar en la figura 2.23 los bordes provocados

por dos lineas.

(a) (b)

Figura 2.23: Bordes provocados por lineas: (a) imageny (b) perfil dela

funcion de intensidad alo largo de unalinea horizontal de laimagen [2].

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

paraello se debe conocer su clasificacion:

e Lineas rectas que pueden ser horizontales, verticales, diagonaes o
con cualquier otra orientacion.

e Lineascurvas.

e Uniones (junctions).

e Esquinas (corners).

En & momento que dos bordes fisicos se encuentran, entonces la unién y
esguina serén formadas. Ademés factores como los efectos de la iluminacion
o0 la presencia de oclusiones pueden provocar esquinas en laimagen. Existen

algunos modelos de esquinas 0 uniones, estos son: T, L, Y, X. Se puede ver
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un gemplo gréfico de un borde del tipo T-unién en la figura 2.24, producido

por la concurrencia de bordes de tipo escal on.

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

Clasificacion de los algoritmos de deteccion de bordes en imégenes
monocr omaticas.-
Esta clasificacion se realiza considerando los detectores de bordes como un

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

[2]:

e Detectores auténomos. Este tipo de algoritmos no utilizan ningin
conocimiento a priori, esto quiere decir que no se encuentran
influenciados por otros componentes del sistema de vision ni por
informacion contextual. Este grupo de detectores redlizan un
procesamiento local para la extraccion de los bordes, de tal manera
gue los bordes son detectados a través del andlisis de los puntos de su
entorno. Los detectores autdbnomos no se limitan tan solo a imagenes
especificas sino también son apropiadas para sistemas de visiéon de
proposito general, por lo tanto son muy flexibles en su aplicacion. Los
detectores autonomos fueron clasificados en dos clases de técnicas de

deteccion de bordes, estos son:

0 Técnicas secuenciales: En este tipo de técnicas, 10s resultados

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

S un punto de laimagen pertenece o no a un borde.

0 Técnicas paralelas. En estas técnicas el punto de partida que
define s 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

simultanea a todos |os puntos de laimagen.

e Detectores contextuales: A diferencia de los algoritmos del grupo de
los detectores autonomos, 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 exigtir resultados de otros componentes del sistema de vision
del cual dependen. Esto implica la existencia de limitaciones en su
funcionamiento a un contexto preciso donde las imagenes procesadas

siempre incluyen [os mismos objetos.

Es de indicar que tanto los detectores auténomos como los detectores

contextuales se diferencian en [2]:

e Losfiltros de suavizacion.

e Losoperadores de diferenciacion.

e Losprocesos de identificacion.

e Losobjetivos.

e Lacomplgidad computacional y los model os matematicos usados

en su disefio.

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

de bordes que se describiran en un apartado méas adelante.
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2.2.1.2. BORDESENIMAGENESEN COLOR

En este apartado no se profundizard sobre las técnicas o algoritmos para la
deteccion de bordes en imagenes en color, esto debido a que no seran
aplicadas en el proceso de desarrollo de la tesis, sobretodo en la parte
préctica, ya que para esto se utilizaran técnicas y meétodos basadas en

deteccion de bordes en iméagenes monocrométicas.

Un borde de una imagen en color esta definido como una discontinuidad en
el espacio tridimensional de color, donde | as discontinuidades son producidas

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

Existe una clasificacion de bordes en color y que a continuacion se describira

brevemente:

Clasificacion de los bor des seglin su origen.-

Laclasificacion de los bordes segiin su origen es la siguiente:

e Bordes provocados por formas geométricas.
e Bordes provocados por reflgjos.
e Bordes provocados por sombras.

e Bordes provocados por cambios materiales.

Existen algunos métodos que analizan la sensibilidad o invarianza de los
maodulos de los gradientes calculados en tres espacios de color diferentes, de
tal manera que mediante estos métodos se pueda determinar € origen de un

borde en color.

Clasificacion delos bor des seguin los cambios en un campo vectorial .-
De acuerdo a esta clasificacion se dice que si una imagen en color es tomada

en cuenta como un espacio vectoria tridimensional, entonces un borde de
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color se define como una discontinuidad significativa en e campo vectorial
gue representa la funcion de laimagen en color. Por consiguiente un borde de
tipo escaldn se caracterizaria por un cambio abrupto en el campo vectorial,

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

Clasificacion de los bordes segin la informacién de color de su
alrededor .-

Esta clasificacion se caracteriza porque los bordes de color han sido
determinados en funcion de la informacion de color existente a su arededor.
Por lo tanto se encarga de identificar el perfil de cada borde segin las
caracteristicas de color en el espacio RGB que poseen los dos lados

contiguos a borde de acuerdo alo especificado en [2].

En lafigura 2.25 se pueden ver los bordes provocados por fendmenos fisicos.

Cresta

Oclusion ‘

/ 1
/

T Alheda

Sombra |

Compucsto / Dircccidn de la luz

Togue o contacto

Figura 2.25: Bordes provocados por fenémenos fisicos[2].

A continuacion se procede a describir aguellos fendmenos fisicos
considerados para obtener los bordes en imagenes en color de acuerdo a la
descripcion establecidaen [2]:
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Albedo: Se produce un cambio a través del borde pero no existe

ninguna discontinuidad sustancial de profundidad.

Oclusion: Dos regiones que pertenecen a objetos diferentes se
encuentran en e borde. No existe ninguna sombra significativa

entre los dos objetos.

Sombra: Dos regiones pertenecen a una region homogénea de un
objeto. Una de las regiones se corresponden con la sombra
proyectada por otro objeto y la otra region estd directamente

iluminada por unafuente 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 €l otro.

Contacto: Dos regiones pertenecen a dos objetos que se tocan o
estan muy proximos. La iluminacion es atenuada en el hueco que

separa alos objetos.

Cabe indicar que los fendmenos fisicos descritos no siempre seran

excluyentes, ya que se podran combinar entre uno y otro como por g emplo

los fendmenos provocados por un “contacto” y una “composicion” pueden

ser combinados.

222. FASES EN LA DETECCION DE BORDES EN IMAGENES
MONOGROMATICAS
En & apartado 2.2.1 donde se hablé sobre los tipos de bordes que existen, se

menciono que la mayoria de los algoritmos de deteccion de bordes en imagenes

monocromaticas han sido disefiados para bordes de tipo salto o escalén, por lo
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tanto, para llevar a cabo la deteccidn de este tipo de bordes se deben seguir las

tres fases que se observan en lafigura 2.26.

Imagen

|

Suavizacion

|

Diferenciacion

l

Identificacion

|

Mapa de bordes

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

Las tres fases para lograr la deteccion de bordes buscan que la identificacion de
los bordes sea correcta en lo posible. Estas fases se encuentran ligadas entre si,
ya que la fase de la suavizacion busca regularizar la siguiente fase que es la
diferenciacion, y finalmente la identificacion de los bordes dependeréa de los
resultados arrojados por las dos fases anteriores, es decir, si la operacion en la
etapa del suavizado consigue reducir € ruido sin pérdida de informacion,

entonces la supresion de los bordes fal sos se puede lograr con mayor facilidad.

De acuerdo alo anotado en [2]; se dice que | as especificaciones de un detector de
bordes basadas en estas tres fases es incompleta, esto debido a que no esta

incluida informacion precisa del contexto en el cua puede ser utilizada de mejor
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manera, ni tampoco se incluye informacién acerca de |a escala de computacion, y
también porque existen otros tipos de bordes tales como lineas, uniones y
esquinas que necesitan de métodos diferentes para su extraccion. Por
consiguiente se ve la necesidad de determinar un método en particular para hacer
explicito e cOmo se va a elegir la escalay como se va a seleccionar un detector
de bordes para una aplicacién concreta.

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

deteccion de bordes;

Suavizacion.-

En la etapa del suavizado de la imagen se busca eliminar €l ruido de la imagen,
de tal manera que la imagen se encuentre regularizada, permitiendo que la fase
de diferenciacion se logre plantear adecuadamente para garantizar que la

detecciédn de los bordes se haga de manera correcta.

La suavizacion de la imagen tiene ciertas caracteristicas que son las siguientes
[2]:
e Efectos positivos. Reduce el ruido presente en la imagen y asegura
una robusta deteccion de |os bordes.

e Efectosnegativos: Pérdida de informacion.
Considerando las caracteristicas descritas anteriormente que no son mas que los
efectos positivos y negativos que acarrea la suavizacion de laimagen, se pretende

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

favorable entre lareduccion deruido y la conservacion del borde.
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Para redlizar la operacion de la suavizacion de una imagen se requiere de la
aplicacion o intervencion de métodos especificos, dentro de los cuales se

encuentran los siguientes [2]:

e Filtros espaciales lineales, dentro de los cuales los mas utilizados son

losfiltros de pasabajoy €l filtro de la Gaussiana.

e Filtros de suavizacion mediante aproximaciones.

Diferenciacion.-

Posterior a suavizado de laimagen se procede a la etapa de la diferenciacion de
la imagen, donde se pretende evaluar las derivadas de la imagen con € fin de
resaltar las caracteristicas de los bordes. Y a se habia mencionado que los bordes
estan presentes donde existen discontinuidades o cambios bruscos en € nivel de
intensidad, estos cambios de intensidad pueden ser acentuados a través de
operaciones de diferenciacion, obteniendo como resultado una representacion de
la imagen, de la cual serd mas factible la extracciéon de las propiedades de sus

bordes.

La diferenciacién 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 unaimagen [2]:

e Localizacion de los extremos (maximos 0 minimos) de la primera

derivada de la funciéon de intensidad.

e Localizacion de los cruces por cero (zero crossings) o transiciones de
valores negativos a positivos, 0 viceversa, de la segunda derivada de

|afuncién de intensidad.
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En la figura 2.18 se tienen dos imégenes con bordes de tipo escalén o salto, €

perfil de lafuncion 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 est4 una franja oscura sobre un fondo

blanco, de las dos imagenes se extrae e nivel de intensidad de los puntos

ubicados alo largo de unalinea horizontal .

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

ante la presencia de un borde en unaimagen de acuerdo alo especificado en [2]:

Primera derivada.- El comportamiento consiste en que la primera
derivada toma valores positivos cuando hay una transicién desde una
zona a otra con unaintensidad mayor o mas clara, mientras que cuando la
transicion 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 maximo 0 un
extremo minimo 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 €l operador
Laplaciano, de tal forma que cuando se produce una transicién entre
zonas con diferentes niveles de intensidad, toma valores positivos en la
zona de la transicion 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
gue para determinar S un punto pertenece a la parte oscura o clara de un
borde, dependera del signo de la segunda derivada. Finamente, 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 funcion corta el gje de abscisas

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

I] - I

! Perfil de una linea ' !
' ' harizontal , !

f|| |\, Segunda derivada l| 'l

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

ante la presenciade un borde [2].

El operador Laplaciano sera revisado con mayor profundidad en un apartado
posterior a igua que la funcion Gaussiana, ya que ambos serén utilizados en

conjunto en la parte précticadel desarrollo de estatesis.
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I dentificacion delos bordes.-

Una vez procesada la imagen en lafase 1y 2, se concluye con la etapa de la
identificacion de los bordes, donde se procede a localizar los bordes reales y
suprimir aquellos bordes falsos. La fase de identificacion de los bordes esta

enfocada a conseguir |os siguientes objetivos:

e Lalocalizacion de los bordes.- La identificacion o localizacion de los
bordes dependerd de los operadores que hayan sido aplicados en las
etapas tanto de la suavizaciéon asi como de la diferenciacion,
consecutivamente. Estos operadores son los siguientes tal como se indica
en[2]:

0 Métodosbasadosen € gradiente: Mediante este tipo de métodos
se localizan los bordes en los puntos donde la magnitud del

gradiente alcanza un méximo local.

0o Métodos basados en las derivadas de segundo orden: A través
de estos métodos basados en la segunda derivada, la localizacion
de los bordes se realiza en los puntos donde se produce un cruce

por cero de la segunda derivada.

e La supresion de los bordes falsos.- Es de trascendental importancia
readlizar la supresion de los bordes falsos detectados en la imagen
previamente procesada por los operadores de la suavizacion y
diferenciacion, ya que se logra incrementar la proporcion de la sefial

frente a ruido.

En un punto posterior se profundizaré sobre los métodos basados en las derivadas
de segundo orden, especificamente sobre e método basado en € operador

Laplaciano.
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2.2.3. TECNICAS DE DETECCION DE BORDES BASADA EN LA
PRIMERA DERIVADA
Las técnicas de deteccion de bordes basadas en |la primera derivada se llevan a
cabo através del uso del operador gradiente, por consiguiente el gradiente de una
imagen viene a ser lavariacion de intensidad que puede ocurrir de un punto "x" a
un punto "y". Por lo tanto e 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 funcion de intensidad de la imagen, o lo que es lo
mismo, s la derivada de los valores de intensidad de la imagen da como

resultado un maximo.

El gradiente de una funcién escalar bidimensiona f(x,y), en las coordenadas
(x,y), se define como un vector de dos dimensiones, donde su direccién coincide
con ladireccion de la variacion méaxima de la funcion en e punto en cuestion, y
su magnitud indica e valor de la variacién por unidad de distanciay en la
direccion de la maxima variacion. El vector gradiente bidimensional se expresa

de la siguiente manera:

Glf(x,y)] = [gﬂ = [a" = aiT’ + ai]—’ (2.6)
d

Donde G, representa el gradiente calculado con respecto a "x", mientras que G,,

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

célculo de las derivadas parciales con respecto a"x" y "y" sucesivamente,

Dentro de laimagen, sus puntos pertenecientes a los bordes son aquellos que dan
un valor maximo en la magnitud del gradiente. El calculo de la magnitud se

realiza através de la siguiente formula:
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|Gmag| =GZ + G5 (2.7)

Existen dos aternativas mas que permiten calcular la magnitud del gradiente,
mostrando una ventaja en cuanto a la eficiencia en su cdlculo computacional, sin
embargo los resultados obtenidos mediante la formula 2.9 son mucho mas
precisos, sobretodo en la deteccién de los bordes de tipo escalon o salto. Las dos

alternativas se calculan mediante las siguientes férmulas:

|Gmag| ~ |Gyl + |Gy| (2.8)

|Gimag| = max(1G,l,|G,|) (2.9
Es necesario también el céalculo de la direccion del gradiente, esta direccion es
perpendicular a la orientacion del borde y se utiliza para localizar los bordes.
Para obtener dicha direccién se procede al calculo del angulo con respecto a gje
"x" haciendo uso de las derivadas parciales obtenidas previamente. A

continuacion se encuentralaformula para calcular ladireccién del gradiente:
Gair = O(x,y) = tan‘lg—x (2.10)
y

En la figura 2.28 se presenta e sistema para la deteccion de bordes
bidireccionalmente basado en técnicas del gradiente, donde tenemos como
entrada una funcion escalar bidimensional f(x,y), de esta funcién se obtiene en

primera instancia los gradientes parciales G, y G,, y seguidamente su magnitud
|Gmag|, denominada gradiente de la imagen. Posteriormente se efectlia la

comparacion de la magnitud obtenida con un umbral previamente establecido, en
esta comparacion los puntos para los cuales la magnitud es mas grande que €

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

En el tratamiento de imégenes digitales se mangan funciones con valores
discretos, esto implica que los gradientes G, y G, se obtienen mediante la
convolucién de laimagen de entrada con una mascara de convolucion. En virtud

de ello tenemos las siguientes formulas:

a

Gx=a—x=1(x:)’)*h1(x»)’) (211)
a

Gy = o 1(x,y) * hy(x,y) (212)

Donde las méscaras de convolucién h, y h, se obtienen por medio de la
aproximacion por la diferencia de pixeles separados en filas y columnas
respectivamente. Estas mascaras de convolucion son representadas através de las

siguientes férmulas:

h(xy) =L = fG+1,y) - f(x,y) (2.13)
ho(x,y) =5 = fley + 1) — f(x,7) (2.14)
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En lafigura 2.29 se puede verificar e comportamiento de los desplazamientos de
la posicion desde un pixel hacia otro. Donde € gradiente de fila G, puede
aproximarse por la diferencia de pixeles adyacentes de la misma fila, mientras

que € gradiente de columna G, se aproxima por la diferencia de pixeles

adyacentes de la misma columna.

fix-1, y-1) Sfix-1, ) Sx-1, y+1)

v

Figura 2.29: Desplazamiento desde un pixel hacia otro.

Las mascaras de convolucion h; y h, se traducen en matrices de 3x3, como se

indicaen lafigura 2.30.

0 0 0 0 0 0
ARI=10 1 0 R2Z=10 1 -1
0 -1 0 0 0 0

(a) (b)

Figura 2.30: Mascaras para obtener G, y G, respectivamente.

Las méascaras de la figura 2.30 no se utilizan con gran frecuencia, esto debido a
gue son sensibles a ruido. Por lo tanto a partir de las formulas 2.11 y 2.12 se
pueden idear nuevas mascaras que apliquen €l gradiente a cualquier direccion. Es
asi que han surgido algunas mascaras de convolucion con el propodsito de detectar
los bordes de las imégenes de manera mucho més eficiente.

Los resultados de aplicar la deteccion de bordes basada en e gradiente se
presentan en la figura 2.31. En este ejemplo se aplica el operador Sobel; en

primerainstancia se tiene laimagen en escala de grises de entrada, a esa imagen
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se le aplica las mascaras de convolucion vertical y horizontal para obtener como
sdlida las imagenes y en las dos direcciones respectivamente,
posteriormente se realiza la suma de estas imagenes resultantes. Posteriormente a
esta suma se aplican dos umbralizaciones, € primero con una tonalidad de 80 y
la segunda con una tonalidad de 130, estas tonalidades permiten obtener dos
imagenes diferentes con sus bordes respectivos.

Cabe indicar que es muy importante seleccionar adecuadamente el valor del
umbral para que los bordes sean detectados satisfactoriamente, como ya se ha
indicado anteriormente, si el valor del gradiente es mayor a umbral, entonces,

guiere decir que en ese punto existe un borde.

Imagen origen, F(i, j)
N A
(Iperador Nohel colummna, ({1, j)

Suma de gradientes fila y colummna:
Cfi, j)=1Gx(i; )1 +1Cxi, ) |

Figura 2.31: Resultados de |a deteccion de bordes basado en el gradiente [29].

Existen algunas desventgjas que se presentan en la deteccion de bordes basada en

la primera derivada, de acuerdo alo que se especificaen [1]:
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Desventajas.-
e Lafijacion realizada por € usuario tanto de los umbrales asi como

también el tamafo de la méscara, afectard alaposicion del borde.

e El gradiente presenta una excesiva dependencia con respecto a la
direccion de barrido, por lo expuesto, las aristas cuyas pendientes

estan proximas ala direccion de barrido no se detectan con facilidad.

e Ladebilidad del gradiente en los puntos esquina provocara la pérdida

de puntos relevantes y marcado de junturas.

La mayoria de los métodos de deteccion de bordes basados en la primera
derivada, utilizan mascaras de convolucion paraimplementar en forma digita las

derivadas G, y G,, que corresponden al gradiente horizontal y vertical

respectivamente.

A continuacion se procede a redlizar una breve descripcion de agunos de estos

meétodos con sus peculiaridades y ventgjas:

Operador de Roberts.-

Este operador esta indicado para la deteccién de bordes diagonales, |as méascaras
gue utiliza este método para la deteccion de bordes son las que se presentan en la
figura2.32.

0|1 1|0
0 0

Diggonal 1 Diagonal 2

Figura 2.32: Operadores de Roberts.

Como ventgjas se puede mencionar que este operador presenta una respuesta

muy buena en la deteccion de bordes diagonaes, también realiza una buena
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localizacion de los bordes y es smple y répido € calculo computacional. Sin
embargo presenta algunas desventgjas tales como ser extremadamente sensible al
ruido, lo que hace que este operador tenga cualidades pobres de deteccion de los
bordes en relacion con otros operadores, ademas solamente marca los puntos del
borde sin proporcionar informacion acerca de la orientacion del borde y la

anchuradel borde es de varios pixeles.

Operador Prewitt.-

Este operador brinda la ventaja de que suaviza laimagen previo ala deteccion de
bordes, de estaforma elimina el ruido y hace posible que la deteccion sea mucho
mas efectiva. Esto es factible por que emplea mascaras de 3x3 pixeles, a
diferencia del operador de Roberts que utiliza mascaras de 2x2, y por lo tanto no

tiene incorporado este suavizado.

1[0]-1 -1]-1]-1
110]-1 000
1[0]-1 1(1]1

Operador Prewdtr "Vertical” Operador Prewdnt "Horizonral”

Figura 2.32: Operadores de Prewitt.

El Operador de Prewitt brinda grandes respuestas en bordes tanto horizontales
como verticales, ademés proporciona la magnitud y la direccién del borde. Sin
embargo como desventajas se puede mencionar que es lento en su calculo,
también la respuesta en bordes diagonales es deficiente, y la anchura de los

bordes es de varios pixeles.

Operador Sobel.-
El operador Sobel es una variante del operador de Prewitt, esto se debe a que
Sobel utiliza[1 2 1] enreemplazo de [1 1 1] que utiliza Prewitt en su

mascara de convolucién, esta variacion 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 lafigura 2.34 estén las mascaras que utiliza este operador.

1{0]-1 12 -
21012 0(0]0
1{0]-1 12

Operador Sobel "Vertical” Operador Sobel "Horizontal”

Figura 2.33: Operadores de Sobel.

Asi como el operador de Prewitt, el operador Sobel brinda buenas respuestas en
bordes horizontales y verticales. Sin embargo tiene la desventga de ser mas
sensible alos bordes diagonales que el de Prewiitt.

Una comparacion de los resultados que arrojan los tres métodos revisados
previamente se puede verificar en lafigura 2.35.

Imagen Entrante Operador Sobel

Operador Roberts Operador Prewitt

Figura 2.34: Deteccion de bordes con varios operadores [30].
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2.3. KERNEL GAUSSIANO
Para conseguir una comprension profunda sobre la aplicacion del Kernel Gaussiano
para € suavizado de imagenes, es necesario primero realizar una descripcion

generalizada de este operador.

2.3.1. DESCRIPCION GENERAL DE LA FUNCION GAUSSIANA
El matemético aleman, Carl Friedrich Gauss quien vivio desde 1777 hasta 1855,

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

Esta funcion esta definida por la siguiente expresion:

e 207 (2.15)

Donde sus parametros deben cumplir las siguientes condiciones:

e Dominio:x €R
e Lamediapu €R
e Desviacion estandar: o > 0

e Vaianza o?
1

e >0

¢ Alturadelacampanade Gauss:

En la figura 2.36 se detalla e comportamiento de la funcion por medio del
cambio de sus vaores de lamedia 1 y la desviacion esténdar o, donde se puede
verificar su simetria con respecto a la media, que le da una forma de campana,

motivo por € cual sele conoce como campana de Gauss.
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Figura 2.35: Curvas de la funcion Gaussiana con cambios de valor de

sus parametros [40].

Una vez observado e comportamiento de la funcién, queda evidenciado que la
forma de la campana de Gauss es dependiente tanto de la media u, y de la

desviacion estandar o

Asimismo se puede ver que la media indica la posicién de la campana, de tal
forma que a asignarle diferentes valores de u, la funcién se desplaza a lo largo
del ge horizontal. Mientras que a ser de mayor valor la desviacion estandar mas
dispersos se encontraran los datos con relacion ala media, lo que conlleva a que
la curva de la funcidn se vaya aplanando. Por €l contrario, si € valor de lamedia
es pequefio, existira una gran probabilidad de que los datos que se obtengan estén

cercanos al valor medio de la distribucion.

Finalmente es importante indicar que el area calculada bgjo la funcién Gaussiana

serdsiempreigual alaunidad, esto debido a su pardametro de normalizacion.
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2.32. APLICACION DEL FILTRO GAUSSIANO PARA EL
SUAVIZADO DE IMAGENES

Adentrandonos especificamente en e tema de la aplicabilidad de la funcién

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

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

sensibilidad ante e 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 ser& menor. Mientras que el 16bulo del modulo de la respuesta de la
frecuencia, depende también de la varianza. En este dominio no existe la
presencia de |6bul os secundarios dentro del médulo. Hay que indicar que €l filtro

Gaussiano esdefaselineal.

La funcion Gaussiana también conocida como campana de Gauss, se define en
multiples dimensiones, sin embargo el tratamiento de las imégenes se llevard a
cabo en dos dimensiones. A continuacion se presentan las formulas de lafuncion

Gaussiana en el dominio de lafrecuencia:

Unasoladimension (1-D):

%2

1 —

Gip (x;0) = g © 202 (2.16)
Dos dimensiones (2-D):
1 _ x%+4y?
Gop (X, y;0) =5 — e 207 (217)
N dimensiones (N-D):
. e
Gp (%50 = vr:a)” e 207 (2.18)
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Para operar este filtro sobre imégenes se considera que la media tiene que ser

cero y lavarianza determinada a conveniencia.

La aplicacion del filtro Gaussiano sobre la imagen se redliza a través de la
convolucion, es decir, s se considera que la funcién Gaussiana es g(x), y la
imagen una sefia f(x), entonces la convolucion de la funcion con la sefial da
como resultado una nueva sefia suavizada h(x), donde €l valor de cada uno de
los puntos obtenidos viene a ser e resultado de promediar con distintos pesos los

valores vecinos a ambos lados del punto central.

La importancia de la desviacion estandar es determinante en el momento de
definir el grado de suavizado de laimagen. Esto es, cuando mayor sea g, se tiene
mayor consideracion a los pixeles lgjanos, y como consecuencia se consigue un
suavizado mucho mayor. Mientras que cuando ¢ disminuya, los valores de los
pixeles vecinos iran recibiendo menor ponderacion, 1o que conlleva a que la

reduccion del ruido sea menor.

La funcién Gaussiana bidimensiona se utiliza para redizar €l célculo de cada
uno de los coeficientes de una mascara, como una aproximacion discreta. Esta
mascara es el Kernel con € gue se convoluciona una imagen para producir €l

efecto de desenfoque Gaussiano.

Se presenta a continuacion un gemplo, donde se realiza € suavizado de una
imagen. Para el efecto, se utiliza una mascara de tamafio 17x17 y o = 2. En la
figura 2.37 se encuentra la gréfica de la funcién resultante y en la figura 2.38 se

visualizalaimagen origina y laimagen desenfocada.
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M

Figura 2.36: Representacion del filtro Gaussiano bidimensional, con una

méscarade 17x17y o = 2 [43].

[ .| Gaussiano . =B 23

Si 12 |
igma }

Kernel: 17— |

h 4

-
51 ImagenOr SE=
g megerdnigen \i

Figura 2.37: Imagen suavizada con € filtro Gaussiano, con una méscara de
17x17yo = 2.

Propiedades principales.-
Resumiendo lo antes expuesto, se podria decir que las principal es propiedades de
este filtro son [44]:

e El grado defiltrado es controlado por o.
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e Simetria Rotacional.- Produce € mismo efecto en todas las

direcciones.

e Tiene un Unico I6bulo (pico).- Este [6bulo se encuentra ubicado sobre
la media de la campana de Gauss, donde € peso de los pixeles
decrece con la distancia a centro de la campana, de tal manera que,

mientras mas alg/ado esta un pixel, menos significativo es.

e Preservalasbgas frecuenciasy tiende a eliminar las altas, por lo tanto

pertenece alaclase defiltros lineales, pasa bajo.

e Tiene unarelacion sencilla e intuitiva entre e tamafio de sigmay €

suavizado.

e La funcién Gaussiana bidimensiona es separable en dos funciones

unidimensionales.

Nor malizacion.-

1
V2mo'

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

La féormula unidimensiona de la funcion Gaussiana contiene el término

la constante de normalizacion que determina que e area de la campana sea

siempre la unidad.

Con una explicacion exhaustiva; la integral de la funcion exponencia devuelve

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

2

[® e 2% ox = V2mo (2.19)

Mientras que con la constante de normalizacion se obtiene un Kernel
normalizado, esto quiere decir que el calculo de su integral sobre su dominio para

todo g, da como resultado siempre la unidad:
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S (2.20)

Por lo tanto, a incrementar e valor de , se reduce sustancialmente la amplitud
de la funcién. Un gjemplo sobre e comportamiento de la funcion normalizada

para diferentes valores de la desviacion estdndar, se puede ver en lafigura 2.39.

NORMALIZACION DE LA FUNCION GAUSSIANA
y ¥
‘ Area =1 |
|.2|| \ 1.2
i Il Area =1
0.8 f| 08 | Area =1
0.4 \ 0.6 | /
041! 0.4} /
0p | 2 | =
1A X "/0 L \ X — B
-4 -2 2 4 -4 -2 2 4 -4 - 2 4
c=0.3 o=1 o=2
Figura 2.38: Funcion Gaussiana a escalas . El kernel

estd normalizado, por lo tanto el areabajo la curvaes siempre launidad [42].

La importancia de la normalizacion de Gauss en e tratamiento de imagenes
radica en que esta asegura que e promedio del nivel de gris de la imagen siga
siendo el mismo cuando se redlice € proceso de suavizado o desenfoque. En

otras palabras |0 que se consigue es lainvarianza promedio de los niveles de gris.

Separ abilidad del filtro Gaussiano.-

El filtro Gaussiano por la propiedad de la simetria rotacional, es €l Unico
operador que puede descomponerse. Es asi, que € filtro bidimensional se puede
separar en dos filtros unidimensionales, tanto en filas como en columnas,

correspondientes a sus componentes e . Ladescomposicion dd filtro se

realiza de la siguiente manera:

(2.21)
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Donde;

xZ

g1(x;0) = <\/%J e_ﬁ) (2.22)
1 _Lz

gz()’; O-) = (mo_ e 252) (223)

Siendo g, (x; ) y g, (y; o)los filtros unidimensionales pertenecientesa"x" e "y

respectivamente.

Ahora, considerando la propiedad asociativay conmutativa de la convolucion, se
pueden llevar a cabo las siguientes relaciones operacionales entre los dos filtros

unidimensionalesy laimagen I:

IxGyp=(Ux*gq)* g, (2.24)

I'«Gyp = *g2) * g1 (2.25)

En la ecuacion 2.24 se realiza una convolucion en filas de la imagen con
g1(x; 0), y posteriormente al resultado obtenido se le aplica la convolucion por
columnas con g,(y; o). Mientras que en la ecuacion 2.25 se convoluciona a la

imagen por columnasy a resultado se le g ecuta una convolucion por filas.

El estudio de esta propiedad es importante, porque permite reducir el niUmero de
operaciones que se llevan a cabo en el proceso del suavizado de cada pixel de la
imagen. Esto debido a que la convolucién con €l filtro unidimensional necesita k
operaciones para obtener € pixel de sadlida, mientras que, con € filtro
bidimensional se requieren k? operaciones. Esto indica que existe una ventaja

computacional de la convolucion separable sobre lano-separable de k?2/2k.
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Analizando en la forma discreta, la equivalencia de la separabilidad se lleva a

cabo andlogamente alaférmula2.21:

Gop (L, );0) = 915 0) * g,(j; 0) (2.26)

Donde g, se convierte en un vector defilasy g, en un vector de columnas.

A continuacion se realiza una demostracion de la aplicacion de la propiedad de

separabilidad del Kernel Gaussiano:

En primera instancia, en la figura 240 se demuestra que a partir de la
convolucién de dos mascaras Gaussi anas unidimensional es, se obtiene una nueva
mascara bidimensional. Con esta nueva mascara se convoluciona la ventana de la

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

FILTRADO CON KERNEL BIDIMENSIONAL OBTENIDO DE DOS UNIDIMENSIONALES

g1(i;0) g:(;0)  Ggp (i,j;0) I I+Gyp
A A
AW A\Y 4 N\
112 |1 2 313 =2+6+3=11
2 |4 |2 [(%]|3 |5 |5 =6+20+10=236
12 1 4 4 6 =4+8+6=18

Pixel de salida ——» G5

Figura 2.39: Kernel bidimensional obtenido a partir de dos méscaras

unidimensionales, y aplicacion del filtro bidimensional [45].
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FILTRADO APLICANDO SEPARABILIDAD DEL KERNEL 2D

I I+g,(j;0)
g:0; o) A A
r 2\ 4 \
(_/H 2 |3]3 11
112111 %13 |5 |5 |= 18

18

Pixel de salida

Figura 2.40: Aplicacion de la propiedad de separabilidad de la funcion

Gaussiana [45].

En segunda instancia se procede a demostrar en lafigura 2.41, la aplicacion de la
propiedad de separabilidad del Kernel Gaussiano. Se puede ver que se
convoluciona la primera méascara unidimensiona con la ventana de laimagen de
entrada, la mascara resultante se convoluciona ahora con la segunda mascara
unidimensional, teniendo como salida el mismo resultado que se presenta

aplicando la méscara bidimensional en lafigura 2.40.

Filtro Gaussiano en el dominio espacial .-
Dado que laimagen se amacena como un conjunto de pixeles discretos, entonces
es necesario que se realice una aproximacion discreta a la funcion Gaussiana, de

tal manera que se puedarealizar el tratamiento en €l dominio espacial.

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

ecuacion:
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2
1 xX“+

SiSie 2t fli—kj—1) (2.27)

Gop (i,);0) = Py
Es importante puntualizar que en la practica los sumatorios de la formula 2.27,
estan limitados a un entorno determinado de vecindad del pixel central, que es
objeto de andlisis. Es decir, se redlizar4 una convolucion de la imagen con una

mascara cuadrada.

A continuacion se presentan los problemas ocasionados a momento de

discretizar la méascara:

Problemas en e proceso de discretizacion de la mascara.- De acuerdo a lo
apuntado en [25], se dice que al discretizar |a mascara Gaussiana aparecen varios
coeficientes finitos a emular a la funcién Gaussiana continua, es decir la

aparicion de | 6bulos secundarios.

Con € fin de evitar la aparicién de Iobulos secundarios en la respuesta
frecuencial de la méscara, se han planteado varias relaciones entre sigma y el

tamarno de laméscara, y una de las relaciones méas aceptadas es la siguiente:
w = 3c (2.28)
Donde

¢ = 2V20? (2.29)

Siendo w el tamafio de lamascara, y que depende del valor de sigma.

En la etapa de la experimentacion se va a considerar la relacion descrita entre

sigmay el tamafio del Kernel.
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Desventajas del filtro Gaussiano.-
Finalmente se debe mencionar que este filtro presenta desventgjas. Estas se ven
reflgjadas en la disminucion de la nitidez, el aumento de borrosidad y la pérdida

de detdlles.

En lafigura 2.42 se evidencian las desventajas de este filtro.

ﬁl] ﬁ"'E‘

= :’m'" |

Escala original, o=[ a=1

a=7 a=10)

Figura 2.41: Aplicacion del filtro Gaussiano con variacion de o[47].

Esta claro que para evitar la pérdida de informacién en los bordes de los objetos
delaimagen, se debe tener cuidado a momento de definir € valor de sigma.
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2.4. OPERADOR LAPLACIANO
En esta tesis se realizara la segmentacidn basada en la deteccion de contornos, esto
consiste en delimitar e borde de un objeto y segmentar los pixeles dentro del

contorno.

Para llevar a cabo este tipo de segmentacion, se usara e operador Laplaciano, €l
mismo que cumple la funcion de detectar los bordes. Este operador es la suma de las
segundas derivadas calculadas en las direccionesx ey, tal como se observa en la

ecuacion 2.30:

2 _ 2 2., _ 0%fxy) | 92f(xy)
Vef(x,y) =Vex + Vey = 5z T 372 (2.30)

El célculo de la segunda derivada permite tener una respuesta mucho més fuerte ante
detalles como puntos aislados o lineas, por consiguiente se aplica e operador

Laplaciano parala deteccion 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 pixeles adyacentes cambia de signo.

Por el hecho de gque las imégenes son tratadas digitalmente, la ecuacion anterior se
puede implementar tomando las segundas derivadas en filas y columnas. Esto

consiste en redlizar las diferencias de los gradientes como se indica a continuaci on:

Vix = [f(x+ 1'3/) —f(x;J/)] - [f(x;J/) _f(x_ 1))’)]
=[f(x+1,}’)—2f(x,}’)+f(x—1:)’)] (231)

VZy = [f(x»)’+ 1) —f(x»Y)] - [f(x,Y) _f(x’y_ 1)]
= [f(x‘y + 1) - Zf(x')’) +f(x'y - 1)] (232)
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Ahora se procede a sumar los componentes de la ecuacion V2x con los componentes

de la ecuacion V2y:

Vx+Vy=[fx+1Ly) - 2f(x,y) +fx-1Ly) +
+f(o,y+1) = 2f(x,y) + fx,y — 1] (2.33)
=[fx+1Ly)+fx-Ly)+fly+1)+
+f(x,y —1) = 4f(x,y)]

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

respetivamente:

Vix=[1 -2 1] (2.34)
1

V2y = [—2] (2.35)
1

Finalmente al sumar los vectores; filay columna se obtiene la méscara L aplaciana:

0 1 O
Vif(x,y) = Vix + Vy = [1 —4 1] (2.36)
0 1 O

Claramente se observa que € pixel centra toma el valor negativo de la suma de
todos sus vecinos, de tal forma gque garantiza que la suma aritmética de todos los
pixeles sea cero. Por lo tanto, €l requisito basico para determinar la méscara
Laplaciana de cuaquier dimension consiste en garantizar que la suma algebraica de

todos los coeficientes de la mascara de como resultado cero.
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Al ser un operador isotrépicol, tiene la gran ventgja sobre métodos de primera
derivada de detectar los bordes en todas las direcciones espaciales, o que significa
gue es invariante bajo rotacion; es decir, s primero e operador Laplaciano es
aplicado a una imagen y luego la imagen es rotada, daria e mismo resultado si se
realizaal revés.

Mientras que en la figura 2.43 se pueden ver los resultados luego de aplicar
diferentes méascaras L aplacianas:

Laplacian Of A Grayscale Image

Original Image Laplacian 1 Laplacian 2 Laplacian 3 Laplacian 4 Laplacian 5

o

2D Kernel

2D Kernel -10-5-2-1-2-5-10
2D Kernel 2D Kernel 2D Kernel 2D Kernel 4-10-1-4 503430-5
000 0-10 212 1141 123241 2367632
010 -14-41 141 -1841 03430 14787441
ooo 0-10 -21-2 -1-141 123241 -236763-2
-4-10-1-4 5034305

10-5-2-1-2-5-10

Figura 2.42: Deteccion de bordes mediante e filtro Laplaciano en una
imagen en escala de grises [50].

Este operador presenta algunas desventajas que se mencionan a continuaci on:

e Esextremadamente sensible al ruido.
e No brindainformacion sobre la direccion del borde.

e Produce bordes dobles.

! isotrépico: Serefiere al hecho de que ciertas magnitudes vectoriales conmensurables, dan resultados
idénticos con independencia de la direccion escogida para dicha medida.
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En la figura 2.44 se puede apreciar como la funcion Laplaciana detecta los bordes

mediante €l cruce por cero:

721

v

Zero Crossings

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

el cruce por cero [52].

En la figura 2.44 claramente podemos observar que a mas de detectar el borde que
corresponde a laimagen, también est4 detectando bordes falsos; esto debido a ruido
gue existe en la imagen, y puesto que se hace la deteccion de cruces por cero,
cualquier variacion por mas pequefia que sea, esta 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 aplicacion del filtro
Gaussiano sobre laimagen, para eliminar el ruido y por ende minimizar la deteccion

de bordes fal sos.

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

operador Laplaciano, que da como origen a operador Laplaciano del Gaussiano.

2.4.1. OPERADOR LAPLACIANO DEL GAUSSIANO

Para minimizar el excesivo ruido de la imagen que ocasiona una deteccion
deficiente de bordes por medio del operador Laplaciano, es recomendable
primero filtrar alaimagen con una Gaussiana y posterior a este proceso € ecutar
el operador Laplaciano para detectar los bordes. Sin embargo, existe la

posibilidad de realizar una combinacion de los dos filtros para obtener un solo
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operador que redice e suavizado y la deteccion de bordes en un solo

procedimiento de convolucion.

A través del célculo de la segunda derivada de la funcion Gaussiana se consigue
el operador Laplaciano del Gaussiano, mediante el cual se podra conseguir los
valores de los coeficientes de la méascara correspondiente a este operador para €l

tratamiento de unaimagen digital.

A continuacion se presenta la formula de este operador:

2,2
x2+y? _ Xty
e

1
LoG = —5[1 -2 202 (2.37)

El detector de bordes Laplaciano del Gaussiano, aprovecha la propiedad de
suavizado del filtro Gaussiano y la caracteristica de cruce por cero del operador

Laplaciano para mejorar la deteccion de bordes.

Este método consiste en realizar tres pasos.

e Filtrado.- El filtro aplicado para suavizar laimagen es &l Gaussiano.
¢ Realce.- El paso de realce esla segunda derivada.

e Deteccion.- El criterio de deteccidn es la presencia de un cruce por
cero en la segunda derivada con el correspondiente pico en la primera

derivada.

Gracias a cambio que puede recibir el valor de la desviacion estandar del filtro
Gaussiano, es posible trabgjar a diferentes escalas. De esta forma, cuando mayor

es ladesviacion estandar existird un menor nimero de pasos por Cero.
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DETECCION DE BORDES

A .. T N T
e 1 |
I S
e
« B " i r %
R .
03 ¥
. (]
[ N
- mileh ..:i\
N . 'ééfél;».,-.-xiz:ﬁ:@*
Imagen Original Laplaciano Laplaciano del Gaussiano

Figura 2.44: Deteccion de bordes mediante el Laplaciano y el Laplaciano
del Gaussiano [47].

Se puede verificar la diferencia que existe entre la deteccion de bordes con €l
operador Laplaciano y el operador Laplaciano del Gaussiano. Con € segundo

operador se reduce sustancialmente el ruido que esta presente en la deteccion con
el primer operador.

Se concluye que este operador es muy costoso computacionalmente, ya que

requiere de mayores recursos para su gjecucion y procesamiento.
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CAPITULO 3

OTRASTECNICASDE
DETECCION
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3. OTRASTECNICASDE DETECCION

3.1. DIFERENCIA DE GAUSSIANAS
Es un agoritmo muy usado en el campo de la vision artificial para la deteccion de
bordes, se basa en la diferencia de dos funciones Gaussianas y trabaja con imagenes

en escala de grises.

La diferencia de Gaussianas aplica dos funciones Gaussianas® a la misma imagen
pero su desviacion estandar cambia para cada una, es recomendable que la segunda
sea mayor que la primera para obtener mejores resultados®. Al aplicar la funcién
Gaussiana se elimina el ruido de la imagen original; esto se logra aplicando la
ecuacion (3.1):

_x%+y?

> exp 2mo} 3.1

1
2mo

gi(x'y) =

Donde x es la distancia desde €l origen en ge horizontal, y es la distancia desde €
origen en el ge vertical y sigma es la desviacion estandar de la distribucion de
Gauss.

El resultado obtenido a aplicar la distribucién de Gauss se utiliza para la
convolucion que se aplica a la imagen original. Es importante mencionar que la
funcién Gaussiana se puede aplicar a una imagen de dos dimensiones, como dos
clculos independientes unidimensionales, por 1o que se denominan linea mente
separables. Las funciones Gaussianas son normamente aplicadas cuando se reduce

el tamario de unaimagen.

2 Mayor detalle de la funcién Gaussiana se puede encontrar en el capitulo 2.3.

% Se recomienda que se cumpla la desigualdad o, < o, puesto que a incrementar el valor del o, se
obtienen bordes mas gruesos y a reducir € valor del o, se incrementa el umbral para reconocer los
bordes, porque si se usa los variables con el mismo valor €l resultado a aplicar la diferencia Gaussiana
serd unaimagen en blanco.
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Cuando existe una disminucion de la resolucion de la imagen es comun aplicar un
filtro paso bajo alaimagen antes del remuestreo. Se hace esto para asegurar que la

informacion falsa de altas frecuencias no aparezca en laimagen.

Si se suaviza la imagen se suprime la informacion espacial de alta frecuenciay a
restar una imagen de la otra se conserva la informacion espacial que se encuentra

entre el rango de frecuencias de | as dos imégenes restadas.

Ladiferencia de Gaussianas es muy utilizada para la deteccion de bordes, como
habiamos citado anteriormente este algoritmo consta de dos funciones Gaussianas
[12], su ecuacion esta definida por (3.2):

9gx,y) =g:(x,y) — g2(x,y) (3.2)

En lafigura 3.1, podemos observar os resultados al aplicar el agoritmo DoG* en e
cua la extraccion de los bordes es més precisa, dgando de lado las partes
irrelevantes de la imagen y enfocandose en las regiones de interés. En la figura 3.1
b, se observa la presencia de orillas dobles, es por esta razén que se aplica la
eliminacion de los mismos. En lafigura 3.1 ¢, se puede observar laimagen ala que

seaaplicado € filtro DoG junto con la suspensién de bordes.

4 DoG: Diferencia de Gaussianas
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(b) Dol utilizando 5,=0,5 v 5,=0,5

'*‘-.-;!:fh: S EN0
Bl o
L =]

g

NGE

(c) Suspensién de orillas dobles de (d) DoG utilizando a;= 2.5 a,=4.
la imagen anterior. Aplicando suspension de orillas.

Figura 3.1: Diferencia de Gaussianas [24].

3.2. DETERMINANTE HESSIANO

El discriminante 0 matriz hessiana fue creada en e afio 1844 por el matemético
aleman Ludwig Otto Hess [13]. El objetivo de la matriz hessiana es analizar los
puntos criticos, los valores maximos, minimos y valores silla para redizar la
extraccion de las esgquinas de una imagen. El tamafio de la matriz depende de las
variables de la ecuacion, dicha matriz esta formada por los valores que se detallan a
continuacion [13]:

e f.x Sederivalafuncion origina por primeravez con respecto a x'y

luego ese resultado se deriva por segunda vez con respecto a x
nuevamente.
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fxy Significa que se derivala funcion original por primera vez con

respecto a x y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero

ahora con respecto a y.

f+z Significa que se deriva la funcién original por primera vez con
respecto a x y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero

ahora con respecto a z.

fyz Significa que se deriva la funcion original por primera vez con
respecto a y, luego ese resultado se deriva por segunda vez pero

ahora con respecto a x.

fyy Significa que se deriva la funcion original por primera vez con
respecto a y; luego ese resultado se deriva por segunda vez con

respecto a y nuevamente.

fyz Significa que se deriva la funcion original por primera vez con
respecto a y; luego ese resultado se deriva por segunda vez pero

ahora con respecto a .

f,x Significa que se deriva la funcién original por primera vez con
respecto a z y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero

ahora con respecto a x.

fzy Significa que se deriva la funcion original por primera vez con

respecto a z y luego ese resultado se deriva por segunda vez pero

ahora con respecto a y.

f.. Significa que se deriva la funcion 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 descripcion de cada uno de los valores, la matriz hessiana quedaria formada

como lo indicalaecuacion (3.3):

f xx f xy f Xz
fyx By fyz (3.3
fox  fay  faz

El andlisis de la matriz hessiana se |0 hace encontrando los determinantes, valores

que estan dados por:

A< 0 Mininos
A> 0 Maximo
A<> 0 Silla

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 ecuacion se encontraran los resultados de la matriz, €
resultado se igualara a cero para poder determinar los puntos criticos. De igud
forma como se obtuvieron los valores del primer determinante se obtendran los
valores del segundo determinante y con los resultados se procede a llenar la matriz

hessiana.

Los determinantes y puntos criticos que se obtengan dependeran de las variables de
cada ecuacion. Con los valores obtenidos se procede a llenar la matriz para
determinar los puntos maximos y minimos, este proceso se lo realiza con una

multiplicacion en x y el resultado se resta de derecha aizquierda.

El determinante Hessiano se calcula aplicando la siguiente ecuacion (3.4):
detHL(x,y;t) = t* (frafyy — f5) (3.4)
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Donde teslaescalay HL eslamatriz hessiana de £de la cual se obtiene el detector

diferencial de regiones:
(%,9;1) = argmaxlocaly y.p)(detHL(x, y; 1)) (3.5)

Donde argmaxlocal es el valor maximo de lafuncion en ese punto de andlisis. Y los
valores que se obtienen de (%,9) y escala t son valores que se extraen de la
operacion geométrica diferencial que nos permiten obtener descriptores de regiones

invariante a traslado, rotado y reescalado de laimagen.

3.3. MAXIMALLY STABLE EXTREMAL REGIONS
El algoritmo de MSER?® fue propuesto por J. Matas en el 2002 y tiene como objetivo

encontrar correspondencia entre lasimagenes[11].

Su nombre “Maxima estabilidad de regiones extremas’ se basa dos aspectos. las
regiones extremas gue son definidas por un conjunto de elementos de una imagen
gue poseen correspondencia y la méxima estabilidad permite andizar sin
inconvenientes imégenes con variaciones en la iluminacion, escalabilidad y
posiciéon. Por tanto e MSER es un algoritmo de gran utilidad para €l andlisis de

pares de imégenes.

Este algoritmo trabagja con otros algoritmos de procesamiento de imégenes como

SIFT que le permite el reconoci miento de imagenes que posean correl acion.

El agoritmo MSER permite encontrar la similitud entre dos imagenes con
caracteristicas 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 estén por debgo de los valores del umbral

> MSER: MAXIMALLY STABLE EXTREMAL REGIONS (Mé&xima 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 continuacion se procede a calcular

los descriptores de | as €lipses detectadas para comparar ambas iméagenes [11].

(a) Imagen Original (b) Deteccion de los extremos
locales.

(c) Imagen sustitmda por
elipses.

Figura 3.2: Ejemplo de aplicar € algoritmo MSER a unaimagen [11].

A continuacién se explica e proceso del algoritmo para la extraccion de blob como

explica[11].
e El funcionamiento bésico del algoritmo MSER es agrupar |os pixeles

por su nivel de intensidad, para posteriormente formar un arbol de

valores que debera poseer ciertas caracteristicas:
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0 Todos los niveles de intensidad que sean iguales a un
determinado pixel del é&bol de intensdad serdn un

subconjunto que forman unaregion.

0 Las regiones que se encuentren son descendientes de los
pixeles del arbol de intensidad.

e Laextraccion de las regiones es de acuerdo a los valores del &rbol de

intensidad y 1os umbral es definidos.

e S existen regiones duplicadas u otras regiones definidas

incorrectamente seran eliminadas.

e Seprocede acalcular |as elipses que poseen |as regiones obtenidas.

Con la explicacién expuesta sobre € procesamiento de la imagen del agoritmo
MSER se tiene unaidea general del cdmo trabajay analiza las imégenes para extraer

los blob comparando dos imégenes.

En lafigura 3.3 se puede observar dos imégenes que poseen correspondencia.

Figura 3.3: Imagenes alas que se aplican el algoritmo MSER [11].
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3.4. GREY —LEVEL BLOBS

Surge con €l propdsito de solucionar el problema de sensibilidad a ruido que
presenta |os métodos basados en extremos locales. El algoritmo Grey-level blobs fue
creado por Tony Lindeberg en el afo de 1993-1994 con € objetivo de andizar los

maximos locales a diferentes escalas [22].

Este algoritmo esta desarrollado en base ala clasificacion previa de pixeles, es decir,

realizaun andlisis alas regiones que poseen similar intensidad de color.

Por tanto Grey-level blob analiza los pixeles vecinos, usualmente se le conoce con la
notacién “Vecino mayor” que quiere decir “el pixel vecino que posee un valor alto
de nivel de gris’. A continuacion se detala la clasificacion en la cua basa su
andisis:

e S por lo menos posee un vecino mayor, este puede ser el fondo, por

lo tanto no puede pertenecer a ningun blob.

e En caso contrario, si posee mas de un vecino mayor y si 10s vecinos
mayores son las partes de diferentes blobs entonces no puede ser
parte de un blob, por lo que deben ser pixeles que pertenecen a
fondo.

e En caso contrario s tiene uno 0 méas vecinos con valores mayores de
gris que formen parte de un mismo blob, entonces pertenecera al
blob.

En la figura 3.4 se muestra un gemplo aplicando Grey-Level blobs a diferentes
escaas t = 0,1,2,4816,32,64,128 256,512 y 1024 respectivamente. Se puede ver
una escala fina principalmente en objetos pequefios debido al ruido y latexturade la
superficie detectada [21].
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Cuando e pardmetro de escala es aumentado, €l ruido que presentan los objetos
desaparece poco a poco, aungue pueden variar de acuerdo a las regiones que posean

cambi os representativos de su textura.

Cuando poseemos escalas de mayor tamafio los bloques que se encuentran

adyacentes se agrupan formando objetos mas grandes.

Figura 3.4: Imagenes aplicando € agoritmo Grey level blob a diferente escala[21].
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En otro gemplo se puede observar una similar secuencia de imégenes aplicando
Grey-level blob a teléfono y la calculadora. También en este caso se obtienen

principal mente pequefios objetos debido al ruido y textura de la superficie [21].

Por otra parte, un comportamiento jerarquico entre las manchas a diferentes escalas
aparece de nuevo. Los botones en € teclado se manifiestan como manchas después
de aplicar un ligero suavizado. Cuando €l nivel de escala es mayor se fusionan en
una sola unidad (el teclado). También se puede observar que algunos detales
oscuros en laimagen: la calculadora, €l cabley el receptor se ven como manchas al

aplicar un nivel de escalamayor [21].
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Figura 3.5: Iméagenes aplicando Grey Level Blob a diferente nivel de
escala t=0,1,2,4816,32,64,128256,512, y 1024 respectivamente [21].

3.5. ESQUINA DE HARRIS

El objetivo del detector de esquinas de Harris es la extracciéon de los puntos més
relevantes de una imagen, es muy utilizado por su ata invariancia frente ala escala,
larotacion, los cambiosdeiluminaciény € ruido en laimagen [16].
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El detector de Esquinas de Harris basa su andlisis en la matriz de correlacion la cual
se calcula aplicando derivadas de primer orden a cada pixel, como se puede apreciar

en laecuacion 3.6.

(d1)2 dl dl
dx dx dy

C = 5
dal di (dI )
dx dy dy

(3.6)

En donde I(x,y) eslaintensidad del nivel de grises.

Posteriormente se realiza el calculo del gradiente para ello se utilizan mascaras de
convolucioén 3x3. El detector de Harris realiza € suavizado de la matriz correlacion

aplicando un filtro Gaussiano.

Al andlizar los autovalores de la matriz se define si un pixel es una esquina, un borde

0 ninguno de los dos. Si la matriz C es simétrica'y semidefinida positiva®, sus dos

autovalores ((%)2 y (s—;)z) 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 unaregion plana
[39].

e Si los dos autovalores de la matriz C son grandes entonces estamos

ante a una esquina.

e Caso contrario, si uno de los autovalores es grande y €l otro peguefio

el pixel serd parte de un borde

® Para que lamatriz sea simétrica y semidefinida debe cumplir que: lamatriz original seaigua asu
transpuesta y los valores de la diagonal principal deben ser positivos.
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e Finamente, s los dos autovalores de la matriz C son pequefios

entonces el pixel formara parte de unaregion plana.

El pardmetro de Harris esta dado por:

R = det (C) — k(traza(C))? (3.7)

En donde det(C) es &l determinante de lamatriz C, k es el pardmetro de sensibilidad
gustable y se establece con e valor de 0,04 (sugerido por Harris). La funcion
traza(C) calcula la suma de los elementos de la diagonal principal de la matriz C
[22].

3.6. ESCALA-ESPACIO

Seguin Lindeberg (1993, 1994) la representacion Escala-Espacio es un modelo de
andlisis de multi-escala que posee un parametro continuo de escala y conserva el
mismo muestreo espacial para todas las escalas. Otra de sus caracteristicas es
introducir la sefial original en una familia de sefiaes de un solo parametro generada
por la convolucion con sefidles Gaussianas de sigma creciente. A medida que va

creciendo el valor de sigmalaimagen se ve més borrosa [18] [23].

L as propiedades deseables para el procesamiento multi-escala son [23]:

« Invarianza a los desplazamientos: Isotropia’ espacial, es decir, todas

| as posiciones espaciales son tratadas en forma equitativa.

e Invarianza a la escala Homogeneidad espacial, todas las escalas

espacial es son tratadas por igual.

" |sotropia: viene del griego isos que quiere decir equitativo igual, y tropos que es medio espacio lugar
direccion.
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o 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, ninguin
extremo en una cierta escaa se vuelve mayor en las escalas

superior einferior.

La funcion de Escala-Espacio esta definida por la convolucion de la imagen inicia

I(x,y) con e Kernel Gaussiano (ecuacion 3. 10) [21]:

L(x,y,0) =G(x,y,0) *I(x,y) (3.8

Al aplicar la representacion Escala-Espacio se agrega una dimension a la imagen

como se puede observar en lafigura 3.6.

o Lix.y.0)
[ -\ =
; - fif {' i,
[ o -\
vy o

X

Figura 3.6: Imagen usando la representacién Escala-Espacio [18].

3.7. OTRASTECNICAS DE DETECCION
En e proceso de la investigacion se han podido estudiar varias técnicas que son
utilizadas para e procesamiento de imégenes, entre ellas mencionaremos las

siguientes:

e Algoritmo de Canny
e Algoritmo de SUSAN
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3.7.1. ALGORITMO DE CANNY
El agoritmo Canny fue creado en el afio de 1986 por John Canny, su objetivo es
la deteccidn de contornos mediante el empleo de méscaras de convolucion. Este

filtro detecta una ruptura £ que suaviza el ruido localizando los contornos de la

imagen [17].

El Algoritmo Canny esta basado en tres criterios los cuales se detdlan a

continuacion tal como lo indica[17]:

e Criterio de deteccidn: evita la eliminacion de bordes importantes,

parano presentar bordes falsos.

e El criterio de localizacion: permite establecer una distancia entre

laposicionreal y ladel borde localizado para minimizarla.

e El criterio de una respuesta: permite integrar las mdiltiples

respuestas correspondientes a un solo borde.

3.7.1.1. PROCESO PARA LA DETECCION DE BORDES
El detector de bordes Canny esta basado en la primera derivada, y su proceso
consiste en tres pasos.

e Obtencién del gradiente (magnitud y orientacion del vector
gradiente en cada pixel).

e Supresion no maxima o adelgazamiento del ancho de los
bordes obtenidos con el gradiente hasta lograr bordes de un

pixel de ancho.
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e Histéresiss de umbra a resultado de la supresion no maxima,
con este proceso se pretenden reducir la posbilidad de

aparicion de fal sos contornos.

Obtencidén del gradiente.-

Para la obtencion de la gradiente primero debemos aplicar un filtro
Gaussiano, € cua suaviza la imagen eliminando €l ruido que afecta a la
imagen. El suavizado que se aplique debe ser el apropiado para ho perder
caracteristicas importantes de laimagen que pueden dificultar un correcto

andlisis en el apartado 2.3 se explicaa detalle sobre € filtro Gaussiano.

Algoritmo: Obtencion del gradiente.-
El proceso que se usa para la obtencion del gradiente se encuentra
detallado en el apartado 2.2.3, ali podemos observar formulas que aplica

para este proceso.

Supresion no maxima o adelgazamiento del ancho de los bor des.-

Del paso anterior se obtienen dos imagenes que serviran para generar una
imagen con los bordes adelgazados, para lo cua se consideraran cuatro
direcciones identificadas por las orientaciones de 0°, 45°, 90° y 135° con
respecto a €e horizontal. A cada pixel se le aplica una direccion que

mejor se aproxime a angulo del gradiente.

8 Histéresis: Es latendencia a conservar |as propiedades originales de laimagen. Como bordes, textura,
color, sombras, forma de los objetos y profundidad.
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Algoritmo: Suspensién no maxima[19].-
De entrada tenemos una imagen £, de la magnitud del gradiente y £,
imagen de la orientacion del gradiente. Como salida obtendremos la

imagen /.

Es importante tener en cuenta cuatro direcciones 7d, 2d, 3d y 4d
identificadas por las direcciones de 0°, 45°, 90° y 135° con respecto a ge

horizontal.

Para cada pixel (3 )):

e Sedebe localizar la direccion dk que mejor se aproxima a la

direccion £, (3, j), que viene aser la perpendicular al borde.

e Si En (G j) es més pequeiio que a menos uno de sus dos
vecinos en la direccion dk, a pixel (7 j) de In sele asignael
valor O, I, (i, ) =0 (supresion), deotromodo /7, (3, j ) = Em (4
J).

e Devolver 7,

Histéresisde umbral ala supresion no maxima.-

Laimagen que se obtuvo del proceso anterior suele tener maximos locales
creados por €l ruido y para eliminar € ruido generado se debe aplicar la
histéresis del umbral.

Para su proceso se obtendra la orientacion de los puntos de borde de la
imagen y se procede a tomar dos umbrales; teniendo en consideracion

que e primero debe ser mas pequefio que el segundo.
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A cada pixel de laimagen se debe localizar un siguiente pixel del borde €l
cual debe ser mayor a segundo umbral a partir de este pixel se continua
con la cadena de méximos locales conectados en ambas direcciones
perpendiculares a la norma del borde, siempre que sean mayores a
primer umbral. Continuando con el mismo proceso de marcar los pixel
explorados, se almacena una lista de todos los pixeles que se encuentran
conectados a contorno de modo que se logran eliminar las uniones en
formade Y de los segmentos que coincidan en un pixel; el algoritmo que
permite calcular la histéresis de umbral a la suspension no maxima se

detalla a continuacion.

Algoritmo: Histéresisde umbral ala supresion no méxima[19].-
Como resultado de los pasos anteriormente descritos se obtiene una
imagen G con |os bordes conectados de contornos.

Paratodos |os puntos de 1, y explorando I, en orden fijo:

e Locdlizar € siguiente punto de borde no explorado

previamente, I, (7, j), tal que L3, j) >1t,

e Comenzar a partir de I, (7, j), seguir las cadenas de maximos
locales conectados en ambas direcciones perpendiculares a la

normal del borde, sempre que 1, > ¢,.

e Marcar todos los puntos explorados y, salvar la lista de todos

los puntos en el entorno conectado encontrado.

Devolver laimagen G formada por el conjunto de bordes conectados de
contornos de laimagen, asi como la magnitud y orientacion, describiendo

las propiedades de los puntos de borde.
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Resultados.-
A continuacion se indica los resultados de aplicar € detector de bordes

Canny:

(c) Suspension no maxina {d) Histéresis del wimbral

Figura 3.7: Resultados de aplicar € 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 mas pequefio del
nicleo de asimilacion), es una técnica publicada por Stephen M. Smith y J.
Michael Brady en 1997 y su objetivo es detectar |as esquinasy bordes principales

de los objetos.
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El &rea 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 a ruido, de igual forma analiza
diferentes regiones por separado para detectar las fronteras en base 1os cambios

de valores minimos de SUSAN.

Este método utiliza una méscara circular, la cual estd formada por un centro
[lamado nucleo y un radio que puede ser variable. La mascara es sobrepuesta en
las zonas de interés de laimagen, si laintensidad de |os pixeles que estén debajo
de la méscara tienen el mismo valor que €l nicleo de la méscara dichos pixeles
forman el &reallamada SUSAN.

Los vaores de los pixeles que se encuentren por debgjo de la mascara son los
utilizados para determinar las esquinas principalesy bordes, por lo tanto generan

tres posibles resultados que son explicados a continuacion [20]:

1. Se denomina un valor maximo cuando € nlcleo estd en una

region de laimagen que posee el mismo brillo.

e
( + )
e 2

Figura 3.8: Vaor maximo de un punto de interés [20].

2. Unvaor medio cuando € nucleo estd muy cerca de un borde.
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Figura 3.9: Vaor medio de un punto de interés [20].

3. Un valor minimo se encuentra cuando e nucleo esta sobre una

esquina.

Figura 3.10: Vaor minimo del punto de interés[20].

El procedimiento a seguir para la deteccion de las esquinas principales es €l

siguiente:

Para proceder a calcular la méscara circular que va a posicionarse sobre 1os
puntos de interés existen varias formas de hacerlo, sin embargo el método més

apropiado es aplicando la funcién de distribucién Gaussiana que es:

i2+j2

gli,jl = K x e 202 (3.9

En donde:
e K eslaconstante de normalizacion.

e o esel pardmetro de dispersion.

e iy jsondosdimensionesdelafuncion.
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Como siguiente paso se calcula la similitud de los valores con respecto a nucleo

y lamascara, esto selo realiza con la siguiente funcion:
_ 6
C(r,my) = exp — [w] (3.10)

En donde;

e 1, eslaposicion del nicleo

e 71 eslaposicion cualquier punto bajo la mascara.

e [(r)esd brillodel pixel.

e t es e contraste minimo entre detalles que van a detectarse y €l

ruido aeliminar.

Y a obtenidos los valores bajo la mascara se suman y €l resultado se asigna a la

posicion del pixel central, € cual fue aproximado por la ecuacion 3.12;

n(ry) = Xr C(r,79) (3.11)
Utilizando la ecuacion:
R(ro) = {g ;nn(zgz)z gn(ro) <g (312)

Donde: g es e umbral establecido. Y el valor de g se calcula de a través de la
relacion: g = ny,q,/2, donde n,,,, € e nimero maximo de los vaores

obtenidos de la méascara.

Como paso final se buscan todos los puntos falsos dentro del conjunto de
esguinas definidas, esto se produce por la existencia de esquinas borrosas. Esto

puede ser solucionado por medio del calculo del centro de gravedad del area de
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USAN, la mediana de las coordenadas de x e y, permiten calcular la distancia
entre e centro de gravedad y el nicleo de la mascara, si la distancia calculada es

grande nos encontramos frente a esquinas falsas [20].

3.8. COMPARATIVASDE LASTECNICASDE DETECCION.

Después del andlisis de cada una de las técnicas de extraccion de blob se realiza una
evaluacion de los mismos para una vison mas clara sobre su precision para
segmentar imagenes. Se procede de esta forma, puesto que cada técnica posee su

procedimiento propio para el andlisis de las imagenes.

El andlisis comparativo de las técnicas se basara en un andlisis tedrico, y no en un
andlisis funcional puesto que las técnicas han sido analizadas tedricamente y no se ha

podido observar e tiempo de respuesta de cada algoritmo.

Al aplicar la técnica DoG en una imagen la deteccion de regiones de interés es més
amplia, es muy importante mencionar que este algoritmo posee mayor precision por
gue 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 |os estudios realizados

en [23]: su porcentaje de deteccion de puntos de interés es de 38%.

El método MSER compara dos imagenes para encontrar la correspondencia entre
ellas, hace un reconocimiento 3D, su extraccion se basa en varios agoritmos como
SIFT y SURF, los cuales colaboran para la exactitud en la extraccion de blob para
posteriormente realizar la comparacion entre dos imégenes y encontrar la
correspondencia entre €ella; su porcentaje de extraccion de deteccion de puntos de

interés es de 60%.

Grey-Level Blob su andlisis estéd enfocado en los extremos locales, es importante
Citar gque su precision en la deteccion de los objetos de interés depende de la escala a

la cual esta siendo analizada la imagen. Si e vaor t es menor, la extraccion de
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objetos de interés serd mayor; su porcentaje de extraccion de objetos de interés es de
35%.

El agoritmo Esquinas de Harrris es muy utilizado puesto que al analizar una imagen
sus cambios de: rotacion, iluminacion y ruido de laimagen son controlados por este
algoritmo, por lo tanto al extraer blobs de unaimagen 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
deteccion de contornos mediante el empleo de méscaras de convolucion y la primera
derivada. Canny esta basado en tres criterios que han sido detallados en capitulo
3.7.1 Segun la investigacion realizada, Canny posee un porcentaje de extraccion de

40% lo cual nos da unavision de su precision a detectar bordes de unaimagen.

El algoritmo de SUSAN tiene un porcentgje de extraccion de bordes y esquinas de
un 30%. Es importante destacar que este algoritmo busca introducir un aspecto clave

como es larapidez.

Nota: Los resultados de la comparacion realizada con los métodos que son usados
para €l tratamiento de imagenes son vaorados por los desarrolladores de la tesis
basados en imagenes obtenidas de investigaciones realizadas por otros autores. Estos
algoritmos son: MSER, Grey-Level, Canny, SUSAN.
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CAPITULO 4

SELECCION DE HERRAMIENTAS
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4. SELECCION DE HERRAMIENTAS

4.1. INTRODUCCION

En la actualidad existen varias herramientas orientadas a procesamiento de
imagenes, muchas de estas analizan desde imagenes sencillas hasta imégenes con un
grado muy elevado de complgidad.

Las herramientas realizan procesos especificos 0 combinatorios como: suavizado,

deteccidn de bordes, deteccion de puntos de interés, segmentacion de iméagenes, etc.

Las herramientas deben ser seleccionadas de acuerdo a criterio del tratamiento de
imagenes que se quiera aplicar, es decir, considerando los operadores y la
complejidad de laimagen a ser tratada. La consideracion particular de los operadores
se debe a que existen muchos de estos que realizan la misma funcion, sin embargo

difieren en la exactitud de los resultados.

En este caso se busca una herramienta que utilice el Kernel Gaussiano y €l operador
Laplaciano, tanto para e suavizado como para la deteccion de bordes,
respectivamente. Es importante mencionar que el Kernel Gaussiano y €l operador
Laplaciano se efecttian previamente alarealizacion de la segmentacion. Unavez que
se ha priorizado en estas dos operaciones, se procedera a considerar otros factores
clave para la seleccion de la herramienta con la que se trabgjara a lo largo de los

siguientes capitul os.

Por consiguiente en este punto se realizara una breve descripcion de cada
herramienta con sus prestaciones, para posteriormente efectuar una comparacion y
seleccion.
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4.2. DETECTOR SIFTO9KEYPOINT
SIFT Keypoint esté desarrollado en el lengugje C++ y funciona bgjo las plataformas

GNU/Linux y Microsoft Windows, y es capaz de trabgjar con imagenes en formato
PGM™.

El objetivo de la herramienta es la extraccion de puntos o caracteristicas de interés
invariantes a la rotacion, traslacion, escala y cambios de iluminacion, para luego
poder redlizar la comparacion con otras imagenes. Hace uso del algoritmo SIFT
(Transformada de caracteristicas invariable en escala) el mismo que detecta los
puntos caracteristicos estables de un objeto en una determinada posicion. La
herramienta a usar e algoritmo SIFT detecta los puntos de interés pero posee
también la caracteristica de identificar un objeto cuando forma parte de otra imagen,
como se puede observar en lafigura4.3.

La figura 4.1 servira para determinar los puntos de interés para una posterior
identificacion de la imagen. En la figura 4.2 se puede observar un conjunto de
objetos, entre ellos lafigura 4.1 de la cua se obtuvo los puntos de interés. En base a
estas dos imégenes la herramienta procedera a la identificacion del objeto que posee

los puntos referencia que previamente se obtuvo de lafigura4.1.

Protuct of faly
Crisp Alnond Cookies

Figura 4.1: Imagen Original utilizada para determinar |os puntos de interés. [31]

® SIFT son las siglas de Scale Invariant Feature Transform (Transformada de caracteristicas invariable en
Escala)
19 pGM: Portable graymap.
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Figura 4.2: Imagen utilizada para la comprobacion de la efectividad de SIFT [31]

La herramienta empleada (ver figura 4.2) permite extraer las caracteristicas o
puntos de interés de las imagenes y posterior a la extraccion se dibujan las lineas
entre las caracteristicas que poseen los puntos més cercanos, logrando definir e

identificar laimagen.

Figura 4.3: Resultados que presentala Herramienta SIFT Keypoint [31].
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Es muy importante tener ya establecidos |os puntos caracteristicos de las imagenes
puesto que es el proceso previo que rediza la herramienta para €l andlisis de las

iméagenes.

4.3. MICROSOFT PHOTOSYNTH
Esta herramienta funciona bajo la plataforma Microsoft Windows y por ser una

aplicacion compilada no se puede tener acceso a cédigo.

La herramienta Microsoft Photosynth posee un poderoso conjunto de utilitarios que
permiten capturar y ver las imagenes en 3D. Asimismo crea escenarios 3D a partir

de imagenes 2D.

Para el procesamiento de imagenes en Microsoft Photosynth se realiza un andlisis de
varias fotografias tomadas en una misma zona. A cada una de las fotografias se le
aplica la deteccion de los puntos de interés, este proceso se realiza con el agoritmo
desarrollado por Microsoft Research, y que trabaja de manera similar a SIFT. Con

este proceso reconocen las caracteristicas especificas de las iméagenes.

Esta herramienta permite identificar objetos de unaimagen que forman parte de otras
imégenes 0 escenas. De igua forma la herramienta permite reaizar un
reconocimiento de acuerdo a la posicion de la fotografia, es decir, puede identificar
s una fotografia es parte de otras. Otro aspecto importante, es que Photosynth
también proporciona un reconocimiento de la posicion en 3D de cada caracteristica,

asi como laposiciéon y angulo en el que se obtuvo lafotografia (figura4.4).
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Figura 4.3: Imagen resultante de aplicar Microsoft Photosynth.

4.4. OTRASHERRAMIENTAS
En e proceso de investigacion se han podido analizar varias herramientas que
permiten realizar el tratamiento de imagenes, entre las que permiten efectuar este

proceso consideramos las siguientes:

¢ Blobdemo
e OpenCV 231

e Segment

44.1. BLOBDEMO

Esta basada en el lenguaje de programacion Java, lo cual facilita su uso en todas
plataformas que soporten una maquina virtual de Java. Trabaja con imagenes en
formato PNG™.

Blobdemo segmenta cada uno los objetos pertenecientes a una imagen, en este
proceso no define ningn operador pararealizar la segmentacion. En tal virtud, la
segmentacion es realizada mediante comparaciones entre colores, tomando en

consideracion las variaciones que sean considerables.

" PNG: Portable Network Graphics
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Por consiguiente Blobdemo trabaja de manera eficiente con imégenes donde no
se tiene texturas y las areas de las imégenes estan separadas por colores. Un
giemplo de los resultados que genera esta herramienta se puede apreciar en la

figura4.5.

(b} Imagen suavizada (c) Imagen etiquetada

Figura 4.4: Resultado de la segmentacion

En imégenes mas complegjas, es decir, con texturas y zonas solapas, la
segmentacion no es Optimay se pierden ciertas caracteristicas e incluso objetos
de laimagen, esto es debido a que antes del proceso de segmentacion no aplica
ningun algoritmo que detecte bordes para definir cada area de los objetos que
posea la imagen. Cada objeto identificado es etiquetado con diferentes colores

como se puede observar en lafigura 4.6.
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(a) Imagen orginal [35]

(b) Iinagen suavizada (c) Iinagen etiquetada

Figura 4.5: Imagenes Segmentada

4.4.2. OPENCV
OpenCV  (Open Source Computer Vision) es una herramienta de libre

distribucion, orientada alos procesos de vision artificial .

La herramienta se gjecuta en las plataformas Microsoft Windows, GNU/Linux,
Mac y Android. La misma esta desarrolladaen C, C++y Python.

La herramienta posee més de 2000 algoritmos estandarizados para operaciones
sobre imagenes que la convierten en uno de los utilitarios mas compl etos para €l
tratamiento de imégenes. A su vez ofrece una variedad de g emplos que ayudan a

comprender su funcionamiento [33].

La estructura general de OpenCV esta basada en 5 librerias que se detalan a

continuacion [36]:
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e CXCORE: Es la libreria que posee las estructuras y agoritmos

basi cos que usan las demas funciones.
e CV: Implementalas funciones principal es de procesamiento.

e HighGUI: Sirve pararedlizar lainterfaz gréafica e interaccion con

archivos de imégenesy video.
e ML: Posee algoritmos de aprendizaje y clasificadores.

e CVAux: Admiten agoritmos experimentales BG/FG.

OpenCV proporciona € mang o de estructuras basicas, procesado de imagenes,
andlisis de movimiento, reconocimiento del modelo, reconstruccion 3D,
calibracion de la camara e interfaz gréfica [32]. A su vez trabagja con varios
formatos de imagenes como: BMP, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM,
SR, RAS, TIFF, TIF.

Para apreciar sus funcionalidad se ha realizado una prueba mediante la
utilizacion del filtro LoG™ los resultados se pueden apreciar en la figura 4.8 en
donde claramente se visualiza cada uno de |os procesos que va realizando parala

deteccion de bordes.

12 oG: Operador Laplaciano de Gaussiano. Mayor detalle se encontrara en el Capitulo 2.4.
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(a) Imagen original (fuente: Corel (b) Imagen suavizada aplicando
Dataset). el Kermel Gaussino.

() Imagen transformada a (d) Imagen aplicada el
escala de @rises. operador Laplaciano.

Figura 4.6: Aplicacion de la herramienta OpenCV.

44.3. SEGMENT
Segment es un paquete generado por la universidad de Texas en conjunto con la

empresa Austin Robot Technology.

Este paquete realiza la segmentacion utilizando el lenguaje C++ puro, no utiliza
librerias predefinidas para €l procesamiento de imagenes, realiza un suavizado
basado en la funcion Gaussiana y la deteccion de bordes con e operador

Laplaciano parala posterior segmentacion.

El resultado de la segmentacion a través de esta herramienta se puede apreciar en
el figura4.9:
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(a) Imagen original (fuente: Corel  (b) Imagen segmentada
Dataset).

Figura 4.7: Imagen aplicada la segmentacion con la herramienta Segment.

4.5. COMPARATIVA Y SELECCION
Se ha usado unatabla que recopila caracteristicas y funcionalidades para realizar un
andlisis comparativo de las herramientas. En la tabla 4.1 se puede observar los

pardmetros considerados para determinar la herramienta adecuada para el
tratamiento de imégenes.
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SIFT Micr osoft Blobdemo OpenCV Segment
Keypoint Photosynth

Tipo = PGM

imagenes que

recibe

Algoritmos SIFT SIFT

Utilizados

Acceso - Codigo abierto  Privativo

Hoe=lalileE i Microsoft Microsoft
Windows y Windows
GNU/Linux

Librerias No soportado  No soportado

para

tratamiento

deimégenes

Kernel
Gaussiano y
Operador

Laplaciano

Cadigo abierto

Microsoft
Windows y
GNU/Linux

No soportado

BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM,
PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF.

Soporta mas de 500 funciones para el

Kernel

tratamiento de imagenes dentro de lascuales Gaussiano 'y

muchos de estos aplican varias funciones'y
operadores que conllevan a la segmentacion
de laimagen.

Cadigo abierto

Microsoft Windows, GNU/Linux y Mac

Soportado

Tabla 4.1: Comparativa de herramientas.
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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 gque ofrece la misma, para
desarrollar € prototipo aplicaremos € filtro Gaussiano y el operador Laplaciano y

como siguiente fase se procede ala segmentaci on.

OpenCV ofrece multiples beneficios debido a que la herramienta estd enfocada
principalmente en & tratamiento de imégenes permitiendo agilitar los procesos y

presentar resultados méas precisos.

También es importante considerar que sus librerias son cdédigo abierto lo cua
permite la utilizacion y modificacion para acoplar a los diversos tratamientos que se

puede dar a unaimagen.

Las herramientas SIFT Keypoint y Photosynth realizan tratamiento de imagenes
basados en algoritmos como SIFT con la cual se procede ala deteccion de puntos de
interés y no permite efectuar la segmentacion, de igual forma Blobdemo segmenta
imagenes poco compleas en las cuales existe una diferencia entre los objetos y el
fondo de la imagen lo que facilita la segmentacion. Mientras que la herramienta
Segment no posee librerias para e tratamiento de imagenes debido a que utiliza

cddigo de C++ puro.
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CAPITULOS

DISENO DE UN PROTOTIPO
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5. DISENO DE UN PROTOTIPO

5.1. SELECCION Y PREPARACION DEL CORPUS

La seleccion del corpus se hace en base a ciertos atributos de la imagen como es
color, texturay complgidad. Por esta razon se ha escogido las imégenes del Corel
proporcionado por [37]. Este corpus se Corel DataSet posee mil imagenes
clasificadas en carpetas del 0 a 9 dependiendo de la categoria. Todas las imagenes
se encuentran en formato PPM13.

La complejidad de las imagenes del Corel DataSet es diferente en cada una de las
categorias, puesto que se encuentran imégenes donde el nimero de objetos varian.
Asimismo, existen categorias donde los objetos se solapan y las texturas tienen
tramas més complicadas. Haciendo un andlisis general de las imagenes se ha

calculado que en promedio poseen 4 objetos en cadaimagen del Corel DataSet.

Las imagenes poseen 16 bits para representar el color en modo RGB*, tomando en
cuenta que mientras mayor sea la profundidad de color, mayor serd la cantidad de
tonos que puedan ser representados aumentando |a gama de colores disponibles. Esto

haréa que sea mas precisala representacion del color en laimagen digital.

La textura es otro factor importante para la segmentacion ya que las imagenes del
Corel DataSet poseen varias texturas que van variando de acuerdo a la categoria e
imagen. La textura de una imagen esta dada por el orden espacial y sus colores o
intensidades [38]. En las imagenes se puede definir la textura analizando ciertas
propiedades como: granularidad, direccion, repetitividad, aleatoriedad y linealidad,
entre otras.

13 PPM: Portable PixMap (Mapa de pixeles portables).
1 RGB: Red Green Blue.
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CARACTERISTICAS

Textura Color Complgidad Formato # de objetos
Granularidad 16 bits Varios objetosy sub PPM Un Promedio de 4
Repetitividad  modo objetos que no se objetos dependiendo
Linealidad RGB encuentran delaimagen.

claramente definidos.

Tabla 5.1: Caracteristicas de lasimagenes.

En la figura 5.1 se puede observar las distintas categorias de imagen que posee €
Corel DataSet.
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(c) Categoria Personas (d) Categoria Edificios

{f) Categoria Dmosaurios

(i) Categoria Paisajes (j) Categoria Alimentos

Figura5.1: Imagenes del Corel dataset (fuente: Corel DataSet).
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Para la preparacion del corpus se han vaorado ciertas caracteristicas de las
imagenes, como habiamos mencionado anteriormente, cada imagen es diferente por
lo tanto su grado de complejidad varia, ya sea por € nimero de objetos que posea o

por latextura que presente.

Para nuestro proceso de experimentacion se ha elegido 2 categorias, puesto que €l
proceso de segmentacion no solo se realizara autométicamente sino manual mente
para lo cual se requiere mas recursos humanos, materiales y el tiempo no permite
hacer un andlisis a todas las 10 categorias del corpus. Por lo tanto, las categorias
seleccionadas para la posterior experimentacion son: edificaciones, la cua se
encuentran dentro de la carpeta nimero dos y dinosaurios que estan dentro de la
capeta cuatro.

En €& caso de los edificios, estos poseen diferentes texturas para cada imagen e
iguamente presentan diferente luminosidad en los objetos y sub objetos que los
componen. También es importante mencionar, que los edificios poseen sombras en
algunas imégenes y cada caracteristica va variando de acuerdo a angulo en e cual

fue tomada laimagen.

En las categorias “dinosaurios’ y “monumentos’ se puede observar sus cambios de
textura, pero en € aspecto de luminosidad y presencia de sombras su aparicion no es
considerable, por lo tanto su segmentacion es mejor.

5.2. DISENO DEL PLAN DE EXPERIMENTACION

Objetivo del experimento

La experimentacion se llevard a cabo con €l fin de que en lafuncion Gaussiana, en €
operador Laplaciano y en los métodos de dilatacion y segmentacion se puedan
encontrar los valores apropiados de sus variables, para que de este modo se pueda

medir su impacto en la operacion de segmentacion. Es importante considerar las
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capacidades y prestaciones brindadas por cada una de las funciones, métodos y
operadores en cuestion, mismos que son aplicados en secuencia hasta la extraccion

de los objetos de laimagen.

Identificacion de lasfuentes de variacion

Para obtener el resultado de la extraccién de objetos de la imagen, se debe pasar por
diferentes fases de tratamiento de la imagen en cuestién. Existen factores de
tratamiento que son determinantes en la calidad del resultado esperado, pero que se

encuentran distribuidas en algunas fases.

A continuacion se describen los correspondientes factores de tratamiento:

e 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 desviacion estandar, mientras que
la segunda es e tamarfio de la mascara Gaussiana. Las condiciones a
las que estan sujetas estas variables son:

o Sigma:

» La desviacion estdndar tomara valores mayores que
cero.

o Kernd dd filtro Gaussiano:

= Para determinar € tamafio de la mascara de
convolucién, € tamafio de la variable Kernel tomara

valores positivos impares mayores que uno.

0 Relacion entresigmay Kernel:

120



» Seutilizaralaformulaw > 3(2v20?2), para obtener el
tamafio de la mascara de convoluciéon en funciéon del

tamario de |a desviacion estandar.

Factores de tratamiento en la etapa de deteccién de bordes.- El
factor de tratamiento en esta fase, es la variable que determina el
tamano de la méscara de convolucion del operador Laplaciano. A
continuacion se describen las condiciones establecidas para esta
variable:

0 Kernel del operador Laplaciano:

= El valor que tomard esta variable se ha establecido que
sea 3, definiendo asi, una méscara de 3x3 para €

proceso de la deteccion de los bordes.

=  Ademés, en caso de cambiar € valor de esta variable se

debe tomar en cuenta que sea entera, positiva e impar.

Factores de tratamiento en la etapa de dilatacion.- En la dilatacion
el factor mas importante es €l valor del tamafio que sera asignado a
elemento de estructuracion. Este elemento de estructuracion puede ser
rectangular, eliptico o en forma de cruz, de tal manera que los bordes
detectados por el operador Laplaciano serén dilatados de acuerdo al
tamafio asignado a elemento elegido. Los condicionamientos

aplicados a estas variables son:
o Elemento deestructuracion:

= Este elemento sera de la forma rectangular, ya que asi
se mantendra sin distorsionar la forma de los bordes

resultantes de la fase de deteccion de bordes.
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o Tamario del elemento de estructuracion:

= El tamafio debera ser positivo, mayor o igua acero, de
tal manera que en caso de asignarle un valor de cero,
significa que se realizara una dilatacion sin que surta
efecto en los bordes detectados. Esto se realizard en
caso que los resultados de la extraccion de objetos sea
Optima sin la necesidad de aplicar € proceso de

dilatacion, o con unadilatacion cero.

Unidades experimentales

Las 200 imégenes previamente seleccionadas del Corel Data Set, son las unidades
experimentales donde serd evaluada la extraccion de objetos, y a las que se les
aplicaran los factores de tratamiento. Estas imagenes se encuentran divididas en dos
grupos de 100 cada una, € primero corresponde a fotografias de dinosaurios,

mientras que €l segundo grupo esta conformado por imégenes de edificaciones.

Respuesta deinterésa analizar

Las respuestas experimentales que seran objeto de andlisis estan enfocadas en la
calidad de la extraccion de objetos, para lo cua se consideran los siguientes
aspectos:

e Suavizado de la imagen.- El suavizado de la imagen debe ser
efectivo, esto es, difuminar laimagen sin que se pierdan los detalles ni
los contornos de los objetos, ya que esto afectaria en la deteccion de
bordes y por ende se obtendria un resultado negativo en la obtencién

de los objetos contenidos en laimagen.

e Deteccion de bordes.- De la misma manera que € suavizado, se
deben gjustar los parametros del operador Laplaciano, con la finalidad

de conseguir que los bordes de los objetos sean detectados
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correctamente, en blsqueda de marcar |os contornos de cada objeto de
la imagen. Este paso es fundamental para garantizar la calidad de la

extraccion de objetos.

Proceso de dilatacion.- En el caso de que el operador Laplaciano deje
ciertos contornos sin cerrarlos por completo, es la dilatacion el
proceso que se encarga de corregirlo y de aclarar los bordes de los
objetos detectados previamente. Al ser este e paso previo a la
segmentacion, amerita a que su aplicacion sea efectiva, paralo cual se

recurriraal gjuste de sus variables.

Segmentacion.- Esta es la etapa final donde se procesa a la imagen
dilatada, con e 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 gjuste apropiado de ciertos parametros.

Procedimientos de la experimentacion

La experimentacion se llevara a cabo siguiendo ciertos pasos y procedimientos,

desde la seleccion de las imégenes hasta el amacenamiento de los resultados,

mismos que son producto de la extraccion de los objetos detectados dentro de cada

imagen.

La estructuracién de los procedimientos que se seguirdn en la experimentacion, se

puede ver en lafigura5.2.
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Lectura de Definicion de

imagenes nuevos parametros
@ A

Transformacién de

imagenes a escala
de grises

Suavizado de

imagenes

Deteccion de
Bordes Calidad
deficiente

Dilataciéon de

Almacenamiento Calidad de

de imagenes segmentacién
resultantes

Calidad
Optima

Andlisis de
resultados

Figura 5.2: Esqguemadel proceso de experimentacion.
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A continuacion se detallan los procedimientos que forman parte de la

experimentacion:

e Secleccion de imagenes- Las imagenes fueron seleccionadas
aleatoriamente de un conjunto de mil iméagenes a color, mismas que
estan divididas en diez categorias compuestas por cien iméagenes cada
una. Se tomaron dos categorias, la primera pertenece a la categoria de
imagenes de dinosaurios, mientras que la segunda corresponde a la
categoria de edificaciones. Una descripcién detallada sobre €l origen
del conjunto de imagenes y la selecciéon se encuentra en el apartado
5.1

e Lectura de imégenes.- En este punto se procederd a capturar la

imagen del conjunto de imégenes previamente sel eccionado.

e Transformacion de imagenes a escala de grises.- El tratamiento de
imagenes se debe redlizar aplicando técnicas para imagenes
monocroméaticas. Por consiguiente, es necesario realizar la conversion

delaimagen a escalade grises.

e Suavizado de imagenes.- Unavez que se obtiene laimagen en escala
de grises, se debe difuminar a la imagen con € fin de regularizarla
mediante la reduccion del ruido. Pararealizar esta tarea se utilizara el
filtro Gaussiano. Este filtro requiere que se establezcan los valores de
la desviacion estéandar y del tamafio del Kernel Gaussiano que
definiran € nivel de suavizado, a fin de garantizar la robustez de la

deteccion de los bordes en la siguiente etapa.

e Deteccion de bordes.- Una vez obtenida la imagen regularizada por
el filtro Gaussiano, se procede a la etapa en donde se utilizar a

operador Laplaciano para conseguir la deteccion de los bordes. Aqui
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se trabgjard con las condiciones establecidas en los factores de

tratamiento.

e Dilatacion de bordes.- En caso de ser necesario se aplicara la
dilatacion de laimagen para conseguir que los bordes sean resaltados
y que los contornos logren cerrarse. Esto garantizara que los objetos
detectados por el operador Laplaciano puedan ser extraidos en la fase

de segmentacion.

e Segmentacion.- Laimagen procesada por la dilatacion, sera tratada
en esta fase de segmentacion. En esta fase se detectaran los contornos
cerrados, identificandoles como objetos, y se etiquetaran asignandol es

un color diferente a cada uno de €ellos.

e Almacenamiento de imégenes resultantes.- Finalmente, la imagen
resultante se guardara en un directorio especifico, como un archivo

con extension PPM, para el andlisis posterior ala que estara sujeta.

e Repeticion del procedimiento.- Los procedimientos, desde el
suavizado de la imagen hasta el almacenamiento de las imagenes
resultantes, se deben repetir gjustando los factores de tratamiento,
hasta conseguir una segmentacion y extraccion de objetos de la

manera més Optima posible.

Es de indicar que se automatizara el entrenamiento, de tal manera que con tan solo
una gjecucion del mismo, todas las 200 imagenes sean procesadas con |os mismos
parédmetros definidos, y pasen por todas las fases indicadas anteriormente. Es decir,
cada proceso arrojarda una imagen resultante que a su vez sera llamada por €

siguiente proceso hasta llegar ala etapafina que es el amacenamiento.
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El entrenamiento se gecutard hasta encontrar la segmentacion méas éptima posible.
Una vez determinados los mejores parametros, se procedera a redlizar €l andlisis

respectivo de ese resultado en un apartado posterior.

5.3. PRUEBAS CON LASHERRAMIENTAS SELECCIONADAS

En el capitulo 4 se rediz6 la seleccion de un conjunto de herramientas para €
tratamiento de imégenes. Estas fueron comparadas en el apartado 4.5, y se decidio
que la herramienta que mejores prestaciones tiene para llevar a cabo el proceso de

extraccion de objetos de las imagenes es lalibreria OpenCV.

Por consiguiente, en este punto se redizardn las pruebas de la herramienta
seleccionada, con € fin de verificar que en la préactica las prestaciones de esta sean
efectivas.

A continuacion se presentan |os resultados de |a prueba g ecutada:
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(e) Dilataciom

(f) Segmentacion

Figura 5.3: Resultados de las pruebas con OpenCV.

La prueba se gecutd sobre una imagen tomada aleatoriamente del conjunto de
imagenes seleccionadas para € entrenamiento. En la figura 5.3 (a) esta laimagen a
la que se le aplicaron todos |os procedimientos que se requieren parala extraccion de

objetos. Con lafuncién imread™ se hizo lalectura de laimagen.

15 |as funciones imread, ctvColor, GaussianBlur, Laplacian, dilate, findContours, drawContours y circle
forman parte de lalibreria OpenCV.
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Para detectar los bordes el operador Laplaciano trabga sobre imagenes
monocromaticas. Por consiguiente, se convirtié la imagen de entrada a escala de

grises mediante la funcion cvtColor. El resultado se visualizaen lafigura5.3 (b).

El siguiente paso que se dio fue la eliminacion del ruido de la imagen mediante el
filtro Gaussiano. Para €l efecto, se utilizd la funcién GaussianBlur. La figura 5.3 (c)

presenta el resultado de aplicar este operador sobre laimagen en escala de grises.

En la deteccion de bordes se recibio laimagen previamente suavizada, y se le aplicod
el operador Laplaciano mediante la funcion Laplacian. En la figura 5.3 (d) se

observalaimagen saliente.

Posteriormente, la imagen con los bordes detectados, pasa a proceso de dilatacion

mediante la funcion dilate. La salida de este proceso se ve en lafigura 5.3 (e).

Finalmente se procedid a segmentar la imagen mediante la busgueda de contornos
cerrados con la funcién findContours, y para extraer los objetos detectados se
procedio a etiquetarlos asignandole un color diferente a cada uno. Esto se logré con

lafuncién drawContoursy circle.

En conclusion, los resultados de la extraccion de objetos son adentadores, y la
herramienta es flexible, ya que permite mejorar la segmentacion a través del cambio
de parametros tales como: la desviacion estandar, € tamafio de la méscara para €l
proceso de suavizado y el tamafio del elemento estructural de la dilatacion, para

asegurar gue los contornos estén completamente cerrados.

5.4. DISENO DEL PROTOTIPO
En este apartado se presenta € disefio del prototipo para la segmentacién, y se

describe su funcionamiento.
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El prototipo de segmentacion se compone de dos médulos: e médulo de pruebas de

pardmetros y e modulo de segmentacidn automatizada, tal como se puede ver en la

figura5.4.
PROTOTIPO DE SEGMENTACION

Modulo de Modulo de

prueba de segmentacion
pardmetros automatizado.

Figura 5.4: Resultados de las pruebas con OpenCV.

5.4.1. MODULO DE PRUEBASDE PARAMETROS
El disefio de este modulo se puede ver en la figura 5.5, y esta disefiado para
segmentar una imagen con € fin de regular los parametros hasta obtener la

segmentacion més optima posible.
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ETAPASDEL MODUL O DE PRUEBAS DE PARAMETROS

Funcién de

conversion de color

Imagen escalade grises
Funcion de
suavizado
Imagen desenfocada

Funcion de

- s

deteccioén de bordes
Imagen con bordes
detectados
Funcion de
dilatacion

e

Imagen con correccion
de contornos

Proceso de
Seomentacion

Evaluador

Ajuste de pardmetros

Parédmetros

A

y Vv
Utiliza
OpenCV

Imagen resultante de la
extraccion de bordes

!

Figura 5.5: Médulo de prueba de pardmetros.
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En € disefio se puede evidenciar que la implementacion se redliza en C++ y

utilizando lalibreria de OpenCV.

Este médulo esta compuesto por etapas, donde se especifican las funcionesy sus

parametros relevantes:

Imagen de entrada.- La imagen de ingreso debe ser de color, y la funcion que

realizalalecturaeslasiguiente:

e imread(nombre_imagen)

Funcion de conversion de color.- Una vez que se haya hecho la lectura de la
imagen original, se procede a cambiar su formato de color a escalade grises. Esta

transformacion se lleva a cabo por medio de la funcion:

e cvtColor(src, dst, code)

Pardametros:

= src.- Imagen obtenida del proceso de lectura

= dst.- Imagen resultante una vez que ha sido

transformada a escala de grises.

= code CV_RGB2GRAY.- Pardmetro que especifica

que latransformacion sea realizada a escala de grises.

Funcion de suavizado.- A la imagen en escala de grises se le aplicara €l

desenfoque Gaussiano, mismo que se llevara a cabo por esta funcion:

e GaussianBlur( src, dst, Size (ksize, ksize), sigmaX, sigmaY=0,
BORDER _DEFAULT)
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Parametros:

src.- Imagen en escala de grises.

dst.- Imagen suavizada unavez aplicado € filtro

Gaussiano.

Size(ksize, ksize).- Es e tamafio de la méscara. La

méscara deberé ser cuadrada, positiva e impar.

SigmaX, Sigma .- Valor de la desviacion estandar del
Kernel Gaussiano. Estas dos variablestoman el mismo
valor de sigma.

BORDER _DEFAULT.- Es &l método que define la

extrapolacion de pixeles.

Funcién de deteccidon de bordes.- Se realiza la deteccion de bordes sobre |la

imagen que fue suavizada. Para ello, se utiliza e operador Laplaciano mediante

lasiguiente funcion:

e Laplacian(src, dst, ddepth, ksize, scale, delta, BORDER _DEFAULT)

Parametros:

src.- Imagen previamente suavizada.
dst.- Imagen con € resultado de la deteccion de bordes.

ddepth.- La profundidad deseada de la imagen de
destino.

ksize — Define € tamafio de la méascara laplaciana.
Debe ser positivo eimpar.

scale — El factor de escala opcional para los valores
laplacianos cal culados ().
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= delta — El valor delta es opcional, sumado a los

resultados antes de almacenarla en dst.

= BORDER DEFAULT — ElI método extrapolacion de

pixeles.

Funcion de dilatacion.- Esta operacion se g ecuta para encerrar |os contornos de

los bordes detectados por €l operador L aplaciano, empleando la funcion:

o dilate(src, dst, element)

Parametros:

= src.- Imagen producto de la deteccion de bordes.
= dst.- Imagen resultante de la dilatacion.

= element.- Este parametro es € elemento estructural
utilizado para la dilatacion. Este elemento es calculado
através de la funcion getStructuringElement( ), mismo
gue recibe como entrada dos variables, la primera
indica d tipo de elemento como puede ser: rectangular,
elipsoide y en forma de cruz. Mientras que la segunda
variable determina el tamafio del tipo de elemento
estructural.

Proceso de segmentacion.- Al aplicar este procedimiento se pretende obtener la
segmentacion y extraccion de los objetos por medio de laidentificacion y etiquetado de

contornos. Para este proceso se aplicarén las siguientes funciones:

e findContours.- A través de esta funcion se consigue almacenar |los

contornos encontrados en laimagen.
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findContours(image, contours, mode, method, Point())

Parametros:

image.- Esta es la imagen que esta lista para ser
segmentada y etiquetada, ya que ha pasado por los
procesos de: cambio a escaa de grises, suavizado,

deteccion de bordesy dilatacion.

contours.- Es e vector donde se guardan los contornos
encontrados en la imagen. Los contornos son

almacenados como un vector de puntos.

mode.- Es el modo de recuperacion del contorno, en
este caso se utiliza el modo CV_RETR_TREE, ya que

con este se recuperan todos los contornos.

Method.- Es e método de aproximacion de contornos.

Point.- Es e desfase opcional, por e cua cada punto

del contorno se desplaza

e drawContours.- Esta funcion recibe e vector de contornos para

proceder a dibujarlos como objetos independientes dentro de la

imagen.

drawContours(image, contours, contourdx, color, thickness,

lineType, hierarchy).

Parametros:

image.- Es la imagen destino, donde se dibujan los

contornos.
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= contours.- Vector con los contornos detectados

previamente.

= contourldx.- Indica € contorno a dibujar. Si es

negativo, todos los contornos se dibujan.
= color.- Esel color asignado a cada contorno.

= Thickness.- Valor del grosor de las lineas que dibujan
al contorno. Si es negativo, es decir, thickness =
CV_FILLED, entonces € interior del contorno se

dibuja.
» lineType.- Es € tipo de linea para conectar |os pixeles.

= hierarchy.- Lainformacion opcional sobre la jerarquia.
Solo es necesario s se requiere dibujar solo algunos de

los contornos

Ajuste de parametros.- Los parametros seran evaluados manuamente, de tal
manera que se podran gjustar independientemente los valores de las funciones.
Los valores que se modificaran son el valor de la desviacion esténdar y €l tamafio
del Kernel en la funcion Gaussiana, de igual forma en el procedimiento de
dilatacion se podra variar los valores del tipo y tamafio del elemento estructural.
Esto se hace considerando que los pardmetros indicados |os més importantes para
conseguir una adecuada segmentacion y en su efecto la eficiente extraccion de

objetos.

Parametros adecuados.- Los parametros adecuados seran aguellos que a
aplicarlos en la extraccion de objetos, brinden € mejor resultado y serviran de

entrada para el médulo de segmentaci én automatizada.

136



5.4.2. MODULO DE SEGMENTACION AUTOMATIZADO

El moédulo de segmentacion automatizado fue disefiado para eecutar la
segmentacion del corpus, es decir, para procesar las 200 imagenes a través del
script de segmentacion. Para este procedimiento se toman como entrada los
pardmetros adecuados que son definidos en e médulo de pruebas de parametros.

En lafigura 5.6 se observa el disefio de este madulo.

ETAPASDEL MODULO DE SEGMENTACION
AUTOMATIZADO

Corpusdelas

Imégenes

Script
de

Utiliza
OpenCV

Parédmetros
adecuados
(JAVA)

Segmentacion

Iméagenes
Segmentadas

Figura 5.6: Médulo de segmentacion automatizado.
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De forma detallada, a continuacion se describe la g ecucion de este médulo:

Interfaz de gecucion del script.- La gecucion se redizard a través de una
interfaz gréfica, esta sera implementada en el lengugje de programacion Java, a
través del editor NetBeans 6.8. Por medio de esta se ingresaran los siguientes

parametros.

e Funcién Gaussiana
o0 Desviacién estandar

o0 Tamafo del Kernel Gaussiano

e Proceso dedilatacion
o0 Tamario del elemento de estructuracion

o Tipo del elemento de estructuracion

Una vez que se trabgje con la interfaz, se redlizara la lectura automética de las
200 imégenes que conforman el corpus que estaran ubicadas en un directorio
previamente definido. A continuacion desde Java se llamara a script de
segmentacion que implementado en el lenguaje C++ con la utilizaciéon de la
libreria OpenCV. Este script g ecuta secuencialmente las funciones descritas en
el mdédulo de prueba de parametros, hasta obtener la segmentacién de cada
imagen que se amacenard en un directorio por medio de la funcion

imwrite(nombre_imagen_segmentada, imagen_segmentada).

A continuaciéon en la figura 5.7 se puede observar € disefio de la interfaz

gréafica
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Segmentacion - "

EXTRACCION DE OBJETOS DE IMAGENES

FILTRO GAUSSIAND: DILATACION:
Sioma: b Tamafio Elemento: 0
Kernel: 1] Tipo Elemento: 1]
uceptar] Cancelar Salir Resultado

Figura 5.7: Interfaz gréfica para la gecucién automatica de la

segmentacion.
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6. RESULTADOSY DISCUSION

6.1. EJECUCION DEL PLAN DE EXPERIMENTACION

El plan de experimentacion se gecuta en dos etapas, en la primera etapa se pone en
marcha el moédulo de prueba de parametros, y una vez definidos los valores
adecuados de los pardmetros que dan un resultado éptimo, se procede a inicidizar €l
maodulo de segmentacidn automati zado con estos pardmetros. Los resultados de estas

€jecuciones se detallan a continuacion.

6.1.1. EJECUCION DEL MODUL O DE PRUEBA DE PARAMETROS
Esta gecucion se llevo a cabo desde la consola de Windows. Para €l efecto se

realizo lo siguiente:

1. Seingresd a directorio donde se encuentra el archivo gecutable

generado en C++ y laimagen a ser procesada.

2. En esta ubicacion se enviaron los parametros que recibe la aplicacion

y se enumeran a continuacion, de acuerdo al orden de envio:

e Parametro 1: Archivo gecutable.

e Pardmetro 2: Imagen de entrada.

e Pardmetro 3: Sigma.

e Parametro 4: Kernel.

e Parémetro 5: Tamafio del el emento de estructuracion.

e Pardmetro 6: Tipo del elemento de estructuracion

El resultado de gecutar esta orden se puede observar en lafigura6.1.
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AWINDOWS\system32\cmd.exe

Microsoft Windows XP [Version 5.1.2600]
(C) Copyright 1985-2001 Microsoft Corp.

C:\Documents and Settings\Administrador>cd C:\Documents and Settings\Administrad
or\Mis documentos\Visual Studio 2010\Projects\ProyectoExtraccionObjetos

C:\Documents and Settings\Administrador\Mis documentos\Visual Studio 2010\Projec
ts\ProyectoExtraccionObjetos>dir

E1 volumen de Tla unidad € no tiene etiqueta.

ET nimero de serie del volumen es: 38A0-362E

Directorio de C:\Documents and Settings\Administrador\Mis documentos\Visual Stu
dio 2010\Projects\ProyectoExtraccionoObjetos

01/21/2012 . PM <DIR>
01/21/2012 . PM <DIR> ¥
11/10/2008 . AM 294,927 200.ppm
01/21/2012 : PM 121,856 ModuloPruebaParametros.exe
PM 668,248 ModuloPruebaParametros.ilk
PM 1,182,720 ModuloPruebaParametros.pdb
4 archivos 2,267,751 bytes
2 dirs 28,451,983,360 bytes libres

C:\Documents and Settings\Administrador\Mis documentos\Visual Studio 2010\Projec
ts\ProyectoExtraccionObjetos> ModuloPruebaParametros.exe 200.ppm 1 9 O On

Figura 6.1: Ejecucion de la aplicacion de pruebas.

Se

realizaron 35 pruebas, de las cuales se definio € mejor resultado, sin

embargo, consideramos importante presentar 10s tres resultados més aceptabl es:

Prueba 1:

{a) Imagen original

Figura 6.2: Segmentacion con sigma= 1.85, Kernel = 9, sin dilatacion.
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Prueba 2;

(a) Ilnagen original (b) Imagen wgnent'uh

Figura 6.3: Segmentacion con sigma= 0.01, Kernel = 7, sin dilatacion.

Prueba 3:

{(a) Imagen original {h) Iungen segmentada

Figura 6.4: Segmentacion con sigma = 0.01, Kernel = 7, tipo de
elemento = 1 (rectangular), tamafio del elemento estructural = 1.

De las tres pruebas se €ligio la prueba 2, esto debido a que €l 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 asignacion del color le
divide en dos partes. Finalmente, en la prueba 3 a aplicar la dilatacion presenta
buenos resultados, con mayor disminucion de ruido, sin embargo debido a la

dilatacion se pierden detalles en imagenes mas complejas. Por gjemplo, 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. EJECUCION DEL MODULO DE SEGMENTACION
AUTOMATIZADO.

Los valores de los pardmetros utilizados en la prueba 2 son aplicados para la

segmentacion automatizada. Este procedimiento es realizado mediante una

interfaz grafica, como se muestraen lafigura 6.5, donde se ingresaran los valores
correspondientes.

B Sesmentacion

EXTRACCION DE OBJETOS DE IMAGENES

FILTRO GAUSSTANO: DILATACION:
Sigma: Tamaiio Elemento:
Kernel: Tipo Elemento:

Aceptar Cancelar Salir Resultado

Figura 6.5: Ejecucion de la segmentacion automatizada.

Una vez ingresados |os valores se procede a g ecutar la aplicacion. Este proceso
tardé 3 minutos con 20 segundos en segmentar y guardar las 200 imégenes del

corpus. Los resultados son analizados en el siguiente apartado.
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6.2. ANALISISDE RESULTADOS

En este punto se procede a andlisis de los resultados de la segmentacion. Este
andlisis se redliza a través de la comparacion de la segmentacion del sistema con la
segmentacion manual. Esto consiste en determinar el porcentaje de precision en la
extraccion de objetos se ha conseguido, para esto se tomo una muestra aleatoria de

50 de las 200 imégenes.

De las 50 imagenes segmentadas se decidié que 32 imégenes aprueban
positivamente, ya gque los objetos extraidos 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 segmentacion manual.

Para una explicacion més objetiva se presentan 4 resultados representativos para €l

andlisis:

En la figura 6.6 tenemos los resultados de la segmentacion automatizada versus la
segmentacion manual; en la segmentacion (a), observamos que € evaluador humano
es preciso ad segmentar e objeto, mientras que la automatizada presenta una
segmentacion con cierto grado de imprecision, debido a que un fragmento gjeno al

objeto es reconocido como parte del mismo.

En la segmentacion (b) en cambio, tenemos una gran precision en la segmentacion

automatizada con respecto ala segmentacion manual .

Mientras que en la segmentacion (c), en la automatizada frente ala 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 segmentacion (d), se observa una excelente precision en la
extraccion de los dos objetos que conforman la imagen. Claro esta que existe un
poco de ruido en la parte externa de los objetos, sin embargo los objetos son

correctamente identificables como en la segmentacién manual .

Segmentacion Segmentacion
Automatizada Manual

Figura 6.6: Comparativa de la segmentacion automatizada con la

segmentacion 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 ateraciones de intensidad que lleva dentro. Por lo tanto no son

concluyentes dentro del andlisis.

En €l siguiente punto se calculay analizala precision de estos resultados.

6.2.1. PRECISION
Partimos indicando que la precision es la fraccidn de las imagenes segmentadas

que presentan resultados relevantes y alentadores.

Este calculo se redliza en base a la proporcién entre las imagenes con resultados

relevantesy € tota de las iméagenes obtenidas de la segmentacion.

Ry |imégenes relevantes N imdgenes obtenidas|
recision = - 6.1
p |imagenes obtenidas| ( )

Unavez explicadala precision, se procede a calculo de lamisma:

|32n50]

o = 0.64 (6.2)

precision =

En la figura 6.7 se puede apreciar €l resultado de la precision mediante una

representacion estadistica:
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Andlisis de la Segmentacion

i Precision (32 Imagenes)

i Imprecisidn (18 Imagenes)

Figura 6.7: Resultado de la precision.

Concluimos que € 64% de precision de la segmentacion automatizada resulta ser
satisfactorio, esto, considerando gque la segmentacion es un tema abierto porque
aln no se consigue obtener una técnica que realice la segmentacion integra con
ninguna metodologia. Por consiguiente, e andlisis es realizado con cierto grado

de flexibilidad sobre los resultados.

6.3. COMPARATIVA CON EL ESTADO DEL ARTE

De acuerdo a la segmentacion que se realizo aplicando €l operador Laplaciano de
Gaussiano, se obtuvieron resultados variantes de acuerdo a la complgjidad de cada
imagen, es decir, si laimagen se compone de varios objetos, y estos estan unidos o
solapados, entonces la segmentacion tiende a ser deficiente. Esto se produce porque
a veces sucede que por laintensidad de los pixeles no se detectan adecuadamente los
bordes de cada objeto, o porque los objetos tienen un color homogéneo, y esto hace
gue a detectar los contornos, uno de estos este formado por dos 0 mas objetos, lo
gue conlleva a que en la segmentacion |os objetos sean fusionados, por o tanto no se

los puede distinguir una vez que son etiquetados.
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Sin embargo, la segmentacion en imagenes que estan formadas por objetos que
difieren en la intensidad de su color, y también al estar separados € uno del otro,
presenta resultados buenos en la segmentacion. Eso si, considerando que dentro de
cada objeto detectado también son encontradas y resaltadas areas pequefias por causa
de la variacion de la intensidad y que son también etiquetadas con la asignacion de

un color.

De acuerdo a estudio redlizado por la Universidad Carlos Il de Madrid,
Normalized Cut es considerado como un agoritmo de agrupamiento particional, es
decir, se establece el niUmero de regiones en que debe ser divididalaimagen y busca

lasimilitud y disimilitud total de los objetos (basandose en la division de grafos).

Para operar con este algoritmo se debe ingresar € nimero de regiones en que se
dividira laimagen, 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 genera e funcionamiento del algoritmo Normalized
Cut y €l prototipo basado en el algoritmo Laplaciano de Gaussiano definimos que no
se puede realizar una comparacion directa de precision, cobertura'® y F-measure®’
puesto que NCut*® divide en n segmentos establecidos por el usuario y nuestro
prototipo busca automatizar el proceso de seleccion de segmentos. Por ello, la
medicion de precision la hemos realizado comparando los resultados con la

segmentacion manual realizada por un humano.

16 Cobertura: Proporcién que abarca un determinado proceso o método.
" F-Measure: Es un balance entre |os resultados de precisién y cobertura.
8 NCut: Normalized Cut

149



6.4. ESPECIFICACION DE MEJORAS PLANTEADAS A LA
EXPERIMENTACION

Para aguellos lectores que intenten mejorar 1os resultados que se obtuvieron en esta
tesis, se recomienda el método de segmentacion Mean Shift, ya que este método por
sus caracteristicas, probablemente logre extraer 10s objetos de mejor manera. Esto es
gracias a que es un algoritmo de agrupamiento y no necesita que se le aplique ningln
algoritmo de suavizado previo, porque € mismo aplica e suavizado Gaussiano. Sin
embargo, no difuminalos bordes, sino mas bien los aclara, de tal forma que ayuda a

diferenciar entre un objeto y otro.

En términos generales, este tipo de segmentacion consiste en encontrar |0s picos que
representan |os centros o valores gemplares de cada tipo de segmento, y determinar
cuantos son y agrupar o etiquetar |os pixeles seguin € centro al que se parezcan mas,
para este procedimiento se utiliza también una mascara que recorrera la imagen

calculando para cada pixel el valor delamoda™ en base a sus pixeles vecinos.

Ademés este algoritmo se lo puede encontrar implementado en OpenCV, lo que
implicaria que Unicamente se deba modificar el codigo fuente generado en la actual
aplicacion de segmentacion que utiliza OpenCV. Es de indicar que este tipo de
segmentacion es posible de aplicarla en imagenes en escala de grises asi como en
imagenes a color, o que probablemente podria mejorar 1os resultados segiin a tipo

de imagenes alas que se le aplique.

Finalmente recordar que este algoritmo es costoso computacionalmente, ya que

reguiere de grandes recursos para que su € ecucion sea eficiente.

¥ Moda: esla observacion que ocurre con mayor frecuencia en la muestra.
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CONCLUSIONES

L os resultados de la segmentacion basada en la deteccion de bordes a través del kernel
Gaussiano y €l operador Laplaciano son atamente dependientes de la desviacion
estandar elegida para el suavizado, por tanto, debemos ser cuidadosos con € valor que

demos a este parametro.

Por otro lado, se comprobo que a calcular € tamafio de la mascara con dependencia del
valor de la desviacion estandar, la segmentacion arroja resultados éptimos; es asi que,
mientras mayor sea €l valor de sigma, e tamafio de la méscara va tomando grandes
dimensiones, hasta e punto que s el valor de sigma es la unidad, entonces el tamafio
minimo de la méascara sera de 9x9. Esto conlleva a que € coste computaciona sea muy
elevado, porque con mascaras muy grandes tarda demasiado en calcular solamente un
pixel. Por este motivo, OpenCV rediza e suavizado de la imagen mediante la
descomposicién de su funcion bidimensional en dos funciones unidimensionales, con lo
que se logra equilibrar entre la aplicacién de grandes mascaras de convolucién y la
reduccién sustancial del coste computacional. Sin embargo, esto no quiere decir que a
utilizar méscaras de tamafios independientes a valor de sigma no se puedan encontrar

resultados Optimos.

En cuanto a la efectividad de la segmentacion de las imégenes del corpus, podemos decir
que los resultados difieren en cada imagen; en el caso de las imagenes de la categoria de
los edificios, se obtuvieron resultados incremental mente deficientes de acuerdo al grado
de complejidad que presentaron, claro que existieron ciertas excepciones. Sin embargo
es de anotar que en las iméagenes de la categoria de los dinosaurios los resultados fueron
muy buenos, por cuanto su grado de complegjidad es bajo, ya que en una imagen existe
un objeto en concreto a ser detectado, y esto facilitd la segmentacion. Dicha complgjidad
complico la deteccion de bordes, es decir, no se cerraron |os contornos correspondientes
a cada objeto, sino que en algunos casos se fusionaron dos 0 méas objetos dentro de un
contorno, que a la larga fue detectado como s fuese un solo objeto, teniendo como

producto final, una segmentacion deficiente.
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Finalmente, debemos apuntar que existen técnicas de segmentacion que podrian mejorar
sustancialmente los resultados de esta tesis, sin embargo, la técnica que hemos
implementado ha dado resultados satisfactorios, considerando las limitaciones que tiene,
pero podria ser més eficiente a aplicar en imagenes méas sencillas que las que hemos
utilizado.

RECOMENDACIONES
Se recomienda en esta técnica usar imégenes que contengan objetos bien resaltados, es
decir; que los objetos tengan colores mas intensos que el fondo de laimagen, paraque la

deteccidn de bordes sea mas efectivay por ende la segmentacion sea mucho mejor.

Se recomienda buscar una alternativa de segmentacion basada en la deteccion de
contornos, que excluya los sub-contornos encontrados en un objeto, ya que al lograrlo,

se podrian tener mejores resultados.

Si se quiere mejorar la deteccion de bordes, se podria utilizar el método de Canny en

sustitucion del operador Laplaciano.

Para mejorar € suavizado de la imagen se podria reemplazar €l filtro Gaussiano por €l

filtro de media que es mas efectivo.
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ANEXOS
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Anexo 1. Instalacion de OpenCV 2.3.1 para Microsoft Visual
Studio 2010
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Instalacion OpenCV

La instalacion consta de varios pasos que se detalarén a lo largo de este anexo, los
mismos que permitiran el correcto funcionamiento de OpenCV en la plataforma de

desarrollo Microsoft Visua Studio 2010.

El instalador de OpenCV |o podemos encontrar en €l sitio en la siguiente direccion web:

http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv-win/2.3.1/.

Pasos:

1. Se gecuta € instalador OpenCV-2.3.2-GPU-demo-pack-win32.exe, se presenta
una pantala en la cua debemos colocar la direccion en la cual deseamos

descargar los archivos que contiene el instalador.

Figura Al.1: Didogo que permite agregar la
direccion de amacenamiento de OpenCV.

2. Sedligelacarpetao unidad en la cual se van a extraer los archivos de OpenCV,

para facilitar la manipulacion de los archivos se recomienda redizar la

extraccion de OpenCV en launidad C:\.

Specify a location for extracted files,

1) MsBuild -
(2 mMsn

(22 MSN Gaming Zone

1) mMSxEML 4.0

(2D NetBeans 6.8

Figura A1.2: Buscador de carpetas o directorios.
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3. Unavez elegido el destino en el cual se vaa guardar los archivos de OpenCV
damos clic en la opcion “Extract” y los archivos comenzaran a extraerse, Como

podemos ver en lafiguraAl.3.

Elsgond i (1] Tonsd e (]
Firruares iree mm - Zuah
s 0 Pt e
[ .

Figura A1.3: Proceso de Extraccion de los archivos OpenCV.

4. Losarchivos extraidos se visualizaran como se muestraen lafiguraAl.4.

) trdparty Carpeta de arhives
androd Carpats de archives
bkl Coprda e arckie
Lddets Copats do wohives
e Carpata de archives
Cindude Carpeta de archives
mechdes Carpeta da archives
psamples Carpeta de archivcs
= cmaba_urwntal cmshedn 2K8 Ardea N

2] Chiabntints ot TAKD Documenen do et
B oventiph.cmske 5K Arctivo CHAKE
e vt 1KB  Archivn RST

= Comnv.mbn I Adwo N

S opancy o cmab in 1R Ao IN

= CperTiAndrodFropect ke THE Archivo CHAE

= CpervConfi cmakn n KD Archee IN

B eV S verikn b 1 1R AT

S| CpencvFirds e omake 12KR  Archive CMAKE

3 CoerTVFILATER. Cinshe IKD Archivo CMAKE

S| tpenCvFindCpentin. mmake 208 fuchem CMAKE

B oV indpentil onske KD Arched CMAKE

Sl CpenCVFirndPhyCenfiy.cmske 16K Archiva CHAKE

| CoanCvFindomes cnaks 1ED  Archond CMAKE

= Cper e comake EKR Ak OHAKE

B CoenTvR O Burport cmake. 1ZKD Archivg CMAKE

Sl opency- 0L pe.cmake in 1KR Archiva IN
Slrcan KD Archivo
7 ohietes 150 kB

Figura Al4: Archivos que posee la herramienta
OpenCV.
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Vinculacion de Visual Studio con OpenCV 2.3.1

Ya con los archivos extraidos de OpenCV debemos vincularlos con Microsoft Visual

Studio 2010, para €llo realizaremos | os siguientes pasos:

1. Ingresamos alaaplicacion de Microsoft Visual Studio 2010

Figura ALl5: Proceso para ingresar a la aplicacion
Microsoft Visual Studio 2010.

2. Una vez ingresado a Microsoft Visual Studio 2010 es necesario crear un
proyecto para vincular con OpenCV, € proyecto a crear debe ser creado en €
lengugje C++ para ello nos ubicamos en el menu “File” opcion “New” ->

“Proyect”.

Figura A1.6: Pasos paracrear un proyecto en Microsoft Visual Studio 2010.
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3. Posteriormente visualizaremos un cuadro de dialogo en el cua elegimos € tipo
de proyecto, en nuestro caso Win32 Console Application y el lenguge de
programacion a utilizar sera C++. En el mismo cuadro de dialogo se ingresa el

nombre del proyecto y la ubicacion en la que se guardara el mismo.

Figura A1.7: Pantalla de configuraciones para crear €l proyecto.

4. Una vez redlizado los pasos anteriormente descritos se visualiza € proyecto
creado en Microsoft Visual Studio 2010 como lo podemos observar en la figura
AlS8:

ProyectolpanCy - Microsofi Visual Studio

Bl PrcrectipentY.cop K

(bl 5cope) -

Figura A1.8: Aplicacion Microsoft Visual Studio 2010.
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Unavez creado €l proyecto se procede a configurar OpenCV, tareaque sereadizade

lasiguiente manera:

a) Ingresamosa “Proyect” - “Properties’ o Alt+F7.

PraysetsOpency - Microasll Yisual Studio
Flo B ew Proml Buld Cebuy Team Data ook Achiedue et Andvee wiede Heb

Figura A1.9: Pasos paraingresar ala propiedades del proyecto.

b) Al ingresar a “Properties’ se presenta una ventana que permitira realizar las
respectivas configuraciones, para elo escogemos *“Configuration
Properties’

| | Sonhguration Hanager... |

HscknonC HContigrscontl
e e———
{Premcthiane
e
oo chchac®, obi:® % bttt et ® e 10 L
DS NSRS afethiame] by
w00

Application [}

Usa Sandrd Windares Lbraies
Pt e ATL

Use Lnicode Characker Set

Mo Camnman Language Frurkme Support
P whiin Proagore Optemicitin

[romw | [coruis |

Figura A1.8: Pantalla de configuraciones.
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c¢) Como siguiente paso se elige “C/C++” - “Genera” > “Additional Include
Directories’.

En “Additional Include Directories’ se agregan los directorios de OpenCV

gue se presentan a continuacion:

C:\opencv\build\include\opencv
C:\opencv\build\include\opencv2

C:\opencv\modul es\imgproc\src

Additional Include Directories

=k KRy

Ci\Archivos de programal CpenCy231 opency|modules|vir [, |
CriArchivs de programa|openC V23T jopency|buldnclgelopenc

Inherited walues:

Inherit from parent or project defaults

Figura A1.9: Ventana para agregar los directorios

d) Deigua forma, se agregan las direcciones de las librerias. Esto se redliza

ingresando a “Linker” - “General” = “Additional Library Directories.”

Bedditional | beary Dirmctonies
At te e 1 e Ho svewcrrsare ey path (REPaTH: skt

[Chots | (o | [Coew ]

Figura A1.10: Ventana que permite agregar los directorios de las librerias.
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€e) En la misma opcion “Linker” se deben agregar las librerias, para ello

elegimos “Input” - “Additional Dependencies’.

En “Additiona Dependencies’ se agregan las siguientes librerias:
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 librerias se encuentran ubicadas en el siguiente directorio:

C:\opencv\build\x86\vc10\lib

Una vez ubicadas las librerias se procede a agregarlas como se puede

observar en lafiguraAl.10.
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T T )
. :

Figura A1.11: Ventanas para agregar las librerias de OpenCV.

Actualizacion dela libreria TBBy crear lavariable de entorno

Lalibreria TBB (Threading Building Blocks)® sirve pararedlizar el balanceo de forma

homogénea en todos |os nucleos del procesador

En la herramienta OpenCV viene incluida la libreria TBB, sin embargo es necesaria su
actualizacion puesto que la misma no posee e directorio “bin”, ocasionando problemas
en la gecucion de OpenCV. Actualizando la libreria TBB garantizamos €l correcto

funcionamiento de OpenCV a momento usarlo en € proyecto.

La libreria actuadizada la podemos descargar de la pégina Web:
http://threadi ngbuildingblocks.org/ver.php?fid=171.

Laactualizacion se logra mediante el siguiente proceso:

1. Lalibreria TBB que viene por defecto en OpenCV se encuentra en € siguiente
directorio: C:\opencv\build\common. Es alli en donde se realiza la actualizacion

del mismo.

% TBB: Creacion de bloques a través de hilos.
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Una vez ubicada e identificada la libreria procedemos a cambiar de nombre de
TBB a TBB_Old, en e mismo directorio agregamos la libreria actualizada que

nos descargamos.

Lalibreria TBB actualizada posee |os siguientes directorios:

Crear nueva carpeta #  Publicar esta carpeta en Web B  Compartir esta carpeta

Hormbre Tamafio | Tipo Fecha de modicacien
Sbin Carpetade archivos 21122010 11:00
(Sdoc Carpetade archivos 21122010 11:00
(Dexamples Carpetade archivos 21122010 11:00
(Dinchude Carpetade archivos 21122010 11:00
=1 Carpetade archivos 21122010 11:00
=) copvine 19KB  Archivo 10/05{2011 14:28
=) cHenaes 43KB Archivo 10/05¢2011 14:28
[Ereacte 1KE Archive 10/05/2011 14:28

5 objetos 61,5KE i MipC

Figura Al1.12: TBB nuevoy completo.

Después de redlizar 1a actualizacion de la libreria TBB se procede a agregarla en

laaplicacion Microsoft Visua Studio 2010.

Esto se realiza seleccionando del menu “Proyect” la opcién “Properties’, y dela
ventana que se visuadliza seleccionamos la opcion “Additional Library
Directorio”, a través del menu: Linker - General -> Additiona Library
Directories.

rly Page
Cenfiguration: | ActredDebug) W | Matfornc | Acthee(WiniD) ~ Configuestion Mansgs: ..
il Common Properties Outpat Fie SO Targethlame M TargetEs)
- o “p Lt
Gereral Vergion
Detuggng Enable freremental Linking Vs (IMCREMENTALY
¥obs Diictoii: uppress St lanner e (NCLOGD) Inherted vabues:
. l”:" Igrre lport Library [
T Ragiter Output L
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Figura A1.13: Captura de la pantalla para agregar lalibreria TBB.
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Creando variable deentorno TBB y OpenCV.

Para utilizar las librerias TBB y OpenCV se procede a crear una variable de entorno,
paralo cual realizamos |0s siguientes pasos:

1. Ingresamos aMi PC - Propiedades.

o

TICLE

Figura Al.14: Captura de la pantalla paraingresar a propiedades de M| PC.

2. Enlaventana“Propiedades del Sistema’ seleccionamos “ Opciones Avanzadas’,
delacual elegimoslaopcion “Variables de Entorno”.

Propiadades del sistema E El

Restaursr sstema Actusizaciones sbomiicas Remotn
Gonesl | Mombie deeqipn | Hadwees | Dpchnss avanzadss

Db ricins Ly snsid un pan haces | i ehe b
cambiot
Herdsmeri
Efiectos visusles. programaciin del procesadae. uzo de memeda
memeria vl
Configuiscién
Pratles de ustsnia

Lorgus acain del esunlo reaconads con s neco de sewdn

Corfiguuaciée
[ cuperaciin
. wion e v
Configunaciée

Vsinbles de ontoma_| [ Inkoime de emores |

G ) (o)

Figura A1.15: Pantalade “Propiedades del Sistema’.
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3. Una vez visudizada la ventana de la “Variable de Entorno” procedemos a la
creacion de la variable de entorno, para ello se agregan en la variable PATH las

direcciones donde se encuentran ubicadas laslibrerias TBB y OpenCV:

C:\opencv\build\common\tbb\lib\ia32\vc10
C:\opencv\build\x86\vc10\lib

Yariables de usuario para Administrador

Wariable Walor

make CHMinG W32\ bin

PATH CiArchivos de programalJavaijdkl.6.0..,

TEMP Ci\Documents and Setbings)Administrad. ..

TMP C:\Documents and SettingstAdministrad. ..
Mueva | [ Modficar | [ Eliminar |

Wariables del sistema

Wariable Walor 2

ComSpec CHMWINDOW S system3Zicmd, exe

FP_MO_HOST_C... MO

NUMBER_CF_P... 2

(=1 windows_NT

Path CHWINDOW S| system3z; CWINDOWS; ... %
[ Muewa ][ Modificar ][ Elirninar ]

Mombre de variable:

valor de variable:

Yopencyibuildycommon'tbbhbiniz e
Aceptar Cancelar

Figura A1.16: Pantalade Variables de entorno.
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