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Capitulo 1

Introduccion a la vision artificial

Introduccién y orientaciones para el estudio

Uno de los procesos de percepcion méas importantes en los seres bioldgicos es la
visién ya que proporciona el conjunto de informacién mds extenso sobre el entorno.
Como las técnicas y elementos involucrados en el proceso de visién son los més
importantes y extensos, practicamente toda la parte de percepcién de esta asignatura
estd dedicada a la vision por computador. La visién por computador implica el
desarrollo de estrategias computacionales que intenten modelar ciertos atributos de
la percepcién visual humana teniendo en cuenta las restricciones fisicas del hardware
existente. Se trata de un objetivo extremadamente ambicioso estando actualmente

en una etapa muy primitiva de desarrollo.

En esta unidad, ademds de definir la terminologia utilizada habitualmente en
un sistema de visién por computador, intentaremos mostrar al alumno la grandeza
del problema recalcando la necesidad de su descomposicion en diferentes subtareas
cuyo propésito particular serd definido de forma muy breve en esta unidad y maés
ampliamente en las unidades sucesivas. La idea es que el alumno piense en un sistema
de visién como la ejecucion de un conjunto de etapas interrelacionadas que sirven
para resolver un determinado problema (determinar el nimero de glébulos rojos
presentes en una imagen, reconocer un objeto, etc.). Otro objetivo fundamental de

este tema es que el alumno perciba la necesidad de inyectar conocimiento en cada una
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de las etapas de procesado para poder llegar a una solucién del problema de visién
planteado sin incertidumbre. Finalmente se dedicaran dos secciones a describir los
componentes bésicos de un sistema de visién por computador y a mostrar al alumno
algunas aplicaciones halladas en la industria en donde la visién por computador

juega un papel importante.

Tanto para el alumno de Ingenieria de Sistemas como de Gestién este capitu-
lo es completamente nuevo. Dado su caricter introductorio, la forma de estudio

recomendable es la lectura detallada de su contenido.
Objetivos

Comprender la complejidad del problema de visién por computador, conocer
las distintas subtareas en las que se puede descomponer y percibir la necesidad de
inyectar conocimiento durante el proceso. Este conocimiento permitird al alumno
seleccionar el conjunto de subtareas més adecuado para abordar un determinado

problema.

1.1 Conceptos generales.

El éxito en la operacion de cualquier méaquina inteligente depende de su habilidad
para hacer frente a eventos inesperados. Estas maquinas cognitivas deben percibir,
memorizar y comprender el entorno, constantemente cambiante, en el que trabajan.
Segtin [11], 1a TA contempla el estudio de las ideas que permiten a las maquinas com-
portarse como seres inteligentes. Un término dificil de definir es el comportamiento
inteligente. Una alternativa consistiria en describir una gran serie de habilidades
ligadas al comportamiento inteligente tales como la habilidad de razonar, adquirir
y aplicar el conocimiento, la facultad de percibir y manipular cosas del mundo fisi-
co, la facultad de combinar reglas de actuacién etc. Para lograr este fin los seres
inteligentes disponen de diferentes medios sensoriales cuya funcién es suministrar

informacién sobre su entorno que permita guiar su comportamiento.
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Desde este punto de vista podemos definir la percepcién como el conjunto de
actividades que proporcionan al ser vivo la informacién requerida del medio. Para
ello el ser inteligente dispone de una serie de sensores que pueden ser de diferentes
tipos: de tacto, quimicos, ultrasonidos, infrarojos, eléctrico o visuales entre otros.
Dependiendo de las caracteristicas del medio serd méds conveniente el uso de uno u
otro tipo de sensor. Asi, por ejemplo, en ausencia de luz (charcas turbias o fondo
submarino) puede resultar conveniente la utilizacién de sensores de campo eléctrico.
No obstante, entre los sistemas sensoriales que dispone el ser vivo, son los sensores
visuales los que mayor informacién dan del entorno (color, textura, forma) pero, por

contra son los mds complejos.

La percepcién en los seres vivos ha evolucionado con el aumento de la comple-
jidad de las especies y por tanto, con la cantidad de informacién necesaria para su
supervivencia. Esto es, la cantidad de informacién que el ser vivo requiere de su
sistema perceptual es dependiente de la cantidad de acciones que dicho ser vivo es
capaz de realizar. Evidentemente, si el niimero de comportamientos es pequeno,
seran simples los requisitos impuestos al sistema perceptual. Por ejemplo, en el caso
de la lombriz de tierra tinicamente se exige a su sistema perceptual que detecte la
presencia o ausencia de luz para lo cual le basta disponer de unos fotoreceptores en
forma de lente en la epidermis. Sin embargo, si subimos en la jerarquia animal y
analizamos un animal en donde se aprecia mayor complejidad de comportamientos
observamos también sistemas visuales mas complejos. Un ejemplo es el sistema de
captura/huida de la rana pipiens. En esta ocasién el comportamiento de la rana
podria resumirse como: cuando detecta un objeto muy pequeno lo clasifica como
insecto (alimento) y cuando detecta un objeto grande lo identifica como enemigo y
emprende la huida. En definitiva hemos observado que no sélo aumenta la compleji-
dad de los organos sensoriales al aumentar el niimero de comportamientos sino que

vemos que aparecen representaciones internas de lo percibido.

Pues bien, si seguimos subiendo en la jerarquia animal y analizamos al ser huma-

no observamos que aumenta tanto la cantidad como la complejidad de las acciones



4 VISION ARTIFICIAL

posibles, con lo cual se necesita més informacién para su seleccién y en consecuencia
aumenta la complejidad de los érganos sensoriales independizandose la percepcién
de la accién. La respuesta se basa cada vez més en la representacion interna que
el animal genera a partir de lo percibido y de su conocimiento previo. Dicha repre-
sentacion interna puede depender directamente de la entrada, en cuyo caso tenemos
un modelo lineal de procesado de informacién, en el que la percepciéon controla to-
talmente la accién, o bien que el conocimiento que ya posee el individuo influya y
controle la propia percepcién. En definitiva, se genera un modelo de la situacién a
partir de lo percibido y del conocimiento existente. Es decir, en los seres bioldgicos
de mayor nivel en la jerarquia animal es clara la aparicién de una tarea intermedia

entre percepcion y accion.

De todo lo dicho podemos concluir diciendo que el objetivo principal de la los
sistemas sensoriales en los animales superiores, en el hombre y en las maquinas
inteligentes es proporcionar informacion de la escena orientada a la tarea que se esté
desarrollando que permita decidir la accién més conveniente tanto en tiempo como

en forma.

Como hemos dicho anteriormente es la visién el més rico de los procesos senso-
riales debido a su naturaleza informativa y al alejamiento de los sensores visuales de
la escena fisica. Nuestro propio sistema visual es relativamente rapido y altamente
robusto. Hasta el momento, esta sofisticada forma de visién perceptual tinicamente
la disfrutan los organismos bioldgicos de alto orden, tales como los seres humanos.
Estos atributos bésicos todavia no se encuentran en los algoritmos de visién por
computador y en los sistemas hardware que han sido desarrollados a lo largo de los
anos para las aplicaciones en maquinas de visién. Por ese motivo, en esta asignatura
dedicamos la parte de percepcién a los sensores visuales dado que es clara candidata
a la aplicacién de técnicas de TA. No obstante, combiene aclarar que muchas de las
técnicas aplicadas a la visién por computador son igualmente aplicables a los datos

procedentes de otro tipo de sensores.
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La visién artificial implica el desarrollo de estrategias computacionales que in-
tenten modelar ciertos atributos de la percepcién visual humana teniendo en cuenta
las restricciones fisicas del hardware existente. Tales modelos son prerequisitos ne-
cesarios para el reconocimiento e interpretacién de una escena que permita emitir
juicios en torno a objetos. Un anélisis detallado de la percepcién visual nos revela
numerosas complejidades y dificultades en la percepcién del mundo fisico tridimen-
sional a través de sus proyecciones bidimensionales. Nosotros percibimos el mundo
de objetos 3D con muchas propiedades invariantes. Los datos visuales de entrada no
presentan la correspondiente invarianza, sino que contienen mucha informacion irre-
levante. De alguna manera nuestro sistema visual, desde la retina hasta los niveles
cognitivos, impone orden sobre las entradas visuales. Esto lo lleva a cabo emplean-
do informacién intrinseca extraida de los datos de entrada, y también a través de
consideraciones y conocimiento a piori aplicado sobre los diferentes niveles de pro-
cesamiento visual. Por tanto, se trata de un objetivo extremadamente ambicioso y

complejo estando actualmente en una etapa muy primitiva de desarrollo.

La visién artificial se relaciona con diversos campos entre los que se encuentran

aquellos que comparten técnicas comunes de procesamiento de datos visuales:

e Procesamiento de imdgenes digitales, que involucra la transformacién de
una imagen para obtener otra de mayor calidad o con alguna caracteristica

resaltada que facilite la posterior extracciéon de informacion.

e Reconocimiento de patrones, que aborda la clasificacién de objetos en

clases representadas por patrones.

e Inteligencia artificial y mds concretamente los problemas de interpretacion,

aprendizaje y razonamiento cognitivo.

e Graficos por computador, cuyo objetivo es transformar a una imagen bidi-
mensional el mundo real. Es, precisamente, el proceso inverso al que se realiza

en vision artificial.
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Asi, cualquiera de las técnicas de procesamiento de imédgenes puede ser utilizada
en el diseno de los médulos de preproceso en los sistemas de visién artificial; la
clasificacion/reconocimiento de patrones puede entenderse como un caso especial de
la visién en el sentido de que su resultado tltimo es el nombre o categoria de un
patrén de formas; o bien el problema de interpretacién de imagen puede ser tratado
como un problema de inteligencia artificial aplicando las técnicas estudiadas en ese

campo.

Por supuesto, dependiendo del problema concreto una componente puede ser
mds importante que otra. Por ejemplo, en un problema de visiéon estéreo normal-
mente se involucra menos IA que en un problema de interpretacién de la imagen;
o bien en aplicaciones de visién como medio sensorial de un sistema robdético es de
vital importancia conocer la relacién geométrica entre el mundo 3D y la imagen
2D mientras que en un problema de inspeccién automadtica no es relevante dicha
informacién mientras que ahora es fundamental el procesamiento de la imagen y el

reconocimiento de regiones y formas que en ella aparecen.

En este primer capitulo de la parte de visién artificial de la asignatura se presenta
una visién general resaltando las principales dificultades a abordar en la implemen-

tacién de un sistema de vision.

1.2 Introduccién histérica

Los primeros trabajos relacionados con la visién por computador aparecen en la
década de los cincuenta. En sus comienzos se pensaba que el desarrollo del sentido
artificial de la vista serfa una tarea facil y alcanzable en pocos anos. Esta idea se
reafirmé con el éxito conseguido por Roberts en 1965 que desarrollé programas para
deducir la estructura y distribucion tridimensional de varios poliedros de vértices
triédricos a partir de sus imdgenes digitales. En ella se detectaban los puntos de

contorno para ser agrupados en segmentos méds largos que idealmente correspondian
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a los bordes rectos de la escena poliédrica. Cadenas cerradas de segmentos rectos
formaban las caras de los bloques de la imagen. Un anélisis topolégico de las lineas,
vértices y regiones resultantes permitia encontrar la correspondencia entre la imagen
bidimensional y una estructura de datos que representaban los bloques poliédricos
a partir de los cuales se construfa la escena. También Wichman en 1967 levanté
grandes esperanzas cuando presenté en Stanford un equipo con cdmara de television
conectada a un computador, que podia identificar objetos y sus posiciones en tiempo
real. Sin embargo, y en ambos casos, se trataba de imagenes muy simples con fuertes

restricciones.

Este entusiasmo inicial fue debido por un lado a una gran confianza en el poder
de los computadores y por otro a la consideracién de lo trivial que resulta a los seres
humanos interpretar cualquier escena percibida por nuestros ojos y en consecuencia
deberia ser igual de facil para los ordenadores. Sin embargo, pocos anos después co-
menzaban a surgir frustraciones ante lo limitado de los avances obtenidos y las pocas
aplicaciones existentes por lo que en los anos sisuientes se abandonaron bastante las
investigaciones en visiéon por computador. No obstante, se desarrollaron algoritmos
que todavia son aplicables con éxito en algunos casos y para determinadas imagenes

tales como el operador de Roberts (1965), Sobel (1970) o el de Prewitt (1970).

De este modo, a principios de los anos 70, la opinién general era que la visién
a bajo nivel era incapaz de producir descripciones 1iitiles. Se observé que, de forma
andloga a la aparente necesidad de la seméntica en el andlisis sintdctico de oraciones
en inglés, un flujo de conocimientos sobre la escena hacia los niveles inferiores podia
proporcionar restricciones adicionales para la interpretacion. Este enfoque reducia
la necesidad de cdlculo a bajo nivel y enfatizaba la manipulacién simbdlica para
la cual los ordenadores estaban més adaptados. En tales sistemas de vision dirigi-
dos por conocimientos, se procesaban hechos sobre las posibles relaciones entre los
objetos de la escena. Autores como Freude, Minsky, Shirai, Tenembaum, Barrow
o Winston propusieron diferentes estructuras para efectuar esta iteracién entre el

procesamiento top-down y el bottom-up de la informacién. Para experimentarlos
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se construyeron sistemas complejos que movilizaban conocimiento a todos los nive-
les del sistema asi como informacién especifica sobre algtin dominio de aplicacién.
Con tal de poder completar la construcciéon de todos estos sistemas era inevitable
realizar asunciones excesivamente simplificadoras, de manera que su eficacia seguia
siendo limitada. Ademds, las técnicas existentes de representacion y aplicacién del
conocimiento demostraron ser inadecuadas para superar la distancia entre la imagen

de entrada y su deseada descripcién simbdélica.

En la década de los ochenta se empieza a hacer hincapié en la extraccion de
caracteristicas. Asi se tiene la deteccion de texturas (Haralik (1979)), y la obten-
cién de la forma a través de ellas (Witkin (1981)); y ese mismo ano se publican
articulos sobre: visién estéreo (Mayhew y Frisby), deteccion del movimiento (Horn),
interpretacion de formas (Steven) y lineas (Kanade); o los detectores de esquinas de
Kitchen y Rosendfeld (1982). Quizd el trabajo mds importante de esa década es el
presentado por David y sus colaboradores en 1982, donde se aborda por primera vez
una metodologia completa del andlisis de imégenes a través del ordenador. Marr
buscaba una teoria computacional de la percepcién visual. El punto de partida es
reconocer que cualquier explicacién de la percepcién visual que se base sélo en el
funcionamiento de las redes neuronales desde retina a corteza sera absolutamente
insuficiente. Lo que necesitamos tener es una ”clara comprension de lo que se debe
calcular, como es preciso hacerlo, los supuestos fisicos en los que se basa el método
y algin tipo de anélisis sobre los algoritmos que son necesarios para llevar a cabo

ese cdlculo” [8].

De acuerdo con Marr para entender un proceso perceptual debemos comprenderlo

a tres niveles:

1. NIVEL 1: Teorfa computacional de la tarea a nivel genérico incluyendo cudl
es el objetivo de la computacién, por qué es apropiado y cudl es la logica de la

estrategia adecuada para implementarlo.

2. NIVEL 2: Representaciéon y algoritmos: jcémo puede implemetarse esta
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teorfa de célculo? (espacios simbdlicos de representacion de las entradas y salidas y

algoritmos que los enlazan).

3. NIVEL 3: Implementacién del algoritmo sobre una méquina paralela o serie,

para tener un mecanismo operativo.

David Marr explicaba de forma clara la necesidad de inyectar conocimiento para
comprender una computacion en los tres niveles: "tratar de entender la percepcién
estudiando sélo las neuronas es como tratar de comprender el vuelo de los pajaros
estudiando sélo sus plumas: simplemente, no es posible. Para comprender el vuelo
de los pajaros tenemos que comprender la aerodindmica, sélo entonces nos aparece
con pleno sentido la estructura de las plumas y las diferentes formas de las alas de

los pédjaros” [8].

Los trabajos dirigidos por Marr establecieron los fundamentos de la visién por
computador moderna, trasladando el centro de atencién desde las restricciones que
impone el dominio de una aplicacién en los sistemas de visién construidos hasta
entonces, hacia las restricciones sobre las capacidades del sistema visual humano.
Es decir, antes de utilizar los conocimientos sobre un dominio concreto de escenas
para construir su interpretacion, intentar obtener la maxima cantidad de informacién
de las imdgenes, tal como se supone que hace el sistema visual (por ejemplo somos
capaces de inferir la forma de los objetos que no hemos visto nunca, por tanto sin la
intervencién de conocimiento de alto nivel). Informacién se refiere por ejemplo a la
orientacién y forma 3D de las superficies de los objetos que contiene la imagen, asf
como a pardmetros fisicos tales como la direccién de la luz incidente, la profundidad
o la velocidad a que se desplazan los objetos de la escena. La idea es invertir el
proceso fisico de formacién de las imégenes para reconstruir la escena a partir de
ellas. A este proceso Marr lo denomina recovery, en el sentido de recuperacion de la

geometria de la escena.

El paso de la imagen a su descripcién simbdlica no es directo sino que atraviesa

una representacién intermedia, o quizd mejor, una jerarquia de representaciones
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intermedias que van desde una representacion simplificada de la imagen como una
coleccion de cambios de intensidad hasta una representaciéon 3D consistente en la

descripcion de los objetos asi como sus relaciones.

De acuerdo con esta formulacion la investigacién se ha orientado desde enton-
ces a descubrir y caracterizar segin la teoria computacional propuesta por Marr,
modulos del sistema visual humano capaces de extraer informacién de forma 3D a
partir de las imdgenes 2D. Aunque no estd claro cuales son estos médulos visuales,
la investigacién en neurobiologia, psicologia y psicofisica ha encontrado importantes
evidencias de que signos como el sombreado, la textura, los contornos, el movimien-
to y la estereovision son muy ttiles en la comprension de las propiedades de las

superficies 3D a partir de sus imégenes.

Hacia finales de los anos 80 se produjo otro cambio de orientacion. Los trabajos
sobre médulos visuales fueron tan productivos en cuanto a resultados que la mayor
parte del interés de los cientificos se centré en el problema de construir sistemas
de visién integrados. Esta actividad ha dado lugar a vehiculos terrestres auténo-
mos, robots, y sistemas de comprension de imédgenes de laboratorio. Ejemplos bien
conocidos son los sistemas VISIONS, SIGMA o MOSAIC, cuyo objetivo no es la
comprensién de un dominio concreto de escenas, sino el establecimiento de una me-
todologia de representacién del conocimiento y de razonamiento que sea extrapolable

a otros dominios.

Actualmente la visién se estd convirtiendo en una ciencia bien definida. La ma-
yoria de los estudios presentados en las publicaciones de los 1iltimos anos empiezan
con una descripcién precisa de las representaciones sobre las que se opera o que pro-
ducen los procesos visuales considerados. Las observaciones y asunciones del mundo
comienzan a expresarse con sofisticados formalismos matemadticos. La deteccién de
contornos se consigue a través de técnicas de Monte Carlo o de rigurosas teorias
de regulacion de la discontinuidad. Después de explicar el proceso de formacién de

la imagen, los investigadores se preocuparon de la geometria. La combinacién de
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la geometria con las propiedades de las superficies fisicas conduce al andlisis real

multivariado y a la geometria diferencial y algebraica.

Por 1ltimo resenar una nueva linea de investigacion que se ha venido a denominar
la extensién del paradigma de Marr o la fusién visual: una vez establecida una teorfa
de la visién por computador, identificados y estudiados los diferentes mdédulos, el
siguiente paso ha sido combinarlos entre si para tratar de obtener o mejorar sus

resultados.

1.3 Terminologia
A continuacion se definen una serie de conceptos basicos en visién por computador.

e Imagen monocromatica

Una imagen monocromadtica o gris se representa mediante una matriz cuyos
elementos definen el valor de la intensidad del nivel de gris de cada muestra o
pixel de la escena digital correspondiente. Asi, el elemento f(i,j) es el valor
de la intensidad del nivel de gris del pixel (7,j). En la figura 1.2 se muestra

un ejemplo de representacion de una imagen original.

Para poder enviar esta informacién al computador es necesario codificar en
binario los niveles de intensidad de cada pixel. El niimero de bits empleados
por pixel se conoce como la resolucién en niveles de gris. Asi por ejemplo, si
se dispone de 8 bits, se tendrén 256 (2%) niveles de gris diferentes (ver figura

1.1).

e Imagen de color

— Formato RGB

Este formato se basa en la combinacién de tres senales de luminancia

cromética distinta: el rojo (Red), el verde (Green) y el azul (Blue). La
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manera mds simple de conseguir un color concreto es determinar la can-
tidad de color rojo, verede y azul que se necesita combinar. Asi, en una
imagen RGB se define para cada canal de color una matriz de elementos
de manera andloga al método empleado en la imagen gris. Un ejemplo
de una imagen a color descompuesta en sus tres canales se muestra en la

figura 1.2.

— Formato HSI

Este formato se basa en el modo de percibir los colores los seres huma-
nos. En este caso se caracteriza el color en base a un tono, saturacién y
brillo. El tono representa la longitud de onda sin embargo no es igual a la
longitud de onda ya que algunos colores que se encuentran en la natura-
leza (el purpura) no se encuentran en la descomposicién de la luz blanca.
La saturacion distingue la blancura de un color y el brillo nos permite

cuantificar la intensidad de dos fuentes de luz con el mismo espectro.

Las transformaciones mateméticas que permiten el paso del formato RGB

al HSI se realizan mediante hardware especifico:

5[(R—G)+ (R - B)]
[(R — G2+ (R-B)G— B)%}

- 0 siG>B
- 2r — 0 en otro caso

= 1—min (R,G,B)
R+G+ B
3

0 = cos !

donde H, S e I son el tono, saturacién e intensidad de la imagen HSI
resultante; y R, G y B son las componentes roja, verde y azul de la

imagen RGB.
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Figura™1.1: Imagen original y su correspondiente digitalizacién (Tomado de R. Ezkenazi,

video signal input, Robotics Age, Age, Vol 3,NO 2, March/April 1981).

(c) Imagen canal Verde (d) Imagen canal Azul

Figura 1.2: Imagen color
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e Vecindad

Dado un pixel p de coordenadas (z,y) definimos la vecindad de p como el

conjunto de pixeles que le rodean. Se puede distinguir:

— 4-vecinos: la vecindad de p estd constituida por 4 vecinos situados en
{(:'E + ]-7:1/); (ZL’ - 17y)7 (SL‘,y + 1)7 (xuy - 1)}

— S-vecinos: la vecindad de p estd constituida por 8 vecinos situados en

{ (¢ + Ly, (@~ Ly). (@y+1), (2.y—1), }

e Distancia Euclidea

Dados dos pixeles p y ¢ de coordenadas (z,y) e (i, j) respectivamente, definimos

la distancia euclidea como:

De = /(z— i)+ (y — j)? (1.1)

e Histograma

El histograma es una distribucién de frecuencias, es decir, expresa el mimero
de veces que aparece cada uno de los posibles valores de la intensidad del nivel
de gris en la imagen. El histograma de una imagen digital consiste en un
diagrama de barras cuya abscisa representa los niveles de gris y cuya ordenada
representa el niimero de pixel de la imagen para cada nivel de gris. Es frecuente
normalizar el histograma entre 0 y 1 y emplear la frecuencia relativa de cada
nivel de gris, es decir, el nimero de pixeles de un nivel dividido por el niimero

total de pixeles de la imagen.

Una imagen especifica da lugar a un solo histograma. Sin embargo, un histo-
grama puede provenir de imdgenes diferentes. Es importante destacar que en
el histograma se pierde toda la informacién espacial de la imagen ya que se
conoce la distribucién de los niveles de gris de la imagen pero se ignoran sus
correspondientes coordenadas. En la figural.3 (b) se representa el histograma

obtenido para la imagen mostrada en (a).



1.3 Terminologia 15

50

o

1500}
1000
\H‘

- \

0 50 100 150 200 250

(b) Histograma

Figura 1.3: Ejemplo de histograma

e Ruido

Se define cémo ruido a todo aquello que altera la imagen real de una escena.
El ruido en una imagen provoca su degradacion dificultando las operaciones
que se puedan realizar sobre ella. Hay varias formas en las que el ruido puede

afectar a una medida pudiendo ser clasificados como:

— Ruido blanco: es un ruido ideal caracterizado por afectar por igual a

todas las frecuencias.

— Ruido Gaussiano: es una aproximaciéon a una componente de ruido na-
tural muy 1til por sus propiedades matematicas. La probabilidad de que

un incremento (o decremento) x ocurra en un pixel cualquiera es:

1 g
p(x) = e ot (1.2)

o\ 2T

donde o es la desviacion tipica de la variable aleatoria ruido y p es su

valor medio.

— Ruido "sal y pimienta”: significa que la imagen estd corrompida en algu-
nos pixeles con valores de intensidad muy diferentes a los de su vecindario,

esto es, el valor que toma el pixel no tiene relacién con el valor ideal sino
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con el valor del ruido que pueden tomar valores muy altos o bajos. Se
caracteriza entonces porque el pixel toma un valor médximo causado por

una saturacién del sensor o minimo si se ha perdido su senal.

— Frecuencial: la imagen obtenida es la suma entre imagen ideal y otra
senal, la interferencia, caracterizada por ser una senoide de frecuencia

determinada.

— Multiplicativo: la imagen resultante es consecuencia de la multiplicacion

de dos senales.

1.4 El problema de la vision.

La visién puede ser considerada como el sentido mas poderoso pero a la vez el méas
complejo. En una primera opinién cabria pensar en que disenar un sistema de vi-
sién es una tarea bastante sencilla dada la capacidad de calculo que nos ofrecen los
computadores actuales, capaces de resolver un sistema de ecuaciones diferenciales
en escaso tiempo frente al tiempo requerido por un matemadtico. Sin embargo, esta
idea es del todo errénea. A diferencia de los sistemas de ecuaciones diferenciales
donde se conoce de manera precisa el conjunto de cdlculos necesarios para su reso-
lucién, en el caso de la visién no somos conscientes de la complejidad del proceso
ni de la secuencia de pasos que realizamos cuando analizamos una imagen siendo
por tanto dificil reproducir nuestro comportamiento mediante un computador. Por
este motivo el problema de la interpretacién de imdgenes por un sistema de visién
artificial es un problema complejo estdndo actualmente en fase de desarrollo. A este
problema hay que anadir una serie de dificultades que complican atin més el proceso

de interpretacion de una imagen.

La primera dificultad que surje a la hora de interpretar una imagen reside en la
propia naturaleza de la imdgenes manejadas por el computador. En primer lugar

éstas son digitales y ademds pueden estar afectadas por diferente ruido. En segundo
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lugar, vy no menos importante, en los niveles de intensidad de los pixeles intervie-
nen un gran nimero de factores como son fundamentalmente: la iluminacién de la
escena durante la captura de la imagen, la geometria de los objetos, el color y la
textura de las superficies y, por iltimo los pardmetros y distorsiones de la cdmara
empleada. Lo realmente complicado de esto es que la contribucién individual de es-
tos factores es dificil de precisar con lo cual se complica el proceso de interpretacién,
pudiendo provocar un mal reconocimiento de los objetos presentes en la imagen y

en consecuencia realizar una mala interpretacién.

En la figural.4, se muestra un ejemplo de imagen corrompida con ruido gaus-
siano; en la figural.5 se presenta un ejemplo en donde la iluminacién ha afectado
al nivel de gris de algunos de los pixeles apareciendo éstos como puntos blancos; y
finalmente, en la figural.6 se ha representado una imagen distorsionada tal y como

se aprecia en la plantilla de puntos del fondo de ésta.

(a) Imagen (b) Imagen con ruido

Figura 1.4: Efecto del ruido Gaussiano en una imagen

Otra dificultad que también hay que tener en cuenta a la hora de disenar un
sistema de visién es que pueden existir infinitas escenas cuya proyeccion dan lugar
a una misma imagen . Por tanto, dada una imagen es imposible determinar de
forma univoca la escena que a dado lugar a ella (ver figural.7). Por ello para

construir un sistema de visién artificial es necesario imponer restricciones fisicas



18 VISION ARTIFICIAL

sobre los objetos del mundo real y sobre su proyeccién en imagenes. Y finalmente que
cuando trabajamos con imédgenes bidimensionales siempre va a existir una pérdida

de informacién al pasar del mundo 3D a una imagen 2D.

Figura™1.5: Efecto de la iluminacién en los pixeles de la imagen

Veamos la magnitud del problema con un ejemplo concreto. Supongamos que
miras la imagen mostrada en la figura 1.1 (a) y te preguntan que tipo de objeto
sostiene la mano del robot. Tu podrias no haber visto nunca una mano de un robot y
sin embargo eres capaz rapidamente de detectar los dedos del robot por la semejanza
a tus propios dedos y por supuesto, averiguar el tipo de objeto que tiene en sus
manos aproximéndolo a uno de los modelos que existen en tu cerebro. Es decir, sin
ninguna dificultad no sélo habrias detectado el objeto entre el resto de los elementos
que aparecen en la imagen sino que también serfas capaz de identificarlo como un
cilindro. Por contra, este proceso no resulta nada sencillo si lo que disponemos es
el conjunto de valores numéricos que representan a esa misma imagen es decir si lo

que disponemos es la imagen digital (ver figura 1.1 (b)).

Por tanto, para poder llevar a cabo la tarea pedida con la informacién maneja-
da por el compuador, es necesario estudiar los niveles de intensidad de cada pixel

y comparar éste con sus vecinos. Asi, por ejemplo si encontramos que existe un
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cambio brusco de valor con alguno de sus vecinos es légico pensar en que dicho pi-
xel pertenece al contorno de uno de los objetos presentes en la imagen pero podria
ser ruido existente en la imagen. Por todo ello el andlisis de la imagen supone la
realizacién de un conjunto de tareas relacionadas entre si, que permitan alcanzar
el objetivo marcado. Por supuesto, dependiendo de dicho objetivo sera necesario

realizar unos procedimientos u otros.

Figura™1.6: Efecto de la distorsién introducida por algunas cdmaras

Podemos decir que la diferencia fundamental entre nuestra forma de actuar y la
del computador es que el ser humano dispone de una imagen analégica del mundo
ademds de mucho conocimiento a priori para poder interpretarla mientras que el
computador tinicamente dispone, en principio, de una matriz de niimeros. El com-
putador serd pues capaz de procesar partes locales de la imagen pero es muy dificil
para él localizar conocimiento global. Para poder interpretar la imagen es esencial
el conocimiento general, el conocimiento especifico del dominio y la informacién

extraida de la imagen.
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s

cilindro / / besa
/ Punto de vista /

Figura™1.7: Infinitas escenas pueden dar lugar a una misma imagen

1.5 Etapas del procesado

Los modelos dominantes en visién artificial suponen la transformacién de los datos
sensoriales en descripciones significativas de la escena, mediante la utilizacién de
etapas légicas que emplean progresivamente representaciones mas y mas abstractas
de la imagen original (ver figura 1.8). Aunque el estudio de dichas etapas serd

abordado en los siguientes capitulos, aqui se define el objetivo de cada una de ellas.

e Adquisicién
Es el proceso a través del cual se representan computacionalmente las mag-

nitudes fisicas externas, esto es, se plasma en una imagen digital el mundo

captado por el sensor.

e Preproceso.

Consiste en el tratamiento de la imagen digital para conseguir su mejora.
Esta mejora suele consistir en: la eliminacién de ruidos y/o el realce de la

informacion que interese.
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La entrada de la etapa de preproceso es una imagen con ruido f(zx,y) definida
por las intensidades del nivel de gris de cada uno de sus pixeles y su salida es
una imagen mejorada g(z, y) definida también por las intensidades modificadas

del nivel de gris de cada uno de sus pixeles.

Existen una gran variedad de operadores para mejorar la imagen. Algunos de
ellos presentan ventajas en la eliminacién del ruido, pero sin embargo deterio-
ran ciertas caracteristicas de la imagen. Otros en cambio, ayudan a resaltar las
caracteristicas de interés a cambio de introducir ruido. Por tanto, no existe un
operador ideal que sea capaz de ofrecer una imagen mejorada libre de ruido y a
la vez resaltar las caracteristicas deseadas. El uso de uno u otro tipo de opera-
dor dependerd de la imagen que nos interese obtener para su tratamiento en las
etapas posteriores involucradas en el proceso de vision artificial. En definitiva,

depende integramente del tipo de problema que se pretende abordar.

e Segmentacion.

Es el proceso orientado a dividir la imagen digital en zonas disjuntas con

significado propio.

A pesar de invertir un esfuerzo considerable en la deteccién de los contornos
que definen los objetos y las regiones, la segmentacién sigue siendo muy dificil.
En la deteccién de los contornos, por ejemplo, un umbral bajo permite detectar
los bordes de bajo contraste pero también detecta los contornos falsos debido
a las variaciones de las superficies; un umbral més alto es menos sensible tanto
al ruido como a los verdaderos contornos. En el andlisis de regiones, una regién
puede corresponder a més de una superficie, o por contra las variaciones de las
superficies pueden dividir una superficie tinica en varias. Estos problemas pue-
den minimizarse estableciendo el contorno cuidadosamente y ajustando varios
pardametros de umbral. Pero la obtencién de elementos significativos no puede
resolverse sin un conocimiento externo posiblemente heuristico. Un dibujo es

perfecto cuando ha sido perfectamente interpretado pero una buena interpre-
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tacion no es posible sin un buen dibujo de lineas. Introducir el conocimiento

del dominio es la forma de romper este circulo.

La cuestién estd en hasta qué punto el proceso de deteccién de los distintos
contornos debe ser dirigido por datos o por hipdtesis. Es evidente que el
conocimiento de los niveles méds abstractos debe influir a los més primitivos.
El uso de este conocimiento es muy complejo y necesita elaborados mecanismos
para su control, dando lugar a implantaciones de sistemas muy especializados.

Extender estos sistemas a dominios més amplios es dificil.

Descripcién de los objetos

En la etapa dedicada a la descripcion de los objetos podemos distinguir dos
acciones: (1) Representacién y (2) Extraccién de las caracteristicas o mode-
lado. La representacién nos permite encapsular en una estructura de datos o
representacién, manejada por el computador, la forma de los objetos resultan-
tes de la segmentacién de la imagen. La forma es una propiedad intrinseca
de los objetos tridimensionales a partir de la cual pueden obtenerse otras pro-
piedades tales como los contornos, normales a la superficie, etc. Dependiendo
del tipo de informacién que sea posible extraer de la imagen o informacién
de partida serd conveniente el uso de una representaciéon u otra. Una vez re-
presentados los objetos es necesario determinar el conjunto de caracteristicas
que permitan diferenciar dicho objeto de otros posibles objetos del dominio,
es decir, el conjunto de caracteristicas discriminantes del objeto (vector de ca-
racteristicas o modelo) que ademads sean invariantes a traslaciones, rotaciones
y cambios de escala. En este problema se centra una parte de la visién por
computador denominada usualmente modelado geométrico. El objetivo del
modelado geométrico es la extraccion de un conjunto de caracteristicas inva-
riantes ante rotaciones, traslaciones y homotecias que permitan reconocer el
objeto extraido de la imagen a partir de una representacién adecuada de su

forma.
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Veamos un ejemplo de modelo de un objeto. Supongamos que nuestro sistema
de visién ha de ser capaz de reconocer entre monedas de cinco pesetas y mo-
nedas de veinte duros bajo el supuesto de que siempre las observa a la misma
distancia y en la misma direccién. El modelo o vector de caracteristicas que
nos va a permitir posteriormente se reconocimiento podria ser simplemente su
drea (momento de orden cero). No obstante esta tarea no suele ser nada trivial,
atin menos, cuando los objetos son tridimensionales en donde la apariencia del

objeto depende del punto de vista en el que se haya adquirido la imagen.

e Reconocimiento.

Es el proceso gracias al cual asociamos a cada objeto, definido por un vector de
caracteristicas discriminatorias, un significado, esto es, un objeto del mundo
real. No es més que encontrar una correspondencia entre el objeto presente
en la imagen y la clase o prototipo cuyas caracteristicas mds se asemejan

(matching).

e Interpretacion.

El objetivo principal de un sistema de interpretacién de imégenes es construir
una descripcién simbélica de la escena que muestra la imagen. Para lograr
este fin se utiliza la informacién obtenida en las etapas anteriores asi como el
conocimiento sobre restricciones y reglas que rigen el dominio de aplicacién.
Esta etapa estd intimamente ligada con la TA estando, actualmente en una

fase inicial sin resultados definitivos.

Es importante recordar que la divisién en las distintas etapas y niveles no implica
independencia entre ellas, es mds, muchos de estos procesos se relacionan unos con
otros de muy diferentes formas. Por tanto, un sistema de visiéon debe entenderse

como un conjunto de procesos que se interrelacionan.

Estas etapas pueden agruparse, a su vez, en dos niveles: vision de bajo nivel

y visién de alto nivel. Las técnicas de visién de bajo nivel son equivalentes a las
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Figura™1.8: Etapas del proceso de visién

encontradas en el procesamiento digital de la imagen las cuales han sido utilizadas
durante décadas. Estos métodos se dedican al procesamiento de la imagen con el
fin de obtener propiedades locales a partir de las cuales se puedan determinar los

atributos de la escena.

Una secuencia habitual de pasos en este nivel seria la siguiente (ver figural.8).
Una imagen capturada por un sensor y posteriormente digitalizada es manipulada
por un computador con el propédsito de eliminar el ruido y quizds resaltar alguna
caracterfstica que pueda resultar interesante para la interpretacién de la imagen. Un
ejemplo de caracteristica interesante podria ser la extraccion de bordes. El siguiente
paso es la segmentacién de la imagen en la cual el computador intenta dividir la
imagen en zonas u objetos. En este punto puede distinguirse entre segmentacion
total o parcial. La segmentacion total sélo es posible en tareas muy simples (por
ejemplo detectar un objeto negro sobre un fondo blanco). En problemas més com-
plejos normalmente se realiza segmentacién parcial en la cual inicamente se detecta
en la imagen una determinada zona que cumple con ciertas caracteristicas de color,
de forma, etc. A continuacién, se extraen las caracteristicas de cada uno de los

objetos presentes en la imagen, esto es, se genera un modelo de cada objeto el cual
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permita durante la siguiente etapa reconocer al objeto y de esta manera interpretar

la imagen.

La visiéon de bajo nivel normalmente utiliza muy poco conocimiento sobre el
contenido de la imagen. Para dar al computador informacién sobre el contenido de
la imagen es necesario la intervencién de un experto humano que conozca el dominio

de aplicacién.

Los métodos més corrientes de procesado de bajo nivel fueron propuestos en
los anos 70. Las investigaciones mds recientes en este drea se centran en conseguir
algoritmos maés eficientes e implementarlos en equipos mas sofisticados tecnologi-
camente (en particular en mdquinas paralelas las cuales facilitan la enorme carga
computacional de las operaciones realizadas sobre el conjunto de datos contenidos

en la imagen).

Un problema complicado y todavia sin resolver es cémo ordenar los pasos que
intervienen en el procesamiento de bajo nivel para resolver una tarea especifica. Para
cada caso es el operador humano quien define la secuencia de operaciones relevantes
gracias a su conocimiento del dominio, resolviendo muchas causas de incertidumbre
dependiendo, légicamente, de la intuicién del operador y de la experiencia previa.
Por ello no es sorprendente que en los anos 80 muchos proyectos se focalizaran en
este sentido usando sistemas expertos. Serd la visién de alto nivel la encargada
de extraer y ordenar los pasos del procesamiento de la imagen empleando todo el

conocimiento disponible. Por supuesto, este objetivo es extremadamente ambicioso.

La visién de alto nivel se basa en el conocimiento de objetivos y en la definicién
de planes que permitan lograr dichos objetivos. Intenta imitar el comportamiento
humano y la habilidad para tomar decisiones dependiendo de la informacién con-
tenida en la imagen. Por ello una forma de abordar el problema es empleando los

métodos de la TA.

Se puede decir que la visién artificial se basa en el procesamiento a alto nivel

y el proceso cognitivo se ajusta al conocimiento a priori sobre el contenido de la
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imagen. Durante el procesamiento de alto nivel es necesario disponer de un modelo
formal del mundo que sea comparado con la realidad percibida en la imagen digital.
Cuando existan diferencias entre el modelo y la realidad percibida serd necesario
imponer nuevos objetivos parciales aplicados al procesamiento de bajo nivel con el
fin de encontrar la informacién necesaria que permita actualizar la realidad perci-
bida. De este modo se dipone de un bucle en el que los resultados obtenidos en el
procesamiento de alto nivel definen tareas que han de realizarse en el procesamiento
de bajo nivel llegando un momento en que dicho proceso converja a un objetivo

global permitiendo interpretar la imagen.

Finalmente conviene destacar que el procesamiento de bajo nivel y el procesa-
miento de alto nivel difieren en los datos empleados. Asi, la vision de bajo nivel
utiliza como entradas a sus procesos una imagen digitalizada en forma de una ma-
triz de datos, y genera como salida, en general, otra matriz de datos transformados.
En cambio, en la visiéon de alto nivel se utilizan datos a nivel simbdlico, es decir,
representan elementos de un nivel de razonamiento simbdlico, por ejemplo, dreas,

formas, relaciones entre objetos.

1.6 Necesidad de conocimiento

El sistema de procesado descrito anteriormente representa un sistema de informacién
lineal, es decir, las etapas se desarrollan secuencialmente, sin bucles y de manera
independiente. La hipétesis de partida de este tipo de sistemas es muy fuerte, pues
se asume que es posible identificar cada objeto de forma independiente, utilizando
tnicamente informacién local. Como veremos a continuacién, éste no es el caso
habitual. Es bastante probable que la salida obtenida en alguna de las etapas no
sea la mds adecuada lo que se traduce en la aparicién de incertidumbre en la fase de
interpretacién. Podemos decir que son dos lo motivos que provocan la aparicion de
incertidumbre en el proceso: pérdida de informacién y errores cometidos durante el

procesado.
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Pérdida de informacién se produce ya en la propia captacién de la imagen al
pasar del mundo 3D a una imagen 2D, al representar sélo una parte del muno en un
determinado instante de tiempo e incluso al introducir ruidos o distorsiones en la
imagen que hacen que se pierdan o transformrn relaciones existentes en el muno real.
Por otro lado, los términos utilizados para la interpretaciéon no estan contenidos en
la propia imagen, sino en el modelo que representa el conocimiento del experto en el
dominio (somos capaces de reconocer ua manzana porque disponemos previamente
de un modelo asociado). Si los modelos son inexactos o imprecisos, porque no
contengan todo el conocimiento, se introduce una pérdida de informacién al hacer
computable el conocimiento. En cuanto a los errores de procesado pueden cometerse
durante la captacién de la imagen al realizar una calibracién de la cdmara imprecisa
de forma que no se elimine completamente o correctamente la distorsién introducida
por la cdmara o durante la etapa de preproceso y segmentacién cuando aplicamos
una técnica inadecuada. En definitiva, teniendo en cuenta ambos factores, podemos
encontrar incertidumbre en la aplicacién de los operadores de procesado de bajo
nivel, en la descripciéon del modelo y en la fase de interpretaciéon al acoplar los

objetos obtenidos con el modelo disponible.

Para conseguir buenos resultados seria necesario que el modelo, la imagen y los
operadores fueran inequivocos. Aunque no es posible evitar la pérdida de infor-
macién producida en el proceso de captacion si que es posible luchar contra esta
incertidumbre definiendo modelos precisos para lo cual serd necesario definir mo-
delos especificos para cada dominio de aplicacién e introducir conocimiento para

conseguir la aplicacién correcta de los operadores.

De todo lo comentado podemos decir que el conocimiento permite reducir la
incertidumbre del proceso y simplificar la transformacion al reducir los espacios de

entrada y/o salida de cada etapa.

A continuacién vamos a describir los distintos tipos de conocimiento que pueden

ser utilizados a lo largo del proceso. Encontramos diferentes tipos de conocimiento:
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1. Conocimiento del tipo de imagen: tipo de imagen (RGB, HSI, escala de

grises), estructura de pixeles (cuadrada, hexagonal, rectangular), etc.

2. Conocimiento del proceso de formacién de las imagenes. Este conoci-

miento se utiliza en la calibracién, eliminacién de ruido, etc.

3. Conocimiento de las relaciones existentes en el mundo: conocimiento
de propiedades fisicas y geométricas. Por ejemplo, a no ser que tengamos

evidencias de lo contrario, la linea que une dos puntos es una linea recta.

4. Conocimiento especifico del dominio de aplicacién: esto implica conoci-
miento de los objetos del dominio de aplicacién, sus caracteristicas y relaciones
entre ellos. Es el conocimiento propio del experto (observador externo que re-
aliza la interpretacion). El conocimiento del dominio se compone de una parte
declarativa y otra procedimental. La componente declarativa consiste en la
descripcion de los objetos de interés y las relaciones entre ellos. Los objetos
de interés se describen en funcién de sus atributos: posicién, forma, color,
textura, tamano, etc. Las relaciones entre objetos indican abstraccién, com-
posicién, relaciones topoldgicas, relaciones espaciales (orientacion, distancia,
..), etc. El conocimiento procedimental permite indicar cuéndo y cémo es
posible encontrar los objetos de interés en la imagen. Esto es, conocimiento
de la estrategia més adecuada para la interpretacién de la imagen. Existe un
problema a la hora de que el experto exprese el conocimiento procedimental
pues los procesos de vision de bajo nivel pertenecen al subconsciente y eviden-
temente es incapaz de definir el conjunto de pasos que realiza para determinar

la regiéon de un objeto en la imagen.

Dichos tipos de conocimientos pueden ser aplicados en la generacién y confirma-
ci6én de hipétesis tanto locales (etiquetado de regiones) como globales (interpretacion
de la imagen completa); para generar o confirmar hipétesis sobre el objeto del domi-

nio al que corresponde cierta region de la imagen. Esto se puede hacer, por ejemplo,
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localmente comparando las caracteristicas de los objetos del dominio con las carac-
teristicas de las regiones obtenidas en el proceso de segmentacién; para confirmar o
seleccionar hipotesis sobre la interpretaciéon; o para establecer la estrategia de control
global de inferencia. El uso de conocimiento durante el proceso puede ser explicito,
cuando se indica por qué se selecciona un determinado operador e implicito cuando
sélo el disenador sabe por qué ha realizado tal seleccién. Esta forma de uso suele

darse en las etapas de procesado de bajo nivel.

Finalmente, es importante comentar que cuanto mas genérico sea el conocimien-
to utilizado mayor serd el campo de aplicacion del sistema de visién disenado. Por
tanto, interesa utilizar conocimiento genérico siempre que sea posible, dejando el
conocimiento propio del dominio de aplicacién para aquellas situaciones donde el
conocimiento genérico no cumpla con las expectativas de interpretacién o de com-
putabilidad (tanto en el tiempo como en el espacio). En cualquier caso, en el nivel
del conocimiento se debe expresar de forma explicita tanto el uso de conocimiento
del dominio como del conocimiento genérico, pues esto aumenta la confianza en el

sistema y facilita su mantenimiento y documentacion.

1.7 Campos de aplicacién

La utilizacién de la visién por computador estd en continuo crecimiento introducién-
dose cada vez mas en nuevas dreas asi como consoliddndose en las ya conquistadas.

Entre los distintos campo de aplicacién encontramos:
En la industria:

Los sistemas de visién en la industria permiten una mejor evaluacién de magni-
tudes fisicas asi como buen desempeno de tareas rutinarias. Asi vamos a encontrar

distintas aplicaciones encaminadas a:

e Mejorar la calidad de los productos y de los procesos involucrados.
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Detectar pequenos defectos.

Manipular las piezas con mayor precision.

Aumentar la rapidez de la inspeccion.

Aumentar de la cadencia de produccién.

Evitar la presencia de operadores en entornos peligrosos (centrales nucleares).

Abaratar costes de produccién.

Sin embargo, no siempre es posible disenar un sistema de visiéon debido a que
éstos presentan ciertas limitaciones:
e Mala adaptacién a situaciones imprevistas.

e Imposibilidad de ofrecer soluciones a distintas aplicaciones sin ayuda de per-

sonal cualificado.

e Dificultad de imitar la capacidad de reconocimiento humana.

Entre la aplicaciones que actualmente funcionan en la industria podemos citar

(ver figura 1.9):

e Inspeccién visual automatizada o control de calidad de productos. Proceso au-
tomadtico para decidir si un determinado producto cumple con un conjunto de

especificaciones previamente establecidas, definidas como estdndar de calidad.

e Control de los procesos de automatizacién. Dicho control estd intimamente

ligado a los elementos mecédnicos o de control que intervienen en el proceso.
e (lasificacién automatica de piezas.

e Medicion de objetos.
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Figura™1.9: Aplicaciones en la industria
e Aplicaciones compartidas:

— Inspeccién de un producto a la vez que se corrige el proceso de fabricacién.

— Anailisis de una pieza para el manipulado e inspeccién simultdneamente.

En robdtica:

e Guiado de robots. El objetivo es conseguir sistemas robdticos capaces de
ejercer cualquier trabajo de manera similar a como lo harfa un ser humano
para lo cual es necesaria la integracién de los robots con algtn tipo de sensor
que suministre la informacién necesaria para generar la senal de control que

los guie (ver figural.10) .

En medicina

e Pruebas de laboratorio automaticas. Un ejemplo lo encontramos en el recuento

de globulos en la sangre o en la detecciéon automdtica de células anémalas.

e Diagnéstico. Para la deteccién de determinadas zonas de la imagen las cuales

pueden dar informacién sobre una patologia al experto médico.

En tele-medicion
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Figura™1.10: Aplicaciones en robdtica

e Exploracién geoffsica. Un ejemplo lo encontramos en la interpretacion de

imagenes aéreas.

e Meteorologia. Permite realizar un pronéstico meteoroldgico de las imédgenes
suministradas por los satélites.

Otros

e En entornos inaccesibles al ser humano tales como el espacio o el fondo sub-
marino.

e Sistemas de seguridad. Un ejemplo seria la identificacién de intrusos.

1.8 Componentes de un sistema de vision

Los componentes bésicos de un sistema de visién son los que se muestran en la figura
1.11. La entrada del sistema de visién suelen ser una o varias cdmaras de video,
aunque también pueden ser cualquier otro tipo de sensor de imagen escéner éptico,

escdner de resonancia magnético, sensor de tacto, sensor de rango, etc.
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Figura™1.11: Componentes bdsicos de un sistema de visién por computador

La informacién recogida por el sensor es enviada (normalmente de forma anal6gi-
ca ) a un computador donde un hardware especifico se encarga de la digitalizacion
y, en algunos de los casos, del almacenamiento y procesamiento a bajo nivel de la
imagen. Este hardware o tarjetas de vision pueden conectarse al computador me-
diante los buses mds comunes , en particular, bus VME, bus PCI, bus ISA, etc. Las
prestaciones de estas tarjetas varfan enormemente y con ellas sus precios. Desde
aquellas que tan s6lo permiten la digitalizacién y el almacenamiento de una tnica
imagen monocromo, hasta otras que incluyen el hardware para procesamiento en

tiempo real de imdgenes a color.

Para la visualizacién de imdgenes capturadas puede ser necesario, dependiendo
del tipo de tarjeta, un monitor analégico, ademéds del monitor digital del computador.
Finalmente, respecto al computador necesario puede ser cualquiera de los existentes
en el mercado, condicionado, l6gicamente al tipo de tarjeta de adquisicién y a las

prestaciones requeridas por el sistema que deseemos disenar.

Si se hiciera una analogfa entre un sistema de visién artificial y el sistema visual
humano, los ojos serfan la cimara o cdmaras y el cerebro el computador. La funcién

de la cdmara es la de generar la senal de video a partir de la informacién luminosa
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de la escena que serd muestreada y digitalizada para su posterior tratamiento en
un computador. La funcién del computador es la de manejar la imagen digitalizada

con el fin de obtener la informacién requerida en cada aplicacién.

Software

e Scilab (existe version de Windows y Linux). Esta herramienta ofrece al pro-

gramador un entorno cémodo para la simulacién de algoritmos de vision.

http://www-rocq.inria.fr /scilab

e XITE 3.4. Este software dispone herramientas que facilitan el procesado de

imagen.

http://www.ifi.uio.no/ ~blab/Software/Xite/WHAT IS XITE.html

e Khoros (versién estudiante vilido para Linux). Khoros proporciona un en-
torno de programacién visual, ofrece una variedad de herramientas para la
manipulacién de datos, procesamiento de senal, procesamiento de imégenes,
andlisis numérico, datos geométricos 3D, visualizacién de datos 3D y 2D, etc.
En esta pagina también puedes encontrar un tutorial sobre procesamiento de

imagen.

http://www.khoral.com

Conocimientos nuevos adquiridos

El alumno debe ser consciente de las dificultades que entrana el analisis de una
imagen y de que en los sistemas de visién por computador actuales el problema se
resuelve mediante la aplicacién de diferentes etapas de procesado las cuales trans-
forman los datos sensoriales en descripciones significativas de la escena haciendo uso
del conocimiento general asi como del conocimiento especifico del dominio de apli-
cacién. Ademds debe comprender perfectamente términos tales como histograma,

conectividad 4, etc.
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Bibliografia complementaria

e Capitulo 1 de J. Gonzalez: ”Visién por computador”. Paraninfo, 1999.

e Capitulo 1 de D. Maravall: ”Reconocimiento de formas y visién artificial”.

Rama 1993.

e Capitulo 1 de A. De la Escalera: ”Visién por computador. Fundamentos y

métodos”. Prentice Hall, 2001.

e Capitulo 1 de R. J. Schalkoff: ”Digital Image Processing and Computer Vi-
sion”. John Wiley & Sons, inc., 1989.

e Capitulo 1 y seccién 2.3 de M. Sonka, V. Hlavac y R. Boyle: ”"Imagen Proces-
sing, Analysis and Machine Vision”. Chapman & Hall Computing, 1993.

Actividades

En cuanto a la parte practica se recomienda al alumno hacer las siguientes acti-

vidades mediante el empleo de cualquiera del software de visién disponible:

e Determinar el histograma de un conjunto de imagenes. Estudiar su aspecto
en relacién con los niveles de gris de la imagen. Por ejemplo: si la imagen es
muy clara el histograma presentard la mayorfa de los valores en la derecha y
por el contrario, si es muy oscura la mayor densidad de valores estard en su

zona izquierda.

e Corromper una imagen con diferentes tipos de ruido. Observar su aspecto.
Esto ayudard en la etapa de preproceso a saber seleccionar adecuadamente el

tipo de filtro que debe ser usado para eliminar el ruido.

Autoevaluacion

Es conveniente que el alumno haya comprendido la naturaleza del problema

asi como las diferentes etapas que son posibles emplear para llegar a una solucién
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satisfactoria ante un determinado problema. Ademés debe ser capaz de a prever
grosso modo el aspecto del histograma de una imagen y/o, si es posible, detectar el

tipo de ruido con el que estd corrompida.

Cuestiones de exdmenes de los cursos anteriores.



Capitulo 2

Preproceso

Introduccién y orientaciones para el estudio

En la etapa de preproceso realizamos el conjunto de tareas dedicadas a eliminar
el ruido presente en la imagen y a realzar aquellas caracteristicas de interés con el

fin de mejorar la imagen captada por el sensor.

En este capitulo se van a describir las técnicas mds empleadas en la etapa de

preproceso. De manera més concreta, se estudiardan los siguientes puntos:

e Transformaciones matematicas. Las transformaciones matematicas son
aquellos algoritmos aplicados sobre una imagen con el propésito de favorecer
alguna caracteristica presente en la imagen original o eliminar alguna otra que

oculte lo que se estd buscando.

e Filtrado de imdgenes. Un filtro puede considerarse como un mecanismo de
transformacién de cierta senal de entrada dando lugar a una senal de salida
diferente de aquélla. El objetivo del filtrado de imdgenes digitales es restaurar
o mejorar la imagen captada por el sensor. Desde este punto de vista se van
a estudiar filtros que permitan eliminar el ruido y filtros que permitan realzar

los bordes de los objetos.

e Detectores de bordes. Son las acciones dedicadas a detectar los bordes

de los objetos. En una imagen continua, podria existir un borde cuando se

37
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produce un cambio brusco de intensidad entre pixeles vecinos. Es decir, un
borde se puede considerar como una discontinuidad en la funcién de intensidad
de una imagen. Considerando esta definicion un detector de bordes serd un
operador diferencial capaz de detectar las discontinuidades de una funcién.
Estudiaremos dos técnicas: Técnicas de méximos locales y Técnicas de cruce

por cero.

e Transformaciones basadas en las intensidades del nivel de gris. Una
imagen puede analizarse considerando el conjunto de valores de las intensidades
de sus pixeles como una simple distribucién de intensidades. Las transforma-
ciones basadas en el nivel de gris se basan en la manipulacién del histograma
a través de una funciéon T que aplicada a cada una de las intensidades de la
imagen original devuelve un nuevo valor de intensidad. El principal objetivo
es conseguir histogramas mas homogéneos aumentando de esta manera el con-

traste de la imagen. En esta parte se estudiardn diferentes tipos de funciones

T.

Tanto para el alumno de Ingenierfa de Sistemas como de Gestién este capitulo
es completamente nuevo. Para su estudio es necesario que este habituado con la
terminologia usada en visién y con el histograma de la imagen teniendo muy clara
la informacién que éste representa. Se recomienda durante el estudio que todas las
técnicas de procesado descritas a lo largo de este tema, una vez comprendidas, sean

probadas sobre diferentes imdgenes utilizando para ello el software recomendado.
Objetivos

Conocer los procesos y tareas empleados en la etapa de preproceso.
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2.1 Introduccién

Tal y como ha sido comentado en el capitulo anterior, la imagen digital obtenida
en la etapa de captacion se caracteriza por la presencia de ruido, provocado por
diferentes fuentes tales como las condiciones de iluminacién, la propia adquisiciéon
de la imagen, el proceso de digitalizacién, e incluso la transmisién de la senal. El
ruido se manifiesta normalmente como pixeles aislados que toman un valor de gris
diferente al de sus vecinos. Por otro lado, en la mayoria de las ocasiones resulta muy
interesante resaltar determinadas caracterfsticas presentes en la imagen para mas
tarde facilitar las etapas sucesivas que entran en juego en la visién artificial. Pues
bien, es en la etapa de preproceso donde realizamos el conjunto de tareas dedicadas,
por un lado, a eliminar el ruido presente en la imagen y, por otro, a realzar aquellas
caracteristicas de interés de manera que se transforme la imagen digital captada por
el sensor visual, en una imagen mejorada caracterizada por reflejar las propiedades

espaciales de la escena que sean de interés para la tarea.

Esta etapa de la visién estd relacionada con otra disciplina como es el tratamiento
de imdgenes al compartir algunos de los algoritmos. Sin embargo, el enfoque es
diferente ya que mientras el propdsito en el tratamiento de imédgenes es llevado por

una persona en la visién artificial lo realiza integramente el ordenador.

Es importante hacer notar que la entrada de la etapa de preproceso es una
imagen f(z,y), posiblemente con ruido, definida por las intensidades del nivel de
gris de cada uno de sus pixel y su salida es una imagen mejorada g(z,y) definida
también por las intensidades modificadas del nivel de gris de cada uno de sus pixeles

(ver figura 2.1).

Existe una gran variedad de operadores para mejorar la imagen. Algunos de ellos
presentan ventajas en la eliminacién del ruido, pero sin embargo deterioran ciertas
caracteristicas de la imagen. Otros en cambio, ayudan a resaltar las caracteristicas
de interés a cambio de introducir ruido. Por tanto, no existe un operador ideal

que sea capaz de ofrecer una imagen mejorada libre de ruido y a la vez resaltar
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las caracteristicas deseadas. El uso de uno u otro tipo de operador dependerd de
la imagen que nos interese obtener para su tratamiento en las etapas posteriores
involucradas en el proceso de visién artificial. En definitiva, depende integramente

del tipo de problema que se pretende abordar.

Stxy)

Preproceso

Figura 2.1: Diagrama esquemético de la etapa de preproceso.

En este tema se van a describir las técnicas mds empleadas en la etapa del
preproceso de la imagen. Es importante comentar que tinicamente se van a utilizar

imagenes estdticas.

La distribucién de este capitulo es la siguiente: en primer lugar se describen las
transformaciones matematicas utilizadas en las diferentes técnicas aplicadas durante
la etapa de preproceso. Seguidamente se exponen algunos de los métodos empleados
para filtrar la imagen captada por el sensor tanto los dedicados a eliminar el ruido
como los dedicados a resaltar alguna caracteristica de interés presente en la imagen,
en concreto los bordes de los objetos. Es importante aclarar que ambas acciones no
son independientes, es decir, el mecanismo empleado para filtrar la imagen puede a
su vez realzar alguna de las caracteristicas deseada. En algunas ocasiones resulta
interesante detectar los bordes de los objetos a partir de los cuales durante la fase de
segmentacién se dividird la imagen en zonas disjuntas correspondientes, en principio,
a los diferentes objetos que existen en la imagen. Es en la siguiente seccién donde

se estudian algunos de los algoritmos desarrollados para la deteccién de los bordes.

En la seccién 5 se describen los métodos para la transformaciéon de la imagen
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basados en el histograma utilizados ampliamente en el tratamiento de la imagen
con el propésito de mejorar su apariencia. Finalmente, en ocasiones, es necesaria la
conversién de la imagen definida mediante la matriz de intensidades a una imagen
binaria. Por ello, se dedica la 1ltima seccién de este capitulo a describir algunos de

los métodos existentes para llevar a cabo este proceso.

2.2 Transformaciones matematicas

Las transformaciones matemdticas son aquellos algoritmos aplicados sobre una ima-
gen con el fin de favorecer alguna caracteristica presente en la imagen original o
eliminar alguna otra que oculte lo que se este buscando. Dos son los tipos de trans-

formaciones que pueden llevarse a cabo:

1. Transformaciones en el dominio del espacio: convolucién y correlacién.

2. Transformaciones en el dominio de la frecuencia: transformada de Fourier.

En las siguientes secciones se describe en detalle cada una de estas transforma-

cilones.

2.2.1 Convolucién

Se define la convolucién bidimensional de la imagen f(x,y) respecto a la funcién
h(z,y) a una nueva funcién g(z,y) tal que:

N N

2 2

gle,y) = flay) xh(k, ) =Y > h(kD)-fle+ky+l)  (21)

_N g N
2 2

La carga computacional es elevada. Sin embargo, es posible realizar una sim-
plificacién en el filtrado de imédgenes la cual nos permitird disminuir dicha carga

computacional. El método consiste en reducir el mimero de elementos de la funcién
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H(u,v) de manera que se mantengan sus propiedades de filtrado. Estas funciones

impulsionales se denominan funciones de filtrado reducidas. Veamos un ejemplo:

Supongamos que la dimensién de la funcién impulsional es 3 x 3, esto es, el nicleo

del filtro reducido es:
hi hy hs
h(k‘, l) - h4 h5 h@ (22)
hy hs hg

1. La imagen de salida al aplicar este niicleo viene dada por:

+1 +1

glzy)=>_ Y hkD) - flx+ky+1) (2.3)

k=—1 1=—1
conz,y=0,1,...., N — 1. En este caso el nimero de operaciones necesarias se

ha reducido considerablemente.

El niicleo reducido suele denominarse ventana o mascara lo cual esté justificado
por la propia naturaleza de la operaciéon de convolucién, que hace que este
nicleo vaya barriendo pixel a pixel la imagen original. Asi, para un pixel
genérico f(z,y) el correspondiente pixel de la imagen de salida se calcula

mediante la expresion:

g(l‘,y) - h1f(.'L‘—l,y—l)—i-th(!I}—l,y)—f-hgf($—1,y+1)€|24)
ha- f(z,y = 1) +hs - f(z,y) + he - fz,y+1) + (2.5)

2.2.2 Correlacion

La correlacion de dos funciones reales continuas es una operacién de similares carac-
terfsticas a la convolucién con la salvedad de que no giraremos alrededor del origen
los valores de una de las funciones. La expresion matemdtica para esta operacién

entre dos funciones discretas reales f(x) y h(z), viene dada por:

1=00 J=00

g@) = fl@)oh(@) =Y > [ (D)h(z+i) (2.6)

i=—00j=—00
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donde f* es el complejo conjugado (en el caso de las imdgenes, al ser mimeros reales
f* es igual a f). Como hemos visto, para realizar la correlacién, simplemente se
desplaza h(z) sobre f(z) y se integra el producto desde -co hasta oo para cada valor

de desplazamiento z.

La funcion de correlacion suministra una medida de la similitud o interdependen-
cia entre las funciones f(x) y h(z) en funcién del pardmetro (el desplazamiento de
una funcién con respecto a la otra). Si f(z) y h(z) son iguales, entonces la funcién

de correlacion se denomina funcién de autocorrelacion.

En el caso bidimensional siguen siendo vélidas expresiones similares. Asi si
f(z,y) y h(z,y) son funciones de variables discretas, su correlacién se define co-

mo:

g(x) = fx)oh(z) =D > [ (i, 5)h(z+iy+j) (2.7)

I=—00j=—00

Una posible aplicacion de la correlacién es la localizacién de un patron dentro
de una imagen, ya que el valor donde la correlacién es maximo corresponde a las
coordenadas donde ese patrén se encuentra. Sin embargo si un objeto engloba
a otro dard la misma respuesta. Otro caso en el que la correlacién fallaria seria
si buscamos un objeto grande y oscuro en una imagen donde existe también un
objeto més pequeno y mucho més claro. Para solucionar esto se tiene la correlacién
normalizada que evita ademds posibles cambios en los niveles de gris entre el modelo

que se busca y el objeto presente en la imagen.

2.2.3 Transformada de Fourier

La transformada de Fourier permite evaluar las propiedades frecuenciales o espec-
trales de una senal (continua o discreta) lo cual es muy ttil para disenar filtros que

puedan modificar el comportamiento de la senal original de manera adecuada.
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Se define la transformada de Fourier de una senal continua z(t) como la integral:

Pla(t) = X(9) = | " alt)- e (2.8)

o

Veamos la aplicacién de la transformada de Fourier a la funcién periédica pura

mostrada en la figura 2.2 y de ecuacion:

z(t)=A-cos (2-7- f,-1) (2.9)

Su transformada de Fourier resulta:

X(f) = /_OO x(t)-e 7t = A 5(f — fo) + AT 6(f + £o) (2.10)

oo

siendo ¢ la funcién Delta de Dirac. Durante el estudio solamente se tienen en cuenta

las frecuencias positivas ya que son las tinicas que tienen sentido fisico.

1
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Figura 2.2: Funcién periédica pura.

Con este ejemplo sencillo se ha demostrado la utilidad de la transformada de
Fourier ya que informa acerca del comportamiento de una senal en el dominio de
la frecuencia. Aparentemente podria pensarse en su escasa utilidad ya que si se
conoce la expresién matemadtica de la senal que se pretende evaluar es trivial obte-
ner su comportamiento frecuencial. Sin embargo, en la mayoria de las situaciones,
dicha expresiéon matemaética es desconocida en cuyo caso lo mds préctico es deter-
minar la transformada de Fourier a partir de los valores de la funcién y su variable

independiente y manejar directamente la informacién en frecuencia.
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La versién discreta de la transformada de Fourier puede expresarse como:
X(u) == z(k)-e 7N (2.11)

siendo u la frecuencia de la senal transformada con v =0,1,..., N — 1.

A continuacién se definen dos conceptos importantes en relacién con senales

muestreadas:

1. Si T es el periodo de muestreo de una senal, entonces la resolucién espectral
o frecuencial de su transformada de Fourier es:

1

Au —
YSNT

(2.12)

Esta relacién nos dice que la resolucion espectral serd mayor cuanto mayor sea

N - T, esto es, el tiempo total de observacién de la senal sin transformar.

2. El ancho de banda o frecuencia méxima de la senal transformada puede ex-

presarse como:

N-1 1 (213)
N-T, T, '

umax:(N—l)'Au:

Esta expresién se conoce como teorema del muestreo de Nyquist que establece
la frecuencia minima de muestreo (fs = Ti) que es preciso aplicar para poder
recuperar todas sus componentes frecuenciales. En realidad, normalmente se
considera un margen doble de seguridad en el muestreo. Es decir, que la
frecuencia de muestreo f, debe ser al menos el doble que la frecuencia méxima
de interés.

fs 2 2- Umax (214)

Veamos un ejemplo. Supéngase una senal x(t) como la mostrada en la figura
2.3 resultado de la superposicion de dos senales peridédicas puras: una senal de baja
frecuencia y alta amplitud z;(¢) y otra de frecuencia elevada y baja amplitud z(t).

Esta puede expresarse como:

z(t) = x1(t) + 22(t) = Ay -cos(2-7m- f1-t) + Ay - cos(2- 7+ fo-t) (2.15)
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donde f; = 50Hz. y fo = 1000H z. La transformada de Fourier de z(t) vendra dada

por:
V(f)=Ar-7m-6(f — fi) + Ax-7-0(f — f2) (2.16)

en donde se han ignorado las frecuencias negativas. Notese cémo esta senal estd
compuesta por dos frecuencias puras f; y fo. Si quisiéramos visualizar el espectro
real de esta senal, se debe muestrear x(t) con un periodo T de manera que se cumpla
el teorema del muestreo:

1

2, 247

x(t) 4

A
\4

T, = lms

v

Figura 2.3: Senal constituida por dos frecuencias.

Es decir, serfa necesario muestrear la senal dos veces cada milisegundo si se desea
visualizar la frecuencia maxima. Por otro lado, supongamos que interesa calcular el
espectro con una resolucién minima de 1Hz. Aplicando la ecuacién (2.12):

1

Ay —
YTINT,

= 1Hz (2.18)

como Ty = 0’5 ms, despejando N se obtiene que N = 2000. Es decir, habra que

tomar 2000 muestras de la senal x(t).

Si se desea eliminar la componente de la senal z(t) correspondiente a altas fre-
cuencias se puede aplicar un filtro que la destruya. En este caso el filtro necesario

es un filtro de paso bajo caracterizado por dejar pasar tnicamente las frecuencias
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bajas. Su funcién de transferencia frecuencial se muestra en la figura 2.4. Nétese

que si f. (frecuencia de corte del filtro) es menor a f5 la senal z5(t) desaparecers.

A

f. < 1000 Hz

>

fe

Figura 2.4: Funcién de transferencia funcional de un filtro de paso bajo.

Finalmente, para recuperar la senal original a partir de la transformada de Fou-

rier basta con aplicar la expresion:
1 [ ,
z(t) = FT[X(f)] = 2_/ X(f)- eIt (2.19)
™ —0
o en su forma discreta:
X(k)=Y X(u)-edwHu k=1,1,2,..,N -1 (2.20)
Generalizando todas las ecuaciones a dos dimensiones que es el caso de interés

en el presente contesto ya que las imdgenes son bidimensionales se tiene:

N—-1N—-1

Flu,w) = Flf G g)] = 5 S0 flay) e 5w o 5w (2.21)
z=0 y=0
1 ks - 2. - 2.
fay) = F o)) = 5 D037 fluv) - e 5o e e (2.22)
u=0 v=0

conu, v, z,y=0,1,..... N — 1.

2.3 Filtrado de imagenes digitales

Intuitivamente, un filtro puede considerarse como un mecanismo de cambio o trans-

formacién de una cierta senal de entrada, dando lugar a una senal de salida diferente
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de aquélla. Para entender la utilidad de un filtro aplicado a una imagen digital es ne-
cesario, en primer lugar, entender el comportamiento y las propiedades frecuenciales

de la imagen en cuestion.

Se entiende por frecuencia de una imagen digital la repeticién de la imagen en
una determinada dimensién. Como las imagenes digitales son bidimensionales tinica-
mente existiran dos frecuencias, cada una de ellas correspondiente a una dimensién
espacial. Pues bien, se dice que una imagen digital tiene un comportamiento de alta
frecuencia cuando presenta grandes cambios de su intensidad luminosa en una zo-
na espacial reducida. Andlogamente, una imagen digital contiene bajas frecuencias

cuando sus intensidades luminosas cambian suavemente.

El objetivo del filtrado de imdgenes digitales es restaurar o mejorar la imagen
captada por el sensor. La imagen g(x,y) resultante de aplicar a otra imagen f(z,y)

un filtro con funcién impulsional h(z,y) puede obtenerse de dos formas diferentes:

1. Utilizando su transformada de Fourier y su inversa segiin la siguiente secuencia

de operaciones:
fl@y) = flwv);  h(wy) > Hu,o)

g(u,v) = H(u,v) - f(u,v)

)=

g(u,v g(z,y)

2. Utilizando la convolucion entre f(x,y) y h(k,1).

Dependiendo de si se pretende eliminar el ruido presente en la imagen o bien
resaltar una determinada caracteristica serd necesario aplicar diferentes tipos de
transformaciones. En los apartados siguientes se exponen algunos de los métodos
utilizados para filtrar la imagen tanto cuando se quiere eliminar el ruido o cuando

se pretende resaltar alguna caracteristica como son los bordes de los objetos.
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2.3.1 Eliminacién del ruido

Tal y como se ha comentado anteriormente el ruido se manifiesta como pixeles
aislados con un valor de gris diferente al de sus vecinos, es decir, le corresponde
altas frecuencias. Los algoritmos de filtrado que se estudian seguidamente se basan

en esta caracteristica.

Operadores lineales

Dada una imagen f(z,y), estos operadores determinan la intensidad asociada a
un pixel (z,y) de la imagen mejorada g(z,y) mediante la suma de la intensidades
relativas a sus pixeles vecinos. Esto se realiza a través de la convolucién de una

ventana con las intensidades del nivel de gris de la imagen.
Filtro paso bajo

Un filtro paso bajo deja pasar tinicamente las bajas frecuencias, o mds exacta-
mente, sélo aquellas frecuencias que se encuentren por debajo de un determinado
umbral (frecuencia de corte). Este tipo de filtros se utilizan normalmente para la
eliminacién de ruidos y la reduccién de los efectos producidos al emplear un bajo

periodo de muestreo durante el proceso de digitalizacién de la imagen.

El ejemplo més simple es aquél que iguala el valor de la intensidad asociada a
un pixel de la imagen mejorada g(x,y), al valor medio de las intensidades de sus

pixeles vecinos. Matematicamente puede cuantificarse como:
1
s

donde S es la vecindad del pixel considerado y M el nimero de pixeles que forman
parte de esa vecindad (considerando en ocasiones el propio pixel). Frecuentemente S
es una vecindad rectangular (ventana) de (z,y), por ejemplo un cuadrado de n x n.

En este caso el operador se formula mediante la ecuacién (2.24) en donde h(k,1) es
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la funcién impulsional cuyo valor en la regién S viene dado por:

h(k,1) = % (2:24)

n

Veamos un ejemplo préctico: supongamos que la imagen capturada por el sensor
es la mostrada en la figura 2.5(a). Vamos a aplicar una funcién ventana de 3 x 3

expresada como:

O~ O|lR O~
Ol Ol= =
Ol Ol= Ol

La imagen resultante g(x,y) se obtiene mediante la convolucién de la funcién
ventana h(k,[) con la funcién imagen inicial f(z,y). En la figura 2.5(b) se muestra
la imagen resultante tras el proceso de filtrado. Observamos cémo este operador
deteriora los bordes de los objetos, presentando un aspecto méas borroso en la ima-
gen de salida. Por supuesto, dependiendo del tamano de la ventana empleada se
conseguirdn diferentes resultados. Un ejemplo de esto se muestra en la figura 2.6
en donde se ha filtrado la imagen de la figura 2.5 (a) con un filtro de paso bajo

utilizando una ventana de 5 x 5y de 7 x 7.

Hay que comentar que este filtro presupone que la influencia de todos los pixeles
es igual. Otra posibilidad es que cuanto més alejado esté el pixel del central su valor

serd menor. Se tiene entonces la ventana:
1 11
1 21
1 11

Si se quisiera dar mds importancia al pixel central y a los vecinos tipo 4 se

tendria:
1 21
2 4 2
1 21
y de manera general:
b 1
b2
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debiendo ser la ganancia de todas ellas la unidad para no variar la imagen.

(b)Ventana de 3x3

Figura 2.5: Imagen filtrada mediante un filtro paso bajo.

(a)Ventana de 5x5 (b)Ventana de 7x7

Figura 2.6: Imagen filtrada mediante un filtro paso bajo con diferente tamano de la

ventana.

Como se puede apreciar en los distintos ejemplos de estos filtros, mostrados en
la figura 2.7 (¢) y (d), presentan el inconveniente de que ademds de eliminar el ruido
desdibujan los bordes de los objetos pudiendo eliminar incluso los objetos pequenos.

Ademss, los filtros de paso bajo no eliminan el ruido impulsional.
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) Filtro paso bajo

.

1 11 1 21
(c) ventana | 1 2 1 (d) ventana | 2 4 2
1 11 1 21

Figura 2.7: Resultados obtenidos con otros tipos de filtro.

Gausiana
Otro tipo de mdscaras son aquellas que imitan la forma de una gausiana:

x+y 2
Cla,y) = e 3t (2.25)

Por ejemplo si 0 = 0/391 la méscara resultante sera:

1 4 1
12 4
1 4 1
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o bien si 0 = (/625 entonces:

[1 2 3 2 1]
2 7 11 7 2
3 11 17 11 3
27 11 7 2
12 3 2 1|

Los filtros basados en gausianas tienen los mismos inconvenientes que los filtros
paso bajo. En la figura 2.8 se muestra un ejemplo de aplicacién de este tipo de

filtros cuando o = (0'391.

(b) Filtro Gausiana o = (/391

Figura 2.8: Resultado obtenido con un filtro Gaussiana.

Operadores no lineales

Los operadores lineales son simples y fdciles de implantar sin embargo, en ocasiones,
no son suficientes para obtener los resultados deseados. Por ejemplo, el filtro de
paso bajo reduce el ruido de la imagen pero provoca que los bordes de los objetos
sean borrosos. Esto es un efecto indeseable. Por este motivo es importante estudiar
operadores no lineales que cubran los mismos objetivos planteados para el caso de

los operadores lineales pero eliminen sus desventajas.
Filtro Outlier

Cada pixel se compara con la media de sus ocho vecinos, si esta diferencia es

superior a un valor preestablecido se considera ruido y se sustituye por el valor de
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esa media. Por ejemplo, si la fila de pixeles fuera:
82 80 10 80 80 82
si se considera un entorno de 3 pixeles y el valor de umbral es 10, el resultado serfa:

82 46 80 45 80 82

Aunque su respuesta ante el ruido impulsional es mejor que la de los filtros
lineales ya que afecta a menos pixeles, no logra eliminarlo por completo al basarse
en la media de los ocho vecinos siendo la media un operador en el que los valores

extremos influyen mucho en el resultado.
Filtros de orden: filtro de la mediana

Dado un conjunto de N intensidades de pixel obtenidas para una regiéon de la

imagen local Sy designadas por f;, con ¢ =1,2,...N, definimos el orden:

R(z) = {f1, f2r -, [} (2.26)

donde f; < f;+1. La intensidad asociada a un pixel de la imagen mejorada podria

obtenerse mediante:

g(z) = Rank; R(z) (2.27)

siendo Rank; la intensidad asociada al elemento j de R(z). Por ejemplo, si j = 1, se
obtiene el filtro minimo ya que se selecciona el primer elemento de R(z) tratdndose

del pixel vecino de z con menor intensidad; esto es:
g() = min R(z) = min {f(z) |z € S} (2.28)

donde S es la vecindad elegida de z. De manera andloga, el filtro maximo se obtiene

para 7 = N quedando:

g(z) = max R(z) = max {f(z) |z € S} (2.29)

El filtro de orden mas utilizado es el conseguido para un valor impar de N selec-

cionando como intensidad asociada a un pixel de la imagen mejorada, la intensidad
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de la mediana f,,, es decir, para N muestras de intensidad se elige la posicion:

m = % (2.30)

Supongamos una imagen caracterizada por variaciones suaves en la intensidad
del nivel de gris y por presentar ruido impulsional. Un filtro de paso bajo tenderia a
distribuir la intensidad del ruido en los pixeles situados alrededor del valor méximo
o pico del ruido. En contra, un filtro de la mediana elimina este tipo de ruido en la

imagen sin ningin tipo de degradacion. El siguiente ejemplo ilustra esta idea.

Consideremos que se eligen cinco muestras de intensidad en la imagen
(N = 5) como vecindad del pixel situado en (x,y), esto produce R(z) =
{100,110, 120, 130,240}. Claramente, la intensidad del pixel de valor 240 es un
ruido impulsional o una caracteristica de la imagen. En este caso, la salida del filtro

de la mediana es g(z) = 120.

En las figuras 2.9 y 2.10 se muestran dos ejemplos de aplicacion del filtro mediana.
En el segundo de ellos, la imagen original fue corrompida con ruido sal y pimienta. Se
observa como el filtro mediana es capaz de eliminarlo por completo sin practicamente

deteriorar la imagen.

(a) Imagen (b) Imagen filtrada con un filtro mediana

Figura 2.9: Imagen filtrada con el filtro mediana.
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a) Imagen b) Imagen filtrada con un filtro mediana
g g

Figura 2.10: Imagen filtrada con el filtro mediana.

La ventana seleccionada para el filtro de la mediana puede adquirir una variedad
de formas tales como las mostradas en la figura 2.11. La forma de la ventana elegida
afecta enormemente a los efectos del filtro. Asi, por ejemplo, para conservar més
los bordes verticales y horizontales de los objetos utilizaremos la ventana mostrada
en la figura (b) mientras que si se quiere conservar los diagonales emplearfamos
la representada en la figura (c). Ademsds, la forma elegida para la ventana podria
basarse en un conocimiento a priori de las caracteristicas del ruido y de los objetos

presentes en la imagen, tales como su orientacion vertical u horizontal.

X XXX

>
ioltedle

b
ioltedte

X
X X
X

elbadte

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2.11: Diferentes formas de la ventana.

Para evitar calculos extensos normalmente se utilizan ventanas pequenas para
implementar el filtro de la mediana. Ademds, la imagen podria ser filtrada repeti-

damente pasando miiltiples veces esta ventana.

Se ha de resaltar que el operador de la mediana es un filtro no lineal ya que dadas
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dos funciones imdgenes producen dos secuencias Ri(z) y Ra(z), de manera que:

med (Ry(z) + Ra(z)) <> med (Ry(z)) + med (Ra(x)) (2.31)

Las propiedades que presenta este tipo de filtros son:

1. Reduce la varianza de la intensidades en la imagen. Asi, el filtro de la mediana
tiene la capacidad de alterar significativamente la textura de la imagen (ver

figuras 2.9 y 2.10).

2. Dada una constante K y una secuencia R(z), se cumple:
med (K - R(z)) = K med R(z)
med (K + R(z)) = K + med (R(z))

3. Suaviza las oscilaciones existentes en la intensidad con un periodo menor que

el ancho de la ventana.

4. Cambia el valor medio de la intensidad de la imagen si la distribucién de ruido

espacial no es simétrica dentro de la ventana.
5. Conserva la forma de los bordes de los objetos ademads de su localizacién.

6. No se generan nuevos valores de gris es decir a un pixel de la imagen mejorada

se le asigna un valor de intensidad existente en la imagen inicial.

7. La forma elegida para la ventana del filtro afecta a los resultados obtenidos.

La mediana tiene el inconveniente frente a los filtros lineales su lentitud. Asi que
el criterio general es que si el ruido es gausiano y la rapidez es un factor fundamental
se usard la media o filtro paso bajo y en cambio si el ruido es impulsional o la rapidez

no es un factor critico la mediana.
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2.3.2 Realce de bordes

Los operadores utilizados para realzar los bordes tienen un efecto opuesto a los
empleados en la eliminacién del ruido ya que de lo que se trata es de resaltar aquellos
pixeles que presentan un valor de gris diferente al de sus vecinos. Por este motivo
si la imagen estd corrompida con ruido su efecto se verd incrementado por lo que
resulta conveniente eliminar el ruido antes de aplicar un operador para realzar los
bordes. Sin embargo, el filtrado de la imagen aparte de eliminar ruido también
puede eliminar altas frecuencias que corresponden con los bordes de los objetos. Por
consiguiente, cuando se aplican operadores para realzar los bordes sobre una imagen
en la que previamente se ha eliminado el ruido, se han podido perder algunos de
los mismos. Por ello debemos intentar llegar a un compromiso entre la capacidad
de eliminar ruido y la posibilidad de resaltar los bordes de interés en la imagen

estudiada.

Operadores lineales: Filtro de paso alto

El fundamento es el mismo, pero en esta ocasién sélo se dejan pasar las altas frecuen-
cias, es decir, ayuda a enfatizar los bordes de los objetos. Una técnica caracterizada
por resaltar los bordes genera la imagen de salida g(z,y) a partir de la imagen de

entrada f(z,y) mediante:

g(x,y) = f(x,y) - fsm(x>y) (2'32)

donde fs,(x,y) es una version suavizada de f(z,y). Por ejemplo, fsn(x,y) puede
definirse cémo el valor medio de las intensidades asociadas a sus pixeles vecinos sin

incluir (z,y), es decir, puede expresarse como:

1 1 1

fom(w,y) = ¢ YD) fatky+D parak <>0yl<>0 (2.33)

k=—-1 I[=-1
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De este modo, la funcién ventana que implementa la ecuacién (2.32) es:

—

=1
8

—

o=

-1
8

|,_; —
Ool 0] Qo

En las figuras 2.12 y 2.13 se muestra cémo quedarfa una imagen cuando se filtra
mediante un filtro de paso alto. Observamos algunos de los efectos indeseables

cuando se utiliza un filtro de este tipo consistentes en la introduccién de ruido y en

la formacién de bordes adicionales en la imagen de salida.
B & 0020000 BN
a
A
= KI

e

(a) Imagen original (b) Imagen filtrada con un filtro paso alto

Figura 2.12: Imagen filtrada mediante un filtro paso alto.

P i
(a) Imagen original (b)

Imagen filtrada con un filtro paso alto

Figura 2.13: Imagen filtrada mediante un filtro paso alto.
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Operadores no lineales: filtro max-min

El filtro max-min fue desarrollado por Kramer y Bruchner para el realce de los
bordes. En el entorno de un pixel se obtienen los valores méximo y minimo, siendo

el nuevo valor:
fmax fmax_f(x7y)§f(xuy)_fmin
Jrnin 51 no se cumple

En la figura 2.14 tenemos la imagen obtenida cuando se aplica un filtro max-min.

(a) Imagen original (b) Imagen filtrada con un filtro max-min

Figura 2.14: Imagen filtrada mediante un filtro max-min.

2.4 Detectores de bordes

El proceso de deteccién de bordes es una parte muy significativa de la etapa del
preproceso dado que con ello se facilitan las etapas posteriores involucradas en visién

artificial tales como la segmentacién asi como la deteccion de caracteristicas.

La deteccién de bordes en una imagen no es una tarea sencilla. Lo que para
una persona resulta una tarea realmente facil y habitual, computacionalmente se

convierte en una tarea complicada.

En primer lugar conviene definir de manera concisa lo que se entiende por borde.

En principio un borde puede considerarse como la frontera que define a un objeto.
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Esto supone el conocimiento a priori de lo que es un objeto, lo cual no es posible
hasta que se conocen sus bordes. Luego, plantedndolo de este modo, la deteccién
de bordes es un problema recursivo que no tiene soluciéon. Por tanto, es necesario

definir el término “borde” de otra manera.

En una imagen continua, podria existir un borde cuando se produce un cambio
brusco de intensidad entre pixeles vecinos. Asi, probablemente, la onda mostrada
en la figura 2.15 (a), (b) y (c) seria considerada como borde. Un caso interesante se
presenta para una onda muestreada, figura 2.15(d), en donde cada par de pixeles con
diferentes intensidades podria ser considerado como un posible borde. Resumiendo,
un borde se puede considerar como una discontinuidad en la funcién de intensidad
de una imagen. Ahora bien, una discontinuidad puede ser debida a muchas circuns-
tancias propias de la dindmica de la escena, iluminacién, ruidos, etc lo que puede

provocar la deteccién de falsos bordes.

f(x) |

fx) 4

(a)

Figura 2.15: Ejemplos de bordes en la imagen. (a) Ideal (b) Aproximado. (c¢) Con ruido.
(d) Muestreado. (R. J. Schalkoff, 1989).
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Si partimos de esta segunda definicién de borde, podemos ver que un detector
de bordes serd un operador diferencial, puesto que dichos operadores son capaces de

detectar discontinuidades en una funcion.

La anterior afirmacién se puede justificar desde dos dominios diferentes. Fn el
dominio espacial, un borde es equivalente a una gran variacién de intensidad en la
direccion perpendicular al borde. Los operadores diferenciales son los que miden o
detectan esas variaciones en una funcién. En el dominio de la frecuencia, un borde
es una variacion répida de la senal (alta frecuencia) y un operador diferencial puede
verse como un filtro de paso alto y por tanto filtrara las bajas frecuencias dejando

en la senal de salida las altas frecuencias, es decir, los bordes.

Tal y como hemos dicho los operadores de realce de bordes se basan en operado-
res diferenciales. Atendiendo al operador diferencial utilizado podemos dividir las
técnicas de deteccién de bordes en dos grandes grupos: de méximos locales y de

cruce por cero. A continuacién se exponen algunos de estos métodos.

2.4.1 Técnicas de maximos locales o aproximaciones basa-

das en la primera derivada

Cuando utilizamos un operador diferencial de primer orden los puntos de disconti-
nuidad aparecen en los maximos de la funcién. Las derivadas parciales de primer

orden de una funcién f(z,y) se pueden aproximar de la forma:

a /(o + Az) — f(x)

o= D) = = (2.34)
of _ fly+Ay) = f(y)
9 s py =Lt oy (2:3)

Obsérvese que este operador corresponde a la convolucién de la funcién imagen

[_1 1}y[1—1]

con el operador definido por:
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para la coordenada X y la coordenada Y, respectivamente. Nétese que D, es la
mejor aproximacion de la pendiente en el punto medio del intervalo [z, z + Az]. En

este caso las aproximaciones se presentan en puntos diferentes al punto (x,y) (ver

figura 2.16).
y A Di(y)

(X, y+Ay) (X+AX, y+Ay)
L ®
X
® x e

x,y) (X+AX, y)

D1(x)

>

Figura 2.16: Aproximacién derivada no centrada.

Estas madscaras no suelen utilizarse ya que son muy sensibles al ruido al tener en

cuenta unicamente la informacion de dos pixeles.

Partiendo del operador D; surgen diferentes alternativas las cuales son menos

sensibles al ruido:

Aproximacién diferencial centrada

La primera alternativa al operador D; es la aproximacion diferencial centrada, de-

finida por:
Do(z) — flz+ A:z;)(;g)(x — Ax) (2.36)
Da(y) fly+ Ayz)(; yf) (y — Ay) (2.37)

Los operadores Ds(z) y Ds(y) podrian implementarse mediante la convolucién

de la funcién imagen con las médscaras:

1

[—1 0 1}}7 0
-1
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para la coordenada X e Y, respectivamente. Este operador es precisamente, el punto

de partida para crear otras familias de m&scaras para la deteccién de bordes:

1. Una variante de Dy es el operador de Prewitt con mascaras de 3 X 3, Doy(z)

y Daa(y), definidas como:

-1 0 1 1 1 1
-101ly |0 O O
-1 0 1 -1 -1 -1

2. Otro operador con valores de peso que enfatizan el pixel central es el operador

de Sobel con mascaras de 3 x 3, Dg(x) y Dg(y), definidas por:

-1 0 1 1 2 1
-2 02|y |0 0 O
-1 01 -1 -2 -1

Mientras que el operador de Prewitt detecta mejor los bordes verticales el ope-

rador de Sobel lo hace en los diagonales.

Operador de Roberts

Otra alternativa muy empleada es el operador de Roberts definido por:

D{(z,y)} = flz+Az,y+Ay) — f(z,y) (2.38)
D {(z,y)} = flz,y+Ay)— flz+ Az,y) (2.39)

el cual puede implementarse mediante la convolucién de la funcién imagen con las

SERO

La intensidad de salida en un borde de la imagen viene dada por:

mascaras:

Joorae(,y) = max{[ D, | D_[} (2.40)
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Operador isotrépico u operador de Frei-Chen

Este operador intenta detectar tanto los bordes verticales como los diagonales. Las

maéscaras vendrian definidas en este caso como:

-1 01 -1 =2 -1
V2 0 V2| y |0 0 0
-1 01 1 V2 1

En la figura 2.17 se muestra la aplicacién de estos operadores sobre la misma
imagen. Quitando el operador de Roberts no se aprecian grandes diferencias en el

resultado que proporcionan los otros tres operadores.

Combinacién de operadores

Aunque los operadores anteriores podrian ser utilizados para obtener la informacion
relativa a la direcciéon de los bordes, normalmente se emplean combinaciones de
éstos para conseguir invariantes a la direccién del borde. Lo ideal serfa conseguir
un operador cuya salida no esté influenciada por la direccién de los bordes, es decir,

disponer de un operador isotrépico.
Algunas de las combinaciones de gradientes més utilizadas son:

— D1(z), Da(x), Di(y), D2(y), D+ o D_: los cuales representan a los

operadores individuales.

— +/Da(z)? + Dy(y)? : favorece los bordes diagonales.

|Da(x)| + |Da(y)| : favorece los bordes diagonales.

\/|D4)? + | D_|* : favorece los bordes horizontales y verticales.

— |Dy| + |D—| : favorece los bordes horizontales y verticales.

— max{|D,|,|D_|} : operador isotrépico u operador de Roberts.
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(g) Operador de Sobel en X (h) Operador de Sobel en Y

Figura 2.17: Resultados obtenidos con algunos de los detectores de borde estudiados.
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En las figuras 2.19, 2.20 y 2.21 se muestran las imdgenes obtenidas con los dis-
tintos operadores y diferentes combinaciones del gradiente aplicados a la imagen

mostrada en la figura 2.18.

() D@2 1 DAy () |Daa(a)] + | Daaly)]

Figura 2.19: Resultado de la aplicacién de combinaciones del operador de Prewitt.
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() [D4| + D

Figura 2.21: Resultado de la aplicacién de combinaciones del operador de Roberts.

2.4.2 Técnicas de cruce por cero

De la misma forma que se han empleado aproximaciones para maximos locales,
también se pueden usar para otro tipo de operadores diferenciales de mayor orden.

Asi, cuando se utiliza la derivada segunda en una direccién, los bordes se encontrardn
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en el paso por cero de la direccién dada. La figura 2.22(a) muestra un cambio brusco
en el valor de la intensidad. En la figura 2.22 (b), (¢) y (d) se muestra la derivada
direccional segunda para varias orientaciones. Nétese el paso por cero en los tres

Casos.

Figura 2.22: Cruze por cero de las derivadas direccionales segundas. (a) Muestra el
cambio de intensidad. (b) direccién paralela al eje X. (c¢) 30 grados respecto al eje X. (d)
60 grados respecto al eje X. (R. J. Schalkoff, 1989).

Podemos establecer dos consecuencias claras:

(a) La derivada segunda cruza por cero para la localizacién correspondiente

al punto medio del borde.

(b) Este efecto ocurre para todas las direcciones excepto para direcciones

paralelas al borde. Esto nos permite determinar la orientacién del borde.

Las aproximaciones de las derivadas parciales segundas en las direcciones X e Y

son:

o _ o (of
o2  Ox

%)gAizf(x+2,y)—2f($+1>y)+f(%y) (2.41)
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O*f 0 (0f
oy Oy

a_y> ~ A2 f(2,y+2) —2f (my+ 1)+ flz,y)  (242)

Seguidamente se estudian dos tipos de operadores.

Operador Laplaciana.

Uno de los operadores diferenciales de realce de borde mas utilizado es el operador

Laplaciana, definido como:

V2=A24+ A2 (2.43)

cuya caracteristica mds interesante es que se trata de un operador anisétropo, no
depende de la direccién, los pasos por cero detectardn los posibles bordes de la

imagen.

El operador Laplaciana se puede expresar en forma matricial como (segin el

vecindario 4 u 8, respectivamente):

0 10 1 11
OLBy=|1 -4 1|; OLB,=|1 -8 1
0 10 1 11

donde el pixel central toma el valor negativo de la suma de todos los que le rodean.

En la figura 2.23 se muestra el resultado de aplicar el operador de Laplaciana
OLB; ala imagen mostrada en la figura 2.18. Como puede apreciarse este operador
es muy sensible al ruido por lo que nunca se utiliza. Sin embargo si que es un
paso intermedio para el operador Laplaciana de una Gausiana que se estudia a

continuacion.

Operador Laplaciana de una Gausiana.

Si elegimos el operador Laplaciana y lo aplicamos a una imagen previamente filtrada
con un operador de suavizado de gausiana obtenemos el operador Laplaciana de la

gausiana.
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El operador gausiana se caracteriza por minimizar el efecto del ruido. Esta
operacion podria mejorar la conectividad entre bordes, Ademds, garantiza el cruce

por cero de la segunda derivada. El operador de gausiana viene dado por:

1 —§12+y2)
Gz,y) =gz -e = (2.44)

en donde el efecto del suavizado puede ser controlado mediante el pardmetro o. La
imagen suavizada se obtiene a partir de la convolucién de G(z,y) con la imagen de

entrada f(z,y):
fs(x>y) Zf(.CE,y)*G(iL’,y) (245)

Por otro lado, el operador Laplaciana permite detectar los bordes de los objetos.
Aplicando dicho operador a la imagen suavizada obtenida a partir de la ecuacién

(2.45) se determina la imagen de salida. Esto es:

9(z,y) = (V°G(z,y)) = f(z,y) (2.46)

donde 72G(z,y) es el operador Laplaciana de una gausiana que puede expresarse

2 2 2,.2
v?(;@:,;,):( ! )(x Y —1> et (2.47)

mot 202

CO1mo:

En este operador la parte central negativa es un disco de radio v/2¢. El dominio

de la Laplaciana de la gausiana debe ser al menos del tamano de un circulo de radio

3v20.

En la figura 2.24 se puede ver el efecto del operador Laplaciana de una gausiana
sobre la imagen mostrada en la figura 2.18 para diferentes valores del pardmetro o.
Observamos que cuanto més estrecha sea la gausiana més bordes se obtendrdn. Por
tanto, este operador tiene el inconveniente de encontrar més bordes de los necesarios

si la gausiana es estrecha y de redondear las esquinas.
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Figura 2.23: Resultado de la aplicacién del operador laplaciana.

Figura 2.24: Resultado de la aplicacién de la Laplaciana de la Gaussiana para la detec-

cién de bordes

Detector de Canny

El detector de bordes de Canny se obtiene a partir de la optimizacién de una serie

de condiciones:

e Error: Se deben detectar todos y sélo los bordes.
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e Localizacién: La distancia entre el pixel detectado como borde y el real debe

ser tan pequena como se pueda.
e Respuesta: No se debe identificar varios pixeles como bordes cuando sélo

exista uno.

Estas tres condiciones pueden ser expresadas de forma matemaética como:

AP, fw)de]

SNR = (2.48)
noy/ [©, [ (z)dx
Localizacion = A|/(0) (2.49)

77/0\/fiuw fA(z)dx

I fa)de\ 2
™ fo(x)dz

Canny busca la optimizacién del producto de la relacién senal ruido por la loca-

Distancia = m < (2.50)

lizacién y el tercero como una condicién. Con ello se llega a que el operador éptimo
es la derivada de una gausiana. Para obtener los bordes se siguen los siguientes
pasos:

1. Se determina la gausiana unidimensional G de la imagen I.

2. Se obtienen las derivadas de la gausiana G, y G,.

3. Se convolucionan las derivadas de G con la imagen obteniendo I, e I,,.

4. Se obtiene la magnitud M como la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados

de I, el,.

5. Se eliminan aquellos pixeles que no sean méximos. Para ello se compara el
valor de la magnitud para cada pixel con sus vecinos. Sélo aquellos que son

maximos en su entorno se dejan como estan.
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6. Para detectar los bordes se utilizaréan los umbrales T'1 y T2, siendo este ltimo
el mayor. Si se usase el menor se detectarian bordes poco importantes, si se
usase solo el mayor se dejarfan de detectar puntos pertenecientes a los bordes.
Por ello la condicién de pertenecer a un borde es ser mayor de T2 o mayor que

T1 siempre que uno de sus vecinos sea mayor de T2.

En la figura 2.25 se muestra el efecto del operador Canny sobre la imagen mos-

trada en la figura 2.18.

Figura 2.25: Resultado de la aplicacién del operador Canny.

2.5 Transformaciones basadas en las intensidades

del nivel de gris

Una imagen puede ser analizada como si se tratara de un proceso estocdstico, es
decir, no se tiene en cuenta su informacién espacial (sus coordenadas) y, por tanto,
se considera el conjunto de valores de las intensidades (niveles de gris) de los puntos
como una simple distribucién de intensidades en la cual cada valor de intensidad
tiene una probabilidad p (i) de aparecer en algtin punto de la imagen. Dicha funcién

de densidad es precisamente el histograma de la imagen. Una ventaja evidente de las
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transformaciones basadas en el histograma es la reduccioén en la carga computacional
de la informacién existente en una imagen digital, ya que se pasa de una funcién
bidimensional f(x,y) con N? valores, a una funcién unidimensional con 2¢ valores

con ¢ igual al nimero de bits empleados en la digitalizacion.

Siguiendo el convenio habitual, la escala de niveles de gris se establece de tal
forma que los valores bajos corresponden a los niveles de intensidad luminosa oscuros
y los valores altos a los niveles claros. Esto es, el negro le corresponde el valor inferior
(0) y el blanco el valor superior (255 cuando se utilizan 8 bits para representar los

niveles de gris).

Las transformaciones basadas en el nivel de grises se basan en la manipulacién
del histograma a través de una funcién 7' que aplicada a cada una de las intensidades
de la imagen original, devuelve el nuevo valor de la intensidad (ver figura 2.26). Por
tanto, la imagen transformada se obtiene al aplicar esta funcién a todos los puntos

de la imagen original.

Un factor muy importante a tener en cuenta en las transformaciones de histogra-
ma es la utilizacién de intensidades del nivel de gris normalizadas entre 0 y 1. Esto
es necesario para que se cumplan las propiedades de las transformaciones al consi-
derar las imégenes como procesos estocasticos. Nétese que si tenemos un conjunto
de L niveles de gris codificados con nimeros entre 0 y L — 1, se pueden conseguir

valores entre 0 y 1, simplemente dividiéndolos por L — 1.

Normalizando el nivel de intensidad en la escala de grises del histograma entre 0
y 1, las modificaciones del histograma se pueden visualizar como la siguiente funcién

de entrada/salida:

1. Cuando s = T'(r) = r es decir, las intensidades de salida son iguales que las

intensidades de entrada.

2. Cuando la pendiente de T'(r) es menor que 1 (por ejemplo para el punto a

de la figura 2.27) la intensidad de los pixeles vecinos a a se oscurece ya que
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el valor de las intensidades de salida es menor que el correspondiente valor
de intensidad de la entrada. Ademds, se ha de resaltar que las diferencias

existentes entre las intensidades de pixel (contrastes locales) se decrementan.

3. Cuando la pendiente es mayor que 1 (por ejemplo el punto b en la figura 2.27)
se produce un efecto de iluminaciéon de la imagen debido a que el valor de
las intensidades de salida es mayor que el valor de la intensidades de entrada.

Similarmente, en este caso, los contrastes locales se incrementan.

Intensidades 3 Transformacién Intensi?ades
de entrada de laintensidad [ >  desalida
r S=T(r) S

Figura 2.26: Transformaciones de la imagen modificando las intensidades.

7

s=T(r)A

Y

Figura 2.27: Funcién de entrada/salida.

Se pueden combinar simultdneamente estas funciones para producir diferentes
efectos sobre la imagen original. Por ejemplo, si se aplica la funcién de entrada/salida
mostrada en la figura 2.28 se estd aumentando el contraste para los niveles de gris
situados entre el valor de 0 y 0’2 expresados dentro de la escala normalizada y entre
0’4 y 1, manteniéndose sin modificar lo niveles entre 0’2 y 0’4. Los efectos de una
determinada funcién sobre una imagen especifica son imprevisibles, siendo obligada

la experimentacién controlada por un observador humano.
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A salida
1 /
0’4
02
02 04 1 entrada'

Figura 2.28: Funcién de entrada/salida.

Un caso particular es el mostrado en la figura 2.29 en donde 7'(r) se define como:

A parar>T
0 en otro caso

T(r) = { (2.51)

Esta transformacioén es conocida como umbralizacion.

=i

Figura 2.29: Transformacién umbralizacion.

A continuacién vamos a presentar algunas transformaciones tipicas basadas en

el histograma.

La primera transformacién que vamos a estudiar es la funcién cuadratica:

g9(z,y) = f*(z,y) (2.52)

siendo f y ¢ los niveles de intensidad de la imagen digital de entrada y de salida,
respectivamente. La funcién de entrada/salida correspondiente se representa en la

figura 2.30 (a).
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El efecto de esta transformacién es el oscurecimiento, mejorando el contraste
para los niveles de gris bajos (es decir, las intensidades oscuras), pero empeorando

el contraste en los niveles altos.

Anilogamente, la funcién cibica, definida por:

g(:l:,y) = fg(x>y) (253)

acentia atn mads el efecto de oscurecimiento de la imagen original.

Otra transformacién es la funcién raiz cuadrada, expresada por:

N[

9(z,y) = [f(z,y)] (2.54)

produce un efecto opuesto a la funcién cuadrdtica, esto es, la imagen de salida
presenta un aspecto mds blanco. Su funcién de entrada/salida se representa en la

figura 2.30 (b). Similarmente, la funcién raiz cibica:

W=

g(z,y) = [f(z,y)] (2.55)
acentuia todavia mads el efecto de blanqueo.
A salida A salida
1 1
1 entrada= 1 entrada=
(a)Funcién cuadrética (b)Funcién raiz cuadrada

Figura 2.30: Representacion de diferentes transformaciones.

En la figura 2.31 se representa el efecto de todas estas transformaciones sobre

una misma imagen.
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Intensidades

(b) Histograma

(¢) Funcién cuadratica (b) Funcién ciibica

(c¢) Funcién raiz cuadrada (b) Funcién raiz ctibica

Figura 2.31: Efecto de diferentes transformaciones sobre una imagen.
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En las figuras 2.32 y 2.33 se observa la mejora conseguida en la imagen original

después de aplicar la transformaciones més adecuadas.

0.8]

0.6]

0.4

0.2

0 50 100 150 200 250 300
Intensidades

(a) Imagen (b) Histograma

(¢) Funcién raiz cuadrada (b) Funcién raiz ctibica

Figura 2.32: Efecto de diferentes transformaciones sobre una imagen.
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x10

25

0.5

o oL Amm/*/\/J

i BE 0 50 100 150 200 250 300
" Intensidades

(a) Imagen (b) Histograma

(¢) Funcién cuadratica (b) Funcién ctibica

Figura 2.33: Efecto de diferentes transformaciones sobre una imagen.

2.5.1 Modelo estocastico

Supongamos, sin pérdida de generalidad, que los valores de entrada se representan

mediante una variable aleatoria 7, la cual toma valores en el rango:
0<r<l1

Ademss, se supone que los valores de salida s = T'(r) se incrementan progresiva-

mente estando también comprendidos en el rango:
0<T(r)<1

v que existe su transformacién inversa T 1(s).

Basandonos en la teoria de la probabilidad se demuestra que si T'(r) satisface la

condicién anterior entonces las funciones de densidad de probabilidad p,(r) y ps(s)
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de la variables aleatorias r y s respectivamente, se relacionan mediante la expresion:

pa(s) = o) ol (2.56)

De este modo, T'(r) proporciona una forma de modificar la funcién de probabi-
lidad relativa a las intensidades del nivel de gris de la imagen de entrada. Encon-
tramos dos métodos posibles basados en la manipulacién del histograma: igualacién

del histograma y especificacién del histograma.

Igualacién del histograma

Analizando el histograma de una imagen es posible determinar sus caracteristicas
de contraste y de brillo. Por ejemplo, si p.(r) presenta valores distintos de cero
para valores de r pequenos, implica que la imagen es oscura (ver figura 2.32). A
la inversa, si p.(r) es distinto de cero para valores grandes de r equivaldria a una
imagen luminosa (ver figura 2.33). En la figura 2.34 se muestra la interpretacion del
histograma. Estos efectos podrian ser causados bien por una iluminacién inapropia-
da durante el proceso de captura de la imagen o bien por un nivel de sensibilidad
del sensor inapropiado.
prir)
“Dark"
image

“Light"
image

Figura 2.34: Interpretacién del histograma.

Por supuesto, ninguno de estos casos es deseable puesto que el rango de inten-
sidades es bastante estrecho haciendo que el contraste de la imagen percibida sea
bastante pobre. La situaciéon més deseable es disponer de una funcién de densidad

uniforme ya que proporciona un contraste maximo.
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Pues bien, el propésito de esta transformacién es conseguir una nueva imagen
con una distribucién homogénea de intensidades, es decir, que todos los niveles
de gris tengan una probabilidad similar. De esta forma se consigue un realce del
contraste en los valores de la intensidad cercanos al mdximo de la distribucién y una

disminucién del contraste cerca del minimo.

En principio, observando la ecuacién (2.56) , parece lgico pensar que para una
funcién de densidad de probabilidad arbitraria y dado que la situacién mas deseable
es que ps(s) = 1, una solucién obvia podria ser:

dr

=) (2:57)

Sin embargo, esta formulacién no permite el tratamiento del caso en el que p,.(r)
sea igual a 0. Una alternativa considera cémo funcién de transformacion del nivel
de gris la expresion:

T
s=T(r) = / pr(a)da (2.58)
0
la cual puede ser interpretada como una distribucién de probabilidad acumulativa

de la variable aleatoria r.

En resumen, el algoritmo descrito para la igualacién del histograma consiste en

la ejecucién de dos pasos:

1. Calcular el histograma normalizado de los niveles de intensidad en la imagen

de entrada f(z,y), (esto es una aproximacién de p,(r)).

Se entiende por histograma normalizado al histograma definido como una fun-
cién de densidad de probabilidad de una variable aleatoria que varia entre 0 y

1. Esta variable corresponde a los niveles de gris normalizados entre 0 y 1.

2. Integrar esta aproximacién de p,(r) utilizando la ecuacién (2.58).

Notese que para imdgenes digitales la funcién de probabilidad asociada al
histograma es discreta, expresada por:

ng

pr(ry) = o (2.59)
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con 0 <r, <1yk=0,1,...,29 — 1 siendo g el nimero de bits del digitali-
zador, ng el nimero de pixeles de la imagen digital con el nivel de intensidad
normalizado 7 y n el nimero de pixeles total (N.N). De este modo la funcién

acumulativa discreta se puede escribir mediante la aproximacién de la integral

COIMO:

k
n .
sk="T(re) =) 2 (2.60)
j=0
La figura 2.35 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica una transfor-
macién basada en una igualacién del histograma para el caso de una imagen con

poco contraste.

0.1

Probabilidad
o o o
o =Y o e
Y D 0 =

o
Q
IS

o

o

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Intensidades normalizadas

(a) Imagen de entrada (b) Histograma

0.08

Probabilidad
o
o
>

o
o
=

il

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Intensidades normalizadas

(c) Imagen mejorada

(d) Histograma

Figura 2.35: Igualacién del histograma.

Veamos un ejemplo sencillo del proceso de igualacion del histograma. Supéngase
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T ng | pe(ry) =%
ro="0| 790 0’19
ro=1 1023 025
rg =2 | 850 021
ry =2 | 656 0716
ry=%| 329 0°08
rs =3 | 245 0’06
re =2 | 122 0°03
rp=11] 81 0°02

Tabla 2.1: Distribucién de las intensidades de gris

una imagen de 64 x 64, con ocho niveles de intensidades de gris diferentes. En la

tabla 2.1 se muestra la distribucién de los niveles de gris.

La funcién transformacién se obtiene utilizando la ecuacién (2.60). Asi:

so = T(ro) :Z pr(r;) = pr(ro) = 0'19

J=0
1

s1 = T(r) :Z pr(r) = pr(ro) + pr(r1) = 0'44

F=0
¥
s = 0'65 s5 = 095
s3 = 081 s = 098

Sq4 = 0,89 87:1,00

Para poder representar los valores anteriores de las intensidades de gris de la
imagen de salida es necesario transformarlos a los valores de las intensidades de gris
mds préximos entre los ocho niveles de gris posibles. Procediendo de este modo se

obtiene finalmente:

1

Sg = 0’19—>? 34:()’89—>g
3

5, = 0'44—>? s5 =095 — 1
)

Sy = 0’65—>? s =098 — 1
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6
S5 = O'81—>? s7 =100 — 1

Especificacién del histograma

Otro caso aparece cuando deseamos desarrollar una transformacion de las intensida-
des de modo que la imagen de salida presente una funcién de densidad de probabili-
dad igual a una funcién de densidad de probabilidad especifica. Una aplicacion tipica
de este tipo de transformacién se produce cuando se desea comparar dos imagenes
de una misma escena tomadas por el mismo sensor con pardametros geométricos fijos,

y captadas bajo condiciones de iluminacién diferentes.

Dada una imagen de entrada con funcién de densidad de probabilidad p,(r), la
transformacion de los valores de la intensidad s = T'(r) se determina de manera
que la imagen de salida presente una funcién de densidad de probabilidad igual a la
deseada. El procedimiento es, en realidad, una versién modificada del caso anterior,

consistiendo en los siguientes pasos:

1. Transformar las intensidades de la imagen de entrada para lograr una funcién
de densidad de probabilidad uniforme. Las intensidades resultantes s; = T3(r)

presentan una funcién de densidad de probabilidad uniforme para s; (ver figura

2.36(a)).

2. Transformar las intensidades de la imagen de salida deseada para obtener
una funcién de densidad de probabilidad uniforme. Resulta, asi, una segunda

transformacion so = T(r) (ver figura 2.36(b)).

3. Invertir la transformacién 75 y combinar los resultados con la transformacién
T (ver figura (2.36(c)). Es decir, los valores de la intensidades de la imagen de
salida vienen dados por:

s =Ty, YT (r)) (2.61)
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>

Funcion de densidad de
probabilidad uniforme
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>

Funcidn de densidad de
probabilidad uniforme
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Intensidades de la
imagen de entrada
(a)
K
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Salida deseada
(b)
)
< T7'()
r
> Ti()

Intensidades de la
imagen de entrada

()

Figura 2.36: Proceso de especificacion del histograma.
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Software
Ver capitulo 2.
Conocimientos nuevos adquiridos

El alumno a lo largo del tema ha estudiado algunas de las técnicas que se aplican
durante la etapa de preproceso. No sélo es necesario que haya aprendido cada una
de estas técnicas sino que también debe saber cuando resultard méas conveniente el

empleo de una u otra y como puede influir en las etapas sucesivas.

Bibliograffa complementaria

Capitulos 4 y 5 de J. Gonzélez: ” Visién por computador”. Paraninfo, 1999.

e Capitulos 10 y 11 de D. Maravall: ”Reconocimiento de formas y visién artifi-

cial”. Rama 1993.

e Capitulos 4 y 5 de A. De la Escalera: ”Visién por computador. Fundamentos

y métodos”. Prentice Hall, 2001.

e Capitulos 3 y 4 de R. J. Schalkoff: ”Digital Image Processing and Computer
Vision”. John Wiley & Sons, inc., 1989.

e Capitulo 4 de M. Sonka, V. Hlavac y R. Boyle: "Imagen Processing, Analysis
and Machine Vision”. Chapman & Hall Computing, 1993.

Ademss, algunos enlaces interesantes en este tema y temas posteriores son:

e http://www.css.tayloru.edu/~btoll/s99/424 /res /model/geomod /geomod.html
e http://www-med.stanford.edu/school/vascular/RESEARCH /Image.htm

e http://www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP /groups/shape/shape.html

Un buen tutorial que también propone actividades practicas durante el estudio

se puede encontrar en: http://www.khoral.com
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Actividades

e Realizar y comprender los ejercicios resueltos suministrados por el equipo do-

cente.

e Desarrollar utilizando cualquiera de las herramientas software los distintos
algoritmos estudiados a lo largo de la asignatura. Ello permitird afianzar
conocimientos y detectar la dificultad del proceso en algunos casos. Para
ello se suministrard al alumno una biblioteca de imédgenes con las que podré

trabajar.

e Puede complementar sus conocimientos e incluso ampliarlos navegando por In-
tenet. En concreto se sugieren las siguientes direcciones donde puede encontrar

diversos tutoriales sobre visién validos para los temas de visién:

— http://www.cm.cf.ac.uk/Dave/Vision lecture/Vision lecture caller.html
— http://www.dai.ed.ac.uk/HIPR2/

— http://www.cogs.susx.ac.uk /users/davidy /teachvision/vision0.html

— http://www.ph.tn.tudelft.nl/Courses/FIP /frames/fip.html

— http://www.dai.ed.ac.uk/CVonline/

Autoevaluacion

Dada una imagen y los objetivos que se pretenden obtener, el alumno debe de
saber si conviene aplicar algiin método de preproceso para mejorarla o no y en su

caso cual.

También puede realizar las cuestiones y problemas de exdmenes de los cursos

anteriores.
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Problemas resueltos
PROBLEMA 1

Dada la imagen representada en la figura mediante valores del nivel de gris de
0 a 255, calcular el valor del nivel de gris correspondiente solamente a los pixeles

marcados en negrilla, que resulta cuando se le aplica:

1. Un filtro de la mediana

2. Un filtro de paso bajo.

Nota: Utilizar en ambos casos una ventana de 3 x 3.

10 | 9 9 | 100 | 105 | 102
11 | 10 | 10 | 110 | 100 | 105
8 9 10 | 110 | 105 | 103
150 | 160 | 160 | 50 | 52 | 54
153 1159|160 | 52 | 52 | 55
150 | 151 | 153 | 52 | 53 | 30

. Qué se pretende con este problema? En este problema se muestra un
ejemplo de aplicacién de dos de los métodos de filtrado estudiados. Ademads, con el
segundo apartado se intenta mostrar al alumno un ejemplo de aplicacién del proceso

de convolucidn.

Solucién

1. Filtro de la mediana

La intensidad asociada a un pixel de la imagen resultante es la mediana de las
intensidades de sus pixeles vecinos (incluido éste). De este modo, tomando los

pixeles de izquierda a derecha y de arriba a bajo se tiene:
g(1,2): 999101010 100 110 110 = 10
g(1,3): 910 10 100 100 105 105 110 110 = 100

9(2,2): 910 10 10 50 110 110 160 160 = 50
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9(2,3):
9(3,2):
9(3,3):
g(4,2):

9(4,3):

10 10 50 52 100 105 110 110 160 = 100

9 10 50 52 110 159 160 160 160 = 110

10 50 52 52 52 105 110 160 160 = 52

50 52 52 151 153 159 160 160 160 = 153

20 52 52 52 52 53 153 160 160 = 52

La imagen resultante sera:

10

9

9

100

105

102

11

10

10

100

100

105

8

9

50

100

105

103

150

160

110

52

02

o4

153

159

153

52

02

)

150

151

153

92

93

50

2. Filtro de paso bajo

Aplicando la ecuacioén (2.4) y teniendo en cuenta que la ventana de 3 x 3 viene

dada por:

resulta para cada uno de los pixeles,

arriba a bajo:

9(1,2)
9(1,3)
9(2,2)
9(2,3)
9(3,2)
9(3,3)
9(4,2)

9(4,3)

9

O|lR ©O|H O~

OI=OI= O
OI=OI= O

analizados de izquierda a derecha y de

1
—(949+9+10+ 10+ 10+ 100 + 110 + 110) = 41’8889

1
§(9 + 10 + 10 4 100 + 100 + 105 + 105 4+ 110 4 110) = 732222

1
5(9 + 10 + 104 10 + 50 + 110 4 110 + 160 + 160) = 69’8889

9

1
—(10 + 10 + 50 + 52 + 100 + 105 + 110 + 110 + 160) = 78’5556

1
§(9 + 10 + 50 4 52 + 110 + 159 + 160 + 160 + 160) = 96’6667

1
5(10 + 50 + 52 + 52 + 52 + 105 + 110 4 160 + 160) = 83’4444

1
§(50 + 52 + 52 4 151 + 153 + 159 + 160 + 160 + 160) = 121’8889

9

1
—(50 + 52 + 52 4+ 52 + 53 + 153 + 160 + 160 + 52) = 87'1111
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Como los valores de intensidad de gris se representan mediante enteros com-
prendidos entre 0 y 255, es necesario convertir los valores obtenidos anterior-

mente a enteros. Para ello aproximamos cada valor a su entero més proximo.

g(1,2) = 41’8889 = 42
9(1,3) = 732222 =73
9(2,2) = 698889 =70
9(2,3) = 785556 =79
9(3,2) = 96'6667 = 97
g(3,3) = 834444 = 83
g(4,2) = 121’8889 = 122
g(4,3) = 871111 =87

La imagen resultante sera:

10 | 9 9 | 100 | 105 | 102
11 | 10 | 42 | 73 | 100 | 105
8 9 70 | 79 | 105 | 103
150 | 160 | 97 | 83 | 52 | 54
153 1159 | 122 | 87 | 52 | 55
150 | 151 | 153 | 52 | 33 | 50

PROBLEMA 2

Implementar, utilizando pseudocédigo, el filtro de paso bajo. Considérese una

ventana de 3 X 3 y una imagen de N x M.

{Qué se pretende con este problema? Con este problema se intenta intro-
ducir al alumno en la programacién de las técnicas de filtrado. Este problema serd
el punto de partida para el estudio de los diferentes filtros aplicados sobre distintas

imdgenes, comprobando su efecto de una manera préctica.
Solucién

N: niimero de filas en la imagen.
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M: niimero de columnas en la imagen.
n: tamano de la ventana.
n«—3J
v — #
; Ventana para un filtro de paso bajo
for i =1 hasta n
for 7 =1 hastan
h(i,j) < v
end
end
; Convolucién
for x =2 hasta N — 1
for y =2 hasta M — 1
gl —Ly—1) < h(1,1) flz—1Ly—-1)+h(1,2) flz—1,y)+
h(1,2)- flx —1,y+1)+h(2,1)- f(z,y — 1)+
h(2,2) - f(z,y) + h(2,3) - f(z,y+ 1)+
h(3,1)- f(z+1,y—1)+h(3,2) - f(z+ 1,y)+
h(3,3)- fz+1,y+1)
end
end
Representar imagen g(z,y)
fin

Obsérvese como ha sido tratado el problema que se plantean cuando realizamos
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convoluciones en los pixeles pertenecientes al limite de la imagen dado que no existen
los valores asociados a f(x — 1,y — 1), f(x — 1,y), f(zx — Ly + 1), f(z,y — 1) y
f(z+1,y—1). En concreto, se opté como solucién no utilizar en la imagen de salida
las dos columnas y las dos filas situadas en los extremos de la imagen, es decir, la
fila 1y la N y la columna 1 y la M. De este modo, la imagen de salida tendrd dos
filas y dos columnas menos que la original. Evidentemente hacer esta manipulacion,
en principio, no supone ningin problema dado que la informacién que se pretende
extraer de la imagen l6gicamente no se encuentra en sus limites. Hay que comentar

que existen otras soluciones igualmente validas.

Se recomienda al alumno las siguientes actividades:

1. Implementar el algoritmo anterior relativo a un filtro de paso bajo en scilab

probando su efecto sobre diferentes imdgenes.

2. Modificar el algoritmo anterior para poder seleccionar diferentes tamanos de
la ventana. Estudiar el efecto de la modificaciéon del tamano de la ventana

sobre una misma imagen.

3. Realizar los pasos anteriores con otros tipos de filtro tanto lineales como no

lineales.

PROBLEMA 3

Implementar, utilizando pseudocddigo, el operador de Prewitt para la deteccion

de bordes. Considérese una ventana de 3 X 3 y una imagen de N x M.

{Qué se pretende con este problema? Con este problema se intenta intro-
ducir al alumno en la programacién de los métodos para la deteccion de los bordes.
Este problema serd el punto de partida para el estudio de los diferentes detectores

de bordes analizados en la parte tedrica del presente capitulo.
Solucién

N: niimero de filas en la imagen.
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M: niimero de columnas en la imagen.

n: tamano de la ventana.

n <« 3

; Operador de Prewitt en la direccién x

ho(1,1) «— —1; hy(1,2) — 0; hy(1,3) — 1

ho(2,1) — —1; hy(2,2) — 0; hy(2,3) — 1

hy(3,1) «— —1; hy(3,2) «— 0; hy(3,3) « 1

; Operador de Prewitt en la direccién y

hy(1,1) < 1; hy(1,2) <« 1; hy(1,3) < 1

hy(2,1) < 0; hy(2,2) < 0; hy(2,3) <0

hy(3,1) < —1; hy(3,2) <« —1; hy(3,3) «— —1

; Convolucién en la direccién x e y:

for x =2 hasta N — 1

for y=2 hasta M — 1
ga(x =Ly —1) = he(1,1) - fw =1y = 1) + ha(1,2) - fz = Ly)+
he(1,2) - f(x —1,y+ 1)+ h(2,1) - f(z,y — 1)+
he(2,2) - f(z,y) +he(2,3) - fz,y + 1)+
he(3,1)- flx + 1,y — 1) + hy(3,2) - f(x + 1,y)+
hi(3,3) - f(x + 1,y + 1)
gzt —1,y—1) «— hy(1,1) - f(x — 1,y — 1) + hy(1,2) - f(z — 1,y)+

hy(1,2) - f(x — 1,y + 1) + hy(2,1) - f(z,y — 1)+
hy(2,2) - f(z,y) + hy(2,3) - f(z,y+ 1)+

hy(3,1) - f(x + 1,y — 1) + hy(3,2) - f(z + 1,y)+
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end

end

; Combinacién de gradientes \/Da(z)? + Da(y)? ( Recuérdese que el tamario de la
imagen de salida g(x,y) ha descendido en dos respecto a f(x,y) debido al problema

de los limites cuando realizamos convoluciones comentado en el ejercicio anterior).
for x =1 hasta N — 2

for y=1 hasta M — 2

9(z,y) — \/92(x,9)% + gy(z, y)?
end

end

Representar imagen g(z,y)
fin

Se recomienda al alumno las siguientes actividades:

1. Implementar el algoritmo anterior relativo al operador de Prewitt en scilab

probando su efecto sobre diferentes imdgenes.
2. Estudiar el efecto de la aplicaciéon de otras combinaciones de gradientes.

3. Realizar los pasos anteriores con otro tipo de operador (Sobel, Roberts, La-

placiana, Laplaciana de la gausiana).

PROBLEMA 4

Sea la imagen representada en la figura mediante valores del nivel de gris de 0 a

255. Codificar en pseudocédigo:

1. La transformacién basada en el histograma mas adecuada.
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2. La técnica basada en la igualacion del histograma.

{Qué se pretende con este problema? Con este problema se intenta mostrar
al alumno un ejemplo de programaciéon de alguno de los métodos basados en la

transformacién del histograma.

Solucién

1. Transformacion basada en el histograma

La imagen objeto de estudio se caracteriza por ser extremadamente oscura.
Por consiguiente, una funcién cuadritica o una funcién cibica serd la més
adecuada ya que con estd se consigue dar un aspecto més blanquecino a la

imagen.
El pseudocédico del algoritmo que implementa la funcién cuadratica es:
N: niimero de filas en la imagen.
M: niimero de columnas en la imagen.
;Normalizar los niveles de gris:
for x =1 hasta N
fory=1 hasta M
fr(zy) — flo,y) * 55

end
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end
; Funcién raiz cuadrada:
for x =1 hasta N
for y=1 hasta M
gv(@,y) — (fw(2.y))?
end
end
; Restaurar los valores del nivel de gris de la imagen de salida:
for x =1 hasta N
for y =1 hasta M
9(x,y) — gn(z,y) * 255
end
end
Representar imagen g(z,y)
fin
La imagen resultante cuando se aplica la funcién raiz cuadrada se representa

en la figura.
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2. Igualacion del histograma

Si se analiza el histograma normalizado de la imagen se observa como p,.(r)
presenta valores distintos de cero para valores de » muy pequenos, esto es, la

imagen €S oscura.

Probabilidad
o

o S
v

©
o

0.1

O.OSK_/\N
0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Intensidades normalizadas

Histograma normalizado

El propésito de esta transformacion es conseguir una imagen con una distri-

bucion lo més homogénea posible. El pseudocédigo del método expuesto en la

teoria es:
N: niimero de filas en la imagen.
M: niimero de columnas en la imagen.
n: nimero de niveles de gris diferentes (normalmente 255)
; Inicializar p,(r):
for i =1 hastan
pr(i) <0
end
;Calcular la probabilidad p,.(r):
for x =1 hasta N

fory=1 hasta M
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for i =1 hastan
si f(z,y) ==i
pr(i) = pr(i) + 525
end
end
end
end
;Calcular la funcién acumulativa: sg
for k=1 hastan
st k==
s1(k) < pr(k)
sino
s1(k) < s1(k —1) + p.(k)
end
end
; Aproximacién al nivel de gris mds cercano:
for k=1 hastan
s(k) «— nivel de gris mas cercano a s1(k)
end
; Imagen transformada o de salida:
for x =1 hasta N
for y =1 hasta M
k—1

mientras f(x,y) <> k_ésimo nivel de gris
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k «— k+ 1 ; avanzar
end
9(x,y) — s(k)
end
end
Representar imagen g(z,y)
fin

La imagen resultante se representa en la figura.

Se recomienda al alumno la siguiente actividad:

1. Implementar en scilab el algoritmo relativo a la igualacién del histograma.

Aplicarlo sobre diferentes imédgenes.
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Capitulo 3

Segmentacion

Introduccién y orientaciones para el estudio

El principal objetivo de la segmentacién es dividir la imagen en regiones o zonas
disjuntas que tengan correlacién con objetos o zonas del mundo real. En este capitulo

se van a describir los siguientes métodos:

e Segmentacién basada en la deteccién de fronteras. Partiendo del con-
junto de bordes detectados mediante cualquiera de los operadores estudiados
en la deteccién de bordes el objetivo es asociarlos adecuadamente para defi-
nir las fronteras de los objetos. Los distintos métodos se diferencian segin
la cantidad de conocimiento que se tenga de la operaciéon de agrupamiento
de los bordes en contornos: andlisis local en donde, en general se dispone de
poco conocimiento y transformada de Hough en donde se conoce la ecuacion

paramétrica del contorno del objeto.

e Segmentacién basada en la umbralizacién. La forma mé&s simple de iden-
tificar regiones en una imagen es realizando una operacién de umbralizacion,
donde a un pixel se le asigna el valor de 1 si su nivel de gris supera un valor
umbral y de 0 en caso contrario. El principal problema surge en la seleccion
adecuada del valor del umbral. Una forma de conseguirlo es a través del es-

tudio del histograma. En este punto se estudiardn las distintas técnicas de

103
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umbralizacién basadas en el histograma.

e Segmentacién basada en el agrupamiento de pixeles. Las técnicas de
agrupacion de pixeles son equivalentes a las técnicas de agrupaciéon de datos
caracterizadas por tratarse de técnicas no supervisadas, es decir, no existe un
conocimiento previo de las clases de objetos existentes. La tnica informacién
necesaria es la definicién inicial de un vector de caracteristicas. Algunos de
estos algoritmos precisan conocer el nimero de clases existentes en la imagen.

Este apartado estd dedicado al estudio de dichas técnicas.

Tanto para el alumno de Ingenierfa de Sistemas como de Gestién este capitulo
es completamente nuevo. Para su estudio es necesario que este habituado con la
terminologia usada en visién y con el histograma de la imagen teniendo muy clara
la informacion que éste representa ademads de conocer los métodos para la deteccién
de bordes estudiados en el capitulo anterior. Se recomienda durante el estudio que
todas las técnicas descritas a lo largo de este tema, una vez comprendidas, sean

probadas sobre diferentes imdgenes utilizando para ello el software recomendado.
Objetivos

Conocer los procesos y tareas empleados en la etapa de segmentacién.
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3.1 Introduccién

La segmentacion es una etapa fundamental en cualquier sistema de visién por com-
putador, por las dificultades que conlleva asi como por la importancia de sus re-
sultados. Su principal objetivo es dividir la imagen en regiones o zonas disjuntas
que tengan correlacién con objetos o zonas del mundo real. Para ello se utilizaran
caracterfsticas tales como el nivel de gris, color, textura, bordes o movimiento. En
parte, esta etapa estd muy unida a la etapa de reconocimiento ya que tras la seg-
mentacion, los objetos se encuentran perfectamente localizados en la imagen para a

continuacion ser reconocidos mediante su comparacién con modelos.

La figura 3.1 refleja el objetivo del proceso de segmentacién. Se observa c6mo
partiendo de una imagen definida por las intensidades del nivel de gris de cada uno

de sus pixeles y previamente tratada en la etapa de preproceso, se ha obtenido una

imagen dividida en diferentes regiones definidas a través de sus contornos o fronteras.

SEGMENTACION

Figura 3.1: Etapa de segmentacion.

A pesar de invertir un esfuerzo considerable en la deteccién de bordes y regio-
nes, la segmentacién sigue siendo muy dificil. En la deteccién de los bordes, por
ejemplo, un umbral bajo permite detectar los bordes de bajo contraste pero también
detecta los bordes falsos debido a las variaciones de las superficies; un umbral mé&s
alto es menos sensible tanto al ruido como a los verdaderos bordes. En el andlisis de
regiones, una regién puede corresponder a mds de una superficie, o por contra las

variaciones en el nivel de gris de las superficies debidas a la iluminacién pueden di-
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vidir una superficie unica en varias. Estos problemas pueden minimizarse buscando
elementos significativos y ajustando varios pardmetros de umbral. Pero la obten-
cién de elementos significativos no puede resolverse sin un conocimiento externo

posiblemente heuristico.

La cuestién estd en hasta qué punto el proceso de deteccion de regiones debe ser
dirigido por datos o por hipdtesis. Es evidente que el conocimiento de los niveles
mads abstractos debe influir a los m&s primitivos. El uso de este conocimiento es
muy complejo y necesita elaborados mecanismos para su control, dando lugar a
implantaciones de sistemas muy especializados. Extender estos sistemas a dominios

mads amplios es dificil.

En general, el proceso de segmentacion se basa en tres propiedades:

1. Similitud: Cada uno de los pixeles de un elemento tiene valores parecidos

para alguna propiedad.

2. Discontinuidad: Los objetos destacan del entorno y, por tanto, tienen unos

bordes definidos.

3. Conectividad: Los pixeles pertenecientes al mismo objeto tienen que ser

contiguos, es decir, deben estar agrupados.

Estas suposiciones son dificiles de cumplir y sin embargo son imprescindibles
para una buena segmentacién. Respecto a la primera suposicion, la similitud, los
objetos deberfan presentar una apariencia uniforme pero, en general, esto no es
posible debido, entre otras causas a que la iluminacién no sea constante existiendo
pequenas variaciones en el material, a la diferencia entre las ganancias para cada
pixel de la cdmara, a la existencia de brillos o a la presencia de ruido en la imagen.
Respecto a la segunda condicién los bordes no van a estar siempre bien definidos,
por ejemplo en aquellos casos en los que el objeto y el fondo presenten apariencias
semejantes. Por iltimo se puede dar el caso de ocultamiento parcial de un objeto por

parte de otro lo que provoca el incumplimiento de la tercera condicién. De hecho, la
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importancia de la iluminacién en las aplicaciones industriales radica en que con ella
se puede simplificar notablemente la etapa de segmentacién ya que si ésta se utiliza
adecuadamente es posible resaltar en algunos casos determinadas caracteristicas de
los objetos ademds de evitar problemas de brillos o efectos indeseados debido a la

superficie de los objetos.

Teniendo en cuenta estas propiedades, las técnicas para obtener la segmentacion
se pueden basar en la busqueda de las partes uniformes de la imagen o justo lo
contrario, aquellas partes donde se produce un cambio. Dependera del caso concreto

el que se utilice un método u otro o la conjugacién de ambos.

En este tema se van a describir diferentes métodos aplicados en la etapa de
segmentacién. Se ha de resaltar que no existe un método ideal para resolver los
problemas. La aplicaciéon de uno u otro método dependera del problema que nos
atane asi como del conocimiento del medio que se disponga. Atendiendo a las
propiedades utilizadas para la realizacién del proceso de segmentacién podemos

clasificar los métodos en los siguientes grupos:

1. Segmentacién basada en la deteccién de fronteras.
2. Segmentacién basada en la umbralizacion.

3. Segmentacién basada en el agrupamiento de pixeles.

Las dos tltimas enfocan la segmentacién como un problema de clasificaciéon de
pixeles, donde: pixeles de una misma regién deben ser similares; pixeles de regiones
distintas deben ser no similares; las regiones resultantes deben tener cierto significado
para el procesamiento posterior. Hay que comentar que la similitud entre pixeles
puede residir en el nivel de gris, textura, proximidad, posicién en la imagen, etc.
En cualquier caso, estas técnicas no son excluyentes, es decir, éstas pueden cooperar

con el fin de conseguir una segmentacién mds perfecta.
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3.2 Segmentacién basada en la detecciéon de fron-

teras

El cédlculo de las fronteras puede plantearse, en principio, como una operacién de
filtrado de la imagen original puesto que los pixeles situados en los bordes de un
objeto presentan grandes variaciones del nivel de gris en zonas muy pequenas de la
imagen. Dicho cédlculo podria ser realizado durante la etapa de preproceso utilizando
cualquiera de los detectores de bordes estudiados en el capitulo anterior (el operador
de Prewitt o Sobel entre otros). Sin embargo, los bordes resultantes estén desconec-
tados, es decir, no se conoce la relacién existente entre ellos ademds de que, como
consecuencia del ruido, iluminacién no uniforme y otros factores, estos operadores
rara vez identifican por completo todos los bordes que constituyen la frontera de los
objetos, necesitando, en tal caso, algoritmos que se encarguen de realizar la unién

de los pixeles detectados.

La amplitud del problema se puede apreciar en la figura 3.2 donde se muestran

los bordes detectados en la etapa de preproceso de una radiografia del pulmén.

Figura 3.2: Radiografia del pulmén (Ballard y Brown 1982).

Los distintos métodos se diferencian segiin la cantidad de conocimiento que se

tenga de la operaciéon de agrupamiento de los bordes en contornos. Se entiende
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por conocimiento a las restricciones implicitas o explicitas sobre la probabilidad de
un agrupamiento. Tales restricciones podrian proceder de consideraciones fisicas
generales 0, més frecuentemente, de restricciones mds fuertes puestas a la imagen
como resultado de ciertas consideraciones del dominio. Si hay mucho conocimiento
implica que la forma global del contorno y su relacién con otras estructuras de
la imagen estd muy precisada. Sin embargo, si se dispone de poco conocimiento
significa que la segmentacién debe llevarse a cabo mas sobre las pistas locales y

suposiciones mas generales.

Las restricciones pueden tomar muchas formas. El conocimiento de donde se
espera encontrar un contorno permite crear restricciones para verificar su localiza-
cion. En muchas ocasiones, el conocimiento del dominio determina el tipo de curva
ademds del posible ruido. Asi, por ejemplo, en imdgenes de objetos poliédricos tini-
camente existirdn contornos rectos. En cambio si se dispone de menos conocimiento
del contenido de la imagen quizds sea necesario recurrir al conocimiento del mundo
a partir del cual es posible obtener restricciones que son verdad para la mayoria
de los dominios. Por ejemplo, en ausencia de evidencias que muestren lo contrario,
la conexién entre dos puntos se considera que es la linea mds corta que los une.
Esta clase de principios generales se utiliza en los algoritmos de segmentacién para

encontrar los contornos de los objetos que aparecen en la imagen.

Los métodos aplicados a la deteccién de fronteras que van a ser objeto de estudio

en esta seccién son:

1. Analisis local.

2. Analisis global mediante la transformada de Hough.

Estos métodos presentan los inconvenientes comunes siguientes: (1) al intentar
eliminar los efectos del ruido durante la etapa de preproceso también se eliminan
parte de los bordes de los objetos. Asi, éstos no podrén ser detectados durante el

proceso de deteccion de bordes apareciendo discontinuidades que dificultan la defi-
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nicién de los contornos de los objetos pudiendo llevar, en algunos casos, a resultados
erréneos ; (2) suelen aproximar los puntos detectados a curvas de forma conocida
y en consecuencia el resultado de la segmentacién es siempre una aproximacion del

contorno de los objetos.

3.2.1 Analisis local

Una de las aproximaciones mds simples para detectar si un pixel pertenece o no a
un contorno consiste en analizar las caracteristicas de los pixeles existentes en su
vecindad (3 x 3 6 5 x 5). Todos los pixeles con propiedades comunes seran asociados
para formar un limite. Por ejemplo, podria obtenerse el contorno o frontera de un
objeto a partir de pixeles con propiedades similares en la imagen del gradiente. En
este caso, las dos propiedades utilizadas para establecer la similitud entre los pixeles

del contorno son:

1. La magnitud del gradiente:

Se dice que un pixel (z',y') es similar en magnitud al pixel vecino (z,y), si se

cumple:

Gf(zy)] = Gf, )| <U (3.1)

siendo U el valor del umbral para la diferencia de magnitud y G una com-
binacién de los operadores gradiente relativos a la direcciéon X e Y. Para el
célculo del gradiente es posible aplicar cualquiera de los métodos expuestos en

el capitulo anterior.

2. La direccion del gradiente:

Se dice que el pixel (z’,y’) tiene un dngulo similar al pixel vecino (z,y), si:
|Oé(ZL'7 y) - Oé(ZL'/7 y/) < A| (32)

donde A es el valor del umbral para la diferencia de angulo.
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Recuérdese que la direccion del vector gradiente se puede calcular aplicando

la expresion:
Gy [f(z,y)]
C. [f(z.y) 33

siendo G, y G, el operador gradiente en las direcciones X e Y, respectivamente.

afz,y) = tag

Notese que la direccién del borde (z,y) es en realidad perpendicular a la di-
reccién del vector gradiente en ese punto. Sin embargo, para el propdsito de

comparar direcciones, la ecuacion (3.3) produce resultados equivalentes.

Partiendo de un pixel que pertenece al contorno del objeto a segmentar, la idea
de esta técnica consiste, bdsicamente, en ir extendiendo la frontera en la direccién
perpendicular al gradiente con pixeles vecinos que cumplan tanto el criterio de mag-
nitud como el criterio de direcciéon del gradiente. Este tipo de técnica recibe el
nombre de sequimiento del contorno. En la figura 3.3 se muestra un ejemplo de

aplicacion de esta técnica.

La seleccion del primer punto es critica y se hace tanto teniendo en cuenta el
valor del vector gradiente como cualquier informacién a priori que se tenga sobre el
objeto a segmentar. Ademds, dado que los algoritmos de seguimiento de contorno
no van a detectar necesariamente una curva cerrada, se precisa seguir el contorno
en los dos sentidos del borde, esto es, +90 y —90 grados del vector gradiente. Asi,
el algoritmo avanzard en alguna de estas direcciones incorporando aquellos pixeles

que satisfagan la condicién de similitud.

(a) Imagen original (b) Deteccién de bordes (c) Segmentacion de uno

con el operador Sobel de uno de los objetos

Figura 3.3: Aplicacién del algoritmo de anadlisis local
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Tal y como se ha comentado anteriormente debido a determinados factores (rui-
do, iluminacién, etc) pueden existir saltos entre los bordes detectados por el detector
de bordes. Por este motivo, el proceso de incorporacién de pixeles a la frontera suele
emplear dos procedimientos complementarios: el seguimiento del contorno y el salto
y bisqueda de nuevos pixeles de comienzo. El primer procedimiento considera como
candidatos los vecinos del 1iltimo pixel incorporado en la direccién del contorno. De
entre éstos, se selecciona como nuevo candidato aquél cuyo gradiente sea méximo,
siempre y cuando cumpla la condicién de similitud. En el caso de que no se en-
cuentren pixeles vecinos que no verifiquen la condicién de similitud, se procede a
la ejecucién del segundo procedimiento caracterizado por buscar nuevos pixeles a lo
largo de la frontera que verifiquen esta condicién. Asi, por ejemplo, la primera estra-
tegia puede consistir en dejar un hueco de un pixel en la direccién del contorno. Si
en esta zona tampoco se encuentran pixeles que verifiquen la condicién de similitud
se puede dejar un hueco de dos o més pixeles. Si este procedimiento de bisqueda
encuentra un pixel de la frontera, los pixeles del hueco en la direccién del borde
son también incorporados y se continia el seguimiento del contorno a partir de este
iltimo pixel. Si por el contrario, no se encuentra ningiin pixel que pueda ser incor-
porado, el procedimiento de bisqueda en esa direccién ha terminado. Seguidamente
se procede de manera andloga en la otra direccién. Por tanto, el proceso finaliza bien
cuando los procedimientos anteriores no consiguen incorporar pixeles a la frontera,

o bien cuando el punto original de comienzo del algoritmo es reencontrado.

Es importante comentar que debido al ancho en la respuesta del operador de-
tector de bordes, puede ocurrir que en fronteras cerradas se detecten contornos
paralelos muy proximos. Por este motivo, los pixeles situados en la direccién nor-
mal al contorno se eliminan conforme el algoritmo incorpora un nuevo pixel. Esto
se puede realizar, por ejemplo, etiquetdndolos de tal manera que queden excluidos

como candidatos en posteriores iteraciones.

Para el andlisis de los bordes puede resultar de ayuda la teorfa de grafos. Un

grafo es un conjunto de nodos y arcos entre ellos. Por ello se pueden tomar los
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puntos de borde como nodos de un grafo definiéndose una funcién de coste entre los

puntos inicial y final z1 y zn. Por ejemplo la funcién:

C=— Z le(z)| + a Z 10(;) — O(zi_1)| + b Z le(z;) — e(x;_1)] (3.4)

representa el coste desde el punto inicial a otro intermedio y desde éste hasta el
final. Asi, cuanto mayor sea el médulo del gradiente menor serd el coste, mientras
que la diferencia entre los médulos y direccién del gradiente penalizan el coste. Este
coste debe ser calculado para cada uno de los posibles caminos eligiéndose aquél
cuyo coste sea menor. Aunque los resultados obtenidos con esta funcién son buenos
es complicado de implementar ya que han de tenerse en cuanta todos los posibles
caminos ademads puede darse el caso de que cuanto méds corto sea el camino menor
sea su coste lo que no implica que sea el contorno del objeto. Por 1iltimo se necesita
saber el punto inicial y final lo cual no siempre es posible dado que el algoritmo
parte simplemente de un conjunto de puntos detectados como posibles bordes y

pertenecientes a todos los contornos de los objetos existentes en la imagen.

Como alternativa se tiene la aplicacién de la programacién dindmica. Esta busca
el valor 6ptimo de una funcién en la que no todas las variables estdn relacionadas
simultaneamente. En el presente caso se supone que el camino 6ptimo entre dos
puntos tiene subcaminos Optimos para los puntos intermedios. De esta forma se
podria definir una funcién de coste similar a la anterior pero que busque el camino

que obtenga el valor més alto:

N N
C =) le(@)—a)y  |0(x:) = 0(zi)] (3.5)
i=1 =2
funcién que puede expresarse de forma recursiva como:
C(zy1,zn) = Clar, oy 1) + |e(zny)| —a|0(xy) — O(xy_1)| (3.6)
Entonces el camino 6ptimo puede dividirse en dos subcaminos éptimos que sa-
tisfagan:

Coptimo(x1,2n) = max C(z1,zn) = max C(x1, xy_1) + |e(zn)| —a|0(zn) — O(zn_1)]

(3.7)
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Cosptimo(21, 2N8) = Coptimo(21, xy—1) + max {|e(zy)| — a |0(xn) — O(zy_1)|} (3.8)

Luego a partir del primer pixel se buscara cada pixel que maximice el segundo
sumando. Veamos el ejemplo extraido de [4] y mostrado en la figura 3.4 en donde
se tienen tres pixeles que pueden ser el punto inicial del camino (a, b, ¢), otros tres
que pueden ser el punto final (g, h, i) y los pixeles intermedios (d, e, f); ademds
se representa el valor de pasar de uno a otro. Si se quiere pasar por d el camino
Optimo seria a-d al tener el valor mayor, para el punto e es b-e y para el punto f es

c-f. Con esto se tendrian los costes asociados a los puntos intermedios:

Cla,d) =17

C(b,e) =6

(2
»
()
4
4 a
>

Figura 3.4: Determinacién del camino mediante programacién dindmica (Arturo de la

3
6

Escalera, 2001).
Para pasar a los puntos finales se verfa que para llegar a ¢ el camino es d-g, para
h, d-h y para i es f-i, con los costes:
C(d,g) =

C(d,h) =6

O(f,i) =6
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Luego el coste total es:
C(a,g9) =C(a,d)+C(d,g) =7+5=12

C(a,h) =C(a,d) +C(d,h) =746 =13

Clc,i) =C(c, f)+C(f,i)=5+6=11

Por lo que el camino a seguir pasa por los puntos a-d-h.

3.2.2 Anadlisis global mediante la transformada de Hough

Esta técnica es aplicable, en principio, siempre que se tenga un conocimiento apro-
ximado de la localizacién del contorno, y su forma pueda ser descrita mediante una
curva paramétrica. No obstante, puede ser empleada en la deteccién de curvas arbi-
trarias de las que no se dispone de su ecuacién paramétrica pero se conoce su forma
particular. Su principal ventaja es que no le afecta ni las lagunas existentes en la

frontera del objeto ni el ruido.

A la hora de aplicar la transformada de Hough a una imagen es necesario obtener
primero una imagen binaria de los pixeles que, previamente, forman parte de la
frontera. Para ello, a partir de la imagen original se obtiene la imagen gradiente y

luego se aplica un umbral de corte.

Para introducir el método comenzamos considerando el problema de deteccién de
lineas rectas en la imagen. Supongamos que mediante la aplicacién de algin proceso,
ciertos puntos de la imagen han sido seleccionados por tener alta probabilidad de
pertenecer a un contorno recto. La técnica de Hough organiza estos puntos en
lineas rectas, basicamente considerando la totalidad de lineas rectas y seleccionando

aquéllas que mejor se adaptan a los datos.

Sea el punto (2/, y') de la figura 3.5(a) y la ecuacién de una recta definida
mediante:

y =ma' +c (3.9)
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/Cuales son las lineas rectas que podrian pasar por (z’, y')?. La respuesta es
simple, todas las lineas con m y ¢ que cumplan ' = ma’ + ¢. Suponiendo (2, y/')
fijo, la tltima ecuacién puede interpretarse como una linea en el espacio m — ¢ o
espacio paramétrico. Repitiendo este razonamiento para un segundo punto (z”, ")
también obtendriamos una linea asociada en el espacio paramétrico y ademds estas
lineas se cortarian en el punto (m', ¢) correspondiendo con la linea AB en el espacio
imagen que conecta ambos puntos. En efecto, todos los puntos sobre la linea AB
producirédn lineas en el espacio paramétrico que se cruzan en el punto (m’, ¢'), como
muestra la figura 3.5(b).

\ \ c=-mx’+y’
y B AN

6cy”)

(m ,’C ]

47 &y) c=omx

\J
—
/
Y

Figura 3.5: Transformacion de Hough.

Para aplicar la transformada de Hough es necesario discretizar el espacio de
parametros en una serie de celdas denominadas de acumulacién. Esta discretizacion
se realiza sobre los intervalos (Mmin, Mmax) ¥ (Cmin, Cmax) que definen el conjunto de

rectas buscadas, dando lugar a lo que se denomina acumulador.

Pues bien, de un modo mas general la idea clave del método es la siguiente.
Supongamos que se dispone de un conjunto de puntos (o de un conjunto de ca-
racteristicas locales tales como un conjunto de puntos con sus tangentes asociadas)
y ademds se conoce la forma paramétrica de la curva a la que pertenecen dichos
puntos. Es posible determinar los pardmetros de la curva siguiendo el siguiente

procedimiento.

En primer lugar emparejamos cada punto, a través de la transformacién de
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Hough, con una de las celdas definidas en el espacio paramétrico. Ldgicamente,
los valores de ¢ obtenidos tienen que aproximarse al valor discreto mas cercano. Asi,
si al tomar m; se obtiene c;, se incrementa en uno el nimero de votos de la celda
A(7,7). Al final del proceso, el nimero de votos obtenidos en cada celda indica
el nimero de puntos que, salvo errores de discretizacion, satisfacen la ecuacién de
la recta correspondiente. Por tanto, las celdas con mayor acumulaciéon de votos

constituyen el conjunto de rectas detectadas.

Un problema que aparece al usar la ecuacién (3.9) para representar una recta es
que, tanto la pendiente como la ordenada en el origen tienden a infinito conforme la
recta se aproxima a posiciones verticales. Para evitar las singularidades que pueden
provocar las rectas de pendiente infinita se usa la representaciéon normal de una
recta, dada por:

r-cos0+y-sen=r (3.10)

donde 7 es la distancia de la recta al origen y 6 es el déngulo que forma la normal

con el eje X (ver figura 3.6).

A T A
y X;.c080 +y;. send =1
xcos6; +y.senb, =7 \
E
- 7
N 2 X 0
(a)Representaciéon de una recta (b)Transformada de Hough del punto (z;, y;)

Figura 3.6: Transformada de Hough de una recta

La forma de construir el acumulador en el plano 8 — 7 es similar a la expuesta,
la tdnica diferencia estriba en que, en lugar de lineas rectas, se obtendrdn curvas

sinusoidales. Asi, M puntos colineales pertenecientes a una recta:

x-cosb;+y-senb;=r; (3.11)
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daran lugar a M curvas sinusoidales que se cortardn, en el espacio de pardmetros,

en el punto (6;,7;) como ilustra la figura 3.7.

(a) Imagen con 3 puntos alineados (b)Transformada de Hough correspondiente

Figura 3.7: Transformada de Hough de una recta

Sin embargo, este método presenta como inconveniente la cantidad de célculo
necesario cuando el nimero de pardmetros que definen la curva aumenta, haciendo
esta técnica solamente practica para curvas con un nidmero pequeno de parame-
tros. Una solucién para simplificar el problema consiste en el uso de caracteristicas

asociadas a cada punto. Veamos un ejemplo.

Consideremos, en principio, un conjunto de puntos pertenecientes a un circulo
cuyos parametros se desea determinar. La ecuacién paramétrica de un circulo viene
dada por:

(z—a)*+ (y—0b)?=1r? (3.12)

donde se observa la presencia de tres parametros a, b y r. Por lo tanto, el acumulador

serd tridimensional, es decir, presenta la forma A(, j, k).

El procedimiento consiste en incrementar a y b, determinar r» mediante la ecua-
cién (3.12) y votar a la celda asociada. Légicamente esta tercera dimensién exige

un nimero de operaciones mucho mayor.

Supongamos ahora un conjunto de puntos, cada punto con una tangente asocia-
da, pertenecientes a un circulo cuyos pardmetros se desea determinar. Un circulo
tiene tres grados de libertad: dos para la posicién de su centro (a,b) y uno para su

radio r. Sin embargo, cualquier circulo que pase a través de un punto fijo con su
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tangente conocida tiene tunicamente un grado de libertad: como muestra la figura
3.8, el centro del circulo debe yacer sobre la linea ortogonal a la tangente y pasar
a través del punto. Se observa cémo fijando el centro del circulo, que estara en
dicha linea ortogonal, determinamos su radio. De aqui que dado un punto con una
tangente asociada, los tres pardmetros del circulo se reducen a un grado de libertad

en el espacio paramétrico.

\ Familia de circulos que pasan a

través de un punto fijo con
tangente determinada
Figura 3.8: Reduccién del grado de libertad en la transformaciéon de Hough para el caso

de un circulo.

Sea el punto (zg, o) y el dngulo de su tangente asociada 6, entonces la trans-

formacién de Hough viene dada por:

rg = .+ rsenfy (3.13)

Yo = Ye+1rcosty

donde (z, y.) son las coordenadas del centro del circulo y r es el radio del circulo. De
forma similar, otro punto generard otra curva. Los pardmetros correspondientes al

circulo que buscamos se determinan mediante la intersecciéon de todas estas curvas.

Puede darse la circunstancia de que el conjunto de curvas no tenga una inter-
seccién comtn, entonces no existe una curva definida en forma paramétrica que
satisfaga los datos dados. Andlogamente si la interseccién no es un punto, entonces
la solucién es ambigua. Finalmente, se ha de destacar que los pardmetros calcu-

lados podrian definir una curva infinita (una linea, una pardbola). Por tanto, si
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tnicamente se desea un segmento de curva serd necesario un método adicional para

especificar los puntos extremos.

La gran ventaja de la transformada de Hough es que utiliza toda la informa-
cién de la imagen por lo que es mdas inmune a pérdidas parciales de los bordes
que los métodos locales. Sus inconvenientes son el coste computacional menciona-
do anteriormente y para el caso de las rectas es que las rectas detectadas son de
longitud infinita. Es decir no se sabe donde empieza y donde acaba el segmento de
recta presente en la imagen lo que puede provocar la elecciéon de varios segmentos
como pertenecientes al mismo objeto cuando en realidad pertenecen a objetos dis-
tintos. Por ejemplo en la figura 3.9 es dificil determinar el niimero y posicién de los
tridangulos presentes en la imagen a partir de la informaciéon obtenida mediante la

transformada de Hough.

A A X A/
A A
/ N/ \

Figura 3.9: Problemas de la transformada de Hough para rectas.

Caso general

Consideremos ahora el caso general en el que los objetos no tienen una forma ana-

litica simple, pero poseen una silueta particular.

La idea del método consiste en utilizar una tabla de consulta para definir la
relacion existente entre los pixeles de la frontera y los pardmetros del espacio de
Hough. Loégicamente, los valores de la tabla han de ser obtenidos previamente

utilizando una forma prototipo.
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Supongamos que el objeto que aparece en la figura 3.10 tiene forma conocida. El
método comienza construyendo la tabla para lo cual, en primer lugar, se selecciona

un punto de referencia (Z s, yrer) a partir del cual se definira la forma del objeto.

El siguiente paso es calcular para cada punto de la frontera (z;, y;), la orientacién
a;, la distancia r; y la direccién (3, con respecto al punto de referencia (ver figura
3.10). A continuacién los valores (r;, 3;), indexados con su «; correspondiente se
almacenan en una tabla denominada R-tabla. Dado que es posible encontrar més
de una vez una determinada orientaciéon «;, hay que prever en la tabla mas de un
registro de distancia y direccién por cada valor de la orientacién. En la tabla 1.1 se

muestra el aspecto de la R-tabla.

(Xref’ Yref) B o

Figura 3.10: Geometria usada para obtener la R-tabla.

Angulo medido | Conjunto de radios r = (r, 3)
T 1 1
al T'l, 7"2, ceeey T'nl
2 2 2
042 Tl’ T27 ceeey T’I’LQ
m m m
Qi Ty, T

Tabla 1.1 R tabla

Una vez construida la R-tabla, el espacio de Hough se define en funcién de la
posibles posiciones de la forma en la imagen, funcién a su vez de las posibles posi-

ciones del punto de referencia (Zy,ef, Yrer). Asi, para cada pixel (z,y) de la imagen
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se calculan las coordenadas de la celda a incrementar utilizando la expresion:

Tref = x+71-C05 3 (3.14)

Yref = Y+71-sen 3

Los valores de 7 y (3 a utilizar en la ecuacién (3.14) se obtienen de la R-tabla
a partir del valor de « calculado en el pixel (z,y) de la imagen. En el caso de
que existan en la tabla varios pares de (r, 3) para ese valor de «, se utilizan todos,

incrementandose, diferentes celdas (Zyef, Yres)-

En todo lo comentado hasta el momento se ha considerado que es conocida la
orientacién del objeto. Sino fuera asi, es necesario aumentar la dimensién del acumu-
lador incorporando un pardmetro adicional €2 que considere las posibles orientaciones
del objeto. En este caso se empleard un acumulador tridimensional (2, Yrer, €2),

que sera incrementado utilizando las expresiones:

Tyef = T +1-cos (B+K) (3.15)

Yref = Y+r-sen (6+Q)

para todos los valores discretos considerados de §2. Nétese que los valores de r y (3
serdn obtenidos de la R-tabla entrando con el dangulo a—¢2. Los resultados obtenidos
cuando se emplea esta transformacion para detectar en la imagen un objeto con una

silueta general se muestran en la figura 3.11.

3.3 Segmentacién basada en la umbralizacion

Se van a estudiar dos métodos de umbralizacién aplicables en la etapa de segmen-

tacion:

1. Umbralizacién binaria.

2. Umbralizacion basada en el histograma
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(a)Imagen sintética

(c)Forma detectada (d)La misma forma en otra imagen

Figura 3.11: Ejemplo de la aplicacién de la técnica de Hough

3.3.1 Umbralizacién binaria

La forma mads simple de identificar regiones en una imagen es realizando una ope-
racion de umbralizacion, donde a cada pixel se asigna el valor binario 1 si su nivel
de gris es suficientemente alto, superando un valor umbral. Después de esta opera-
cién se obtienen imdgenes binarias formadas por regiones compuestas por grupos de

pixeles.
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La determinacién automatica del valor del umbral es sencilla en los casos en que
se conocen las distribuciones de pixeles claros y oscuros. El valor de separacién
ideal serfa aquél para el cual las fracciones de pixeles claros y oscuros fueran iguales
(la probabilidad de la asignacién de un pixel a una zona seria igual para los dos
grupos). Pero lo que se conoce en general no es esta distribucién sino el histograma
de la imagen. Precisamente, la umbralizacion basada en el histograma es el siguiente

método de estudio.

3.3.2 Umbralizacién basada en el histograma

El concepto de histograma de una imagen digital ya ha sido estudiado en el tema
anterior. El histograma nos permitia conocer la frecuencia relativa de aparicién de
cada uno de los posibles niveles de intensidad dentro de la imagen. Si consideramos
el proceso de segmentar una imagen digital como la agrupacién de los pixeles, el

histograma servird para agrupar los pixeles en funcién del valor de su intensidad.

Para entender la utilizacién del histograma durante en la umbralizacién comenza-
remos por realizar el siguiente andlisis. Supongamos la figura 3.12 en donde aparece
una imagen sencilla constituida por un objeto (en este caso oscuro) y un fondo uni-
forme (en este ejemplo claro). En la misma figura se ha representado el histograma
de la imagen. Este histograma es claramente bimodal es decir, presenta dos méxi-
mos y un tnico minimo, ya que los pixeles de la imagen se distribuyen en dos clases
o regiones: el objeto y el fondo. En este caso es muy sencillo determinar un valor

umbral que discrimine de manera 6ptima las dos regiones existentes.

Otro ejemplo se muestra en la figura 3.13 en donde existen dos clases de objetos
uno oscuro con forma cuadrada y otro intermedio con forma redonda ambos sobre un
fondo claro. En el histograma se observa como éste no aporta informacién espacial
es decir informacién sobre la posicién que ocupa un determinado objeto y por tanto,
los dos objetos idénticos en cuanto a sus valores de intensidad aparecen confundidos

en el histograma.
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Cuando la umbralizacién se basa exclusivamente en los valores de intensidad de
los pixeles de la imagen se denomina umbralizacién global, en contraposicién existe
la umbralizacién local en la que aparte de esta propiedad global de un pixel se
utiliza informacién local del mismo, es decir, propiedades de un pixel que dependen
de su localizacion en la imagen. Pues bien, cuando el valor del umbral depende
exclusivamente de f(z,y) el umbral se denomina global. Si depende de f(z,y) y
de alguna propiedad local de ese punto se llama local. Si ademds depende de las

coordenadas x e y se llama umbral dindmico.

0 N-1 y

|
Y 1 ‘| | | >

0 255

fi

Figura 3.12: Imagen digital de un objeto oscuro sobre un fondo claro y su correspondiente

histograma.

)y fr
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Figura 3.13: Imagen digital con dos objetos oscuros y un objeto de luminosidad interme-
dia sobre un fondo claro. El histograma presenta tres tramos cada uno de ello producido

por un patrén o clase de objeto.
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Técnicas de umbralizacién global

Los umbrales globales se utilizan cuando existe una clara definicién entre los objetos
y el fondo, y cuando la iluminacién es relativamente uniforme. Por ejemplo, las
técnicas que usan luz estructurada dan como resultado imagenes que pueden ser

segmentadas mediante umbrales globales.

Respecto a la umbralizacién global existen varios procedimientos a la hora de im-
plementar el algoritmo. Un anadlisis de distintas técnicas para la seleccién del umbral
se presenta en [4]. FEn esta asignatura estudiaremos unicamente dos procedimientos

extraidos de [7]:

1. Umbralizacién basada en la biisqueda de minimos.

2. Umbralizacién basada en las técnicas de reconocimiento de patrones o formas.

Umbralizacién basada en la bisqueda de minimos Se trata de un proce-
dimiento heuristico cuyo objetivo es localizar niveles de intensidad que umbralicen
adecuadamente el histograma de la imagen en estudio. Se ha visto en las figuras an-
teriores que los pixeles se agrupan aproximadamente, en trozos individuales dentro
del histograma. Cada trozo estd formado por los niveles de intensidad de los pixeles
correspondientes a objetos fisicos equivalentes es decir pertenecientes al mismo pa-
trén. Dado que dos trozos consecutivos definen un valle de separacién entre ellos el
nivel de intensidad més bajo del valle, en principio, podria aplicarse como umbral

de separacion entre los dos trozos adyacentes.

El principal inconveniente de este método radica en la naturaleza ruidosa del
histograma, en donde aparecen multitud de falsos minimos y falsos maximos lo cual
influye negativamente en la efectividad del algoritmo. Un ejemplo de esta idea se
muestra en el histograma de la figura 3.14 en donde existen dos clases de objetos.
Los dos maximos relativos que aparecen entre los dos trozos extremos no se tratan de

otros dos tipos de objetos. Estos pueden ser debidos a las condiciones de iluminacién
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y a los ruidos inherentes a la captacion y digitalizacion de la imagen.

h(p)

Figura 3.14: Ejemplo de un histograma con posible ruido.

Para detectar, y por tanto rechazar, estos falsos objetos, es necesario realizar
un estudio previo, durante la fase de diseno del sistema final, de la distribucién de
los valores de intensidad de los posibles tipos de objetos a reconocer. Precisamente,
era la etapa de preproceso la encargada de disminuir el ruido existente en el histo-
grama. Asi, la aplicacién de un filtro de paso bajo convenientemente sintonizado
a una frecuencia de corte adecuada, elimina las componentes de alta frecuencia del
histograma; es decir, aquéllas producidas por cambios bruscos del histograma en

mtervalos reducidos.

Umbralizacién basada en las técnicas de reconocimiento de formas Si se
analiza la forma que presentan los histogramas de las figuras 3.12 y 3.13, podrd
observarse que los trozos que en ellas aparecen recuerdan a la campana de Gauss,

tipica de las distribuciones normales.

Pues bien, este segundo enfoque se basa en considerar que cada trozo del his-
tograma corresponde a la distribucién en probabilidad de un patrén. En sentido
estricto esta suposicion es vilida, ya que el histograma h(p) verifica las propiedades

siguientes:
201

0<h(p) <L, Y hip)=1 (3.16)
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Esto es, h(p) cumple las dos restricciones de una funcién de densidad de proba-

bilidad.

Bajo esta 6ptica es posible aplicar las técnicas bayesianas en el proceso de um-
bralizacién. Para centrar ideas vamos a trabajar en el caso mdas simple en el que
existen solamente dos clases, tal como se muestra en el histograma de la figura 3.15
en donde se han aproximado los dos trozos del histograma real a dos campanas de
Gauss; lo cual significa que se han modelado las dos clases a1 y as como variables

aleatorias normales y gausianas..

Podemos escribir:

1 _(r—m21)2
p(r/al) = \/%O’ € 1 (317)
1
1 _(r—m22)2
.e 205 (318)

/o) =

h(r)

Figura 3.15: Histograma ideal de dos objetos en donde se han aproximado los trozos a

dos campanas de Gauss.

Sabemos que el umbral 6ptimo r, es aquél que se obtiene de la ecuacién trans-

cendente:
p1 p(ru/on) = p2 p(ru/ o) (3.19)

siendo p; y ps2 las probabilidades a priori de que aparezca un objeto de la clase a; y

de la clase ay, respectivamente.

Logicamente, la segmentacion de los pixeles de la imagen atendiendo tinicamente
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a sus intensidades ser4:

S Z>Ty — 2 E Qo

ST 2 < Ty — 2 E Q1

Para encontrar el valor de r, que verifique la igualdad es necesario emplear

algoritmos neperianos. En tal caso, el umbral éptimo cumple la ecuacién cuadratica:

24ar,+b=0 (3.20)
siendo los coeficientes a y b:
a—2 M 02% — ”;20%) (3.21)
(01 — 03)
b=2 fﬁ”% m 2282 (3.22)

2
(c1—03)  o1p2 2
Si ambas clases presentan la misma dispersion estadistica, o7 = 09 = o, el

umbral éptimo es entonces:

:m1+m2+ o P2

” In =& 3.23
2 mi;—ma  P1 (3:23)

Si ademads, las clases son equiprobables:

= (M1t M) ‘2“”2) (3.24)

que concuerda con el concepto intuitivo de que el nivel 6ptimo de umbralizacién
cuando las clases presentan la misma distribucién de probabilidad (los trozos son

exactamente iguales) es el punto medio entre las medias de las clases.

El problema practico a la hora de segmentar una imagen con este método es
calcular las medias y las desviaciones tipicas de cada trozo. La principal dificultad
consiste en delimitar el rango de los trozos; es decir, la amplitud de las correspon-

dientes campanas de Gauss.

Generalizando el caso de n objetos, aparecerdn tantas campanas de Gauss como

clases de objetos (ver figura 3.16).
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h(r)

\

-

255

Figura 3.16: Histograma idealizado de una imagen con cuatro clases de objetos.

El umbral r,, discrimina los pixeles de la clase de objeto a; con el resto, 7,

discrimina los pixeles de ay y, por tltimo, r,, determina si pertenecen a as o a ay.

si 4 < Ty — 4 E o
si (Z > ry)N(Z <ry) = Z € ay
st (Z > 1) N(Z >ry,)N(Z <ry) — Z € as

st (Z > ry)N(Z>ry,)N(Z>ry,) > Z €ay

Hasta ahora hemos planteado la umbralizacién del histograma bajo un enfoque
global; es decir, manipulando la imagen digital completa. Este enfoque puede con-
ducir a una segmentacion incorrecta, especialmente si las condiciones de iluminacién
son defectuosas o cambiantes, de tal manera que los niveles de intensidad luminosa

no se distribuyen de forma homogénea en la imagen.

Para evitar los problemas que presenta la umbralizacién global, se recurre a la
umbralizacién local en la que la clasificaciéon de un pixel se realiza atendiendo a las
propiedades locales del pixel (es decir, propiedades que dependen de su entorno) en

vez de la propiedad global que es su intensidad luminosa.

El procedimiento que se sigue habitualmente a la hora de implantar una umbra-
lizacién local es trabajar con el histograma de una subregion de la imagen global,

existiendo béasicamente dos posibilidades:
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1. Dividir la imagen en un nmimero de subregiones o ventanas cuadradas disjuntas

tal y como se indica en la figura 3.17.

2. Definir una ventana cuadrada centrada en el pixel a clasificar. Este método
implica una elevada carga computacional, por lo que puede ser impracticable

en determinadas situaciones.

N
N

n n
n n
n

n
N N
n [ ) I(X’y)

n n

n n n

Figura 3.17: En la imagen de la izquierda se visualiza la divisién de la imagen global
de dimensién Nx N en un conjunto de cuadriculas de dimensién nxn. En la figura de la
derecha se calcula el histograma de los nxn pixeles centrado en cada pixel genérico de

intensidad I(x,y).

Una vez establecidas las subregiones de la imagen, por cualquiera de los dos
métodos anteriores, la umbralizacién se realizard siguiendo las mismas ideas que se

expusieron para la umbralizacion global.

Seleccién del umbral basada en los pixeles de la frontera

Uno de los aspectos mdas importantes a la hora de seleccionar el umbral es la capa-
cidad de identificar los modos existentes en el histograma. Esto es particularmente
importante cuando se selecciona automaéticamente el valor del umbral en situaciones
en donde la caracteristica de la imagen puede cambiar dentro de un amplio rango

de distribuciones de intensidad. Es evidente que la probabilidad de seleccionar un



132 SEGMENTACION

buen umbral aumenta si los modos del histograma son altos, estrechos, simétricos y

estan separados por profundos valles.

Un método para mejorar la apariencia del histograma es considerar tinicamente
los pixeles sobre o cercanos a los contornos entre los objetos y el fondo. Una mejora
inmediata y obvia es que de esta forma se obtienen histogramas menos dependientes

del tamano relativo de los objetos frente al fondo.

El principal problema de este método es que se supone que el limite entre ob-
jetos y fondo es conocido a priori. Esta informacién no es disponible durante la
segmentacién ya que encontrar la divisién entre objetos y fondo es precisamente el
objetivo que se pretende abordar. Sin embargo, mediante detectores de bordes es

posible determinar si un pixel estd sobre un borde.

En el esquema de la figura 3.18 se puede apreciar el procedimiento de segmen-
tacion basado en la extraccion de bordes. A la imagen original f(z,y) se le aplica
un filtro de deteccién de bordes (mediante alguno de los métodos estudiados en el
capitulo anterior) de forma que se obtiene una imagen filtrada g(z,y) en la que los
niveles de intensidad de los pixeles que pertenecen a los bordes han sido realzados,
mientras que los niveles de intensidad de los pixeles que no pertenecen a los bordes

quedan disminuidos.

f(x y) g(x!y) gb(x)y)
DETECCION DE > UMBRALIZACION —>
BORDES
Gradiente, Histograma
Laplacianag....

Figura 3.18: Esquema del proceso de segmentacién de una imagen basado en umbralizar

el histograma de la imagen original filtrada.

Con esta operacion de filtrado la imagen resultante presenta un marcado caracter

bimodal; es decir, en su histograma aparecen dos zonas diferenciadas: una formada
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por los pixeles de los bordes y otra por los pixeles restantes tal y como se muestra

en la figura 3.19.

La umbralizacién del histograma de la imagen filtrada producird una imagen

binaria g,(x,y) tal que:

1 st (z,y) € borde

oy = (325)

st (z,y) € resto

Es inmediato aplicar las técnicas de umbralizacion del histograma que se estudia-
ron anteriormente para determinar la imagen binaria con la ventaja fundamental de
que se trata de un problema bimodal o de dos clases y, ademds, en el que estas dos
clases presentan distribuciones relativamente diferenciadas. No obstante, la realidad
es que con frecuencia la imagen filtrada presenta problemas a la hora de umbralizar
su histograma. Estos problemas se derivan de la naturaleza de la imagen original

ademsds de la calidad del filtrado que se haya aplicado.

No borde

| ’I | ||‘I|
0

LN
LI

1
Imagen filtradgx,y) Histograma

Figura 3.19: Histograma de los pixeles.

En consecuencia, con el fin de conseguir una imagen filtrada de gran calidad,
desde el punto de vista de la detecciéon de los bordes, es habitual combinar los

efectos de un filtro basado en el gradiente y otro basado en la laplaciana.

El procedimiento se basa en formar una imagen con tres niveles o etiquetas para
cada uno de los pixeles. Asi, se analiza en primer lugar si un pixel pertenece o no a
la categoria de borde para lo cual se umbraliza el histograma de la imagen filtrada

con un operador de tipo gradiente. Los pixeles que se encuentran por debajo de un
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umbral U, reciben la etiqueta O. El resto de los pixeles deberdn pasar el siguiente
test, esta vez aplicando el operador laplaciana. Si un pixel con el gradiente por
encima de U tiene un valor positivo o igual a cero de su laplaciana, entonces se le
aplica la etiqueta +, indicando que se trata de un pixel situado en una transicién

de nivel oscuro a claro.

Andlogamente, si es un pixel con un gradiente por encima de U y con su lapla-
ciana negativa se etiquetara con un simbolo — puesto se trata de un pixel ubicado

en una transicion de nivel claro a oscuro.

Por tanto, la imagen resultante sera:

0 st fG(xay) <U
S(z,y) = + si fo(z,y) > U, fi(z,y) >0 (3.26)
— st fa(z,y) < U, fr(z,y) <0

Nétese como ahora no es necesario umbralizar la imagen de salida para obtener
los bordes, puesto que éstos se calcularan directamente del andlisis de las transiciones
de los codigo + y —. En la figura 3.20 se muestra la imagen resultante tras el proceso

de etiquetado.

0 000000-00++00
-0
00 0
beas
400+ e
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e 54444 44===0000000000000000000
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00000000= =44 bmalembbbmamm tEEERERERIRRNY
000000004+ 4=0D==+444++=mD0000=====+ s ¢ bmmm=ms b s 45 ++=0000000000000000
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Figura 3.20: Imagen resultante cuando se utiliza la seleccién del umbral basada en los

pixeles de la frontera (Gonzalez y Wood).
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3.4 Segmentacién basada en la agrupacion de

pixeles

En esta seccién se describen técnicas que estdn basadas en la bisqueda de regiones
directamente. Realmente las técnicas de agrupacién de pixeles son equivalentes
a las técnicas de agrupacién de datos (clustering) caracterizadas por tratarse de
técnicas no supervisadas, es decir, no existe un conocimiento previo de las clases
de objetos existentes. La unica informacién necesaria es la definicién inicial de un
vector X de caracteristicas para los pixeles de la imagen a segmentar. Algunos de
estos algoritmos, a lo sumo, precisan conocer también el niimero de clases existentes

en la imagen.

Una vez establecido el vector de caracteristicas, los procedimientos de agrupa-
cién de clases reciben como datos de entrada los objetos a clasificar, de modo que
a partir de estos datos de entrada el algoritmo, sin supervisién de ningin tipo y de
forma auténoma, agrupa estos vectores en clases. Por esta razon se les ha denomi-
nado también algoritmos de clasificacién autoorganizada. La figura 3.21 pretende

representar graficamente la accién de las técnicas de agrupacién de datos.

ALGORITMO DE > @ (X X2)
> AGRUPACION

Figura 3.21: Representacién simbdlica de un algoritmo de agrupacion.

Los algoritmos varfan entre si por el mayor o menor grado de reglas heuristicas
que utilizan e, inversamente, por el nivel de procedimientos formales involucrados.
Todos ellos se basan en el empleo sistemdtico de las distancias entre los vectores (los
objetos a clasificar) asi como entre los grupos que se van haciendo y deshaciendo a lo

largo del proceso de actuacion del algoritmo. Habitualmente se emplea la distancia
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euclidea entre vectores:

3

k=1
A continuacién vamos a analizar los siguientes algoritmos presentados de menor

a mayor complejidad descritos en [7] y [5]:

1. Crecimiento de regiones mediante la adicién de pixeles.
2. Algoritmo de las distancias encadenadas.

3. Algoritmo max-min.

4. Algoritmo de K-medias.

5. Técnica de dividir y unir regiones.

3.4.1 Crecimiento de regiones mediante adiciéon de pixeles

El crecimiento de regiones es un procedimiento que agrupa pixeles o subregiones en
regiones mas grandes. El método més simple es la adicién de pixeles partiendo de un
conjunto de puntos semillas a los que se van anadiendo pixeles vecinos que poseen
propiedades similares (por ejemplo, el nivel de gris, textura, color,....). Si se usan n
semillas, al final se podrd obtener una segmentacién con un maximo de n regiones,

ademads del fondo.

Veamos un ejemplo: considérese la figura 3.22 (a), donde los nimeros dentro de
cada celda representan valores de intensidad. Supdéngase que se eligen como semillas
las celdas (3,2) y (3,4). Al usar dos semillas se obtienen dos regiones: R; asociada
con la semilla (3,2), y Ry asociada con la semilla (3,4). La propiedad o predicado
empleado para anadir un pixel a una regién es que la diferencia en valor absoluto
entre la intensidad de dicho pixel y la semilla sea menor que un umbral U. Si un

pixel satisface esta propiedad para las dos semillas consideradas se asignard a la
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regiéon R;. El resultado obtenido para U = 3 se muestra en la figura 3.22 (b),
donde los pixeles que pertenecen a Ry se han marcado como a, mientras que los que

pertenecen a Ry se han marcado con una b.

Obsérvese que, si se hubiera tomado como valor del umbral U = 8, el resultado
dependeria del orden de crecimiento de las regiones. Asi si se deja crecer primero
la regiéon R; el resultado es una tnica regién tal y como se muestra en la figura
3.22 (c). Es decir, este método presenta el inconveniente de que puede dar diversos
resultados dependiendo de donde se sitien las semillas y del umbral empleado para

determinar si un pixel pertenece o no a una region.
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Figura 3.22: Ejemplo de la técnica de crecimiento de regiones

Por tanto, esta técnica plantea como problemas fundamentales: la colocacién
de las semillas y la eleccién de las propiedades para la inclusién de pixeles en cada
region. La colocacion de las semillas se suele basar en la naturaleza del problema, y
requiere algin tipo de informacién previa de las regiones a segmentar. Una solucién
general consiste en elegir pixeles cuyo nivel de gris correspondan a picos del histo-
grama. Respecto a las propiedades que controlen la incorporaciéon de nuevos pixeles
pueden tener en cuenta diferentes caracteristicas de la imagen (textura, niveles de

gris, niveles de gris més localizacién).

Finalmente hay que comentar que una regién deja de crecer cuando no existen
maés pixeles que satisfagan el criterio de inclusién en esa regién. Durante la ejecucion
del algoritmo cabe la posibilidad que se llegue a un punto muerto donde queden
pixeles sin clasificar pero las regiones no puedan crecer més por lo que es necesario

volver a lanzar mds semillas.
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3.4.2 Algoritmo de las distancias encadenadas

Se trata de un algoritmo muy simple que no requiere ninguna informacién a prio-
ri de la distribucién por clases de los objetos a clasificar. Aunque los resultados
pueden no ser, para determinadas situaciones, los éptimos, es recomendable como

procedimiento inicial para tantear la agrupacion de los objetos.
Dados los vectores a clasificar (es decir los objetos) X1, Xs, ..., X, se escoge uno
de ellos al azar, digamos X;, y seguidamente se ordenan segiin la sucesién:

en donde esta sucesién se ha formado de tal manera que el siguiente vector de la
cadena es el més préximo al anterior. Es decir, X;(1) serd el vector mds préximo a
X;(0), el X;(2) serd el mas cercano al X;(1), y asi sucesivamente. Obsérvese que la

sucesion formada depende del elemento inicial.

A continuacion se calcula la sucesién de las distancias euclideas relativas:

siendo:

di = [|Xi(1) = Xi(0)]]
dy = [|Xi(2) = Xi(1)]]
.......................... (3.28)
dpyr = || Xi(k+1) = X(k)]]
dp-1 = || Xi(p—1) — Xi(p — 2

A partir de su representacion grifica se puede detectar facilmente una clase por
el salto significativo en el valor de la correspondiente distancia euclidea (ver figura

3.23).
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CLASE N

T . P-1

Figura 3.23: Representacion idealizada del histograma distancia euclidea versus indice

de la distancia.

El pardametro més delicado del algoritmo es el umbral de deteccién de una nueva
clase. Un umbral excesivamente bajo dard lugar a clases ficticias, mientras que un

umbral alto tenderd a agrupar en una misma clase objetos de diferentes clases.

En cuanto a la eleccion del primer elemento de la cadena, el algoritmo no se
puede considerar excesivamente sensible, salvo para distribuciones especiales. En la

figura 3.24 (a) se muestra una distribucién problemédtica y en (b) el caso contrario.

(@

Figura 3.24: En (a) se representa una distribucién de dos clases que pueden dar proble-
mas si se escoge al azar como primer elemento el 1. La distribucién en (b) no produce

problema alguno(Dario Maravall).
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3.4.3 Algoritmo de max-min

Es un algoritmo heuristico que emplea como unico elemento formal la distancia
euclidea. Tampoco requiere ninguna informacién a priori respecto al nimero de

clases existentes.

Partiendo del conjunto de muestras o vectores a agrupar, los pasos del algoritmo

son los siguientes:

e Paso 1. Se escoge al azar un elemento individual de los p disponibles, digamos

X, y se crea una primera clase o :

XZ'—>()[1

e Paso 2. Se calculan las distancias euclideas de los p—1 vectores no agrupados y
se toma la maxima distancia, de tal manera que el elemento implicado produce

la segunda clase:

X;/d (X, X;) es mazima : X; — az

e Paso 3. Se dispone ya de dos clases con sus correspondientes prototipos:

X; — aq; X; — oo

ahora es necesario agrupar los p — 2 restantes vectores, para ello se realizan

dos operaciones:

1. Para cada vector X no agrupado se obtiene la pareja de distancias eu-

clideas:

d(X, 7y), d(X, Z5)

en donde se han representado por Z; y Zs los prototipos de las clases o
y g, respectivamente.
De cada p — 2 parejas de distancias euclideas previamente calculadas se

toma la minima distancia.
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2. Del conjunto de las p — 2 distancias minimas obtenidas en el subpaso
anterior se toma la distancia méxima, digamos dy;4x. Si esta distancia
es superior a una determinada fraccién de la distancia d(Z;, Z;) entre los
prototipos de las dos clases previamente formadas, entonces se crea una

tercera clase. Es decir:

st dyrax > d(Zy, Zs) x f — se crea una clase ag

con 0 < f < 1. El prototipo de as es el elemento correspondiente a la

distancia maxima dp;4x-

e Paso 4. Quedan p — 3 elementos por clasificar. El proceso ahora es en
todo similar; es decir, se calculan las tres distancias euclideas de cada uno
de los p — 3 elementos sin clasificar a los prototipos oy, as y a3 y se toma
tnicamente la minima distancia de cada terna. A continuacion, de entre las
p — 3 distancias minimas se toma la méxima, de manera que si supera una
fraccion de la distancia media entre los prototipos de las clases formadas, se

crea entonces una nueva clase oy. Esto es:

d(X, Zl),d(X, ZQ),d(X, Zg) — MINIMA : dJ\IIN

(B n, Py di iy — MAXIMA - dyax (3.29)
st dyrax > [ * é{d(Zl, Zo) +d(Zy, Zs) + d(Zy, Z3)} — se crea ay
con 0 < f <1
e Paso 5. Se continia este proceso hasta que no se cumpla la condicién:

dyrax > [ distancia media entre clases (3.30)

momento a partir del cual ya no es posible crear més clases.

e Paso 6. Los elementos que queden por agrupar se asignan a la clase cuyo

prototipo esté mas cerca.
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Este algoritmo tiene un inconveniente, ya que es sensible al coeficiente f. Una
buena eleccién de f es fundamental para el correcto funcionamiento de este pro-
cedimiento. No obstante, al tratarse de una técnica iterativa, es posible ensayar

sucesivos valores hasta que se obtenga una agrupacion final correcta.

La explicacién intuitiva de cémo opera este algoritmo se basa en la combinacion
heuristica de distancias euclideas minimas y méximas. En efecto, como el algoritmo
basicamente esta orientado a crear (o no) una nueva clase en cada paso iterativo,
se calculan las distancias minimas a las clases ya existentes, de tal manera que la
maxima distancia de entre ellas se compara con la distancia media entre las clases
ya formadas para verificar si es posible crear una nueva clase. En definitiva, se estd
probando la viabilidad de formar una nueva clase con un elemento lo suficientemente

separado de las clases ya existentes.

3.4.4 Algoritmo k-medias

Este algoritmo hace referencia a que se conoce a priori que existen k clases o pa-
trones es decir el nimero de clases existentes. Es un algoritmo sencillo pero muy
eficiente siempre que el nimero de clases se conozca a priori con exactitud. Debido

precisamente a su sencillez ha sido ampliamente utilizado.

Partiendo de un conjunto de objetos a clasificar X;, Xs,...X,, este algoritmo

realiza las siguientes operaciones:

e Paso 1. Establecido previamente el nimero exacto de clases existentes, diga-
mos k, se escogen al azar entre los elementos a agrupar k vectores, de forma

que van a constituir los centroides de las k clases. Es decir:

(65 Zl(l), (653 Zg(l), ..... (6779 Zk(l)

en donde se ha introducido entre paréntesis el indice iterativo de este algoritmo.
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e Paso 2. Como se trata de un proceso recursivo con un contador n, en la
iteracién genérica n se distribuyen todas las muestras {X }1<;<, entre las k

clases, de acuerdo con la siguiente regla:

X e aj(n) si [|X = Z;(n)|| < [[X = Zi(n)|

Vi=1,2...kconi+#j

en donde se han indexado las clases y sus correspondiente centroides.

e Paso 3. Una vez redistribuidos los elementos a agrupar entre las diferentes
clases, es preciso recalcular o actualizar los centroides de las clases. El objetivo
en el cédlculo de los nuevos centroides es minimizar el indice de rendimiento

siguiente.

Ti= Y IX=Z®I; i=12.k (3.31)

Xeai(n)

Este indice se minimiza utilizando la media aritmética de a;(n):

Zi(n+1) = Nil(n) Y oX;i=12.k (3.32)

siendo N;(n) el nimero de elementos de la clase «; en la iteraccién n.

e Paso 4. se comprueba si el algoritmo ha alcanzado una posicién estable. Es

decir, si se cumple:

Zin+1) = Z;(n) Vi=1,2....k (3.33)
Si se cumple, el algoritmo finaliza. En caso contrario, salta al paso 2.

El algoritmo k-medias es simple y muy eficiente si se conoce con exactitud el
nimero de clases. Un valor de k superior al nimero real de clases dard lugar a clases
ficticias, mientras que un k inferior producird menos clases de las reales. Una forma
de detectar una mala eleccién del valor de k es analizar las dispersiones estadisticas

de las clases formales. Cuando estas dispersiones sean sensiblemente diferentes entre
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sf, siendo algunas de ellas muy elevadas respecto a las demds, se puede sospechar que
se ha manejado un valor de k£ bajo. Andlogamente, si algunas distancias interclases
son muy pequenas respecto a las demds distancias interclases, entonces es l6gico

plantearse que el pardmetro k introducido es alto.

3.4.5 Division y unién de regiones

En primer lugar se introducen algunos conceptos necesarios. Sea R una regién que
representa a la imagen completa. La segmentaciéon de la imagen puede entenderse

como el proceso que divide la regién R en n subregiones, Ry, Rs, ..., Ry, tal que:

\C:
||

(a

) L
(b) R coni=1,2,...,n es una regién conectada
(c) RiOR; =0 Vi,j 1F#]
)
)

(d) P(R;))=TRUE parai=1,2,..,n

(e) P(R;URj)=FALSE parai#j

Donde P(R;) es un predicado légico definido sobre los puntos del conjunto R;,

basado en alguna medida de similitud, y @ es el conjunto vacio.

La condicién (a) indica que la unién de todas las regiones obtenidas tras la
segmentacién debe ser la imagen completa. La condicién (b) requiere que los puntos
de una regién estén conectados. La condicién (c¢) indica que las regiones deben ser
disjuntas. La condicién (d) indica que los pixeles de una regién segmentada deben
satisfacer determinadas propiedades. Finalmente la condicién (e) indica que las

regiones It; y R; son distintas segun el criterio del predicado P.

A éstas hay que anadir las siguientes definiciones:

e Laregion Ry se considera formada por un conjunto de puntos con las siguientes

propiedades:
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— x; en una regién R estd conectado a x; si hay una secuencia {z;, .....,z;}
tal que dos puntos intermedios z; y xx11 estdn conectados y todos ellos

pertenecen a R.

— R es una regién conectada si el conjunto de puntos x en R cumple la

propiedad de que cada par de puntos estd conectado.

Esta técnica se basa en la subdivisién inicial de la imagen en un conjunto de
regiones arbitrarias y disjuntas. A partir de este conjunto, se comienza un proceso
iterativo unién y/o divisién de dichas regiones, sujeto a las condiciones establecidas

en la introduccion de esta seccién.
Maés concretamente, la técnica de dividir y unir regiones consiste en:

Sea un conjunto de regiones Ry, k = 1, ....,m, si no se satisface la condicién (d)
para algtn k significa que esa regiéon deberia ser dividida en regiones mds pequenas.
Si es la condicién (e) la que no se satisface para algun i y j, entonces las regiones i

y j deberfan unirse para formar una tinica regién.

Una forma de trabajar con este algoritmo consiste en organizar los pixeles de
la imagen en una estructura de malla piramidal de regiones. En esta estructura de
malla, las regiones son organizadas en grupos de cuatro. Cualquier regién podria
dividirse en cuatro subregiones y viceversa cuatro regiones pueden unirse para for-
mar una unica regién mds grande. Esta estructura es la utilizada en el siguiente

algoritmo:

1. Sea R la regién inicial, constituida por la imagen completa.

2. Seleccionar un predicado P. Por ejemplo, un predicado vilido podria ser la

desviacién tipica la cual puede ser definida como:
1
o == " (flz,y) — n)?* (3.34)

n

donde p es la media dada por:

p="3 fy) (339)



146 SEGMENTACION

3. Para toda regién R;, tal que, P(R;) = FALSE: Subdividir R; en cuatro
cuadrantes disjuntos. En el ejemplo propuesto de la desviacion tipica P(R;) =
FALSFE es equivalente a que la desviacién tipica sea mayor a un valor dado

lo que indica una gran desviacién en los valores de gris de la imagen.

4. Fusionar cualquier par de regiones adyacentes R; y Ry, para las que se verifique

P(R;URy) = TRUE.

5. Si existen mads regiones para fusionar o dividir entonces volver al paso 3, sino,

parar.

Para la representacion de las sucesivas subdivisiones se puede emplear un &r-
bol cuaternario tal y como se ilustra en la figura 3.25. Precisamente este tipo de

representacién serd estudiada en detalle en el siguiente capitulo.

RO| R (®)
Ry | Rep @@@@

Riz | Ryg @@@@
(b

)

(a)

Figura 3.25: Ejemplo del método divisién y unién de regiones

Software
Ver capitulo 2.
Conocimientos nuevos adquiridos

El alumno a lo largo del tema ha estudiado algunas de las técnicas que se aplican
durante la etapa de segmentacién. No soélo es necesario que haya aprendido cada
una de estas técnicas sino que también debe saber cuando resultard més conveniente
el empleo de una u otra dependiendo de la imagen de partida y del tipo de objetos

presentes.
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Bibliografia complementaria

e Capitulo 6 de J. Gonzdlez: ”Visién por computador”. Paraninfo, 1999. [5].

e Capitulos 12 de D. Maravall: ”Reconocimiento de formas y visién artificial”.

Rama 1993. [7]

e Capitulo 7 de A. De la Escalera: ”Visién por computador. Fundamentos y

métodos”. Prentice Hall, 2001. [4].

e Capitulo 6 de R. J. Schalkoff: ”Digital Image Processing and Computer Vi-
sion”. John Wiley & Sons, inc., 1989. [9]

e Capitulo 5 de M. Sonka, V. Hlavac y R. Boyle: ”"Imagen Processing, Analysis
and Machine Vision”. Chapman & Hall Computing, 1993. [10].

e Capitulos 4 y 5 de D. H. Ballard y C. M. Brown: ” Computer Vision”.
Prentice-Hall, 1982. [1].

e Capitulo 7 de R. C. Gonzédlez y P. Wintz: ”Digital Image Processing”.
Addison-Wesley Publishing Company, 1987. [6].

e Capitulo 4 de E. R. Davies:”Machine Vision. Theory. Algorithms. Practicali-
ties”. Academic Press, 1990”. [3].

Actividades

e Realizar y comprender los ejercicios resueltos suministrados por el equipo do-

cente.

e Desarrollar utilizando cualquiera de las herramientas software los distintos
algoritmos estudiados a lo largo de la asignatura. Ello permitird afianzar
conocimientos y detectar la dificultad del proceso en algunos casos. Para ello
se suministrard al alumno, junto con el software, una biblioteca de imagenes

con las que podra trabajar.
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Autoevaluacion

Dada una imagen, el alumno debe de saber qué método aplicar para detectar los

objetos presentes en la imagen.

También puede realizar las cuestiones y problemas de exdmenes de los cursos

anteriores.
Problemas resueltos
PROBLEMA 1

Implementar, mediante pseudocédigo, el algoritmo para la segmentacién basada
en la deteccién de fronteras utilizando el anilisis local para la detecciéon de bordes.
Considérese una imagen de N x M la cual representa a un tinico objeto de contorno

cerrado.

{Qué se pretende con este problema? Con este problema se intenta in-
troducir al alumno en la programacion de los métodos para la segmentacién de la
imagen. Es conveniente para la implementacién del algoritmo disponer de las fun-
ciones que determinen la imagen resultante tras aplicar cualquiera de los operadores

estudiados en el capitulo anterior para la deteccién de los bordes de los objetos.
Solucién
N: niimero de filas en la imagen.
M: niimero de columnas en la imagen.
contorno: variable para almacenar las coordenadas (x,y) de los bordes.
tabla: variable para etiquetar los pixeles de la imagen:
pixel = 1 si ya ha sido considerado.
pixel = 0 si no ha sido considerado.
pixel = 2 primer pixel.

vecindad: vecindad considerada durante el algoritmo.
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U: valor del umbral para la diferencia de magnitud.

A: valor del umbral para la diferencia de déngulo.

T: umbral para la seleccién del primer borde.

ind: contabiliza el niimero de pixeles del contorno.

FIN: variable para detectar el fin del proceso de bisqueda de nuevos bordes.
candidato: variable para almacenar los posibles pixeles del contorno.

;Deteccién de los bordes empleando cualquiera de los operadores estudiados en

el capitulo anterior (Prewitt, Sobel, Roberts,...):

I; = imagen resultante en la direccién x.
I, = imagen resultante en la direccién y.
I = imagen resultante de la combinacién de gradientes.
; Determinacion de la direccién del gradiente asociada a cada pixel:
for x igual a 1 hasta N

for y igual a 1 hasta M

if 1. (x,y) tgual a 0 entonces
a(z,y) « 90°

else

oz(%y) «— arctag (%) &7?"

end
end
end
; Inicializacién de variables:

FIN<« 0, elementos de la matriz tabla = 0, vecindad = 1.
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; Deteccién del primer borde:
T — 1
Yy — 1
mientras I(x,y) menor a T and (x menor a N | y menor a M)
; Avanzar al siguiente pixel en la imagen
end
if x igual a N and y igual a M
;:No se han detectado objetos en la imagen.
FIN «— 1
else
nd «— 1
contorno «— (x,y)
tabla(x,y) «— 2
end
; Seguimiento del contorno:
candidato < iniciar
mientras FIN igual a 0
(x,y) < dltimo punto asociado al contorno
; Buisqueda del siguiente borde perteneciente a la vecindad del anterior:
for i = z-vecindad hasta x+vecindad
for 7 = y-vecindad hasta y+vecindad
if x #i and y#j entonces

if tabla(i,j) igual a 0
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if U(z,y) = 1(i,5)] <U and |a(z,y) — ali, j)] < A
candidato— (1,j)
tabla(i,j) «— 1
end
end
if tabla(i,j) = 2 and (x,y) no pertenece a vecindad 1°" borde
; Ultimo borde: se ha regresado a la posicién inicial:
FIN «— 1
contorno— (i,j)
ind «— ind + 1
end
end
end
end
; Seleccion del candidato
if FIN igual a 0
max «— primer elemento de candidato
for k =igual a 2 hasta el iltimo elemento de candidato
if elemento actual de candidato mayor a max
max < elemento actual de candidato
end
end

;Almacenamos el nuevo borde
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ind «— ind + 1
contorno «— max
end
end
En la figura 3.26 se muestra un ejemplo de aplicacién del algoritmo anterior.
[
a

e

2
N
(a) Imagen original (b) Deteccién de bordes (c¢) Segmentacién de uno

con el operador Sobel de uno de los objetos

Figura 3.26: Aplicacién del algoritmo

Se recomienda al alumno las siguientes actividades:

1. Implementar el algoritmo descrito anteriormente en scilab. Estudiar, con dife-
rentes imédgenes constituidas por un tnico objeto, el efecto de la variacion del

valor de los umbrales considerados (U, A, T) sobre la deteteccion del contorno.

2. Modificar adecuadamente el algoritmo para aumentar la vecindad tinicamente
cuando sea necesario, es decir, cuando no se encuentre ningiin candidato entre

los vecinos correspondientes.
3. Modificar el algoritmo para conseguir detectar contornos abiertos.

4. Ampliar el algoritmo para detectar todos los contornos de una imagen carac-

terizada por tener més de un objeto.

PROBLEMA 2
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Aplicar la transformaciéon de Hough para la deteccién de elipses orientadas de
manera que el eje principal sea paralelo al eje X. Suponer que se dispone de un
conjunto de caracteristicas locales tales como el conjunto de puntos con sus tangentes

asocladas.

{Qué se pretende con este problema? Este problema muestra cémo se
obtiene la transformacién Hough de una curva definida mediante su ecuacién para-
métrica, realizando la simplificacién relativa al conocimiento de la tangente en cada
punto. Recuérdese que la transformada Hough es un método para la obtencién del
contorno de un objeto en la imagen aplicable siempre que se tenga un conocimiento
aproximado de la localizacién del limite y su forma pueda ser descrita mediante una

curva parameétrica.
Solucién

Las elipses cuyo eje principal es paralelo al eje X pueden especificarse mediante

cuatro parametros (zg, yo, a,b) tal y como se muestra en la ecuacién:

(z —20)* | (y—w0)”
= + ® =1 (3.36)
Sin embargo, utilizando esta ecuacién junto con su derivada y sustituyendo el
valor del gradiente de manera andloga a lo expuesto en la parte tedrica, es posible
reducir los pardmetros a 2. La ecuacién de su derivada viene dada por:

(CL’ — xO) + (y — yO) =0 (337)

a? b2

d
donde % = tan ¢(x).
Operando en estas dos ecuaciones se obtiene la transformada de Hough:

a
(1+ Z—ztan2 qﬁ)%
b
(1+ 4% tan® ¢)

(3.38)

y = Yo =£ (3.39)

(SIS
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Supongamos que consideramos cada vez parejas de puntos (bordes). Esto intro-

duce dos ecuaciones por cada uno de los puntos, esto es:

(21 ;2x0)2+(y1 ;2210)2 _ (3.40)
(22 ;2:150)2 L e ;2@/0)2 _ 1 (3.41)
(xla—Q:co) +(ylb—2yo) % _ 0 (3.42)
(xga—zxo) _‘_(be_QyO) % _ 0 (3.43)

de donde es posible el calculo exacto de los pardametros desconocidos sabiendo que

% = tan ¢.
PROBLEMA 3

Describir el algoritmo de segmentaciéon basado en la transformacién de Hough

para la deteccion de:

1. Rectas en la imagen.

2. Objetos con cualquier contorno.

{Qué se pretende con este problema? Con este problema se intenta intro-

ducir al alumno en la programacién de las técnicas de segmentaciéon basadas en la

transformaciéon de Hough.

Solucién

1. Deteccion de rectas

e Discretizar el espacio de pardmetros, estableciendo valores méximos y

minimos de 7 y 6, asi como el niimero total de valores de 7 y 6.
e Generar el acumulador A(7,#); poner todos los valores a 0.
e Para todos los bordes (z;,y;):

— calcular la direccién del vector gradiente 6.
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— obtener la 7 de la ecuacién x; - cos 0 + y; - sen 0 =T

— incrementar A(T,0)
e Para todas las celdas en el acumulador

— buscar los valores méximos del acumulador

— las coordenadas (7, 6) dan la ecuacién de la recta en la imagen.

2. Deteccion de contornos generales

Construir la R-tabla a partir del objeto prototipo.

Para todos los puntos de la frontera:

— calcular la orientacién « (direccién del gradiente 490).
— calcular r y (.

— anadir un (7, #) en la R-tabla indexado por a.

Discretizar el espacio de pardmetros, estableciendo valores maximos y

minimos, asi como el nimero total de valores de @,cf, Yres y §2.

Generar el acumulador A(Z,s, Yref, €2); poner todos los valores a 0.

Para todos los puntos del borde (z;, y;)

— calcular la orientacién a (direccién del gradiente +90)
— para cada orientacién posible €2
* para cada par (r,3) indexado por a — 2 en la R-tabla

% evaluar:

Tpef =T 41+ cos (B+ Q)
Yref =Yy +1-sen (0+ Q)
* incrementar A(Zref, Yref, §2)
e Para todas las celdas en el acumulador

— buscar los valores maximos del acumulador
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— las coordenadas . f, Yres y €2 dan la posicién y orientacion del objeto

en la imagen

Se recomienda al alumno que implemente los algoritmos anteriores en scilab

probando su eficacia con diferentes imagenes.

PROBLEMA 4

Supongamos que la imagen considerada estd formada por dos clases oy y as, de

X1
Xo

GGG
G0 ()0)

Obtener un reconocedor estadistico para la obtencién de las regiones de la ima-

las que se dispone de un conjunto de cinco muestras por clase

gen.

{Qué se pretende con este problema? Con este problema se pretende mos-
trar al alumno con un ejemplo muy sencillo como se aplican las técnicas bayesianas
para la obtencién de un reconocedor capaz de clasificar un vector de caracteristicas
X relativo a la imagen. Recuérdese que las técnicas bayesianas se aplicaban en la
umbralizacién basada en las técnicas de reconocimiento de formas cuando se conoce

de antemano el niimero de clases existentes en la imagen.

Solucién

El primer paso serd estimar los vectores media y las matrices de covarianza:

e Media

A 1 5 1
—— X, ==
my 5; 1,j 5

(@20
/\/\
= =
58 or
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o Covarianza

H(5) o) (a )

1 (14 -5
25\ =5 10

Al ser las dos matrices iguales, las funciones discriminantes son lineales y de la

forma:
1
fdl(X) == XT C_l my — 5 mf C_l my

1
fdo(X) = XT ™t my — 3 ml C71 my

Sustituyendo valores:

32 39

o o /
Muy_mx+ﬁ&(m
127 167
(X)) = =1 X, + — X, — 011
fdx(X) 115 1ty X0

La clasificacién de un vector X sera:

X € a1 sifdi(X)> fdo(X) «—p(X [/ 1) > p(X [ as)

X € ar sifdi(X) < fdo(X) —p(X [/ an) <p(X [/ )
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en donde se ha supuesto que p(a;) = p(az) = 0'5.

El lugar geométrico de los puntos situados en la frontera entre ambas clases

resulta ser:

FAX) = fdy(X) — fdp(X) = 1 4 2

=1
12 932

Por tanto, la clasificacién en relacién a la funcién discriminante conjunta sera:
X € o sifdX)>0

X € ay sifd(X)<0

PROBLEMA 5

Sea una imagen en la que no existe conocimiento previo de las clases existentes

y de la que se dispone el vector de caracteristicas definido por:

() E)E)E)E)E)0)

A X
7
6
X7
5 °
Xs
4 °
X35 Xs
3 e o
2 o Xz ® X,
1 e X,
Xo

Aplicar las siguientes técnicas de segmentacién basadas en el crecimiento de

regiones:

1. Algoritmo de max-min.

2. Algoritmo de las distancias encadenadas.
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. Qué se pretende con este problema? En este problema se analiza con un
ejemplo dos de los métodos expuestos en la parte tedrica englobados en las técnicas

de segmentacién basadas en el crecimiento de regiones.

Solucién

e Algoritmo de max-min:

Siguiendo los pasos del algoritmo descritos en la parte tedrica de este capitulo se

obtiene:

4
1. Supongamos que tomamos al azar X, = ( 5 ):
X4 — Oél(Zl)

2. Calculamos las distancias euclideas de los p — 1 = 7 — 1 = 6 vectores no

agrupados:

d(Xy, X1) = V32 +52 =58
d(X4, X5) = V3% + 32 = 42

La distancia maxima es d(Xy, X1), por lo que la segunda clase sera:

X1 — OéQ(ZQ)
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3.

Calculamos la pareja de distancias euclideas para cada vector X no agrupado.
Los valores obtenidos se muestran en la siguiente tabla, en donde se ha senalado

la distancia minima de cada una de estas parejas.

A(Zy, Xs) = 223 d(Zy, Xs) = 42
A(Zo, X3) = 447 d(Z1, X3) = 1'4
d(Zo, X5) = 447 d(Z1, X5) = 31
d(Zy, Xg) = 538 d(Z1, Xg) = 3'6
A(Zy, X7) =58 d(Z1, Xq7) =28

Del conjunto de distancias minimas obtenidas anteriormente se selecciona el

valor méximo. Esto es:

Zz)}} = d(Zl, XG) - 3/6

max {min {d(X

Si d(Zy,Xs) > f - d(Z1,2Zs) (d(Z1,Z3) es la distancia media entre clases,

entonces creamos una nueva clase. Asi, tomando f = 0’6 y sabiendo que

d(Zy, Zy) = 5'8 tenemos:

d(ZLXG) =36>06-58 = Xg — Oég(Zg)

Repetimos el proceso hasta que no sea posible crear més clases.

Distancias euclideas:

A(Zy, X)) = 223 d(Z1, X,) =42 d(Z5,X5) =5
A(Zy, Xs3) = 447 d(Z1, X3) =14 d(Zs, X3) = 36
A(Zy, Xs5) = 447 d(Zy, X5) =31 d(Zs, X5) = 1
d(Zy, X7) =58 d(Z1,X7) =28 d(Zs, X7) =1

Z)} )} = d(Za, X5) = 2/23

maz {min {d(X;

d(Zl, ZQ) - 5/8
d(Zy,Z3) = 36
d(Zy, Z3) = 5'38

_ 58+36+538
N 3

distancia media entre clases = = 4926

d(Za, Xo) = 2'23 > 06.4'926 = No existen mas clases
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Finalmente agrupamos el resto de los elementos a su clase mds cercana:

X9 € Zy
X3 € Zh
X5 € Z3
X7 € Z3

e Algoritmo de las distancias encadenadas

Se elige uno de los elementos al azar, por ejemplo X4, y se ordenan de forma

que el siguiente elemento de la cadena resultante sea el mas cercano:

X47 X37 X27 X17 X57 X67 X7

Seguidamente se calcula la sucesion de las distancias euclideas, denominadas

dl, dg, d3, d4, d5 N d6, siendo:

dy = d(X4, X3) = 14
dy = d(X3, X3) = 28
dy = d(Xs, X1) =2
dy = d(X1, X5) = 4'47
ds = d(X5, Xe) = 1

ds = d(Xg, X7) = 1

Observando la representacion grafica de las distancias euclideas es posible de-
tectar facilmente una clase por el salto significativo en el valor de la correspon-
diente distancia euclidea. Si se elige como umbral el valor de 2’5 se distinguen

claramente tres clases, tal y como se muestra en la figura 3.27.

Finalmente, el procedimiento para la asociacién de los elementos restantes es

semejante al método anterior, esto es, se agrupan a su clase més cercana.
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Lo o/\ o
[ L

f i i i i i >

Figura 3.27: Representacion grifica de las distancias euclideas.



Capitulo 4

Descripcion de objetos

Introduccién y orientaciones para el estudio

Una vez segmentada la imagen, el siguiente paso consiste en extraer las carac-
terfsticas discriminantes de los objetos que permitan su posterior reconocimiento.
Para ello, en primer lugar, es necesario representar de alguna manera los objetos
obtenidos en la segmentacién. Se entiende por representacién de un objeto al pro-
ceso que transforma los pixeles que lo integran a un formato mds compacto y de un

nivel superior.

La primera parte de esta seccién se dedica a describir diferentes tipos de repre-
sentaciones bidimensionales comentando la posibilidad de conseguir que sean inva-
riantes a translaciones, rotaciones y homotecias. En la segunda parte se muestra
al alumno cémo calcular diferentes tipos de caracteristicas que permitan diferenciar
unos objetos de otros. Hay que comentar que la representacion de objetos tridimen-
sionales asf como el estudio de técnicas de modelado de objetos 3D se sale fuera del

alcance de esta asignatura.

Tanto para el alumno de Ingenierfa de Sistemas como de Gestién este capitulo es
completamente nuevo. Se recomienda durante el estudio que todas las técnicas des-
critas a lo largo de este tema, una vez comprendidas, sean probadas sobre diferentes

imdgenes utilizando para ello el software recomendado.

Objetivos

163
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Conocer algunas de las técnicas utilizadas en la representacién de objetos bidi-
mensionales asi como aprender a definir el modelo o vector de caracteristicas que

permitira el reconocimiento del objeto durante la siguiente etapa de procesado.
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4.1 Introducciéon

La imagen binaria obtenida tras el proceso de segmentacién generalmente es repre-
sentada como una matriz, la cual contiene informacién tanto del objeto como del
fondo. Una representaciéon mds compacta de la imagen, se puede obtener al almace-
nar en una estructura de datos, la informacién de los pixeles que acotan al objeto.
De esta forma, bastaria con realizar anslisis u operaciones sobre la estructura de
datos, para realizar la extraccién de los pardmetros que definen el objeto, o para

aplicar operaciones de modificacién de la forma del mismo.

Esto es, se entiende por representaciéon de un objeto al proceso que transforma
los pixeles que lo integran en un formato mas compacto y de un nivel superior. Asi,
por ejemplo, una forma eficaz de representar el contorno de un objeto podria ser a

través de un poligono.

En este tema se comienzan describiendo algunos de los métodos existentes para
representar estructuras bidimensionales y a continuacién, se estudiardn algunos de

los procedimientos dedicados al cdlculo de caracteristicas discriminantes.

4.2 Representacion de estructuras geométricas

bidimensionales

Existen dos maneras de representar la forma bidimensional de un objeto: mediante
su contorno definido por la curva que limita su forma o mediante su regién. A

continuacién veremos algunas de las técnicas englobadas en ambas estrategias.

4.2.1 Representacién del contorno

La representacion del contorno de un objeto segmentado en la imagen es el conjunto

de pixeles que definen dicho contorno. Esta representacién no es eficiente desde el
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punto de vista computacional y de almacenamiento de la informacion al contener de-
masiada informacién. Seguidamente, vamos a estudiar varias formas de representar

el contorno de un objeto en la imagen que permiten reducir tal informacion.

Polilineas

Una curva en el plano puede ser aproximada mediante un conjunto de segmentos de
linea los cuales pueden ser definidos mediante sus puntos extremos. Este método
consiste en representar la secuencia de segmentos de linea como una lista de puntos.
Asi, tres puntos =1, xo v x3 representan una secuencia de segmentos de linea de la

forma:

X2

T

X1

Figura 4.1: Secuencia de segmentos de linea.

Si el primer punto es el mismo que el dltimo se trata de un contorno cerrado.

Las polilineas pueden aproximar la mayoria de las curvas para cualquier grado
de precisién. El problema es encontrar los puntos que producen la mejor polilinea.

Encontramos varios métodos para conseguirlo:

e Técnica de fusion
Se trata de ir ajustando los puntos del contorno mediante una recta hasta
que el error cometido en el ajuste supere un determinado umbral. En-
tonces, se almacenan los pardmetros de la recta resultante y se repite el
proceso con el resto de los puntos pertenecientes al contorno hasta que
todos éstos hayan sido tratados. Para calcular los vértices del poligono
basta con determinar la interseccién de las rectas adyacentes. La figura4.2

1lustra este método.
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Figura 4.2: Ajuste poligonal de un contorno mediante el método de fusién.

e El principal problema de esta técnica reside en que los vértices calculados
no se suelen corresponder con las esquinas del objeto. Esto es debido a
que, al llegar a una esquina de la frontera en el proceso de fusionado, sélo
tras haber incorporado unos cuantos puntos de la misma no se supera
el umbral considerado y, en consecuencia no se comenzari una nueva
recta. Esto provocard que las esquinas aparezcan con un cierto desfase

dependiente del umbral utilizado durante el proceso.

e Polilinea de longitud minima

Cada pixel se considera como un cuadrado. El contorno se aproxima a
la forma de un hilo eldstico colocado en la estructura pixel tal y como se

muestra en la figura4.3.

|

Figura 4.3: Aplicacién del método de longitud minima.
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e Método de division recursiva

Consiste en dividir sucesivamente un segmento en dos hasta que se sa-
tisfaga un determinado criterio como, por ejemplo, que la distancia de
los puntos de un tramo del contorno al segmento que los aproxima no
sobrepase un determinado valor. En caso de que lo sobrepase, el punto
mds alejado es considerado un nuevo vértice por donde se subdivide el
segmento en dos. Para el caso de una frontera cerrada, los puntos de co-
mienzo que hay que tomar son los dos puntos de la frontera méds lejanos

entre si.
Este método presenta la ventaja de detectar los puntos de inflexién pe-
ro, sin embargo, es muy sensible a puntos falsos y si el contorno tiene

concavidades, el proceso se complica.

El algoritmo que implementa este método viene definido por los siguientes

pasos:

(a) Dado el conjunto de puntos pertenecientes al contorno, dibujar una
linea recta entre su punto inicial y final, esto es, entre sus puntos més
alejados.

(b) Para cada uno de estos puntos, calcular la distancia perpendicular a
la linea. Si todas ellas son menores a un cierto valor se considera que
dicha linea representa a la curva.

(c) Sino escoger el punto més alejado de la linea y reemplazar esta linea
por dos nuevos segmentos de linea (ver figura4.4).

(d) Aplicar recursivamente el algoritmo a los nuevos segmentos hasta que

se consiga el grado de precisién deseado.
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(b)
(d)
Figura 4.4: Aplicacién del método de divisién recursiva.

Cédigos de cadena

Los codigos de cadena se utilizan para representar un contorno como un conjunto
de vectores de magnitud y direccién especifica, conectados entre si. Por lo general,
esta representacién estd basada en segmentos de 4 u 8 direcciones, codificadas como

se muestra en la figura4.5.

El procedimiento para generar el cédigo de un contorno consiste en elegir un pixel
de partida, que pertenezca a dicho contorno, e ir recorriendo en sentido horario la
frontera, a la vez que se va anotando el cédigo que mejor se aproxima a ésta. Una
manera trivial de hacer esto es unir con un segmento cada par de pixeles adyacentes.
Esta solucion no es aceptable puesto que el cédigo resultante serfa demasiado largo.
Un método més aconsejable consiste en tomar una rejilla como la que se muestra
en la figurad.6(a) y asignar a cada punto del contorno el nodo de la rejilla que se
encuentre mas cercano a él como se ilustra en la figura 4.6(b). Seguidamente, el
contorno del objeto se puede representar mediante un codigo de cadena de 4 u 8

direcciones, tal y como se muestra en las figuras4.6(c) y (d), respectivamente.
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Figura 4.5: Direcciones de un cédigo de cadena de 4 y de 8 direcciones.
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Figura 4.6: Ejemplo de representacién utilizando cédigo de cadena

Noétese que dependiendo del punto de comienzo variard el cédigo de cadena re-

sultante. Para evitar este problema se normaliza el c6digo, esto es, una vez obtenido
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el codigo es tratado como una secuencia circular y se redefine el punto de comienzo

tal que el mimero entero resultante sea el menor posible.

Por otro lado, para conseguir una representacion invariante ante rotacién es ne-
cesario que el cédigo de cadena se oriente segiin alguna direccién intrinseca al objeto,
por ejemplo, la direccién principal asociada a la méxima dispersion de los pixeles
del contorno. De este modo, un método para normalizar la orientacion de la rejilla
consiste en obtener el rectdngulo minimo que circunscribe al objeto. Las direcciones
del cédigo de cadena se tomaran segtin los ejes de dicho rectangulo tal y como se
ilustra en la figura4.7. Para conseguir invarianza respecto al tamano, el rectangu-
lo se debe dividir siempre en el mismo nimero de celdas, independientemente del

tamano del objeto.

El procedimiento serfa el siguiente:

e Obtener el rectdngulo minimo que circunscribe al contorno.

e Determinar el tamano de la rejilla dependiendo de la precisién que se desea.

Cuanto méds pequena sea ésta mayor precision.
e Obtener el codigo de cadena.
Una de las ventajas mdas importantes del codigo de cadena es que a partir de éste,

es inmediato la descripcion del objeto mediante caracteristicas relacionadas con la

forma tales como el perfmetro, la curvatura, el drea, la longitud méaxima, etc.
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A, L

(a) Codigo de cadena: 00030100332223221211

X" -
" n
(b) Cédigo de cadena: 00030100332223221211

Figura 4.7: Obtencion del cédigo de cadena para un mismo objeto con orientacién y

tamano diferentes

Curva ¥ — s

La curva ¥ — s es la versién continua de los cédigos de cadena. ¥ es el dngulo
entre una linea fija y la tangente a la curva que define el contorno de la forma
bidimensional en un punto y s es la longitud del arco recorrido. Para un contorno
cerrado la funcién es periddica con un salto discontinuo desde 27 a 0. Lineas rectas
horizontales en la curva ¥ — s corresponden con lineas rectas del contorno y lineas
rectas no horizontales corresponden con arcos de circunferencia; es decir, cuando ¥
cambia en una proporcién constante. Esto es una propiedad muy interesante en la

clasificacién de poligonos.



4.2 Representacion de estructuras geométricas bidimensionales 173
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(c)

Figura 4.8: (a) Curva con forma triangular. (b) Representacién de la curva. (c¢) Contorno

resultante.

Representacién polar

La representacion polar es una representacién unidimensional de un contorno. Exis-
ten diferentes formas de generar esta representacion. Una de las mds simples es la
que define la distancia desde el centro de gravedad a un punto del limite en funcién

del dngulo tal y como se muestra en la figura4.9 para el caso de un circulo.

r(0)
A

e —

v

Figura 4.9: Representacién polar de un circulo.

La representacion polar, aunque invariante a la posicién del objeto en la imagen,
es dependiente del tamano y punto de comienzo (punto por donde se empieza a des-

cribir el contorno). Sin embargo, es inmediato obtener una representaciéon invariante
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a ambos:

e La invarianza al tamano se consigue dividiendo la funcién por la distancia
méxima al centro de gravedad, de forma que la distancia médxima resultante

sea igual a 1.

e La invarianza ante el angulo de comienzo se logra comenzando la representa-

cion por el dngulo para el cual la distancia es maxima.

Curva B-Spline

Otra manera de aproximar el contorno de un objeto es mediante técnicas de inter-
polacién. Un ejemplo son las curvas B-Spline. Estas combinan los efectos de n + 1

puntos de control (p;) dados por:

n

7 (u) :Z 7'iNiw(u) (4.1)

=0

El grado de este polinomio estd controlado por un pardametro k que es indepen-

diente del niimero de puntos de control. Tenemos que:

NZ‘J(U) =1 st tz S u S ti+1

Nii(u) = 0 en otro caso (4.2)

Nip(u) = (u )Nig—1(u) i (tivk — w)Niy1p-1(u) con > — 1
livk—1 — ti bivk—1 — tit1 0

donde k controla el grado del polinomio resultante en u y asi, controla también la

continuidad de la curva.

e Para una curva abierta, ¢; toma los valores:
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t, = i—k+1 stk<i<nm (4.3)

ti = n—k+2 st1>n con 0<i<n+k

El rango de la variable paramétrica u es 0 <u < n — k + 2.

Cada segmento de curva B-Spline esta influenciada por k& puntos de control y

por tanto, cada punto de control influye sobre k& segmentos de curva.

Las ecuaciones en forma matricial para una B-Spline abierta con k& = 3, son:

1 1 -2 1 Pi—1 N Pi—1
7i(u) = 5 [ w? u ol } -2 2 0 i =UsMs | pi (4.4)
1 1 0 Pit1 Pita
para i € [1:n — 1] y donde:
1 -2 1
— — 1
ng[qﬂul} yM3:§ -2 2 0
1 1 0

Para una B-Spline abierta con k = 4 queda:

-1 3 -3 1 Pi—1
N Ir 5 3 -6 3 0 pi
(u) = = 1 = (45
1 4 1 0 Piy2
Pi—1
—_ — 7
= UM, |7
Pi+a
Dit2
para i € [1 :n — 2] y donde:
-1 3 -3 1
— — 3 6 3 0
Us=| v u? 1 M, =
S B YT 30 3 0
1 4 1 0

e Para el caso de curvas cerradas tenemos para k = 3:

BN 7(2'71) mod(n+1)
Pi(u) = UsMs ﬁimod(nﬂ) para i € [1:n+1] (4.6)

_>
P (i41) mod(n+1)
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y cuando k = 4 tenemos:
—
D (i—1) mod(n+1)

H
Ti(u) = UM, | P imedntD) parai€[l:in+1]  (4.7)
P (i4+1) mod(n+1)

H
P (i+2) mod(n+1)

En la figura4.10 se muestra un ejemplo de una curva B-spline.

= Puntos del contorno

O Puntos de control

Figura 4.10: Ejemplo de una curva B-spline.

La ventaja del empleo de las curvas B-spline frente a otros tipos de curvas tales
como las Spline o las Bezier es que el cambio de uno de sus puntos no afecta a toda

la curva sino tnicamente a los puntos pertenecientes a su vecindad.

Arbol de rectiangulos

Es un arbol binario. En cada nodo del arbol nos encontramos ocho valores diferentes,
de los cuales seis definen un rectangulo y dos denotan la direccién de sus hijos (ver

figurad.11).

W1
v Formatoi XbI ybl Xe

ww [ ]

Ye

Wr

Figura 4.11: Formato de los datos almacenados en un nodo del drbol de rectdangulos.



4.2 Representacion de estructuras geométricas bidimensionales 177

Para la creacion del drbol aplicamos el siguiente procedimiento recursivo: se
comienza buscando el rectdngulo mas pequeno con dos lados paralelos al segmento
que une el punto xy con x, y que encierra a todos los puntos del contorno. Este
rectangulo serd el nodo raiz del drbol. Seguidamente se toma el punto x; que yace
sobre uno de los lados del rectdngulo y se repite el proceso para los dos segmentos

definidos entre los puntos zg, xy v z,. La figura4.12 ilustra grificamente este método.

(9.12)

Lo se[w]w] T ]

L= T[> [s]y]
R (20.7) /_ /

Llrlefz[efo] 7] [s[e[=]7[o]we]pTy]

LB

e /_—f
[9]12]15!4|0l0m ‘15[4‘2017]010.3%/[

Figura 4.12: Proceso de construccién del arbol.

4.2.2 Representacion de regiones

En esta seccién se estudiaran algunos de los métodos existentes para la representa-

cién de regiones.

Matriz de ocupacién espacial

Se trata del método més obvio y simple de representacion de regiones y consiste en
una matriz cuyos elementos toman el valor de 1 cuando el pixel (z,y) pertenece a

la region y 0 en otro caso. En la figura4.13 se muestra un ejemplo de este método.
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0/0]0/0]0]0|0]0
Oj1[1]1]1]1]1]0
O|1]1]1]1]1]1]0
OlOf1]|1]1]1]1]0
0/|0f1]1]1]1]0]0
0/0]1]1]0]0]0]0
0/0]1]1]0]0]0]0
0/0f1]1]0/0]0]0

Figura 4.13: Ejemplo de la matriz de ocupacién espacial.

Una de las desventajas de este método es que ocupa mucha memoria.

Arboles de cuadrados

En este caso se engloba la regiéon en un cuadrado. Inicialmente, en el nivel m&s
bajo se considera que este cuadrado puede ser: negro, blanco o gris. Es decir, si
todos sus pixeles correspondientes son negros o blancos el cuadrado serd negro o
blanco respectivamente, si algunos de sus pixeles son negros y otros son blancos
entonces serd gris. Cuando exista uno o mas cuadrados grises se repite el proceso
descomponiendo el cuadrado inicial en otros cuatro més pequenos, generando un
nivel superior (ver figurad.14). De esta manera se puede decir que construimos una

pirdmide de niveles.

Para convertir la pirdmide en un arbol de cuadrados se realiza el siguiente pro-
cedimiento: Partiendo del nivel 0, si un elemento en la pirdmide es blanco o negro,
éste constituye un elemento terminal del tipo correspondiente en el drbol (negro o
blanco). En otro caso, es decir, cuando el elemento es gris, se analiza el siguiente

nivel valordndose cada una de sus posibilidades.

En la figura4.15 se representa el drbol de cuadrados resultante para el ejemplo

mostrado en la figura4.14.
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aj9 Level 0

Level 2 n Black

Level 3

Figura 4.14: Construccién de la pirdmide para el método de drboles de cuadrados.

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

W Negro
O Blanco

Figura 4.15: Arboles de cuadrados para el ejemplo de la figura.

Técnicas de esqueletizado

La idea bédsica del esqueleto de una regién es la de conservar toda la informacion

sobre la forma y estructura del objeto, eliminando redundancias que no aportan
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nada al proceso de reconocimiento. A partir de esta representaciéon debe ser mads

facil obtener una descripcién invariante al tamano, posicién y orientacion.

Un punto pertenece al esqueleto si éste da la minima distancia para al menos
dos puntos del contorno diferentes. En la figura4.16 se muestran varios ejemplos de

esta técnica.

Figura 4.16: Ejemplos del esqueleto de varios objetos.

Esta técnica presenta como principal inconveniente el elevado nimero de ope-
raciones que implica. Una manera mads eficiente de determinar el esqueleto de una
region es mediante técnicas de adelgazamiento, si bien el resultado no siempre coin-

cide con la definicién dada anteriormente, aunque es igualmente vilido.

Los algoritmos de adelgazamiento consisten en ir borrando iterativamente pixeles
del exterior sin llegar a eliminar aquellos terminales, ni que se produzca la descone-
xi6n de la region. Estos algoritmos suelen estar basados en técnicas morfolégicas de

erosién y dilataciéon o en procedimientos especificos.

4.3 Calculo de caracteristicas discriminantes

Existen varios procedimientos para calcular caracteristicas discriminantes de los con-
tornos cerrados. Algunos de ellos se inspiran en el concepto de momento de una

funcién bidimensional f(z,y) acotada y cerrada en el plano z,y. Otros utilizan las
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propiedades topolégicas de los objetos. Un enfoque diferente aparece cuando se em-
plean las componentes frecuenciales del contorno del objeto calculadas a partir de

la transformada de Fourier.

4.3.1 Caracteristicas discriminantes basadas en los momen-

tos

Dada una funcién f(z,y) acotada, se define el momento general de orden p, ¢ como

la integral doble:
Myp.q :/ / 2Py f(x,y)dzdy (4.8)

Para una funcién acotada en el plano existen infinitos momentos generales obte-

nidos haciendo p y ¢ de cero a infinito.

El interés de estos momentos generales desde el punto de vista de la caracte-
rizacion discriminante de los contornos de los objetos es que, tal como veremos a
continuacion, estos contornos pueden modelarse como un tipo especial de funciones
f(z,y) acotadas y, por ende, se pueden calcular sus momentos generales. En este
sentido, dada una funcién acotada f(x,y) existe un conjunto tinico de momentos y
viceversa. Es decir, dado un conjunto de momentos generales se puede reconstruir

una funcién f(z,y) unica. Simbdlicamente:
f(wu y) = {mp,q} p,q = O, 1, 2...00

Obviamente, esta correspondencia biunivoca no presentaria ningun interés préac-
tico, a menos que pudiera reducir el mimero de momentos generales a una cantidad

manejable.

El problema de la reconstruccién de una funcién f(z,y) a partir de un conjunto

finito de sus momentos generales es obligado plantedrselo para cada caso especifico.

Para aplicar esta idea al reconocimiento automaético de los contornos de los obje-

tos en una imagen digital es preciso pasar de una integral doble a un doble sumatorio
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puesto que la funcién f(z,y) es, ahora, una funcién I(z,y) acotada que toma valo-
res distintos de cero tinicamente en el contorno del objeto y en su interior. Asi, los
momentos generales discretos de la funcién Ip(z,y) serdn:

N—-1N-1

My q :ZZ 2Pyl ly(z,y) conp=0,1,....,.00 y ¢q=0,1,....,00 (4.9)

z=0 y=0

Dependiendo de cémo se defina Ip(x,y), se tendrdn cuatro posibles momentos

generales:

1. Iy(z,y) =1, contorno

Iy(z,y) =0, resto

2. Iy(z,y) = I(x,y), contorno

Iy(z,y) =0, resto

3. Io(z,y) =1, objeto

Iy(z,y) =0, resto

4. Iy(z,y) = I(z,y), objeto

Io(z,y) =0, resto

Es decir, se puede definir una funcién acotada Iy(z, y) que tome los valores (1, 0)
o bien los valores (I(z,y),0). Siendo I(z,y) el nivel de intensidad luminosa en la
escala de grises. Igualmente se puede establecer el campo de existencia de la funcién

Ip(x,y) bien como el contorno del objeto o bien como el contorno més su interior.

Los momentos generales que se obtienen a partir del contorno son muy sensibles
al ruido y a pequenas variaciones en la forma del contorno. Por el contrario, los
momentos generales basados en el contorno més su interior presentan una mayor
robustez. Por otro lado, para caracterizar la forma de un objeto no es necesario ma-

nejar funciones Iy(z,y) multievaluadas, siendo suficiente que tomen un valor tnico,
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digamos la unidad. En consecuencia, para la obtencién de caracteristicas discrimi-

nantes de un contorno cerrado es habitual trabajar con la opcion 3.

Un momento de gran interés es el momento de orden cero (el orden de un mo-
mento viene dado por la suma de los indices p y q):

N—-1N-1

moo =» Y Io(x,y) (4.10)

z=0 y=0
que claramente coincide con el drea del objeto. El drea fisica se puede calcular sin
m&s que multiplicar mgy por el drea fisica de un pixel, lo cual obliga al calibrado
previo de la cdmara. Afortunadamente, desde el punto de vista del reconocimiento de
objetos veremos que no es necesario pasar a las dimensiones fisicas de los objetos, ya
que es posible obtener momentos invariantes a traslaciones, giros y tamanos relativos

de los objetos.

Los momentos de orden 1, mg; y mig, junto con mgy, determinan el llamado

centro de gravedad del objeto:

mywo _ Y.y wl(x,y)
Moo >0 1I(zy)
g o= Mo _ Lyyl@y)

moo 2. I(z,y)

T =

(4.11)

(4.12)

El inconveniente de los momentos generales radica en el hecho de que varfan
con la posicion del objeto dentro del plano de la imagen, asi como con el tamano
relativo del objeto, que depende de la distancia entre la cdmara y el objeto. Los
cambios en la posicion del objeto se deben exclusivamente a las operaciones de giro
y traslacion. En cuanto a los cambios de tamanos se puede modelar como una

operacién de homotecia.

Por tanto, vamos a transformar sucesivamente los momentos generales para ha-

cerlos invariantes a traslaciones, rotaciones y a homotecias.
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Momentos invariantes a traslaciones

Los momentos generales se pueden hacer invariantes a traslaciones en el plano sin
més que referirlos al centro de gravedad (., y.), obteniéndose los llamados momentos

centrales:
N—1N—1

Fpq :ZZ (z —=Z)"(y —y)"o(z,y) (4.13)

z=0 y=0
Puesto que el centro de masas ocupa siempre la misma posicién relativa respecto
al resto de los puntos del objeto, los momentos centrales no varfan ante traslaciones

de los objetos.

El célculo directo de los momentos centrales , en principio, es complejo, segin se
desprende de la expresién (4.13). Afortunadamente, es posible obtener una formula
general vdlida para su cdlculo directo en funcién de los momentos generales:

P4
o =D ( ’ ) ( ! ) () (0 Mprg (114)
r=0 5=0

De este modo, aplicando esta expresién se obtendrian los siguientes momentos:

Poo = MMoo; Hor = Hip =0 (4.15)
Mmygm

pyp = mu = ﬁ (4.16)
m

Moo = Ma0 — m_; (4.17)
m

Moz = Moz — m—z; (4.18)

Momentos invariantes ante rotaciones

La idea bésica para lograr momentos invariantes a los giros que se puedan aplicar a
una objeto bidimensional es definir una direccién tnica de referencia del objeto. Esta
direccién de referencia va a ser el denominado eje de minima inercia, que siempre
serd el mismo para un objeto bidimensional especifico. Observando la figura4.17, el
problema se limita a calcular el angulo 6 que forma el eje de minima inercia con uno

de los ejes coordenados de la imagen.
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Veamos como calcular el dngulo 6:

Sabemos que la ecuacién de la recta que pasa por un punto (z1,y;) formando un

dngulo € con el eje Y viene dada por:

(y — y1) cos O = (z — x1)send (4.19)

=y

(y)

Figura 4.17: Eje de minima inercia.

El momento de inercia de un sélido bidimensional respecto a la recta anterior es:
I :ZZ [(z — 21)senf — (y — y1) cos O] f(x,y) (4.20)
oy

siendo f(z,y) la funcién definida por el sélido. Obviamente, particularizando esta
definicién al caso que nos ocupa, la funcién f(z,y) serd aqui la funcién binaria

Iy(x,y) definida por el objeto.

Para minimizar el momento de inercia, se debera resolver el sistema de dos

ecuaciones:
ol ol
= —0: — =9 4.21
or oy (421)
Desarrollando se llegaria a:
mypsend — xympgsend — mg; cos € + yymeg cos = 0 (4.22)

que en virtud de la definicién del centro de gravedad se puede reescribir como:

(T — x1)send — (y — y1) cosf =0 (4.23)
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De lo cual se deduce que la recta de minima inercia pasa por el centro de gravedad

(z,7) del objeto, ya que cumple la ecuacién de la recta dada por la expresion (4.19):

Para obtener el dngulo 6 se aplicarfa la condicién del minimo:

%(E, y) =0 (4.25)

obteniéndose la ecuacion:

tan 6
tan? 0 + (10 — figs)——— + 1 =0 (4.26)
M1
dando lugar al dngulo 0 tal que:
2
fan20 = — 1L (4.27)
(H20 — Ho2)

Una vez obtenida la direccién de referencia, en principio habria que girar el
objeto un angulo 6 y calcular a continuaciéon los momentos invariantes a giros. Pero

este proceso es muy complejo y haria que los tiempos de cdlculo fueran elevados.

No obstante, es posible expresar los momentos invariantes a giros ¢,, en funcién

de los momentos centrales:

r=0 s=0

=22 1 ( . > ( : ) (cos 077 (send) "™,y pps (4:28)

que aunque aparentemente engorrosa es de cdlculo inmediato.

Momentos invariantes a homotecias

Podemos conseguir momentos invariantes a homotecias, es decir, a cambios en el

tamano de los objetos mediante la expresion:

Mpq = ¢—]§q; con v = Z% y p,q=0,1,..00 (4.29)
Moo



4.3 Cédlculo de caracteristicas discriminantes 187

El problema préctico fundamental es determinar el nimero de momentos inva-
riantes que permitan caracterizar a cada uno de los objetos del universo de trabajo.
Es decir, habria que evaluar el grado de reconstruccién que se obtendria con un con-
junto finito de momentos. Por supuesto, este proceso de reconstruccién dependerd
de la forma de los objetos de manera que cuanto més irregular sean sus contornos
seran necesarios mayor nimero de momentos. Pero, mas importante que el problema
de reconstruccioén es el de discriminaciéon que normalmente es menos exigente que la
reconstruccién, en particular cuando los objetos que intervienen difieren apreciable-

mente.

Resumiendo, dado un objeto en forma de una funcién bidimensional Iy(z,y) que
toma el valor unidad en su contorno y en el interior del mismo, y el valor nulo
fuera de su region, se obtendria un conjunto finito de caracteristicas invariantes a

traslaciones, rotaciones y homotecias siguiendo el siguiente proceso secuencial:

1

(Evg) 0 mgO
Mpg — Ppg — Ppqg — Mg
siendo un problema préactico a resolver en cada aplicacién especifica el nimero de
estos momentos invariantes a considerar como elementos finales del vector de carac-
teristicas. Se ha de comentar que se comienza siempre determinando los momentos
de menor orden, siguiendo con los de érdenes superiores ya que es en los primeros

donde estdn concentradas las principales caracteristicas de la forma de un contorno

cerrado.

Calculo de los momentos generales a partir del cédigo de cadena

Una vez planteado y desarrollado el fundamento tedrico de la aplicacién de los
momentos de una funcién bidimensional acotada Iy(x,y), vamos a ver cémo realizar

su célculo a partir, precisamente, del c6digo cadena del contorno de Iy(z,y).
En el siguiente desarrollo se utiliza un conocido resultado de andlisis matemético:

Sean dos funciones bidimensionales P(x,y) y Q(z,y) continuas y acotadas en
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una region A del plano, estando A limitada por la curva C, se cumple la siguiente

// (g_g - ?9_];) dudy = /dem +Qdy (4.30)
A

Este teorema permite pasar la integral doble extendida sobre la regiéon A a una

tqualdad:

integral curvilinea sobre una curva cerrada C. Este resultado nos va a permitir
calcular los momentos generales como integrales curvilineas extendidas sobre el con-
torno de un objeto y mds concretamente, utilizando el cédigo de cadena que es una

aproximacién poligonal del contorno.

Si en la expresion (4.30) hacemos:

P = —gPytth, Q= gPtlyt (4.31)
entonces
BP . P, Q. aQ o D,,4
5y = (q+ 1)z"y?; R = (p+1)azPy (4.32)
y por tanto
0 OP

Sustituyendo este resultado en la ecuacién (4.30) y recordando la definicién de

momento general de orden p+q tenemos:
1
. P, Q - P, qg+1 P+1, q
Mypg = r yddedy = — | —x dr + x d 4.34
g // Y Y Pt+q+2 /C Y yray ( )
A

en donde la funcién [y(z,y) asociada al objeto vale la unidad en el propio objeto y

cero en el resto del plano.

La integral curvilinea dada por la expresién (4.34) puede calcularse en funcién
del cédigo de cadena del contorno dentro de una imagen digital. Asi, la ecuacién de

una recta genérica que une dos pixeles consecutivos del contorno es:

_ Ay
Y= = Az,

(x —x.) =m(x — x.) (4.35)

siendo

Ayc = Ye = Ye-1; ch = Te — Te—1 (436)
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Haciendo tender =z a z. e y a y. se puede escribir dy = mdzx, que junto con la

coordenada y despejada de la ecuacion (4.35), se tiene:
Yy =ye+m(z— )

lo cual permite expresar la integral curvilinea que calcula el momento general en

funcion de z exclusivamente.

c-1

Figura 4.18: Tramo del contorno de un objeto dentro de una imagen digital.

(XN,YN)

—>(
t

(xc+1, yc+1

xy

>~ (XeYe)

y

)

Figura 4.19: Contorno de un objeto definido mediante cédigo de cadena.

Para entender esto, vamos a calcular el momento general de orden 0 myq:

1 1
moy = 7/ e ytdy — 2Py de = 5/ xdy — ydr =
c

p+qg+2

C
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é/cmw—[yc—i-m(x—xc)]dx

Cuando se emplean cédigos de cadena es posible expresar esta integral curvilinea

como un sumatorio. Por tanto, podemos escribir:
1N e 1N e
Moo = 2 (; /%1(77“? = [Ye + m(z — z)|dx = B 62—:1 /{BCl(ml’c —ye)dr  (4.39)

Obsérvese que el indice del sumatorio se refiere al orden del enlace del cédigo

cadena. Desarrollando esta expresion se obtiene:

1N
o = 150
C=1 C=1
N N
1 Ay, 1
= 3 c c Ac__ cAc cAc
22(&@” y) x 202(:5 Yo — YelA,)

Nétese como dado el cédigo de cadena del contorno de un objeto es inmediato

obtener el sumatorio anterior:

_-. CC 11 ” Axc = O
0" = Ay = +1
Ax, = -1
CC “‘l”

- AYc = +1

6 Ax. =
Y cC upn oy DX = H]
Ay. = +1

Figura 4.20: Obtencién de los incrementos.

Veamos ahora como calcular los momentos de orden uno:

1
My = //:L‘ dr dy = m/chdy — yxdx (4.41)
A
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Aplicando los cambios dy = mdz; y = y. + m(x — z.), se obtiene:

N
1 Te
Mo = 3 Z /m [ma?® — ay. — ma(z - z.)]dz =
Cc=1"7%c1
1 N Zc 1 N ,1'2
= 3 Z /m ) r(mz, — ye)dz = 3 Z (mx, — yC)E re = (4.42)
C=1""%et c=1
N
1 Az,
= 3 Z (xAye — yeAx,) (xc — %)
c=1
Anilogamente:
N
1 Ay,
=3 CAC_ CAC c 4.43
o= 3 3 e ) (1 ) (44

Operando de manera andloga se obtiene para los momentos de orden superior

las siguientes expresiones:

Moy =

=~ =
NE

1
(xAye — yAx,) (:1:2 — Az, + gA:Bz> (4.44)
c=1

my =

N
1 1
g (xAye — yAx,) {wcyc ~3 (xAye + yAze) + gAchyc:| (4.45)
c=1

1=

=

Moz =

N
1
E (chyc - ychC) (yg — YAy, + §Ay3> (4'46)
C=1

4.3.2 Descriptores topolégicos

Las propiedades topoldgicas son usadas para la descripcién global de regiones en la
imagen, esto es, propiedades de una figura que no se ven afectadas por las defor-
maciones. Por ejemplo, una propiedad topoldgica utilizada es el niimero de com-
ponentes conectadas. Dada una regién en una imagen, una componente conectada
de dicha regién es una subregion de tamano maximo en la cual todos los puntos se

pueden interconectar mediante una curva incluida en dicha subregién.
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Pues bien, para un conjunto de regiones conectadas resulta 1itil emplear el niime-
ro de Euler E como descriptor. Este se define como la diferencia entre el nimero

de regiones conectadas C y el niimero de huecos existentes H.

E=C-H (4.47)

Asi, por ejemplo la figurad.21(a) tiene un nimero de Euler igual a 0 ya que el
mimero de componentes conectadas es 1 y el niimero de huecos es también 1, y para

la figura4.21(b) es igual a -3 yaque C =1y H = 4.

(a) E=C-H=0 (b)E=C-H=-3

Figura 4.21: Ejemplos de aplicacién del nimero de FEuler

4.3.3 Descriptores de Fourier

La transformada discreta de Fourier permite extraer las componentes en frecuencia
de una curva discreta periédica cualquiera. Puesto que el contorno de un objeto es
una curva cerrada, y por tanto periddica, ésta puede muestrearse con un periodo
determinado y, transformar dichos puntos mediante la transformada de Fourier dis-
creta al dominio de frecuencias donde se representan la amplitud o energia de cada
componente frecuencial. Se denomina descriptor de Fourier al conjunto de puntos
en el espacio de frecuencias, resultantes de transformar mediante la transformada
de Fourier discreta dichos puntos del contorno. La transformada inversa de Fourier

discreta proporciona los puntos originales del contorno.
Software

Ver capitulo 2.
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Conocimientos nuevos adquiridos

El alumno a lo largo del tema ha estudiado algunas de las técnicas que se aplican
para la representacién de objetos bidimensionales y definicién de modelos titiles
para el reconocimiento. No sélo es necesario que haya aprendido cada una de estas

técnicas sino que también debe saber cuando resultard méas conveniente su empleo.

Bibliografia complementaria

e Capitulo 6 de M. Sonka, V. Hlavac y R. Boyle: "Imagen Processing, Analysis
and Machine Vision”. Chapman & Hall Computing, 1993. [10].

e Capitulos 8 y 9 de D. H. Ballard y C. M. Brown: ” Computer Vision”.
Prentice-Hall, 1982. [1].

e Capitulo 7 de J. Gonzdlez: ”Visién por computador”. Paraninfo, 1999. [5].

e Capitulo 13 de D. Maravall: ”Reconocimiento de formas y visién artificial”.

Rama 1993. [7]

e Capitulo 8 de A. De la Escalera: ”Visién por computador. Fundamentos y

métodos”. Prentice Hall, 2001. [4].

e Capitulo 8 de R. C. Gonzédlez y P. Wintz: ”Digital Image Processing”.
Addison-Wesley Publishing Company, 1987. [6].

Actividades

e Realizar y comprender los ejercicios resueltos suministrados por el equipo do-

cente.

e Desarrollar utilizando cualquiera de las herramientas software los distintos
algoritmos estudiados a lo largo de la asignatura. Ello permitird afianzar
conocimientos y detectar la dificultad del proceso en algunos casos. Para ello
se suministrard al alumno, junto con el software, una biblioteca de imagenes

con las que podra trabajar.
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Autoevaluacion

Dada una imagen, el alumno debe de saber qué método aplicar para representar

y modelar los objetos presentes en la imagen.

También puede realizar las cuestiones y problemas de exdmenes de los cursos

anteriores.
Problemas resueltos
PROBLEMA 1
Sea la imagen digital mostrada en la figura adjunta. Se pide:

012 3 45 6 78

3
>

y

O NPV~ O

Figura 4.22: Ejemplo de un objeto en una imagen digital.

1. Definir el cédigo de cadena del contorno del objeto utilizando 4 direcciones.

2. Empleando el cédigo anterior determinar una caracteristica del objeto que sea

invariante a traslaciones y otra caracteristica que sea invariante a rotaciones.

., Qué se pretende con este problema? Este problema muestra cémo se de-
termina el cédigo de cadena del contorno de un objeto y a continuaciéon cémo se
calculan algunas caracteristicas discriminantes invariantes a traslaciones y rotacio-
nes. Con esto se pretende mostrar un ejemplo préctico de lo aprendido en la parte

tedrica.

Solucién

e (Cddigo de cadena
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Aplicando la definicién de los cédigos de cadena se tendria la siguiente situa-

cion:

S/
W W W

Figura 4.23: Cédigo de cadena de 4 direcciones.

e [l cédigo de cadena resultante cuando se toma como punto de comienzo el

marcado en la figura4.23 y siguiendo el sentido horario es:

000300333211221221

Si se hubiera elegido otro punto de comienzo variaria el c6digo de cadena ante-
rior. La forma de evitar este problema, tal y como se indicé en la parte tedrica,
consiste en seleccionar el punto de comienzo de forma que el cédigo de cadena
resultante sea el menor entero posible. En este caso coincide, precisamente,

con el cédigo de cadena determinado anteriormente.

e Caracteristicas tnvariantes a traslaciones

Los momentos generales referidos al centro de gravedad del objeto (momen-
tos generales) son caracteristicas invariantes a traslaciones. Para calcularlos

utilizaremos las expresiones (4.15), (4.16), (4.17) y (4.18).

Construimos la siguiente tabla relativa a los incrementos:
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Enlaces | z.Ay. YAz, | v Ay — YAz,
000 3-3 5-0 9
3 4-0 - -9
00 4.2 7-0 8
333 7-0 7-3 —21
2 7-(-1) 6-0 -7
11 5-0 6-(—2) 12
22 5-(—=2) 4-0 —10
1 4-0 4-(-1) 4
22 4-(-2) 2-0 -8
1 3-0 2-(-1) 2
3 —16

Tabla 4.1: Incrementos resultantes

Aplicando las ecuaciones obtenidas en la parte tedrica para el cilculo de los

momentos centrales de orden cero se obtiene:

1 & 16
Hop = Moo = 5 Cz:l |chyc - ychC| = ? =38

Hor = Hio =0

Dejamos como ejercicio numérico para el lector el cdlculo de los momentos
generales de orden uno.
e (Caracteristicas invariantes a rotaciones

Aplicando la ecuacién (4.28) para el cdlculo de los momentos invariantes a las

rotaciones se tiene:

$oo = Moo = 8

Se recomienda al lector el cdlculo de los momentos de orden superior siendo

necesario para ello determinar el dngulo 0 aplicando la ecuacién (4.27).

PROBLEMA 2

Determinar la apariencia de la representacion polar del cuadrado mostrado en la

figura adjunta.
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gl

| A =]

Figura 4.24:

. Qué se pretende con este problema? Este problema pretende mostrar
al alumno como la representacién polar no solo se trata de una representacion de

formas bidimensionales sino que también nos permite reconocer objetos.
Solucién

Si suponemos la representacion polar definida por la distancia desde el punto de

gravedad a un punto del limite en funcién del dngulo 6, se tiene:

r(0) = A sect

Su representacion grafica es de la forma:

()

Figura 4.25:

PROBLEMA 3

Sea la imagen digital mostrada en la figura adjunta. Se pide representar el objeto

existente utilizando los tres métodos estudiados para la representacién de regiones.
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012 3 45 6 78

Y

NN NPV~ O

Figura 4.26:

., Qué se pretende con este problema? Este problema pretende mostrar al
alumno la aplicacién de las técnicas descritas en la parte tedrica para la representa-

cién de regiones.

Solucién

e Matriz de ocupacion espacial

La matriz resultante de asignar al punto (z,y) el valor de 1 si pertenece a la

regién y 0 en otro caso es:

O O OO O o o o
O O OO o o o o
O O OO O = OO
O O OO O = OO
O = = e = = O
O O O O O = O O
O O O O O = O O
O O OO O oo o O

e Arboles de cuadrados

Inicialmente se considera la imagen de partida englobada en un cuadrado. Si
todos sus pixeles son negros, blancos o grises el proceso termina. FEn caso

contrario se descompone en cuatro cuadrados repitiéndose el proceso.

De este modo, la descomposicion de la imagen de partida en cuadrados se

muestra en la figura4.27 y el drbol de cuadrados resultante en la figura4.28.
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Figura 4.27: Descomposicién en cuadrados.

100 © L

| Ne
gro
[ Blanco

Figura 4.28: Arbol de cuadrados resultante.

e Técnicas de esqueletizado

En la figura4.29 se muestra el esqueleto del objeto detectado en la figura4.29.

N

—1—<

AN

Figura 4.29: Esqueleto resultante.
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Capitulo 5

Reconocimiento de objetos e
Interpretacién

5.1 Introduccion al reconocimiento de objetos

El reconocimiento es el proceso gracias al cual asociamos a cada objeto o region de
la imagen, un significado, esto es, un objeto del mundo real. Dentro de los siste-
mas dedicados al reconocimiento encontramos diversas técnicas: reconocimiento de
patrones, correspondencia de grafos, redes neuronales, algoritmos genéticos, simu-
lated annealing. Este capitulo se centra en algunos de los métodos utilizados en el
reconocimiento de patrones mientras que las redes neuronales seran estudiadas en el
capitulo 6. Informacién relativa a los otros métodos puede ser hallada en diferentes

fuentes bibliograficas tales como [1], [10].

A través de las técnicas dedicadas a la extraccién de caracteristicas, descritas
en el capitulo anterior, se definen distintas posibilidades de representacién y carac-
terizacién de las regiones presentes en la imagen de forma que los objetos quedan
representados mediante modelos definidos bien mediante un vector de caracteristicas
o bien mediante algiin tipo de representacién estructural. La primera tarea que debe
resolverse en el problema de reconocimiento de patrones es la seleccién de un vector
de caracteristicas que permita realizar el reconocimiento a partir de los modelos de

los posibles objetos. Cuanto mayor sea el vector de caracteristicas empleado mejor

201
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quedarén definidos los objetos para su posterior discriminacién pero, sin embargo,
se complica enormemente el problema. Por este motivo, es necesario reducir el vec-
tor de caracteristicas a una aproximacién practica y por supuesto dependiente del

dominio de aplicacion.

Cuando se emplea como entrada al sistema de reconocimiento el objeto definido
por un vector de caracteristicas el proceso puede ser entendido como un proceso de
clasificacion ya que el propdésito es asignar el objeto ( o patrén ) a una de las clases
consideradas (o grupos representativos). Cada clase representa un tipo diferente de

objeto.
Veamos un ejemplo sencillo de estos conceptos:

Considérese el problema del reconocimiento de tres clases diferentes de objetos:
tridngulo equilédtero, circulo y cuadrado. Para reconocerlos se emplea como tnica
caracterfstica la relacién entre el perfmetro al cuadrado y el drea del objeto. Ideal-
mente cada una de estas clases se define mediante unos valores determinados de esta

caracteristica (independiente del tamano), segin se recoge en la tabla 5.1.

AREA PERIMETRO PER?/AREA

circulo 2 27r 12’56
cuadrado [? 41 16
tridgngulo 2L 3] 208

Tabla 5.1: Valores nominales de la caracteristica para las tres clases

De acuerdo con esta caracteristica, el problema de reconocimiento de un objeto
de la imagen como perteneciente a alguna de estas clases podria resolverse, por
ejemplo, mediante la definicién de una regla de decisién que clasifique segiin el valor
medio de dicha caracteristica. Un simple clasificador seria aquel que divide el espacio
de caracteristicas en los puntos equidistantes de los valores nominales de cada clase.

Asi, la regla de decisiéon quedaria:

e si per?/drea < 14’3 entonces objeto = circulo
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e si 14'3 < per? /area < 184 entonces objeto = cuadrado

e si 18’4 < per? /area entonces objeto = tridngulo

Noétese que, debido a las imprecisiones en los procesos previos a la clasificacion
(adquisicién de imagen, preproceso, segmentacion y extracciéon de caracteristicas)
puede ocurrir que estas fronteras no sean las éptimas o bien que, aunque lo sean
produzcan errores en la clasificacién. Estas circunstancias hacen pensar en el interés
de utilizar en la clasificacién informacién sobre la distribucién de las caracteristicas
de cada clase. De esta forma, si éstas presentan una distribucién gausiana alre-
dedor de los valores nominales, el grado de la dispersién (dado por la desviacién
tipica) repercutird en la posicién de los valores frontera que particionan el espacio

de caracteristicas de manera éptima.

Tal y como hemos visto el sistema de reconocimiento toma como entrada un
patrén y lo asigna a una de las clases segiin una regla de decisiéon. La regla de
decisiéon normalmente se obtiene dividiendo el espacio de patrones en zonas disjuntas
correspondientes con las clases. Los hiperplanos que separan las clases se denominan
fronteras de decisién. La seleccién de las fronteras de decision puede realizarse de
diversas formas. El método mds simple consiste en encontrar la mejor particion del
espacio de patrones la cual sitie todas las muestras disponibles tan lejos como sea

posible de la frontera de decision.

Ademsds puede resultar muy conveniente permitir que las fronteras de decision
se modifiquen a medida que se recibe nueva informacién dando lugar a un sistema
de reconocimiento de patrones adaptativo. En este caso se consideran dos partes
diferentes en el problema de reconocimiento: aprendizaje y aplicacién. En la fase de
aprendizaje las muestras etiquetadas se presentan al sistema secuencialmente y serdn
empleadas para modificar adecuadamente la regla de decisién con el fin de corregir
errores en la clasificacion. A este tipo de sistemas en donde el entrenamiento se

realiza con muestras etiquetadas se dice que experimenta aprendizaje supervisado.

Sin embargo, en muchas ocasiones no se conoce a priori las clases existentes. En



204 VISION ARTIFICIAL

estos casos se emplean muestras no etiquetadas para determinar una clasificacién
natural para el problema. El método bédsico en el problema de la clasificacién se
denomina clustering y su objetivo es encontrar subconjuntos de muestras cercanas
entre si. Un clasificador de patrones adaptativo que emplea muestras no etiqueta-
das se dice que tiene aprendizaje no supervisadosupervisado. Tales sistemas siguen

adaptdndose incluso en la fase de aplicacién.

Algunos de los métodos existentes para la clasificacién de datos con aprendizaje
supervisado y no supervisado ya han sido estudiados en el capitulo dedicado a la

segmentacion.

Hay que dejar claro que el reconocimiento no es posible sin conocimiento. La
decisién sobre que clase de objeto estd presente en la imagen se basa en el conoci-
miento de las caracteristicas que definen cada una de las clases consideradas. Tanto
el conocimiento especifico sobre los objetos que pueden aparecer en la imagen como
el conocimiento general sobre la clase de objetos es necesario utilizar en la etapa de

reconocimiento.

5.2 Introduccion a la Interpretacion

El objetivo de la interpretacion de imédgenes es la construcciéon de un modelo interno
de la imagen captada por el sensor que represente la imagen procesada del mundo.
Esto requiere la iteracion de todas las etapas de procesamiento estudiadas en los

capitulos anteriores.

Un humano estd preparado para procesar, analizar e interpretar una imagen. No
obstante puede ocurrir que el humano tenga dificultades en entender una determi-
nada imagen si lo que ve no es conocido. Por ejemplo, si se presenta una imagen
del fondo de ojo de un paciente a un observador que no conoce la estructura interna
de nuestros ojos, éste no serd capaz de detectar si existe o no una patologia. Un

resultado similar se obtiene si al observador se le requiere interpretar una imagen
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previamente captada por un satélite de cierta drea urbana aunque dicha zona de
la ciudad sea familiar para el observador. Si el observador resuelve el problema de
orientacién de la escena, se dispone de un punto de partida para intentar localizar
un objeto conocido. De este modo, el observador construye un modelo de la ciudad
comenzando con el objeto que cree haber identificado inicialmente. Supongamos
que la vista de la ciudad es la presentada en la figura 5.1 y supongamos que el
observador ha sido capaz de ver una torre. Esta podrfa pertenecer a la iglesia o al
castillo. El observador comienza con la hipdtesis de que la torre detectada pertenece
al castillo. Un modelo del castillo consiste de un parque adyacente cercano al rio,
etc. El observador intenta verificar su hipétesis con el modelo de manera que si
la hipétesis corresponde con el modelo implica que es vdlida. En caso contrario,
debe de ser rechazada siendo necesario la construccién de una nueva hipétesis que

describa la escena y otro modelo para pasar a continuacién a verificarla.
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Figura 5.1: Imagen sintética de una ciudad.

Vemos que dos tipos de conocimiento han sido necesarios a lo largo del proceso
de interpretacién de la imagen: conocimiento general sobre la situacion de las calles,

parques, casas, etc. en las ciudades y conocimiento especifico del orden de las casas
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concreto, calles, rios, etc. de la ciudad captada por el satélite..

Un sistema de visién artificial puede disenarse para resolver problemas similares.
La principal diferencia entre el observador humano y el sistema de visién artificial
es la falta de conocimiento modificable, general y ampliamente aplicable del mun-
do real. Los sistemas de visién artificial construyen modelos internos de la escena
procesada, los modifica y los actualiza mediante el desarrollo de una secuencia apro-
piada de pasos de procesamiento hasta completar la tarea. Si el modelo interno
construido corresponde con la realidad implica que la imagen ha sido interpretada
correctamente. De esta manera, en el ejemplo descrito anteriormente muestra que el
modelo de la imagen es un prerequisito para la percepcion. Asi, los nuevos datos o
percepciones se comparan con el modelo existente y se utilizan para la modificaciéon

del modelo obtenido de la imagen.

La interpretacién de una imagen no depende tinicamente de los datos que la defi-
nen. Las variaciones en los modelos de partida asi como las diferencia en experiencias

previas provocan que los datos se interpreten de forma diferente.

En el primer capitulo diferenciamos entre visién de bajo y alto nivel, estando
la interpretacién de la imagen en el nivel mas alto de la clasificacion. Su tarea
principal es definir estrategias de control que aseguren una secuencia apropiada de
pasos de procesamiento. Ademds un sistema de visién artificial debe tratar con un
gran nimero de interpretaciones que son hipotéticas y ambiguas. Generalmente, un
sistema de visién artificial consiste de una estructura jerdrquica de modelos de la

imagen.

Un elevado niimero de resultados importantes en interpretacion de imégenes han
sido logrados en los 1ltimos anos estando, todavia en continua investigacién. La in-
terpretacién de la imagen es uno de los grandes desafios de la Inteligencia Artificial
e indagar en el drea de la visién artificial implica estudiar conceptos relacionados
con TA tales como la representacion del conocimiento, estructuras relacionales, redes

semdnticas, correspondencia en general, inferencia, sistemas de produccién, resolve-
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dores de problemas, planificacién, control y aprendizaje a partir de la experiencia.
La mayorfa de estos conceptos han sido estudiados en la asignatura de Inteligencia
Artificial y por supuesto existe numerosa bibliografia dedicada a describirlos. Abor-
dar dichos conceptos en este libro excede sus propésitos por lo que tinicamente se
presenta una revision de las estrategias de control para la interpretacién de la imagen
y se describen métodos seménticos para la interpretacién de la imagen. El control
de la interpretacién de la imagen es un problema crucial en la visién artificial y las
estrategias de control descritas ofrecen una forma racional de aplicacién de varios de
los métodos dedicados al procesado de imagen, segmentacion, descripcion de objetos

y reconocimiento estudiados en los capitulos anteriores.

5.3 Estrategias de control para la interpretacion

de imagenes

La interpretacién de la imagen puede llevarse a cabo como resultado de la coopera-
cién de tareas de procesado de informacién complejas y el control adecuado de estas
tareas. Los sistemas bioldgicos incluyen estrategias de control complejas incorpo-
rando procesamiento en paralelo, modificaciones de comportamiento, interrupcién
producida por cambios de atencién, etc. Como en otros problemas de inteligencia
artificial, el principal objetivo de la visién artificial es lograr un comportamiento de
la maquina similar al comportamiento biol6gico mediante la aplicacién de procedi-

mientos disponibles técnicamente.

5.3.1 Control de procesos serie y paralelo

Tanto la aproximacién serie como paralela puede aplicarse al procesado de la ima-
gen aunque algunas veces no es obvio que paso debe procesarse en paralelo y cual

en serie. El procesamiento paralelo realiza varios computos simultdneamente (por
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ejemplo varias partes de la imagen pueden ser procesadas simultdneamente) siendo
extremadamente importante la sincronizacién de las acciones del procesado, esto es,
la decisiéon de cuando o si el proceso debe esperar a que otros pasos del procesado

hayan finalizado.

En el procesado en serie, las operaciones son secuenciales. Una estrategia de
control serie es el funcionamiento natural de la arquitectura del computador Von
Neumann, sin embargo, la multitud de operaciones que los sistemas bioldgicos re-
alizan, en general, no puede llevarse a cabo en serie debido principalmente a la

velocidad requerida.

Casi todos los procesos de visién de bajo nivel pueden realizarse en paralelo
en cambio en la visién de alto nivel, en los niveles mdas altos de abstraccién es
normalmente serie. Un observador humano siempre se concentra en un tinico tépico

aunque los pasos previos se realicen de modo paralelo.

5.3.2 Control jerarquico

La informacién de la imagen se almacena en diferentes representaciones durante el
procesado. La cuestion fundamental es que si debe el proceso ser controlado por
la informacién de los datos de la imagen o por el conocimiento del nivel superior.

Dependiendo de quien controle el proceso encontramos dos aproximaciones:

1. Control por los datos de la imagen o control bottom-up: el procesado
estd dirigido por los datos de la imagen, es decir, se sigue el orden de las
etapas de vision desde el nivel inferior (preproceso) hasta el nivel superior

(reconocimiento).

2. Control basado en el modelo o control top-down: se define un conjunto
de suposiciones y propiedades aplicando el conocimiento. A continuacién se
comprueba si estas propiedades se satisfacen en le imagen mediante la aplica-

cién de diferentes niveles de procesado desde el nivel superior hasta el inferior
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(hasta los datos). La interpretacion de la imagen consiste en un proceso de

verificacién de un modelo el cual puede ser aceptado o rechazado.

Las dos estrategias bésicas no difieren en los tipos de operacién que pueden
ser aplicadas pero si lo hacen en la secuencia de sus operaciones, en su aplicacion a
todos los datos o tinicamente a una parte determinada, etc. El mecanismo de control
elegido no es solamente una rutina para alcanzar el objetivo sino que influye en la
estrategia de control global. Ni una estrategia ni otra puede explicar el proceso de
vision o resolver problemas de visién complejos de manera standard. Sin embargo,
su combinacién apropiada puede permitirnos definir una estrategia de control mé&s

flexible y poderosa.

5.3.3 Estrategias de control Bottom-up

Un algoritmo general bottom-up es:

1. Preprocesado: Permite mejorar los datos de la imagen con el fin de facilitar

las tareas siguientes.

2. Segmentacion: Detecta las regiones de la imagen que pueden corresponder con

objetos reales o partes de los objetos.

3. Extraccién de caracteristicas: Determina una descripcién adecuada de las re-

giones encontradas en la imagen

4. Interpretacién: Compara los objetos detectados con los objetos reales conside-

rados en el dominio solucién ( usando técnicas de reconocimiento de patrones)

La estrategia de control bottom-up presenta ventajas cuando se dispone de un
método de procesado eficiente y simple y que sea independiente del contenido de los
datos de la imagen. El control bottom-up produce buenos resultados si los datos

no presentan ambigiiedades y si del procesado se obtienen representaciones precisas
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y fiables. Si los datos de entrada son de baja calidad, el control bottom-up puede
producir buenos resultados solamente si la no fiabilidad de los datos causa un niimero
limitado de errores insustanciales en cada etapa del proceso. Esto implica que la
interpretacién de imdgenes debe guiarse por una estrategia de control que no sea
sélo la concatenacion de operaciones de procesado en direccién bottom-up sino que

también use un modelo interno, planificacién y procesos cognitivos complejos.

5.3.4 Estrategias de control Top-down

No existe una versién especifica del control top-down como ha sido definida en el
algoritmo de control bottom-up. El principio principal del control top-down es la
construccién de un modelo interno y su verificacién, esto es, procesado orientado al
objetivo. Los objetivos en la visién de alto nivel pueden dividirse en subobjetivos
en los niveles de procesado mas bajo que a su vez pueden volver a dividirse en otros
subobjetivos etc, hasta que los subobjetivos puedan ser aceptados o rechazados

directamente.

Veamos un ejemplo para entender esta idea. Desde la ventana de tu casa divisas
la zona de aparcamiento donde estd aparcado el coche de tu madre (un mercedes A de
color rojo) . Imagina que en un momento dado necesitas localizarlo. Lo primero que
haces es buscar entre todos los coches aquellos que sean de color rojo. Seguidamente,
entre todos los coches rojos seleccionas aquellos que sean mercedes y finalmente de
entre ellos buscas los mercedes de clase A. Si todos los objetivos han sido cumplidos,
el 1dltimo de ellos serd verificar si el coche detectado es o no el coche de tu madre.
Para cumplir este objetivo es necesario disponer de conocimiento especifico del coche
que buscas. Tienes que saber que diferencia el coche de tu madre del de los demés.
Si el test de propiedades especificas del coche detectado se supera con éxito, entonces
has localizado el coche de tu madre, el modelo que construiste para el coche es vdlido
pero si el test de propiedades especificas fallé debes reanudarlo, por ejemplo detectar

otro mercedes A rojo que no haya sido seleccionado.
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El mecanismo general del control top-down consiste en la generacién secuencial
de hipétesis y su evaluacion. El modelo interno se actualiza a lo largo del proceso
dependiendo de los resultados obtenidos en el test de la hipétesis. La hipétesis que se
estd evaluando depende de la informacion adquirida de los niveles de representacién
mads bajos y el control del proceso se basa en el hecho de que para evaluar cada
hipétesis se requiere aplicar métodos de procesado de imagen. La estrategia de
control basada en modelos parece ser una forma de resolver tareas de visién artificial
evitando un alto procesado de la imagen. Al mismo tiempo, no es absurdo pensar

en la utilizacién del procesado paralelo siempre que sea posible.

No sorprende que modelos del mundo reales jueguen un papel sustancial en vision
artificial. Para poder modelar objetos complejos es necesario que sus propiedades
fisicas sean incluidas en la representacion. Esto es especialmente verdad en el mo-
delado de objetos naturales. El modelado fisico es una rama de la visién artificial
en la que se sigue investigando. Las técnicas de modelado pueden incrementar sig-
nificativamente el conocimiento disponible durante el proceso de interpretacién de

imagenes.

5.3.5 Estrategias de control combinadas

Un mecanismo de control combinado que emplea las estrategias de control guiadas
por los datos y las estrategias de control guiadas por modelo se utiliza ampliamente
en aplicaciones de visién artificial. Estas producen normalmente mejores resultados
que cuando se aplican individualmente las estrategias de control bédsicas. Toda la
informacién de alto nivel disponible se utiliza para hacer el procesado de bajo nivel
més fécil pero tdnicamente ésto serfa insuficiente para resolver la tarea. Buscar los
coches en una imagen captada por un satélite podria ser un buen ejemplo. El control
guiado por los datos es necesario para encontrar los coches pero, al mismo tiempo,
el conocimiento de alto nivel puede ser usado para simplificar el problema ya que

los coches aparecen como objetos rectangulares de tamano especifico y la mayor
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probabilidad de que aparezcan es en carreras.

5.3.6 Control no jerarquico

El control jerdarquico puede entenderse como una cooperacién de expertos compi-
tiendo en el mismo nivel mientras que en el control jerdrquico existen diferentes

niveles.

El control jerdrquico puede aplicarse a problemas que pueden separarse en un
conjunto de subproblemas, cada uno de los cuales requiere un experto. El orden
en el cual los expertos han de ser empleados no es fijo. La idea bésica del control
no jerarquico es pedir asistencia al experto que pueda ayudar a obtener la solucién
final. El experto elegido podria ser conocido, por ejemplo, por su alta fiabilidad, alta
eficiencia, o por su habilidad de dar mayor informacién en determinadas condiciones.,
etc. El criterio de seleccion del experto podria diferir: una posibilidad serfa calcular
dejar que el experto calcule sus propias habilidades para contribuir a la solucién de
un caso particular, la eleccién se basa entonces en estas evaluaciones individuales.
Otra opcién consiste en asignar una evaluacion fija a cada experto de antemano y la
ayuda sera solicitada al experto con mayor evaluaciéon. El criterio para la seleccién
del experto podria basarse en la combinacién apropiada de evaluaciones empiricas
calculadas por el experto dependiendo dichas evaluaciones del estado actual de la

solucion del problema.

Las estrategias de control jerarquico pueden definirse mediante el siguiente algo-

ritmo:
1. Basdndonos en el estado actual y en la informacién adquirida sobre el proble-
ma, decidir la mejor accién y ejecutarla.

2. Utilizar los resultados obtenidos en el 1iltimo paso para aumentar la cantidad

de informacién adquirida sobre el problema.
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3. Si se han alcanzado los objetivos de la tarea, parar. En otro caso regresar al

paso.
Bibliografia complementaria,

1. Capitulo 7 de [10].
2. Capitulo 9 de [4].
3. Capitulo 8 de [5].
4. Capitulo 18 de [3].

5. Capitulos 15, 16, 17, 18, 19 y 20 de [2].
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