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Pr�ologo

Seg�un Arist�oteles,Visi�on essaber quehay y d�onde mediante la vista, lo cual esescencialmente
v�alido. Nuestra vista y cerebroidenti�can, a partir de la informaci�on que llega a nuestrosojos, los
objetos que nos interesany su posici�on en el ambiente, lo cual esmuy importante para muchas de
nuestras actividades. La Visi�on Computacional trata de alguna forma de emular esta capacidad
en las computadoras, de forma que mediante la interpretaci�on de las im�agenesadquiridas, por
ejemplo con una c�amara, sepuedan reconocer los diversosobjetos en el ambiente y su posici�on en
el espacio.

La facilidad con la que \v emos", llev�o a pensar a los primeros investigadoresen inteligencia
arti�cial, por 1960,que hacer que una computadora interpretara im�agenesera relativamente f�acil,
Pero no result�o as��, y muchos a~nos de investigaci�on han demostrado que es un problema muy
complejo. Sin embargo, en los �ultimos a~nos hay avancesconsiderablesb�asicamente por 3 factores:

� El desarrollo tecnolo�gico en las capacidadesde procesamiento y de memoria en las computa-
doras, que facilita el almacenamiento y procesamiento de las im�agenes.

� Los avances te�oricos en los principios y algoritmos para el procesamiento y an�alisis de
im�agenes.

� La creciente necesidaddel procesamiento autom�atico de im�agenes,que secapturan y alma-
cenanen grandescantidades en diversosdominios, como en medicina, seguridad,tr�ansito de
veh��culos, etc.

Este creciente inter�esen el desarrollode sistemade visi�on autom�aticos ha creadouna necesidad
de la formaci�on de especialistas en este campo, y por consiguiente a su incorporaci�on como un
curso com�un en los posgradose incluso licenciaturas en computaci�on, inform�atica y electr�onica.
Sin embargo, existen pocos textos, en particular en castellano, que presenten una intro ducci�on
generala visi�on computacional. La mayor parte de los libros tienen un enfoque m�as hacia proce-
samiento de im�agenesquehaciavisi�on. Aunque est�an relacionados,hay una diferenciafundamental
entre ambos enfoques: procesamiento de im�agenestrata sobre como mejorar una imagen para su
interpretaci�on por una persona;mientras que visi�on computacional busca la interpretaci�on de las
im�agenespor la computadora. Otros libros secentran en aspectosparticulares de visi�on, como la
visi�on tridimensional, por lo que no presentan un panorama generaldel �area como se requiere en
un curso intro ductorio.

Este libro presenta una intro ducci�on generala visi�on por computadora, basadoen un esquema
sistem�atico en el cual el procesode visi�on computacional sepuededividir en 3 grandesetapas:

� Procesamiento denivel bajo - setraba ja directamente conlas im�agenespara extraer propiedades
como orillas, gradiente, profundidad, textura, color, etc.

� Procesamiento de nivel intermedio - consistegeneralmente en agrupar los elemento obtenidos
enel nivel bajo, para obtener,por ejemplo,contornos y regiones,generalmente conel prop�osito
de segmentaci�on.

� Procesamiento de alto nivel - consisteen la interpretaci�on de los entes obtenidosen los niveles
inferiores y seutilizan modelosy/o conocimiento a priori del dominio.

Aunque estasetapas no son indispensablesen todo sistema de visi�on y tampoco necesariamente
secuenciales,permiten dividir los principales temas en una forma congruente y natural para su
ense~nanza.

De acuerdoa lo anterior, los cap��tulos est�an organizadosde la la siguiente manera:



ii

Parte I: Antecedentes

1 Intro ducci�on

2 Mejoramiento de la imagen

Parte I I: Procesamiento de nivel bajo

3 Detecci�on de orillas

4 Procesamiento de color

5 Tratamiento de texturas

6 Visi�on tridimensional

Parte I I I: Procesamiento de nivel intermedio

7 Agrupamiento de orillas

8 Segmentaci�on

9 Movimiento

Parte IV: Procesamiento de alto nivel

10 Visi�on basadaen modelos

11 Visi�on basadaen conocimiento

Cada cap��tulo presenta una intruducci�on generalal tema y las principales t�ecnicasb�asicasque
se han desarrollado, incluyendo ejemplos con im�agenes. Al �nal del cap��tulo se hace una breve
rese~na hist�orica de la investigaci�on en dicho aspecto de visi�on, incluyendo referencia adicionales
para quien deseeir m�as alla. Se incluye una lista de problemas y de proyectos pr�acticos por
cap��tulo. Al �nal seencuentra listada toda la bibliograf��a que semencionaen el texto.

El libro esta orientado a un curso semestral intro ductorio de visi�on computacional, ya seade
posgradoo de �ultimos semestresde licienciatura. No existe un prerrequisito particular, salvo las
basesgeneralesde matem�aticas (algebra, c�alculo, probabilidad) y de computaci�on (programaci�on
en algun lenguaje, organizaci�on de computadoras).

L. Enrique Sucar
Giovani G�omez
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Cap��tulo 1

In tro ducci�on

1.1 >Qu�e es visi�on?

Visi�on esla ventana al mundo de muchosorganismos.Su funci�on principal esreconocer y localizar
objetos en el ambiente mediante el procesamiento de las im�agenes. La visi�on computacional es
el estudio de estos procesos,para entenderlos y construir m�aquinas con capacidadessimilares.
Existen varias de�niciones de visi�on, entre �estaspodemosmencionar las siguientes.

� \Visi�on essaber que hay y d�onde mediante la vista" (Arist�oteles).

� \Visi�on esrecuperar de la informaci�on de los sentidos (vista) propiedadesv�alidas del mundo
exterior", Gibson [25].

� \Visi�on esun procesoqueproducea partir de las im�agenesdel mundo exterior una descripci�on
que es �util para el observador y que no tiene informaci�on irrelevante", Marr [77].

Las tres son escencialmente v�alidas, pero la que tal vez se acercam�as a la idea actual sobre
visi�on computacional es la de�nici�on de Marr. En esta de�nici�on hay tres aspectos importantes
que hay que tener presentes: (i) visi�on esun procesocomputacional, (ii) la descripci�on a obtener
depende del observador y (iii) es necesarioeliminar la informaci�on que no sea �util (reducci�on de
informaci�on).

Un �area muy ligada a la de visi�on computacional es la de procesamientode im�agenes. Aunque
amboscampostienen mucho en com�un, el objetivo �nal esdiferentes. El objetivo de procesamiento
de im�ageneses mejorar la calidad de las im�agenespara su posterior utilizaci�on o interpretaci�on,
por ejemplo:

� remover defectos,

� remover problemaspor movimiento o desenfoque,

� mejorar ciertas propiedadescomo color, contraste, estructura, etc.

� agregar\colores falsos" a im�agenesmonocrom�aticas.

En la �gura 1.1 se ilustra el enfoque de procesamiento de im�agenes,en el cual se obtiene una
imagen \mejor" para su posterior interpretaci�on por una persona.

El objetivo de la visi�on computacional es extraer caracter��sticas de una imagen para su de-
scripci�on e interpretaci�on por la computadora. Por ejemplo:

� determinar la localizaci�on y tip o de objetos en la im�agen,

1



2 PROC. DE IM �AGENES Y VISI �ON.

Figura 1.1: Esquemageneraldel procesamiento de im�agenes.Su funci�on principal espresentar la
misma im�agen resaltando e ignorando ciertas caracter��sticas. Observeseque la entrada y salida
son im�agenes.

� contruir una representaci�on tridimensional de un objeto,

� analizar un objeto para determinar su calidad,

� descomponer una im�agenu objeto en diferentes partes.

En visi�on sebuscaobtener descripciones�utiles para cada tarea a realizar. La tarea demandar�a
modi�car ciertos atributos, ver �gura 1.2.

Figura 1.2: Esquemageneralde visi�on por computadora. La imagende entrada esprocesadapara
extraer los atributos, obteniendo como salida una descripci�on de la imagen analizada.

En la �gura 1.3 se muestra un ejemplo de procesamiento de im�agenes. La tarea a realizar
es mejorar la imagen de entrada, la cual es obscura. La imagen de salida es escencialmente la
misma pero de mejor calida o \m�as �util". La �gura 1.4 ilustra la diferencia entre procesamiento
de im�agenesy visi�on; noteseque la imagen muestra ciertas descripciones importantes, como los
n�umeros,que previamente fueron detectados. La salida de estesistemade visi�on secomplementa
con un m�odulo de reconocimiento de patrones, esdecir, \saber" que letras y n�umeroscontiene la
placa.

Figura 1.3: Aumento de contraste: (a) imagenobscuradebido a quesu rango de grisesesreducido,
(b) ecualizaci�on del rango de grises.
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Figura 1.4: Reconocimiento de caracteresen basea su codi�caci�on radial.

Actualmente existen m�ultiples aplicacionespr�acticas de la visi�on computacional, entre �estas
podemosmencionar las siguientes:

� Rob�otica m�ovil y veh��culos aut�onomos. Se utilizan c�amaras y otros tip os de sensorespara
localizar obst�aculos, identi�car objetos y personas,encontrar el camino, etc.

� Manufactura. Seaplica visi�on para la localizaci�on e identi�caci�on de piezas,para control de
calidad, entre otras tareas.

� Interpretaci�on de im�agenesa�ereasy de sat�elite. Seusa procesamiento de im�agenesy visi�on
para mejorar las im�agenesobtenidas,para identi�car diferentes tip osde cultiv os,para ayudar
en la predicci�on del clima, etc.

� An�alisis e interpretaci�on de im�agenesm�edicas. La visi�on se aplica para ayudar en la inter-
pretaci�on de diferentes clasesde im�agenesm�edicascomo rayos-X, tomograf��a, ultrasonido,
resonanciamagn�etica y endoscop��a.

� Interpretaci�on deescritura, dibujos, planos. Seutilizan t�ecnicasdevisi�on para el reconocimiento
de textos, lo que seconoce como reconocimiento de caracteres. Tambi�en seaplica a la inter-
pretaci�on autom�atica de dibujos y mapas.

� An�alisis de im�agenesmicrosc�opicas. El procesamiento de im�agenesy visi�on seutilizan para
ayudar a interpretar im�agenesmicrosc�opicasen qu��mica, f��sica y biolog��a.

� An�alisis de im�agenespara astronom��a. Seusa la visi�on para procesarim�agenesobtenidaspor
telescopios,ayudando a la localizaci�on e identi�caci�on de objetos en el espacio.

� An�alisis de im�agenespara compresi�on. Aunque la compresi�on de im�agenesha sido tradi-
cionalmente una sub�area del procesamiento de im�agnes,recientemente seest�an desarrollado
t�ecnicasm�as so�sticadas de compresi�on que sebasanen la interpretaci�on de las im�agenes.

1.2 Formaci�on y represen taci�on
de la im �agen

La formaci�on de la im�agenocurre cuandoun sensor(ojo, c�amara) registra la radiaci�on (luz) queha
interactuado con ciertos objetos f��sicos,como semuestra en la �gura 1.5. La imagen obtenida por
el sensorsepuedever como una funci�on bidimensional, donde el valor de la funci�on correspondea
la intensidad o brillan tez en cada punto de la imagen (im�agenesmonocrom�aticas, conocidas como
im�agenesen \blanco y negro"). Generalmente, seasocia un sistemacoordenado(x; y) a la imagen,
con el origen en el extremo superior izquierdo, ver �gura 1.6.

Una funci�on de la imagenesuna representaci�on matem�atica de la im�agen. Esta esgeneralmente
una funci�on de dos variables espaciales(x; y):
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Figura 1.5: Formaci�on de la imagen.

Figura 1.6: Ejemplo los ejes(x; y) en una imagen.

I = f (x; y) (1.1)

Donde f representa el nivel de brillan tez o intensidad de la imagen en las coordenadas(x; y). Si
representamos estasfuncionesgr�a�camente, se tienen 3 dimensiones: dos que corresponden a las
coordenadasde la imagen y la tercera a la funci�on de intensidad, ver �gura 1.7.

Figura 1.7: Representaci�on matem�atica de una imagen: f(x,y) .

Una imagen multiespectral f es una funci�on vectorial con componentes (f 1; f 2; :::; f n ), donde
cada una representa la intensidad de la imagen a diferentes longitudes de onda. Por ejemplo, una
im�agena color generalmente serepresenta por la brillan tez en tres diferentes longitudes de onda:

f (x; y) = [f r oj o(x; y); f az ul (x; y); f ver de(x; y)] (1.2)

Una imagendigital esuna imagenqueha sido discretizadatanto envalor de intensidad (f ) como
espacialmente, esdecir que seha realizado un muestreode la funci�on continua. Este muestreose
representa matem�aticamente mediante la multiplicaci�on de la funci�on con un arreglo bidimensional
de funcionesdelta:

f s(x; y) =
Z Z 1

�1
f (x; y); � (x � x0; y � y0); dx; dy (1.3)
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Donde cada valor de intensidad, f s(x; y), esmapeadoo discretizado a un n�umero, por ejemplo
un n�umero entre 0 y 255. Entonces una imagen digital monocrom�atica puede ser representada
por una matriz de N xM , donde cada valor esun n�umero que representa el nivel de intensidad del
punto correspondiente de la imagen. Cada punto seconocecomopixel (del ingl�es,picture element).

1.2.1 Pro yecci�on de la Imagen

La proyecci�on puntual es la transformaci�on de la imagen que se presenta al pasar a muchos de
los dispositivos visuales, incluyendo nuestros ojos y una c�amara. La aproximaci�on m�as simple a
este fen�omenoesel modelo de la \c�amara de agujero de al�ler" (pinhole camara) que consisteen
proyectar todos los puntos de la im�agen a trav�es del un punto al plano de la imagen. De esta
forma, un punto (X ; Y; Z ) en el espacio,seproyecta a un punto (x; y) en el plano de la imagen. El
plano de la imagen se encuentra a una distancia f del \agujero" o lente de la c�amara, la cual se
conocecomodistancia focal. En la �gura 1.8 seilustra en forma simpli�cada el modelo geom�etrico
de una c�amara.

Figura 1.8: Modelo geom�etrico de la c�amara. El plano de la imagen esta dado por los ejes x; y.
z es la perpendicular del plano x � y a la c�amara, y F es la distancia del punto de proyecci�on al
plano de la im�agen(distancia focal).

Para evitar la inversi�on de la imagen y simpli�car las matem�aticas seconsiderael plano de la
imagen del mismo lado que la imagen y z = 0 sobre dicho plano, como se puede ver en la �gura
1.9.

Figura 1.9: Modelo geom�etrico equivalente.

Consideremos,inicialmente, s�olo la proyecci�on respecto a la coordenadaY del punto, como se
ilustra en la �gura 1.10. De acuerdoa estemodelo, el tama~no relativo de un objeto en la imagen
dependede la distancia al plano de la imagen(z) y la distancia focal (f ). Por tri�angulossemejantes
obtenemos:

y
f

=
Y

(F � Z )
(1.4)

De donde y = f Y
(F � Z ) .
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En forma similar obtenemosla ecuaci�on para x. Entonces la transformaci�on para la llamada
proyecci�on prespectiva es:

(x; y) = [
f X

(F � Z )
;

f Y
(F � Z )

] (1.5)

Figura 1.10: Proyecci�on en Y

Si consideramosel punto de vista en el in�nito (Z ), obtenemosun casoespecial denominado
proyecci�on ortogr�a�c a, que para el casode la coordenadaY semuestra en la �gura 1.11. En este
casola proyecci�on de los puntos es paralela al eje de observaci�on, Z , por lo que las coordenadas
(x; y) de la imagen son igualesa las coordenadas(X ; Y ) en el espacio.Este tip o de proyecci�on se
puedeutilizar comouna aproximaci�on pr�actica si la distancia entre la c�amara y los objetos esmuy
grande en relaci�on con el tama~no de los objetos.

Figura 1.11: Proyecci�on ortogr�a�ca.

1.2.2 Im �agenes bino culares

Al proyectarselos objetos, de un espaciotridimensional a una imagen bidimensional se pierde la
informaci�on de la distancia a la c�amara o profundidad (eje Z ) de cadapunto. Una forma de tratar
de recuperar esta informaci�on esmediante el uso de dos c�amaras,en lo que seconoce como visi�on
est�ereo.

Si consideramosque tenemosdos c�amaras separadasa una distancia conocida 2d, tendremos
dos im�agenesde cada punto (X ; Y ). Utilizando s�olo la coordenada Y , el modelo geom�etrico se
puedever en la �gura 1.12.

Figura 1.12: Im�agenesbinoculares.
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Las ecuacionespara la proyecci�on perspectiva de; modelo geom�etrico para dos c�amaras son las
siguientes:

y0 =
(Y � d)f
(f � Z )

(1.6)

y00=
(Y + d)f
(f � Z )

(1.7)

De donde podemosobtener el valor de Z :

Z =
f � 2df

(y0 � y00)
(1.8)

De aqu�� podr��amospensarque el extraer informaci�on de profundidad esaparentemente simple
teniendo un sistemacon dos c�amaras(estereo). Pero el problema, como veremosm�as adelante, es
encontrar la correspondencia(matching) entre los puntos de las dos im�agenes.

1.2.3 Re
ectancia

La brillan tez de cada punto en la imagen dependede las propiedadesf��sicasdel objeto a observar,
as�� como tambi�en de las condicionesde iluminaci�on presentes. La re
ectancia depende del tip o
de super�cie, geometr��a, �angulo de incidencia de la fuente lum��nica, color y dem�as propiedades
intr��nsicasdel mismo objeto.

La intensidad que rad��a la fuente lum��nica (I ), en watts=steradian, sede�ne como el 
ujo por
�angulo s�olido:

I = d�=d! (1.9)

Y el 
ujo incidente (E) sobreun elemento dA del objeto es:

E = d�=dA (1.10)

Donde:

d! = dA=r2 (1.11)

El 
ujo emitido por la super�cie (L ) depende de el 
ujo incidente y el �angulo respecto a la
super�cie del objeto:

L = d2�=dAcos� d! (1.12)

La brillan tez (f ) en la imagen va a ser proporcional a dicho 
ujo emitido por la super�cie del
objeto. La �gura 1.13 ilustra en forma simpli�cada el fen�omeno.

En general, la brillan tez o intensidad de la im�agenva a depender de 3 factores:

� La fuente lum��nica.

� La geometr��a (posici�on de la fuente, objeto, c�amara).
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Figura 1.13: Re
ectancia. La luz emitida sere
eja en el objeto (DA), y esrecibida por el sensor,
generandocierta brillan tez en la imagen (f ). La brillan tez depende de la intensidad de la fuente
(I), el �angulo (� ) del rayo con la normal (~n) de la super�cie, las propiedadesde re
ectancia del
objeto y la distancia del objeto a la imagen (F o + F p).

� Las propiedadesintr��nsicasdel objeto (re
ectancia).

Existen dos tip os b�asicosde super�cie:

� Mate (lambertian). Re
eja la luz recibida en todas direcciones.

� Especular. Re
eja la luz recibida en una sola direcci�on, la cual est�a en funci�on del �angulo
entre el rayo incidente y la normal a la super�cie.

Las super�cies del mundo real muestran una combinaci�on de ambas.

1.2.4 Color

El color esun fen�omenoperceptual relacionadocon la respuestahumana a diferentes longitudes de
onda del espectro visible (400 - 700nm). Esto sedebe a que existen tres tip osde sensoresen el ojo
que tienen una respuestarelativa diferente de acuerdoa la longitud de onda. Esta combinaci�on de
tres se~nalesda la sensaci�on de toda la gama de coloresque percibimos. La �gura 1.14 muestra en
forma gr�a�ca las diferentes respuestasrelativas de los tres tip os de sensores(�; � ; 
 ) respecto a la
longitud de onda.

Figura 1.14: Respuestaen nm de los diferentes tip os de sensoresal color.

Existen diferente formas de organizar o codi�car los diferentes coloresa partir de componentes
b�asicas,lo que seconocecomo espacios de color. Los modelosRGB y HSI son un ejemplo de tales
espacioso modelosde color.

Mo delo RGB

El modelo RGB sebasaen los tres sensoreshumanos,considerandoque todos los coloresson una
combinaci�on de tres coloresb�asicoso primarios: R (ro jo), G (verde), B (azul). Generalmente los
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componentes senormalizan, obteniendo:

� r = R / (R + G + B)

� g = G / (R + G + B)

� b = B / (R + G + B)

Sepuedenvisualizar a todoslos coloresdentro de un tri�angulo, ver �gura 1.15,en cuyosv�ertices
seencuentran los componentes primarios, R, G, B. Todos los dem�as colores,dentro del tri�angulo,
sepuedenobtener como una combinaci�on lineal de los primarios. El color blanco seencuentra en
el centro del tri�angulo, con igaul proporci�on de cada color primario. La televisi�on y las pantallas
de computadora sebasanen estemodelo para generar toda la gama de colores.

Figura 1.15: Diagrama crom�atico.

Mo delo HSI

Seconsideraque el modelo HSI esel que mejor aproxima a la percepci�on humana. El modelo HSI
codi�ca el color en tres componentes:

� I - intensidad (brillan tez).

� H - croma (Hue).

� S - saturaci�on (pureza, inversoa la cantidad de blanco).

Se pueden tambi�en visualizar los espaciosde color en tres dimensiones,ver �gura 1.16. El
modeloRGB sepuedever comocubo, endondelosejescorrespondena cadauno de loscomponentes
primarios. El origen del cubo es el color negro y el v�ertice opuesto (el m�as lejano al origen) es
el blanco. El modelo HSI se puede ver como un cilindro, donde la altura dentro del cilindro
corresponde a la intensidad, la distancia al eje central a la saturaci�on y el �angulo al croma.

Existe una forma directa de pasarla representaci�on de color del modeloRGB al HSI y viceversa.
Por ejemplo, las componentes en HSI sepuedencalcular en baseal RGB de la siguiente forma:

H = cos� 1

 
1
2 (R � G) + (R � B )

p
(R � G)2 + (R � B )(G � B )

!

(1.13)

S = 1 �
�

3min (R; G; B )
R + G + B

�
(1.14)

I =
1
3

(R + G + B ) (1.15)

Estos modelosde color y otros, sever�an a m�as detalle en el cap��tulo de color.
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Figura 1.16: Representaci�on gr�a�ca de los espaciosde color: (a) modelo RGB, (b) modelo HSI.

1.3 Digitalizaci� on de im �agenes

Al muestrear la imagen para obtener una representaci�on digital, hay dos factores importantes que
considerar:

a) El intervalo de muestreo (resoluci�on). b) El patr�on espacial de los puntos de muestreo
(tesselation).

1.3.1 In terv alo de muestreo

>Qu�e tan pr�oximas deben estar las muestras de la se~nal continua para que seaposible su recon-
strucci�on? La respuestanos la da el teorema del muestreo de Shannon [103]. Este dice que para
lograr una recuperaci�on completa, es necesarioque la frecuencia de muestreo sea al menos dos
vecesmayor a la frecuencia mayor contenida en el espectro de la se~nal original. Esto se puede
demostrar a partir de un an�alisis de Fourier del fen�omeno de muestreo. Si no se cumple esto se
presenta un fen�omeno llamado \aliasing" en el cual las bajas frecuenciasinter�eren en las altas
frecuencias,resultando en la p�erdida de detalle de la imagen que seve borrosa.

La �gura 1.17 ilustra el muestro de una se~nal continua en el tiempo. El efecto de diferentes
n�umerosde muestraso resoluci�on para una imagen sepuedeobservar en la �gura 1.18.

Figura 1.17: Muestreo de una se~nal continua.

1.3.2 Patrones espaciales

Si consideramosque los elementos de la imagen en realidad no son puntos sino celdascon un nivel
de intensidad uniforme, entonces dichas celdas tienen cierta forma bidimensional. Existen tres
tip os de arreglosde celdas(�g. 1.19):

� rectangular,

� triangular

� hexagonal.

Hay dospar�ametrosprincipalesqueconsiderarrespectoa la forma delasceldasy querepercuten
en diversosalgoritmos de an�alisis de la imagen:
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Figura 1.18: Simpli�caci�on de una imagen al tomar menos muestras: (a) imagen original, (b)
resultado de promediar con m�ascarade 3x3, (c) resultado de promediar con m�ascarade 5x5, (d)
resultado de promediar con m�ascarade 7x7.

1. Conectividad - determinar si ciertos elementos u objetos estan conectadoso no. Para las
celdasrectangularessepresentan problemasen esteaspecto, ya que sepuedede�nir en dos
formas: 4 celdasu 8 celdas. En ciertos casosse presentan paradojas con ambas formas de
de�nir vecindad, ver �gura 1.19.

2. Distancia - determinar en forma consistente la distancia entre pixels. Para estoesconveniente
que la distancia seauna m�etrica, que satisfagalo siguiente:

(a) d(x; y) = 0 $ x = y

(b) d(x; y) = d(y; x)

(c) d(x; y) + d(y; z) � d(x; z)

Este aspecto esf�acil de de�nir en un patron rectangular, pero esm�ascomplejoen los patrones
triangulares y hexagonales.

Figura 1.19: Patronesespaciales:(a) paradoja deconectividadconpatr�on rectangular, (b) patrones
triangular y hexagonal.

1.4 Elemen tos de un Sistema de Visi�on

1.4.1 Disp ositiv os para visi�on

Existe diferentes dispositivos para la captura de im�agenes. Dichas im�agenesson digitalizadas y
almacenadasen la memoria de la computadora. Una vez en la computadora, o en ocasionesdesde
el mismo dispositivo de captura, la imagen puedeser ya procesada.
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Para la adquisici�on de la imagen se requiere de un dispostivo f��sico que sea sensiblea una
determinada banda del espectro electromagn�etico. El dispositivo produce una se~nal el�ectrica pro-
porcional al nivel deenerg��a detectado,la cual esposteriormente digitalizada. Entre los dispositivos
de captura o sensoresseencuentran:

� c�amarasfotogr�a�cas,

� c�amarasde televisi�on (vidic�on o de estados�olido - CCD)

� digitalizadores (scanners),

� sensoresde rango (franjas de luz, laser),

� sensoresde ultrasonido (sonares),

� rayos X,

� im�agenesde tomograf��a,

� im�agenesde resonanciamagn�etica.

1.4.2 Arquitectura de un sistema de visi�on

Un sistemat��pico de visi�on por computadora, adem�as de un dispositivo de captura, cuenta con al
menosotros 4 elementos: un dispositivo de conversi�on de anal�ogicoa digital (A/D), una memoria
de video, un elemento de procesamiento y un monitor. En la �gura 1.20semuestra la arquitectura
b�asicade un sistemade visi�on. A continuaci�on sedescriben los principales elementos:

� Dispositivo de captura. Dispositivo f��sico que es sensible a una determinada banda del
espectro electromagn�etico. El dispositivo produce una se~nal el�ectrica proporcional al nivel
de energ��a detectado.

� Conversi�on A/D. Convierte la se~nal obtenida del dispositivo de captura en una se~nal digital.

� Memoria de video. Memoria semiconductora(RAM) en la que sealmacenala imagen digi-
talizada. Normalmente la conversi�on A/D y la memoria de video seagrupan en un m�odulo
conocido como frame grabber (captura de im�agenes).

� Procesador.La memoria de video seacoplaa un procesadorde prop�osito generalquepermite
operar sobrela imagen. Opcionalmente puedenexistir otro procesadordedicadopara captura
y procesamiento de im�agenes.

� Monitor. Generalmente setiene un monitor que permita visualizar las im�agenesadquiridas.
El procesadory monitor puedenser parte de una computadora de prop�osito generala la que
seha acopladoel frame grabber.

1.5 Niv eles de an�alisis

Al considerarvisi�on comoun procesode informaci�on, podemosanalizarlo de diversasformas. Marr
propone tres niveles:

1. Teor��a computacional - El objetivo del procesocomputacional, sus metas y las estrategias
adecuadaspara realizarlo (>Qu�e?).
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Figura 1.20: Arquitectura de un sistemade visi�on.

2. Representaci�on y algoritmo - la descripci�on del procesocomputacional, el representar las
entradas y salidas, proponer el algoritmo para lograr dicha transformaci�on (>Como? - con-
cepto).

3. Implementaci�on - Como serealiza f��sicamente dicho proceso(>Como? - f��sico).

El analizar un procesoa los diferentes nivelesayuda a su mejor entendimiento y realizaci�on.

1.6 Niv eles de visi�on

Visi�on consisteen partir de una imagen(pixels) y llegar a una descripci�on (predicados,geometr��a,
etc) adecuadade acuerdoa nuestro prop�osito. Como esteprocesoesmuy complejo, seha dividido
en varias etapas o niveles de visi�on, en cada una se va re�nando y reduciendo la cantidad de
informaci�on hasta llegar a la descripci�on deseada.Seconsiderangeneralmente tres niveles:

� Procesamiento de nivel bajo - setraba ja directamente con los pixels para extraer propiedades
como orillas, gradiente, profundidad, textura, color, etc.

� Procesamiento de nivel intermedio - consistegeneralmente en agrupar los elemento obtenidos
en el nivel bajo, para obtener l��neas,regiones,generalmente conel prop�osito de segmentaci�on.

� Procesamiento de alto nivel - estageneralmente orientada al procesode interpretaci�on de los
entes obtenidos en los nivelesinferiores y seutilizan modelos y/o conocimiento a priori del
dominio.

Aunque estas etapas son aparentemente secuenciales,esto no es necesario,y se consideran
interaccionesentre los diferentes niveles incluyendo retroalimentaci�on de los niveles altos a los
inferiores.

En los subsecuentes cap��tulos nos iremos adentrando en cada uno de los nivelesde visi�on y en
las t�ecnicasque seutilizan para cada nivel.

1.7 Referencias

Existen varios libros que cubren los diferentes aspectos b�asicos de visi�on y procesamiento de
im�agenes.Entre los libros orientados a procesamiento de im�agenespodemosmencionara Gonzalez
y Woods, Digital Image Processing(1992); Castleman, Digital Image Processing(1996); Parker,
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Algorithms for Image Processingand Computer Vision. En los libros orientados a visi�on, se en-
cuentran, Ballard y Brown, Computer Vision (1982); Marr, Vision (1980); Pentland, From Pixels
to Predicates; entre otros. Hay varias revistas dedicadasa temas de procesamiento de im�agenes
y visi�on, entre las que destacan: International Journal of Computer Vision, CVGIP: Image Un-
derstanding, Image and Vision Computing, IEEE - Trans. on Pattern Analysis and Machine
Intel ligence, IEEE - Trans. on Systems,Man and Cybernetics.

1.8 Problemas

1. >Qu�e esvisi�on? >Qu�e esprocesamiento de im�agenes?>Cu�al es la diferencia entre ambos?

2. Da dos ejemplosde problemasque sepuedenresolver utilizando procesamiento de im�agenes
y dos que correspondan a visi�on.

3. Demuestra usandoan�alisis de Fourier el teorema del muestreo.

4. Al digitalizar una imagen >qu�e tan \cerca" deben estar las muestrasy porqu�e? >Qu�e pasasi
no hay la su�ciente resoluci�on?

5. Considerandoque cada pixel en una imagen serepresente con 8 bits, y adem�as setransmite
un bit de inicio y uno de �n por \paquete" (pixel), cu�antos segundosse requieren para
transmitir una imagen de 1024 x 1024pixels para una velocidad de transmisi�on de (a) 300
baud (bits por segundo),(b) 9600baud, (c) 1 Mega baud.

6. Repite el problema anterior para im�agenesa color, con 8 bits por banda, considerandoque
cada pixel esun paquete.

7. De�ne una m�etrica para distancia en arreglosde celdasrectangularesy hexagonales.

8. Analiza un procesocomputacional de acuerdo a los nivelesde an�alisis de Marr y describe
cada uno de �estos.

9. Describe los tres principales nivelesde visi�on. Especif��ca las entradas y salidasa cada nivel,
as�� como la informaci�on adicional que serequiera en cada uno.

10. Un procesocomputacional lo podemos considerar desdetres puntos de vista: teor��a com-
putacional, algoritmo e implementaci�on. Describe el procesogeneralde visi�on desdelos tres
aspectos.

1.9 Pro yectos

1. Instala y prueba el \lab oratorio de visi�on" en tu computadora. Prueba cargar y desplegar
diferentes im�agenesen diferentes formatos.



Cap��tulo 2

Mejoramien to de la imagen

2.1 In tro ducci�on

El objetivo de visi�on de bajo nivel o \pro cesamiento temprano" eshacer transformacionesdirecta-
mente sobrela imagenpara obtener informaci�on de las propiedadesf��sicasde los objetos que estan
en ella y que seande mayor utilidad para los siguientes nivelesde visi�on. Los principales atributos
que seconsideranimportantes para obtener de una imagen son:

� discontinuidadesu orillas,

� color,

� textura,

� gradiente y profundidad.

De tal forma, que podemospensarque de la im�agenoriginal, seobtendra una \n ueva imagen"
por cada caracter��stica que se extraiga de la imagen -lo que Marr denomina el Primal sketch -
llamadas \im�agenesintr��nsecas",como se ilustra en la �gura 2.1.

Figura 2.1: Im�agenesinstr��nsecaso \ Primal Sketch".

Previo a la obtenci�on de estas carcter��sticas es, muchas veces,necesario\mejorar" la ima-
gen para resaltar aspectos deseadosy eliminar los no deseados,tales como el ruido. Esta t�area
tiene mucho en com�un con procesamiento de im�agenesy, aunque es un campo muy amplio, nos
concentraremos en tres tip os de t�ecnicasque son frecuentemente utilizadas en la etapa de pre-
procesamiento:

� operacionespuntuales,

� �ltrado,

� ecualizaci�on por histograma.

A continuaci�on veremosen detalle cada una de estast�ecnicas.

15
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2.2 Op eraciones pun tuales

Una operaci�on puntual transforma una imagen de entrada a una imagen de salida de forma que
cada pixel de la imagen de salida s�olo dependedel correspondiente pixel de la imagen de entrada;
como seilustra en la �gura 2.2.

Figura 2.2: Operaci�on puntual.

Una operaci�on puntual sepuedeexpresarmatem�aticamente como:

S[x; y] = f (E [x; y]) (2.1)

Donde E esla imagen de entrada y S esla imagen de salida. La funci�on f especi�ca el mapeo del
nivel de gris de la entrada al nivel de gris de la salida. La forma en que se transforme la imagen
depende de esta funci�on. Esta funci�on se puede interpretar gr�a�camente como se ilustra en la
�gura 2.3. La l��nea punteada a 45 grados en la �gura indica la transformaci�on en que cada pixel
de salida es igual al de entrada (identidad).

Figura 2.3: Funci�on de transformaci�on.

2.2.1 Binarizaci� on por umbral

La tarea de binarizaci�on, al menos en su forma b�asica, es una t��pica operaci�on puntual. Para
obteneruna imagenbinaria sehaceuna transformaci�on no-lineal de la imagendeentrada, obteni�endose
una imagende salida en la cual cadapixel puedetomar algunode dosvalores: 0 y 1, negroy blanco,
0 y 255, etc. Para esto, setoma un valor de umbral T (threshold), de forma que:

S[x; y] = 1; E [x; y] > T (2.2)

S[x; y] = 0; E [x; y] � T (2.3)

La �gura 2.4 muestra un ejemplo de una imagen que ha sido binarizada. Los pixeles con valores
menoresal umbral se muestran en negro (0) en casocontrario los pixeles se muestran en blanco
(255).

Esta t�ecnicase puedeaplicar como una forma muy sencilla de \separar" un objeto de inter�es
del resto de la imagen. Por ejemplo, el \ob jeto" de inter�espuedetomar el valor 1 y lo dem�as0. El
problema escomodeterminar el umbral. Por ejemplo,en la �gura 2.4 no esposibledeterminar cual
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Figura 2.4: Ejemplo de binarizaci�on. (a) Imagen original. (b) Binarizaci�on con umbral en 150. (c)
Binarizaci�on con umbral en 200. (d) Binarizaci�on con umbral en 250.

esel valor \�optimo" para separar los caracteresdel fondo. En generalesta t�ecnicaesde prueba y
error, ya queel valor del umbral cambia entre las im�agenes,as�� comopara diferentes condicionesde
iluminaci�on y escenasa procesar. Una forma de determinar autom�aticamente estevalor de umbral
esutilizando su histograma de tonos de griseso segmentaci�on por histograma, como se ver�a m�as
adelante.

2.3 Transformaciones de in tensidad

Una transformaci�on de intensidad consisteen mapear los valoresde intensidad de cadapixel a otros
valoresde acuerdoa cierta funci�on de transformaci�on. Las funcionesde transformaci�on puedenser
de dos tip os:

1. lineales,

2. no-lineales.

En las transformacioneslineales,setiene una relaci�on o funci�on lineal de los valoresde intensidad
de los pixels de la imagende salida respecto a la imagende entrada. Los tip osde transformaciones
linealesm�as comunmente utilizados son:

� Obtener el negativo de una imagen.

� Aumentar o dismunuir la intensidad (brillo de la imagen).

� Aumento de contraste.

Las funcionesde transformaci�on para cadauno de estostip osseespeci�ca gr�a�camente en la �gura
2.5. Por ejemplo, para el negativo, el pixel de entrada (eje X ) de intensidad 0 setransforma en un
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pixel de salida (eje Y ) de intensidad m�axima, y el de entrada de intensidad m�axima setranforma
en intensidad 0.

Figura 2.5: Transformacioneslineales. (a) Negativo. (b) Aumento de intensidad. (c) Aumento de
contraste.

Las transformacionesno-linealesnormalmente sonfuncionesmonot�onicasdeforma quemantienen
la estructura b�asicade la imagen. Algunos ejemplosde transformacionesno-linealesson los sigu-
ientes:

� Expansi�on (o aumento) de contraste. Se incrementa el contraste, en forma diferente para
distintos rangosde intensidades.

� Compresi�on de rango din�amico. Se reduce el rango de nivelesde gris o intensidadesde la
imagen.

� Intensi�caci�on de un rango de niveles. Se aumenta la intensidad de un rango de nivelesde
gris de la imagen.

Estas transformacionessemuestran tambi�en en forma gr�a�ca en la �gura 2.6.

Figura 2.6: Transformacionesno lineales. (a) Expansi�on de contraste. (b) Compresi�on de rango
din�amico. (c) Intensi�caci�on de un rango de niveles.

2.3.1 Aumen to lineal del contraste

Utilizando el valor de intensidadm��nimo y m�aximo enuna im�agen,podemosaumentar sucontraste.
La idea b�asica es llevar el valor m��nimo (min ) a cero y el m�aximo (max) a 255, pensandoen
im�agenesmonocrom�aticas (0-255). Esta transformaci�on generaque las intensidadesseespac��en de
acuerdoa cierto factor o pendiente; el factor para esteaumento lineal de contraste es:

C(x; y) =
�

I (x; y) � min
max � min

� 255
�

(2.4)

Donde I (x; y) es la imagen a procesar y C(x; y) es la imagen con aumento lineal del contraste.
Sepuedeveri�car f�acimente que para I (x; y) en min , C(x; y) resulta cero (el numerador escero);
para I (x; y) en max, C(x; y) resulta en 255 (cociente 1).
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Figura 2.7: Ejemplo de operacionespuntuales: (a) imagen original. (b) binarizaci�on con umbral
de 80. (c) negativo de la imagen original. (d) aumento lineal de contraste.

En la �gura 2.7 seilustra el resultado de aplicar diferentes operacionespuntuales a una imagen:
binarizaci�on, negativo y aumento de contraste lineal.

Otra forma de hacer una expansi�on del contraste es utilizando el histograma de una imagen,
mediante ecualizaci�on por histograma, lo cual veremosa continuaci�on.

2.3.2 Ecualizaci� on del histograma

En esta secci�on se presentan los fundamentos matem�aticos para realizar una ecualizaci�on por
histograma, as�� como el procedimiento para su implementaci�on. Para ello, antes veremoslo que es
un histograma de una imagen.

Histograma de in tensidades

Un histograma de una imagen es la distribuci�on de cada nivel de intensidad dentro de la imagen,
esdecir nos da un estimado de la probabilidad de ocurrencia de cada nivel de gris (r ).

p(r k ) = nk =n (2.5)

Donde p(r k ) es la probabilidad del nivel k, nk es el n�umero de pixels que toma este valor y n es
el n�umero total de pixels en la imagen. En la �gura 2.8 semuestra en forma gr�a�ca el histograma
de dos im�agenes,una con amplio rango de intensidadesy otra con un rango reducido.

El histograma nos presenta una descripci�on global de la imagen y sobre todo nos da una
indicaci�on del contraste en la imagen. De aqu�� quesi modi�camos el histograma, podemoscontrolar
el contraste en la imagen.

Primero asumimosque el nivel de gris de la imagen, r , esuna funci�on continua y normalizada
(entre 0 y 1). Deseamosrealizar una transformaci�on de forma quea cadanivel degris r corresponda
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Figura 2.8: Ejemplos de histogramas: (a) Imagen con varias intensidades. (b) Su histograma
mostrando un rango amplio de grises o alto contraste. (c) Imagen obscura. (d) Su histograma
presenta un rango de grisesreducido, esdecir menor contraste.

un nuevo nivel s:

s = T(r ) (2.6)

Esta transformaci�on debe satisfacer lo siguiente (ver �g. 2.9):

� T esuna funci�on monot�onicamente creciente (mantener el orden).

� 0 � T � 1 (mantener el rango).

Podemosconsiderarlasdistribucionesdep(r ) y p(s) comodensidadesdeprobabilidad. Entonces
de teor��a de probabilidad:

p(s) = [p(r )dr=ds] (2.7)

Si utilizamos como funci�on de transformaci�on la distribuci�on acumulativa de r :

s = T(r ) =
Z

p(r )dr (2.8)
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Figura 2.9: Funci�on de transformaci�on.

Entonces,derivando s respecto a r en la ecuaci�on 2.8, obtenemos:

ds=dr = p(r ) (2.9)

Y, substituyendo 2.9 en la ecuaci�on 2.7, �nalmen te llegamosa que:

p(s) = 1 (2.10)

De forma que con esta transformaci�on obtenemosuna distribuci�on uniforme para el histograma,
maximizando as�� el contraste en la imagen.

En el casodiscreto, la transformaci�on seconvierte en:

s(k) = T(r ) =
kX

i =0

ni =n (2.11)

Para k = 0; 1; :::; N , donde N es el n�umero de niveles. Esto consideraque ambos r y s est�an
normalizadosentre cero y uno. Para poner la imagen de salida en otro rango hay que multiplicar
por una constante (p. ej., 255). Un ejemplo de aplicar esta t�ecnicaa una imagende bajo contraste
sepresenta en la �gura 2.10.

Esto sepuedegeneralizarpara obteneruna distribuci�on espec���ca queno seauniforme. Tambi�en
sepuedeaplicar en forma local a la imagenpor regiones.Esta t�ecnicaproveeengeneralmuy buenos
resultadospara mejorar el contraste de una imagen.

2.4 Filtrado

El �ltrar una imagen (f ) consisten en aplicar una transformaci�on (T) para obtener una nueva
imagen (g) de forma que ciertas caracter��sticas son acentuadas o disminuidas:

g(x; y) = T[f (x; y)] (2.12)

Podemosconsiderarque la se~nal (imagen) pasaa trav�esde una caja o sistema(�ltro) cuya salida
es la imagen �ltrada (ver �g. 2.11).

De acuerdo a la teor��a de sistemas,al pasar una se~nal por un sistema lineal, la salida es la
convoluci�on de la transformaci�on del sistema(funci�on de transferencia) con la se~nal de entrada:
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Figura 2.10: Ecualizaci�on por histograma. Comparesecon la �gura 2.8: (a) imagen ecualizada.
(b) Histograma modi�cado. (c) Imagen ecualizada. (d) Histograma modi�cado.

Figura 2.11: Procesode �ltrado.

g(x; y) = h(x; y) � f (x; y) (2.13)

Por el teoremadela convoluci�on, �estocorrespondea la multiplicaci�on enel dominio de la frecuencia:

G(u; v) = H (u; v)F (u; v) (2.14)

Por esto, podemospensaren dos formas b�asicasde �ltrar una imagen, realizarlo en el dominio
espacial-que implica una convoluci�on-, o en el dominio de la frecuencia-que implica s�olo multipli-
caci�on pero dos transformacionesde Fourier (de espacioa frecuenciay viceversa). Ambos tip o de
�ltros han sido ampliamente estudiadosy a continuaci�on veremoss�olo una intro ducci�on generaly
su aplicaci�on en im�agenes.
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2.5 Filtrado en el dominio espacial

Las t�ecnicaso �ltros en el dominio espacial operan directamente sobre los pixels de la imagen.
Operan en la vecindad de los pixels, generalmente mediante una m�ascara cuadrada o rectangular.
Una m�ascaraesuna \p eque~na" imagen que consistede una seriede valorespredeterminadospara
cadaposici�on. La �gura 2.12 ilustra un ejemplo de una m�ascarade 3 x 3, masadelante veremosla
funci�on que realiza esta m�ascarasobreuna imagen. La m�ascarasecentra sobreel pixel de inter�es
de forma que el nuevo valor del pixel dependede los pixels que cubre la m�ascara. En la �gura 2.13
seilustra en forma gr�a�ca el procesode �ltrado o convoluci�on con la m�ascara.

w1;1 w1;2 w1;3

w2;1 w2;2 w2;3

w3;1 w3;2 w3;3

Figura 2.12: Ejemplo de m�ascarade 3x3

Figura 2.13: Filtrado en el dominio espacial.

A cada celda de la m�ascara le corresponde un pesoo coe�ciente (w), de forma que el nuevo
valor del pixel es la sumatoria de el producto de los pixels vecinoscon el pesocorrespondiente:

g(x; y) =
X

i

X

j

f (i; j )w(i; j ) (2.15)

Generalmente, dividiendo sobrecierto valor para normalizar. Dicha m�ascaraseaplica a cadapixel
de la imagen, de forma que se realiza una convoluci�on entre la m�ascaray la imagen original. El
tama~no y los valoresde los coe�cientes determinar�an el tip o de �ltrado que serealize.

Las operacionespuntuales que se vieron en la secci�on anterior se pueden considerar como un
�ltro en el que el tama~no de la m�ascara es uno, es decir que el valor s�olo depende de el pixel
correspondiente. Otros tip os de �ltros espacialesson los �ltros de suavizamiento o pasa{bajo y los
�ltros de acentuamiento o pasa{alto, que analizaremosa continuaci�on.

2.5.1 Filtros de suavizamien to

El objetivo de los �ltros de suavizamiento es eliminar ruido o detalles peque~nos que no seande
inter�es. Esto corresponde a un �ltro pasa-bajos en el dominio de la frecuencia, es decir que se
eliminan o reducen las altas frecuencias. En la �gura 2.14 se muestra la respuestade un �ltro
pasa-bajo en frecuencia (en una dimensi�on) y la correspondiente respuestaque debe tener en el
dominio espacial.

Existen varios tip os de �ltros para suavizamiento, los m�as comunesson:

� Promedio o media aritm �etica: Obtiene el promedio de los pixels vecinos(w = 1); es decir,
todos los valoresde la m�ascarason 1.
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Figura 2.14: Filtro pasa-bajos: (a) en frecuencia,(b) en el dominio espacial.

� Mediana: Substituye el valor del pixel central por el de la mediana de los valorescontenidos
en el vecindario.

� Gaussiano:Aproximaci�on a una distribuci�on gaussinaen dos dimensiones.

Considerandouna media igual a cero, la funci�on de transformaci�on de un �ltro tip o gaussiano
es:

T(x; y) = e� [( x 2 + y 2 )=2� � 2 ] (2.16)

Donde � es la desviaci�on estandar. Para un m�ascara de 3x3 los valores de un �ltro gaussiano
\t ��pico" semuestranen la �gura 2.15. La cantidad de\suavizamiento" querealizael �ltro gaussiano
sepuedecontrolar variando la desviaci�on estandar y el tama no de la m�ascara.

Figura 2.15: M�ascarapara �ltro gaussianode 3x3.

El �ltro Gaussiano,en general, da mejores resultados que un simple promedio o media y se
argumenta que la vista humana hace un �ltrado de este tip o. El �ltro Gaussiano \normal" o
isotr�opico tiene la desventa ja de suavizar las orillas o discontinuidades, generandoque se embor-
ronen. Lo anterior generaproblemasen las posterioresetapasde visi�on. El algoritmo de mediana
esparticularmente efectivo en im�agenescon poco ruido. Su efectividad decrecedr�asticamente en
im�agenesruidosas.

La �gura 2.16 ilustra el resultado de aplicar a una imagen diferentes tip os de �ltros pasa-bajo.

2.5.2 Filtros de acentuamien to

El objetivo de los �ltros de acentuamiento es intensi�car los detalles y cambios bruscos de in-
tensidad mientras atenua las bajas frecuencias. El resultado es un acentuamiento de las orillas
(edgesharpening). Seconocen como �ltros de pasa-alto porque dejan pasar las altas frecuenciasy
eliminan las bajas frecuencias,en forma inversa al �ltro pasa-bajo. En la �gura 2.17 se muestra
como sereducenlas bajas frecuenciasy semantienen las altas.



c
 L.E. SUCAR Y G. G �OMEZ 25

Figura 2.16: Filtros pasa-bajo en el dominio espacial. (a) imagen original, (b) imagen corrupta
con ruido gaussiano.(c) resultado de aplicar un �ltro promedio con m�ascarade 5x5. (d) resultado
de �ltro gaussiano,� =1.0.

Figura 2.17: Filtro pasa-alto: (a) en frecuencia,(b) en el dominio espacial

Existen tambi�en varias formas de implementar este tip o de �ltrado. Una forma t��pica de un
�ltro pasa-altoses una m�ascaradel tip o de la �gura 2.18. Para este �ltro la suma de los pesos
es cero, de forma que una regi�on de intensidad constante resultar��a en un valor 0. N�oteseque a
diferenciadel �ltro de suavizamiento los pesosde los vecinossonnegativos,esteefectosubstractivo
generala acentuaci�on de los cambios de intensidad.

� 1 � 1 � 1
� 1 8 � 1
� 1 � 1 � 1

Figura 2.18: M�ascarade 3x3 para un �ltro pasa-alto simple.

Otra forma de implementar este tip o de �ltrado es restando a la imagen original el resultado
de un �ltro pasa-bajo:
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PA = original � PB (2.17)

Donde PA representa la imagen resultante de aplicar un �ltro pasa-alto y PB de un �ltro pasa-
bajos a la imagen \original".

2.5.3 Filtro para �enfasis de altas frecuencias

El �ltrado de acentuamiento o pasaaltos presenta s�olo las discontinuidades,atenuando fuertemente
las bajas frecuenciasy haciendo que \desaparezcan" las regioneshomog�eneas. Un tip o de �ltro
quea�un acentuando las altas frecuenciaspreserva las bajas esel �ltro \ �enfasisde altas frecuencias"
(high boost).. Para obtener una imagen con �enfasisde altas frecuencias(EA), sepuedeconsiderar
que semultiplica la imagen original por una constante A, esta constante debe ser mayor que uno
para que acent �ue.

EA = (A)original � PB (2.18)

Eso esequivalente a la siguiente expresi�on:

EA = (A � 1)original + PA (2.19)

En la pr�actica no esnecesariohacer exactamente esta operaci�on, sino se implementa haciendo la
celda central del �ltro pasa-alto:

w = 9A � 1 (2.20)

Como seilustra en la �gura 2.19.

� 1 � 1 � 1
� 1 9A � 1 � 1
� 1 � 1 � 1

Figura 2.19: M�ascarade 3x3 para un �ltro pasa-alto con �enfasisen las altas frecuencias.

En la �gura 2.20 se muestra el resultado de aplicar a una imagen diferentes tip os de �ltros
pasa-alto.

2.6 Filtrado en el dominio de la frecuencia

En el caso de �ltrado en el dominio de la frecuencia se hace una transformaci�on de la imagen
utilizando la transformada de Fourier. Entonceslos �ltros seaplican a la funci�on (imagen) trans-
formada y, si es necesario,se regresaal dominio espacial mediante la transformada inversa de
Fourier. Para esto veremosprimero un repasode la transformada de Fourier.

2.6.1 Transformada de Fourier

Dada una funci�on f (x) de una variable real x, la transformada de Fourier sede�ne por la siguiente
ecuaci�on:
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Figura 2.20: Filtros pasa-alto en el dominio espacial: (a) y (d) im�agenesoriginales, (b) y (e)
resultado de �ltro pasa-alto simple, (c) y (f ) resultado de �ltro de �enfasisde altas frecuencias.
Factor: A = 1:1.

F (u) =
Z 1

�1
f (x)e[� j 2� ux ]dx (2.21)

Donde j =
p

� 1.

Dada F (u) sepuedeobtener f (x) mediante la transformada inversade Fourier:

f (x; y) =
Z 1

�1
F (u)e[j 2� ux ]du (2.22)

Las ecuacionesanteriores constituyen lo que seconoce como el par de transformaci�on de Fourier.

En generalF escompleja, y la podemosdescomponer en su magnitud y fase:

F (u) = R(u) + j I (u) = jF (u)jej �( u ) (2.23)

En el casode una funci�on de dos dimensiones,f (x; y), como es el casode una imagen, el par
de transformaci�on de Fourier esel siguiente:

F (u; v) =
Z 1

�1

Z 1

�1
f (x; y)e[� j 2� (ux + vy)] dxdy (2.24)

f (x; y) =
Z 1

�1

Z 1

�1
F (u; v)e[j 2� (ux + vy)] dudv (2.25)
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Si consideramosuna imagendigital, entoncesserequierelo queseconocecomola transformada
discretade Fourier. Para estosesuponequeseha discretizadola funci�on f (x) tomando N muestras
separadas� x unidades. Entoncesla transformada discreta de Fourier sede�ne como:

F (u) = (1=N )
N � 1X

x =0

f (x)e[� j 2� ux= N ] (2.26)

Para u = 1; 2; :::; N � 1. La transformada inversaes:

f (x) =
N � 1X

u=0

F (u)e[j 2� ux= N ] (2.27)

Para x = 1; 2; :::; N � 1.

En el casode dos dimensionessetienen las siguientes expresiones:

F (u; v) =
�

1
M N

� X X
f (x; y)e[� j 2� (ux= M + vy=N )] (2.28)

f (x; y) =
X X

F (u; v)e[j 2� (ux= M + vy=N )] (2.29)

Algunas propiedadesde la transformada de Fourier importantes para visi�on son las siguientes:

� Separabilidad: Sepuedeseparar la transformada en cada dimensi�on, de forma que sepuede
calcular en renglonesy luego columnasde la imagen.

� Traslaci�on: Multiplicaci�on por un exponencial corresponde a traslaci�on en frecuencia (y
viceversa). Sehaceuso de esta propiedad para desplazarF al centro de la imagen:

e[j 2� (N x= 2+ N y=2)=N ] = e[j 2� (x + y)] = (� 1)(x + y) (2.30)

� Rotaci�on: Rotando f por un �angulo seproduce el mismo rotamiento en F (y viceversa).

� Periodicidad y simetr��a: La transformada de Fourier y su inversason sim�etricas respecto al
origen y peri�odica con un periodo = N .

� Convoluci�on: Convoluci�on en el dominio espacialcorrespondea multiplicaci�on en el dominio
espacial(y viceversa).

En la �gura 2.21 seilustran en forma gr�a�ca algunasde las propiedadesde la transformada de
Fourier.

2.6.2 Filtrado en frecuencia

El �ltrado en el dominio de la frecuenciaconsisteen obtener la transformada de Fourier, aplicar
(multiplicando) el �ltro deseado,y calcular la transforma da inversa para regresar al dominio
espacial(ver �gura 2.22).

Existen muchas clasesde �ltros que se puedenaplicar en el dominio de la frecuencia. Dos de
los �ltros m�as comunes son el llamado �ltr o ideal y el �ltr o Butterworth. Ambos tip os de �ltros
puedenser pasa-altosy pasa-bajos.
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Figura 2.21: Algunas propiedadesde la transformada de Fourier.

Figura 2.22: Filtrado en el dominio de la frecuencia.

El �ltro ideal pasa{bajos tiene una funci�on de transferenciaH (u; v) que esigual a 1 para todas
las frecuenciasmenoresa cierto valor (D 0) y cero para las dem�as frecuencias. Un �ltro ideal
pasa{altos tiene la funci�on de transferencia opuesta, es decir es cero para todas las frecuencias
menoresa cierto valor y uno para las dem�as frecuencias. En la �gura 2.23 se muestra la funci�on
de transferencia de un �ltro ideal pasa{bajos.

Figura 2.23: Funci�on de transferencia de un �ltro ideal pasa{bajos: (a) funci�on en una dimensi�on
(W ), (b) funci�on en dos dimensiones(U;V ).

El �ltro Butterw orth tiene una funci�on de transferencia m�as \suave" que generalmente da
mejoresresultados. Por ejemplo, la funci�on de transferenciade un �ltro Butterw orth pasa-bajo de
orden n y distancia D al origen sede�ne como:

H (u; v) =
1

1 +
� p

u2 + v2

D 0

� 2n (2.31)

Esta funci�on de transferencia se ilustra gr�a�camente en la �gura 2.24.

Existe una manera m�as e�ciente de hacer las transformada discreta de Fourier denominada
transformada r�apida de Fourier (FFT). De cualquier forma el procesamiento esgeneralmente m�as
costosoy tienden a utilizarse m�as en la pr�actica los �ltros en el dominio espacial. Sin embargo, se
logra mayor precisi�on y 
exibilidad en el dominio de la frecuenciay en ciertos casosvale la pena
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Figura 2.24: Funci�on de transferencia de un �ltro Butterw orth pasa-bajo.

el costo computacional adicional.

2.7 Filtrado adaptable

Uno de los problemas al aplicar �ltros pasa bajo o de suavizamiento para eliminar ruido, es que
tambi�en sepuedeneliminar atributos de la imagen que son importantes para la siguientes etapas
de visi�on. Como veremos en el siguiente cap��tulo, las orillas o bordes en la imagen son muy
importantes, y �estostienden a \emborronarse" al aplicar un �ltro de suavizamiento.

Una alternativ a para al mismo tiempo remover ruido y preservar las orillas esmediante �ltros
selectivos o adaptables, que tratan de suavizar s�olo en ciertas regionesde la imagen. La selecci�on
de donde suavizar se hace normalmente en funci�on del gradiente local (como var��a la imagen en
una peque~na regi�on), de forma que se �ltre el ruido y no las orillas. A este tip o de �ltros se les
conoce como �ltros no-lineales,que mantienen las orillas (edgepreserving ) o adaptables.

El ejemplo m�as sencillo de esta clasede �ltros esel �ltro de mediana, que mencionamosen la
secci�on 2.5.1. El �ltro de mediana intenta preservar las orillas mientras que suaviza (promedia)
regioneshomog�eneas.Aunque da mejoresresultados que un �ltro promedio, el �ltro de mediana
no logra resultados�optimos en el compromisode preservar orillas y eliminar ruido. Por ello sehan
desarrolladootras t�ecnicasm�as so�sticadas entre las que destacan:

� difusi�on anisotr�opica,

� campos aleatorios de Markov,

� �ltrado gaussianono{lineal,

� �ltrado gaussianoadaptable.

Veremos el �ltrado gaussianoadaptable a continuaci�on, para mayor informaci�on de las dem�as
t�ecnicasconsultar la secci�on de referenciasal �nal del cap��tulo.

2.7.1 Filtrado gaussiano adaptable

La idea del �ltrado gaussianoadaptable es aplicar �ltros gaussianosa la imagen variando la
desviaci�on estandar del �ltro (� ) en funci�on del gradiente local de cada regi�on de la imagen.
Para estimar el gradiente en diferentes regionesde la imagen seutiliza el conceptode escala local.

La escalase re�ere al nivel de detalle que se tiene en una imagen; es decir, a escalas grandes
podemos observar todos los detalles de los objetos, y al ir reduciendo la escalase va perdiendo
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Escalaoriginal, � =0 � =1

� =3 � =5

� =7 � =10

Figura 2.25: Im�agenesvariando la escala(� ).

informaci�on (como si fuera una imagen borrosa). Una forma de ilustrar la escalaes mediante el
�ltrado de la imagen con �ltros gaussianosde diferentes � , que al ir aumentando va reduciendola
escala.La �gura 2.25 muestra una imagen a diferentes escalasvariando la � .

Si se deseaobtener cierta informaci�on de una imagen, hay una escala�optima para ello, en la
cual se tiene el nivel de detalle necesario,pero no m�as. Por ello, se puede considerar que existe
una escalalocal �optima de cada parte de la imagen. Dicha escalase puede obtener mediante un
compromisoentre el minimizar el n�umero de bits para representar la regi�on (menor resoluci�on) y
a la vezminimizar el error de esta aproximaci�on; utilizando el principio de longitud de descripci�on
m��nima (MDL).

Al �ltrar una imagen (o secci�on de una imagen) con un �ltro gaussiano,podemosconsiderar
que la imagen �ltrada aproxima la original, mas un cierto error:

I (x; y) = I � (x; y) + � (x; y) (2.32)



32 PROC. DE IM �AGENES Y VISI �ON.

En baseal principio MDL, la longitud de descripci�on de la imagensepuedeobtenercombinando
la longitud de la imagen �ltrada m�as la longitud del error. La longitud de la imagen �ltrada esin-
versamente proporcional a la � del �ltro, ya queal ir suavizando m�asla imagen,serequierenmenos
bits para representarla. Sepuededemostar (G�omezet al.) que la longitod total esequivalente a:

longI (x; y) = (�=� 2) + � 2 (2.33)

Donde � es una constante. Entonces, podemos obtener la longitud para diferentes valores de �
(dentro de un rango obtenido experimentalmente) y seleccionar,para cadapixel, el �ltro que de la
menor longitud. Este �ltro ser��a el �optimo de acuerdoal principio MDL.

En basea lo anterior, se integra el siguiente algoritmo para �ltrado gaussianoadaptable:

1. Seleccionarla escalalocal para cada regi�on (pixel) de la imagen, obteniendo la � �optima.

2. Filtrar cada regi�on (pixel) con el �ltro gaussianocon la � �optima.

3. Obtener la imagen �ltrada.

El resultado de aplicar diferentes tip os de �ltros adaptablesa una imagensepuedeobservar en
la imagen 2.26.

(a)

(e)(d)

(b) (c)

(f)

Figura 2.26: Ejemplo de �ltrado gaussianoadaptable. (a) Imagen de un conocon ruido gaussiano.
(b) Mapa de escalaslocales. (c) Imagen �ltrada con difusi�on anisotr�opica, k = 10, despu�esde 50
iteraciones;y (d) 80 iteraciones. (e) Filtrado gaussianono-lineal. (f ) Filtrado gaussianoadaptable.

2.8 Referencias

Para mayor informaci�on sobre las t�ecnicasde mejoramiento de im�agenes,consultar alguno de los
libros especializadosen procesamiento de im�agenescomo el de Gonzalez y Woods [28] o el de
Castleman [11]. Un tratamiento m�as extensivo de los fundamentos de la transformada de Fourier
sepuedeencontrar en Papoulis [85].
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Una de las actuales�areasen el mejoramiento de im�ageneso image enhancement esel de tratar
la im�agena trav�esde un banco de �ltros Gaussianos.Este espacio de escalas [136] que segenera
ha servido, desdemediadosde los 80s, como basepara t�ecnicasde supresi�on de ruido. Ejemplos
de estast�ecnicasson el \suavizamiento adaptable" [14, 99], la difusi�on isotr�opica [64] y la difusi�on
anisotr�opica [89, 90]. Existen otros tip osde �ltrado para mejorar disminuir el ruido (pasabajas) y
acentuar las discontinuidadesprincipales. Por ejemplo, la t�ecnicade difusi�on dirigida por tensores
(\tensor valued di�usion") [134, 135] modi�ca el aspecto del kernel Gaussiano(formas el��pticas;
con esta forma realiza �trados muy �nos y no a trav�es de las discontinuidades. El principal
inconveniente de las anteriores t�ecnicasha sido el dif��cil ajuste de los par�ametros involucrados.
Aun cuando las anteriores t�ecnicasson iterativ as, sehan desarrolladootros enfoqueslos cualesson
t�ecnicasdirectas, mas estables,que no necesitanajustar m�as que un par�ametro [27, 26, 20]. Esta
�area esta en cont��nuo movimiento y se recomiendaal lector consultar las principales referencias
especializadasdel tema.

2.9 Problemas

1. Una forma de transformaci�on es obtener una imagen por cada \bit" del valor del pixel en
binario. Suponiendocadapixel representado por un byte (8 bits), setendr���an 8 \planos" que
representar���an a la imagena diferentesnivelesdedetalle. De�nir la funci�on de transformaci�on
para obtener estasim�agenesde salida.

2. >Qu�e esecualizaci�on por histograma? >Qu�e efecto tiene en la imagen?

3. >Cu�al esla diferenciaentre el �ltrado en el dominio de la frecuenciay el �ltrado en el dominio
espacial?>Qu�e venta jas y desventa jas tienen los dos enfoques?

4. Demuestra que si volvemosa ecualizar por histograma una imagen previamente ecualizada,
el resultado esel mismo (no hay cambio).

5. >Qu�eobjetivostiene el �ltrado queelimina altas frecuenciasy el quelasacentua? Da ejemplos
de m�ascaraspara ambos tip os de �ltros.

6. Obten las m�ascaraspara un �ltro Gaussianode 5 � 5 pixels, y d.s. = 1 y 3 pixels.

7. Considera una imagen de 8 x 8 con 8 niveles de gris, que tiene un fondo negro (0) y un
cuadradode4 x 4 connivel 4 al centro. Ilustra la aplicaci�on deun �ltro pasa-bajos (promedio)
y pasa-altosa dicha imagen, obteniendo la nueva imagen.

8. Considera la siguiente imagen (binaria):

0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0

Da el resultado (como imagen) de aplicar un �ltro de mediana a dicha imagen. Especi�ca
que considerastepara el \b orde" de la imagen.

9. Sequiere �ltrar una imagen eliminando altas y bajas frecuencias,pero con un s�olo �ltro. (a)
Dise~na un �ltro en el dominio espacialpara hacer esto y da los valorespara una m�ascarade
3 x 3. (b) Dise~na un �ltro similar en el dominio de la frecuenciay da su magnitud mediante
una gr�a�ca en 2-D.

10. Comenta que pasa en el l��mite al aplicar repetidamente un �ltro pasabajos espacialde 3 x
3 a una imagen (puedesdespreciarel efectode las orillas de la imagen).
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2.10 Pro yectos

1. Implementar enel laboratorio lassiguientesoperacionespuntuales: (a) aumento deconstraste
lineal, (b) ecualizaci�on por histograma. Desplegarlas im�agenesresultantes, considerandoque
serequierennormalizar los valoresde intensidad al rango original (0{255).

2. Implementar en el laboratorio los �ltros espacialesb�asicos: (a) pasa bajos, (b) pasa altos;
utilizando m�ascarasde 3 x 3. Desplegarlas im�agenesresultantes.

3. Implementar enel laboratorio un �ltro conm�ascaracuadradageneral(sepuedevariar tama~no
y valores). Probar con varios �ltros gaussianosde diferentes desviaciones(sigmas), aplicando
a diferentes imagenes.Desplegarlas im�agenesresultantes.



Cap��tulo 3

Detecci�on de orillas

3.1 In tro ducci�on

Diversosexperimentos psico�siol�ogicos han mostrado que el sistema visual humano utiliza una
amplia gama de fuentes de informaci�on, tales como las sombras, proporciones, longitudes, color,
curvatura e intensidades. De las anteriores, las variaciones en intensidad u \orillas" se cuentan
entre las m�as importantes. A�un si una imagen carecede informaci�on tridimensional, textura o
sombras podemosreconocer el objeto utilizando susorillas o silueta, ver �gura 3.1.

Figura 3.1: Podemosreconocer un \d�almata" a�un si la imagen carecede informaci�on tridimen-
sional, sombras o textura.

La informaci�on de orillas esprocesadapor el sistema visual primario, en donde seencuentran
c�elulasespecializadasquerespondena las discontinuidades. Las visi�on humana utiliza las orillas de
manera jer�arquica, agrup�andolasy utilizando la experiencia visual hasta poder reconocer objetos
m�as complicados que l��neas, tales como rostros y objetos geom�etricos. Este subsistema de la
visi�on biol�ogicaocasionalmente \completa" bordesqueest�an, al parecer,oclu��doso impl��citos. Los
contornos subjetivos de Kanizsa, �gura 3.2, son un ejemplo donde el sistema visual \completa"
bordesy modi�ca las intensidades,esdecir, secompletan con �guras regularesy aparecen\m�as"
brillan tes.

Detectar orillas esuna tarea particularmente importante envisi�on por computadora. Los l��mites
o bordesf��sicos,discretizadoscomovariacionesde intensidad, sonun punto de partida para tareas
de bajo nivel comodetecci�on de esquinas,bordesy compresi�on de imagenes;y sonla basede tareas
de nivel intermedio como la separaci�on o segmentaci�on de los diferentes objetos en una imagen.

35
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Figura 3.2: El sistema visual autom�aticamente \completa" las �guras agregandolas orillas fal-
tantes, como en los contornos subjetivosde Kanizsa.

La manera m�as com�un para detectar orillas es utilizar alg�un tip o de derivada o diferencial,
aplicadonormalmente enun vecindario \p eque~no". La derivadanospermite calcular lasvariaciones
entre un punto y su vecindario. Viendo la imagen como una funci�on, un contorno implica una
descontinuidad en dicha funci�on, esdecir donde la funci�on tiene un valor de gradiente o derivada
\alta" (ver �gura 3.3).

Figura 3.3: Ejemplo de discontinuidades. Arriba se muestra una imagen con una discontinuidad
en intenisdad entre la parte izquierda y derecha. En la �gura de abajo segra�ca la intensidad de
un \corte" horizontal de la imagen (un rengl�on) en el que seobserva el alto gradiente en la parte
correspondiente a la descontinuidad.

Al apreciar detenidamente un borde en una imagen vemosque �esteseencuentra integrado de
\orillas locales" u orillas individuales. En visi�on por computadora cadauna de estasorillas locales
(�gura 3.4) son integradaso unidas, en etapasposteriores,en algo m�as �util que pixelesaislados,a
estosles llamaremosbordes.

La detecci�on de orillas, como veremosm�as adelante, es bastante sensibleal ruido lo cual di�-
culta el procesode integraci�on de bordes. Debido a esta di�cultad han surgido una gran cantidad
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Figura 3.4: Orillas locales. Si puedever el borde o discontinuidad de la imagen de la �g. 3.3 como
constituido por una seriede \pun tos" que corresponden a orillas locales.

de t�ecnicasde detecci�on de orillas y es,quiz�a, el tema con mayor n�umero de art��culos publicados
en la literatura especializada en visi�on. El principal problema a lo que se enfrentan cada uno
de estostraba jos esel como reconocer las orillas \visualmente relevantes", que pertenecena con-
tornos de inter�es,para diferenciarlasde otras orillas \falsas" generadaspor fen�omenoscomoruido,
sombreado, textura, etc.

Despu�es de obtener las orillas, es com�un que se seleccionende las orillas \relevantes", uti-
lizando cierta informaci�on del contexto o del dominio. Tales t�ecnicas\forzan" a detectar c��rculos,
l��neas,objetos largos, cambios \suaves", etc. Este postprocesamiento seconoce como task-driven
o dependiente de la tarea a realizar.

Las t�ecnicasde detecci�on de orillas sepuedenclasi�car en:

� operadoresde gradiente,

� m�ultiples respuestasa diferentes orientaciones,

en tanto que los post{pro cesamientos para crear bordessepuedenclasi�car en:

� relajaci�on,

� seguimiento de orillas.

En las siguientes seccionesanalizaremoscada uno de ellos.

3.2 Op eradores de gradien te

Las t�ecnicascl�asicasde detecci�on de orillas sebasanen diferenciar a la imagen, esto es,encontrar
la derivada respecto a los ejes x y y, o gradiente. El gradiente de una funci�on f (x; y) se de�ne
como:

r f =
�

@f
@x

;
@f
@y

�
(3.1)

La magnitud1 del gradiente (r f ) secalcula como:

jr f j =

s �
@f
@x

� 2

+
�

@f
@y

� 2

(3.2)

1En la pr�actica puede ser conveniente evitar el c�alculo de la ra��z cuadrada y utilizar los valores absolutos de las
diferencias.
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En el casodiscreto, podemosaproximar la derivada tomando simplemente la diferencia entre
dos valorescontiguos. Si consideramosuna secci�on de 2 � 2 de la imagen como sigue:

I 1;1 I 1;2

I 2;1 I 2;2

Entonces,una posible aproximaci�on discreta al gradiente en dicha regi�on es:

@f
@x

= I 1;2 � I 1;1

@f
@y

= I 2;1 � I 1;1

Otra posible alternativ a para construir el operador de derivada en una m�ascarade 2x2 es tomar
las diferenciascruzadas:

@f
@x

= I 1;1 � I 2;2

@f
@y

= I 1;2 � I 2;1

Donde ( @f
@x ) esel gradiente horizontal y ( @f

@y ) esel gradiente vertical. Tambi�en podemosextender
esta aproximaci�on a un �area de la imagen de 3 � 3, como sigue:

I 1;1 I 1;2 I 1;3

I 2;1 I 2;2 I 2;3

I 3;1 I 3;2 I 3;3

Aproximando el gradiente en estecasocomo:

@f
@x

= (I 3;1 + I 3;2 + I 3;3) � (I 1;1 + I 1;2 + I 1;3)

@f
@y

= (I 1;3 + I 2;3 + I 3;3) � (I 1;1 + I 2;1 + I 3;1)

Estas operacionespuedenser implementadas mediante m�ascarasu operadores. En particluar,
los �ultimos dosseconocencomolosoperadoresdeRoberts y Prewitt, y seimplementan conm�ascaras
de 2 � 2 y 3 � 3, respectivamente. Los m�ascarasse ilustran en las �guras 3.5 y 3.6.

1 0
0 � 1

0 1
� 1 0

Figura 3.5: Operadoresde Roberts.

En la �gura 3.7 se muestra el resultado de aplicar los operadoresde Roberts y Prewitt. Las
magnitudes senormalizaron entre 0 y 255 para mejorar el despliegue.
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� 1 � 1 � 1
0 0 0
1 1 1

� 1 0 1
� 1 0 1
� 1 0 1

Figura 3.6: Operadoresde Prewitt.

Figura 3.7: Detecci�on de orillas con los operadoresde Roberts y Prewitt. (a) Imagen original. (b)
Magnitud resultante al aplicar los operadoresde Roberts. (c) Magnitud resultante al aplicar los
operadoresde Prewitt.

3.2.1 Op eradores de Sobel

Como sepuedever en la �gura 3.7 los operadoresde Roberts y Prewitt sonsensiblesal ruido. Para
mejorar la detecci�on de orillas podr��a utilizarse un preprocesamiento pare eliminar altas frecuencias
o ruido. El detector de orillas Sobel incluye detecci�on de orillas y suavizamiento. Los operadoresde
Sobel parten de los operadoresde Prewitt adicionandociertos pesosen la m�ascaraque aproximan
a un suavizamiento Gaussiano.

Los operadoresde Sobel se puedenver como la combinaci�on unidimensioanl de diferenciaci�on
y cierto suavizamiento. Por ejemplo, uno de los operadoresde Sobel lo podemosobtener como el
producto de un vector de diferenciaci�on (D) por uno de suavizamiento (G):

Sobel= DG T (3.3)

Donde D = (� 1; 0; 1) y G = (1; 2; 1). Esto reduce el efecto de ampli�caci�on del ruido que es
caracter��stico de los operadoresderivativos, por esto generalmente sepre�ere el operador de Sobel
a los anteriores. Los operadoresde Sobel sepuedenimplementar con las m�ascarasque seilustran
en la �gura 3.8. Un ejemplo de la aplicaci�on de los operadoresde Sobel a una imagen seilustra en
la �gura 3.9.

3.2.2 Laplaciano de una Gaussiana

A �nales de los 70s,David Marr estudio la visi�on de los mam��ferose ide�o una teor��a que integraba
pr�acticamente todo lo que seconoc��a sobre la visi�on biol�ogica. Su detector de orillas sebasaen la
segundasderivadaso Laplaciano de una Gaussiana.El Laplaciano de un funci�on de dos variables
sede�ne como:
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� 1 � 2 � 1
0 0 0
1 2 1

� 1 0 1
� 2 0 2
� 1 0 1

Figura 3.8: Operadoresde Sobel. Observeseel suavizamiento inclu��do a los operadoresde Prewitt.

Figura 3.9: Detecci�on de orillas con los operadores de Sobel. (a) Imagen original. (b) Valor
absoluto del gradiente horizontal. (c) Valor absoluto del gradiente vertical. (d) Magnitud del
gradiente. (Las magnitudes senormalizaron para mejorar el despliegue.)

r 2 f =
�

@2f
@x2 ;

@2f
@y2

�
(3.4)

El cual sepuedeaproximar en forma discreta como:

r 2 f � 4 � I 2;2 � I 1;2 � I 2;1 � I 2;3 � I 3;2 (3.5)

La m�ascaracorrespondiente semuestra en la �gura 3.10.

En una primera aproximaci�on al Laplaciano de una Gaussiana,podr��a preprocesarsela imagen
con un suavizamiento Gaussiano, para eliminar ruido, seguido de un operador Laplaciano. El
Laplaciano de una Gaussiana(LOG: Laplacian of a Gaussian)seexpresacomo:

r 2G = (@2G=@x2) + (@2G=@y2) (3.6)
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0 � 1 0
� 1 4 � 1
0 � 1 0

Figura 3.10: M�ascara3x3 para el operador Laplaciano.

Donde G esuna distribuci�on normal o Gaussianaen dos dimensiones.

La venta ja de usar un operador que sebasaen la segundaderivada esquesepuedeestimar con
mayor presici�on la localizaci�on de la orilla, que es exactamentedonde la segundaderivada cruza
cero. En la �gura 3.11seilustra esteefectoen una dimensi�on, dondeseobserva una funci�on con un
cambio repentino (orilla), la primera derivada y la segunadaderivada dondeseobserva el crucepor
cero. N�oteseque para cada cambio repentino de la funci�on, segeneraun impulso que tiene cierto
ancho, por lo que al aplicarse en im�agenesse generanorillas dobles. Por lo anterior es necesario
utilizar un postprocesamiento en donde seeliminen las doblesorillas.

Figura 3.11: Cruce por cerode la primera y segundaderivada. De arriba a abajo: (a) im�agenes,(b)
per�l de una l��nea horizontal, (c) per�l de la primera derivada, (d) per�l de la segundaderivada.

En forma similar al operador Sobel, sepuedecombinar el efectode un suavizamiento Gaussiano
con el Laplaciano en una sola m�ascara. Una posible implementaci�on se ilustra en la �gura 3.12.
La �gura 3.13 muestra el resultado de aplicar esteoperador con una m�ascarade 3x3. La cantidad
de falsasorillas que generaesconsiderable.

1 � 2 1
� 2 4 � 2
1 � 2 1

Figura 3.12: Operador \LOG": Laplaciano de una Gaussiana.

Otra manera de implementar un detector LOG, es diferenciar directamente dos Gaussianas,
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Figura 3.13: LOG utilizando la m�ascarade la �gura 3.12. (a) Imagen original. (c) LOG utilizando
m�ascarade 3x3. (d) Supresi�on de orillas dobles.

es decir, suavizar la imagen original en dos ocasiones(con distintas desviacionesest�andar) para
despu�esrestarlas. La �gura 3.14 muestra la resta de dos Gaussianas2.

Figura 3.14: Aproximaci�on al LOG: diferencia de dos Gaussianas.

En la �gura 3.15 se muestra la salida de un detector de orillas tip o LOG. Obs�erveseque
en la imagen (c) y (d) se removieron las dobles orillas que ocasiona la segundaderivada. Una
manera eliminar estas \falsas" orillas y orillas dobles es suprimir los puntos donde el gradiente
no sea m�aximo en la direcci�on del borde, esto adelgaza la orilla ya que s�olo permite tener un
punto de alto gradiente a lo largo del borde. Esta t�ecnica es conocida como supresi�on de no
m�aximos (non-maximum supression). Detectorescomo Canny y SUSAN utilizan esta idea como
postprocesamiento (ver secci�on de referencias).

Un problema de este operador es que no es posible obtener informaci�on de la direccionalidad
de las orillas. En la siguiente secci�on veremosotros operadoresque si manejan direcci�on.

Resultado de aplicar diversosoperadoresde detecci�on de

3.3 Op eradores direccionales

En generalesnecesarioconocer no s�olo la magnitud de las orillas sino tambi�en su direccionalidad.
Esto esimportante para los nivelessuperioresde visi�on, dondesedeseaunir las orillas en contornos
y bordes. Para el casodel gradiente su direcci�on sede�ne como:

2Marr recomienda utilizar una prop orci�on de 1:1.6 entre las desviaciones est�andar para obtener una buena
aproximaci�on al LO G.
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Figura 3.15: Laplaciano de una Gaussiana. (a) Imagen original. (b) DOG utilizando � 1 = 0:5
y � 2 = 0:8. Notese la presenciade orillas dobles. (c) Supresi�on de orillas dobles de la imagen
anterior. (d) DOG utilizando � 1 = 2:5 y � 2 = 4:0 con supresi�on de orillas dobles.

� f = tan � 1

 
( @f

@y )

( @f
@x )

!

(3.7)

Entonces,podemosestimar la direcci�on de la orilla tomando la tangente inversade los cocientes
de los gradientes en x y y para los operadoresde Prewitt y Sobel.

3.3.1 Op eradores de Kirsc h

Una generalizaci�on de los operadoresde gradiente direccionalesson las m�ascaraso templates de
Kirsch. Los operadoresde Prewitt detectan cambios en forma horizontal (0o) y en vertical (90o).
Existen operadoresque detectan orillas a m�as de dos diferentes orientaciones,como los operadores
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de Kirsch. Los operadoresde Kirsch son cuatro, de 0 a 135grados,con 45 gradosentre ellos, cuyo
objetivo esdetectar la direcci�on en que se tenga m�axima respuesta,dando esto la direccionalidad
de la orilla. Dichos operadoresse pueden de�nir a diferentes tama~nos, como 2x2, 3x3, 5x5. Por
ejemplo, las m�ascarasde los templates de Kirsch de 3x3 sepresentan en la �gura 3.16.

� 1 � 1 � 1
0 0 0
1 1 1

� 1 � 1 0
� 1 0 1
0 1 1

� 1 0 1
� 1 0 1
� 1 0 1

0 1 1
� 1 0 1
� 1 � 1 0

Figura 3.16: Operadoresde Kirsch en m�ascarade 3x3: 0, 45, 90 y 135 grados.

Dado que la respuestatiene cierta dependencia en la magnitud de la funci�on, y no s�olo su
derivada, escom�un utilizar m�ascarasde mayor tama~no (5x5) para reducir esteefecto.

Dada la respuestaa cada operador a diferente direcci�on, se toma la orilla de mayor magnitud
como la direcci�on de la orilla en cada pixel. La �gura 3.17 muestra la magnitud de las orillas de
una imagen para cada uno de los operadoresde Kirsch (3x3).

3.3.2 M �ascaras ortogonales de Frei-Chen

Como mencionamosanteriormente, un problema es saber si una orilla realmente es parte de un
contorno (l��nea) o simplemente un punto aisladoproducto de otro fen�omeno. Una forma de aprox-
imarse a este objetivo fu�e propuesta por Frei y Chen y se basa en aplicar m�ultiples operadores
simult�aneamente a cada pixel y combinar los resultados.

Para comprender esta t�ecnica,es conveniente considerar a los operadorescomo vectores,con-
siderandosu aplicaci�on como un producto vectorial:

R =
X

i

wi zi (3.8)

R = W T Z (3.9)

Donde W esel vector de pesosdel operador, Z esel vector correspondiente a la imagen y R esel
resultado de la aplicaci�on del operador.

Si consideramos�ltros de 2 elementos (bidimensionales), podemospensar en dos vectoresor-
togonalesy el vector de la imagenentre ellos. Entonces,el producto nosda la proyecci�on del vector
Z en cada uno de ellos. Si un �ltro esta orientado a detectar orillas (diferencia de nivel entre dos
regiones)y otro a detectar l��neas (de un pixel de ancho), entoncesla proyecci�on relativa nos indica
si el pixel seacercam�as a uno u otro. Esto lo podemosver gr�a�camente en la �gura 3.18.
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Figura 3.17: Resultado de aplicar los 4 operadoresde Kirsch de 3 � 3 a una imagen. (a) Imagen
original, (b) { (e) Magnitud de las orillas detectadascon los 4 operadores:0, 45, 90 y 135 grados.
(f ) Semuestra el gradiente con mayor respuestade las cuatro orientaciones.

Figura 3.18: Proyecci�on del vector. Si el vector Z representa a la imagen (en una regi�on), y
los vectoresw1 y w2 a dos �ltros (m�ascaras), la proyecci�on de Z en cada uno corresponde a la
magnitud resultante de aplicar el �ltro correspondiente.

Este conceptolo podemosextender a otras basesy dimensiones,utilizando m�as tip os de detec-
tores y de mayoresdimensiones(tama~no). Un ejemplo de estetip o de operadoresson las m�ascaras
ortogonales de Frei-Chen, que se muestran en la �gura 3.19. En este caso, 4 m�ascarasest�an
enfocadasa detectar orillas, 4 a detectar l��neasy una a detectar regionesde intensidad uniforme.

Para mejorar la informaci�on obtenida con las m�ascarasde detecci�on de orillas, una alternativ a
estomar la informaci�on de las orillas vecinasmediante una t�ecnicaiterativ a denominadarelajaci�on.



46 PROC. DE IM �AGENES Y VISI �ON.

Orillas
1

p
2 1

0 0 0
� 1

p
2 � 1

1 0 � 1p
2 0 �

p
2

1 0 � 1

0 � 1
p

2
1 0 � 1

�
p

2 1 0

p
2 � 1 0

� 1 0 1
0 1 �

p
2

L��neas
0 1 0

� 1 0 � 1
0 1 0

� 1 0 1
0 0 0
1 0 � 1

1 � 2 1
� 2 4 � 2
1 � 2 1

� 2 1 � 2
1 4 1

� 2 1 � 2

Uniforme
1 1 1
1 1 1
1 1 1

Figura 3.19: M�ascarasortogonalesde Frei-Chen.

3.4 Rela jaci�on

Una forma de mejorar los detectores de orillas es tomar en cuenta la informaci�on de los pixels
vecinos(�gura 3.20). Si consideramosque la orilla constituye parte de un borde o contorno mayor,
entoncesexiste una alta probabilidad que las orillas se encuentren cont��guas; en cambio, si es un
elemento aislado producto del ruido u otra causa, entonces es poco probable que existan otras
orillas a su alrededor.

Una t�ecnica iterativ a que hace uso de este tip o de informaci�on se conoce como relajaci�on.
Relajaci�on consiste,escencialmente, de una seriede etapasde la siguiente forma:

1. Obtener una estimaci�on inicial de las orillas y su con�dencia .
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Figura 3.20: Un esquemade vecindad.

2. Actualiza la magnitud de la orilla en basea susvecinos.

3. Actualiza la con�dencia de la orilla.

4. Repite 2 y 3 hasta que secumpla cierto criterio de terminaci�on o hasta llegar al m�aximo de
iteraciones.

Existen varios algoritmos para calcular la con�dencia y actualizar las orillas. Una alternativ a
esel m�etodo propuestopor Prager. El algoritmo de Prager sebasaen una clasi�caci�on de tip osde
orillas y a partir de �estos,sede�nen f�ormulas para calcular y actualizar su con�dencia. Las orillas
se clasi�can a partir del n�umero de orillas que existen en los vecinosde un v�ertice de la orilla de
inter�es. Los v�ertices de una orillas son los extremos, izquierdo-derecho o superior-inferior de la
orillas. Existen varios tip os de v�ertices los cualesseilustran en la �gura 3.21.

Figura 3.21: Tip os de v�ertices: 0) v�ertice con 0 orillas vecinas,1) v�ertices con 1 orilla vecina, 2)
v�ertices con 2 orillas vecinas,3) v�ertice con 3 orillas vecinas.

De acuerdoa esto existen 4 tip os de v�ertices y su con�dencia secalcula de acuerdoal tip o, de
la siguiente forma:

� (ninguna orilla) C(0) = (m � a)(m � b)(m � c)

� (1 orilla) C(1) = a(m � b)(m � c)

� (2 orillas) C(2) = ab(m � c)

� (3 orillas) C(3) = abc
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Donde:

� a; b;c son las magnitudes (normalizadas) de las orillas vecinas,

� m = max(a; b;c;q),

� q esuna constante entre 0 y 1.

Seconsiderael tip o de v�ertice \j" de forma que C(j ) seam�axima.

El tip o de orilla (ij ) es la concatenaci�on del tip o de sus dos v�ertices. Para actualizar la
con�dencia sebasaen el tip o de orilla y seusan las siguientes ecuaciones:

� Tip os (11,12,13), incrementar: C(k + 1) = min (1; C(k) + d)

� Tip os(00,02,03),decrementar: C(k + 1) = max(0; C(k) � d)

� Tip os(01,22,23,33),dejar igual: C(k + 1) = C(k)

Donde d esuna constante que controla la rapid�ezde convergenciadel m�etodo (normalmente entre
0.1 y 0.3).

Para aplicar estem�etodo seutiliza alg�un detector de orillas (Sobel, Prewitt, etc.) para obtener
una estimaci�on incial, utilizando la magnitud de la orilla comoun estimadode la con�dencia inicial.
El procesode repite un n�umero determinado de veceso hasta que el n�umero de cambios en una
iteraci�on sea menor a un umbral prede�nido. Generalmente se obtienen buenos resultados. El
principal inconveniente esque el procesoescostosocomputacionalmente (iterativ o).

3.5 Comparaci� on de operadores

Como semencionoal inicio del cap��tulo, detecci�on de orillas esun tema que ha generadouna gran
cantidad de publicacionescient���cas. Esto esdebido, a diversasmanerasde como de�nir lo que es
una oril la. Sesabe queel problema escomplejo, ya que para una misma imagensepuedengenerar
m�as de una imagen de orillas como resultado v�alido (no existe una soluci�on �unica)3. Basadosen
esta subjetividad se han propuesto una gran cantidad de algoritmos, donde cada uno indica que
es\�optimo" en alg�un sentido.

La comparaci�on y selecci�on entre detectoresde orillas seha convertido en una tarea compleja.
Una m�etrica o \�gura de m�erito" para tratar de compararlos \ob jetivamente" es la siguiente:

F =
1

max(N A; N I )

X

i

1
1 + ad2

i
(3.10)

Donde:

� NA - num. de orillas detectadas

� NI - num. de orillas \ideales" o reales.

� d - distancia entre las orillas detectadase ideales

� a - constante
3Es lo que se conoce como un problema mal planteado [120], en el sentido de Hadamard [30].
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Experimentalmente se ha incontrado que todos los operadorestiene medidas similares, y que
su respuestaseva deteriorando de acuerdoa la cantidad de ruido en la imagen. En la �gura 3.22
segra�ca en forma aproximada la respuestade diferentes operadoresen funci�on de la cantidad de
ruido (raz�on de se~nal a ruido) de la imagen.

Figura 3.22: Comparaci�on de diferentes operadores.

De acuerdo ha esto no tiene, en general, mucha importancia el tip o de operador seleccionado
para detecci�on de orillas, y los problemasdeben resolverseen los nivelessuperioresde visi�on.

En la pr�actica, generalmente seestableceun l��mite inferior (threshold) para considerarlas orillas
detectadas,eliminando todas las que seanmenoresa estel��mite (�estepuedeser entre 10 y 30% de
la magnitud m�axima).

3.6 Referencias

La detecci�on de orillas esuna de los aspectosquem�asseha investigadoen visi�on. Entre los traba jo
iniciales en detecci�on de orillas seencuentran los de Roberts [98] y Prewitt [93]. Tambi�en destacan
los desarrollosde Marr [76, 77], quien estudia los fundamentos te�oricos de la detecci�on de orillas y
su implementaci�on biol�ogica. Los otros detectoresque sedescriben en el cap��tulo sebasan en los
traba jo de [61], [24] y [92]. Hay detectoresde orillas m�as so�sticados, como el de Canny [10] y el
Susan[109].

Entre las nuevas t�ecnicaspodremos comentar los algoritmos de \ edge sharpening", del tip o
difusi�on anisotr�opica [89, 90] y derivados [14, 99], los cuales facilitan la detecci�on de orillas.
B�asicamente estos algoritmos realizan, de manera iterativ a, un suavizamiento donde las orillas
\m�as signi�cativ as" se preservan y el resto de la imagen se suaviza. La decisi�on sobre suavizar o
no se toma en basea una funci�on que impl��citamente contiene un operador de derivada. Despu�es
de la etapa de suavizamiento, la detecci�on de orillas se convierte en una tarea f�acil ya que las
principales discontinuidades tendr�an un gradiente \signi�cativ amente" mayor que el fondo. Una
posterior umbralizaci�on completa la detecci�on de orillas. Los problemas asociados a esta familia
de t�ecnicases la determinaci�on del n�umero \su�cien te" de iteracioneso suavizamiento, ya que en
la convergencia(un n�umero grandede iteraciones) la imagenseconvierte en homog�eneaperdiendo
todos los atributos �utiles.

Otros autores han utilizado el espaciode escalaspara localizar las orillas m�as signi�cativ as.
En [5, 74] las de�nen como las que \sobreviven" a cierto nivel de suavizamiento (generalmente en
� = 5 o mayor). Esta de�nici�on de orillas signi�cativ as ha demostrado ser incorrecto por varias
razones. Una orilla que se mantiene a una escalatan grande esprovocado por un gran contraste
en la imagen original y no necesariamente se re�ere a una orilla \signi�cativ a". Adem�as, por el
mismo suavizamiento, las orillas se mueven y unen a trav�es del espaciode escalas;es decir, la
orilla que veamosa una escalagrande puede no existir en la imagen original. Para encontrar la
orilla original es necesariohacer un seguimiento de la orilla hacia atras en las escalas,lo cual ha
resultado ser un problema mal planteado (ill-p osed).
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Lindebergha publicado una de�nici�on deorilla que,dealgunamanera,incluyeal non-maximum
suppression. Lindeberg de�ne que una orilla es el lugar donde se generaun cruce por cero de la
segundaderivada y el signo de la tercera derivada es negativo. Escrito de manera matem�atica:
I vv = 0 y I vvv < 0. Este detector de orillas es bastante sensibleal ruido (por tener una segunda
derivada) y necesitade un postprocesamiento m�as complicado.

El integrar orillas en bordes, que ser�a tratado detenidamente en el cap��tulo de visi�on de nivel
intermedio, normalmente serealiza comouna doble umbralizaci�on o hysteresis, en donde las orillas
mayores a cierto umbral tmax se marcan instant�aneamente como orillas, mientras que las orillas
mayoresa tmin seanalizan veri�cando que formen un borde y eliminando las orillas aisladas. Los
detectoresde orillas Canny [10], Lindeberg [69] y Shen-Castan[105] utilizan esta t�ecnica.

En la pr�actica, la detecci�on de orillas serealiza en m�as de una etapa. Normalmente seencuen-
tran combinaciones de non-maximum suppression, veri�caci�on de signos en la tercera derivada,
superposici�on de primera y segundaderivada, hysteresis, suavizamiento, etc. Otra alternativ a es
utilizar t�ecnicasde relajaci�on, como el m�etodo propuesto por Prager [92]; o m�etodos de regular-
izaci�on basadosen Campos de Markov.

3.7 Problemas

1. En el dise~no de las m�ascaraspara detecci�on de orillas, un aspecto a consideraresel tama~no
de la m�ascara. >Qu�e impacto tiene esto en la capacidad de detecci�on de orillas? >Qu�e
compromisoshay respecto al tama~no de la m�ascara?

2. >Qu�e diferencia hay entre los operadoresde gradiente (Prewitt, Sobel) y el laplaciano para
detecci�on de orillas? >Qu�e venta jas tienen los dos diferentes enfoques?

3. Demuestra queel valor promedio de cualquier imagena la quesele aplique (por convoluci�on)
el operador laplaciano escero.

4. >Qu�e diferencia hay entre los operadoresde primera derivada y de segundaderivada para la
detecci�on de orillas? >Qu�e venta jas tiene cada uno de los dos enfoques? Da un ejemplo de
un operador de c/u.

5. Considera la siguiente imagen (binaria):

0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0

Da el resultado (como im�agenes)de aplicar los operadoresde Sobel, incluyendo cada uno
por separadoy la magnitud combinada. Especi�ca que considerastepara el \b orde" de la
imagen.

6. Dada la siguiente imagen, obten la magnitud de las orillas aplicando el operador laplaciano
y muestra la imagen resultante. Especi�ca que considerastepara el \b orde" de la imagen.

1 1 1 0
0 1 1 1
0 0 1 1
0 0 0 1

7. Considera3 tip os de orillas:

(a) escal�on,

(b) rampa,
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(c) cresta (l��nea).

Obten la respuestade los operadoresde Prewitt, Sobel y Laplaciano para c/u. Comenta los
resultadosobtenidos.

8. Especi�ca la direcci�on de las l��neaspara las que obtendr��an una respuestamayor los 4 oper-
adoresde \L ��neas" de las m�ascarasortogonalesde Frei-Chen.

9. Propon un algoritmo de relajaci�on que tome como partida el operador de Sobel y que base
su con�dencia y actualizaci�on en informaci�on de la direcci�on de la orilla.

10. Escribe en \pseudo{c�odigo" una rutina para obtener las orillas en una imagen utilizando
relajaci�on. Consideraque ya setiene la imagen en una arreglo E de n � n y el que resultado
sealmacenaen un arreglo S de la misma dimensi�on. Describe las variables y constantes que
utilizes en el programa.

3.8 Pro yectos

1. Implementar en en el laboratorio un detector de orillas utilizando el operador laplaciano.
Desplegarla salida, probando con diferentes im�agenes.

2. Implementar en en el laboratorio un detector de orillas utilizando las m�ascarasde Sobel (en
X, Y), obtener magnitud en dos formas diferentes: absoluto y m�aximo. Desplegarla salida
en X , en Y y la magnitud. Probar con diferentes im�agenes.

3. Para los detectoresde orillas de los proyectos anteriores, probar que diferencias hay en la
salida si la imagen se�ltra (pasa-bajos) o ecualizapreviamente.
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Cap��tulo 4

Pro cesamiento del color

4.1 In tro ducci�on

El utilizar color en visi�on es importante ya que puedeayudar a la extracci�on de caracter��sticas e
identi�caci�on de objetos en la imagen, lo cual, en ciertos casos,puedeser muy dif��cil en im�agenes
monocrom�aticas. El ojo humano puede distinguir miles de colores(con diferentes intensidadesy
saturaciones)y en cambio s�olo distingue alrededor de 20 nivelesde gris. Por esto sepiensaque el
color tiene un papel muy importante en el reconocimiento.

La percepci�on del color en el ser humano es un procesopsico�siol�ogico que a�un no es bien
comprendido. El color que percibe el ser humano de un objeto dependede la naturaleza de la luz
re
ejada por el objeto, lo que a su vez dependede la luz incidente en el objeto.

F��sicamente, la luz visible es parte del espectro electromagn�etico, y el color tiene que ver con
la longitud de onda dentro del espectro visible (400 - 700 nm). La luz blanca consiste de la
combinaci�on de todos los coloresen dicho espectro, el cual semuestra en la �gura 4.1.

color: violeta azul verde amarillo naranja rojo

longitud de onda (nm): 400 700

Figura 4.1: Espectro electromagn�eticodel rangovisible y losprincipalesrangosdecoloresasociados.

Un objeto se ve de cierto color bajo una luz \blanca", si re
eja la luz de longitudes de onda
alrededor de dicho color (ej. verde = 500-570)y absorbe el resto de las longitudes de onda. El
observador (o una c�amara) percibe el color del objeto en funci�on de las longitudes de onda que el
objeto re
eja (�gura 4.2).

Figura 4.2: Percepci�on del color. Al ser iluminado un objeto con luz blanca, �este absorbe cier-
tas longitudes de onda y re
eja otras. El color que percibimos depende de la longitud de onda
dominante de la energ��a re
ejada.

Dicho objeto puedeno tener un color \puro" (saturado), sino quetambi�en re
eje luz a otras lon-
gitudes de onda, tal vezcon menor intensidad. Dicha luz re
ejada puedetener diferente intensidad
o brillan tez dependiendode la luz incidente y la naturaleza del objeto.

53
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En basea lo anterior podemosdistinguir tres atributos b�asicosdel color:

� longitud de onda dominante o croma (Hue),

� pureza o saturaci�on,

� brillan tez o intensidad.

4.2 Percep ci�on de color

El ser humano percibe el color mediante unos sensores(conos) que traducen la energ��a lum��nica
incidente en se~nalesnerviosasque van a la parte visual del cerebro. Estos est�an concentrados en
la parte central de la retina y sepuedendividir en 3 clases,dependiendode la banda de longitudes
de onda a la cual son m�as sensibles.Los sensorestip o � tienen una mayor sensibilidad a 480 nm
(azul), los tip o � a 540 nm (verde) y los tip o 
 a 570 nm (ro jo). Esta informaci�on seresumeen la
�gura 4.3. N�oteseque la banda de sensitividad de dichos receptoressetraslapa.

Figura 4.3: Respuestadel ojo humano a diferentes longitudes de onda.

La identi�caci�on de la informaci�on crom�atica (color) de la imagen sehacemediante la combi-
naci�on de estas3 se~nales,de d�ondeseperciben la gran variedad de coloresquepodemosdistinguir.
A estosselesdenominacoloresprimarios (ro jo, verdey azul). De la combinaci�on aditiva en partes
iguales de �estos,en pares, obtenemoslos coloressecundarios(amarillo, magenta, cian); y de los
3, el blanco. Otra forma es combinar los secundariossubstractivamente de donde obtenemoslos
primarios y negro (�gura 4.4).

Figura 4.4: Diagrama crom�atico para el sistema RGB. (a) Mezclasde luz. Adici�on de primarios.
(b) Mezcla de pigmentos. Substracci�on de secundarios.

Por ejemplo, la televisi�on sebaseen la combinaci�on aditiva y las pinturas o el uso de �ltros en
la substractiva. En la �gura 4.5 seilustra una imagena color y las im�agenesde sus3 componentes
primarios.
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4.3 Sistema CIE

La hip�otesisde que todoslos colorespuedensergeneradosde una combinaci�on de los tres primarios
ha sido comprobadaexperimentalmente mediante lo queseconocecomo\apareamiento de colores"
(color matching). Para ello se presenta a un observador dos campos contiguos con los siguientes
colores:

� Una luz monocrom�atica a cierta longitud de onda.

� Una luz que escombinaci�on de tres lucesprimarias a ciertas longitudes de onda conocidas.

El observador ajusta la intensidad de los primarios hasta que las dos partes se \v en" iguales,
es decir, que el \matc h" es psico-�siol�ogico. Entoncesse tiene que un color se obtiene como una
mezclade diferentes proporcionesde los 3 primarios:

C = k1R + k2G + k3B (4.1)

Esto se realiz�o para toda la gama de coloresvisibles (cada 5 nm, por ejemplo), obteni�endose
k1, k2 y k3. Por ejemplo, la transformaci�on de una imagen RGB a monocrom�atica, M , se hace
con los valoresde k siguientes:

M = 0:33R + 0:5G + 0:17B (4.2)

Un ejemplo de esta f�ormula es la conversi�on de la imagen 4.5-a en su correspondiente imagen
monocrom�atica 4.5-e.

Una observaci�on muy importante es que ciertos colores no se lograban igualar con ninguna
combinaci�on de los 3 primarios. Para lograr la igualaci�on, se suma a alg�un primario al color a
igualar, lo queequivale a una componente negativa de dicho primario. De esta forma seobtuvieron
las funcionesde igualaci�on para el sistemaRGB .

Si senormalizan los valoresde R, G, B de forma que sumenuno, obtenemoslo que seconoce
como coordenadascrom�aticas:

r = R=(R + G + B ) (4.3)

g = G=(R + G + B ) (4.4)

b = B =(R + G + B ) (4.5)

Por lo tanto:

r + g + b = 1; b = 1 � r � g (4.6)

De forma que el espaciode coloreslo podemosrepresentar en 2 dimensiones(r y g, por ejemplo)
en un diagrama crom�atico (�gura 4.6). Entonces el tercer color primario (b) queda impl��cito, ya
que suma uno.

La \Comisi�on Internacional de Iluminaci�on" (CIE) estandariz�o comocoloresprimarios: azul =
435.8nm, verde= 546.1nm, rojo = 700nm, que correspondena las primarias denominadasX , Y ,
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Figura 4.5: Componentes de una im�agen a color. (a) Imagen original. (b) Componente en rojo.
(c) Componente en verde. (d) Componente en azul. (e) Transformaci�on a monocrom�atica.

Z , y las correspondientescoordenadascrom�aticasx, y, z. El objetivo de los primarios seleccionados
es evitar las componentes negativas. Gra�cando en dos dimensiones,x � y, obtenemosla �gura
4.7. �Este diagrama crom�atico tiene varias propiedadesimportantes:

� El per��metro representa todos los colores\puros" o completamente saturados.

� Los puntos interiores tienen cierta proporci�on de los 3 colores(blanco).

� El punto de la misma energ��a de los 3 primarios correspondeal blanco.

� La l��nea que une 2 punto nos da todas las combinacionesque sepuedenformar a partir de 2
colores.

� El tri�angulo que forman los tres puntos nos da todos los coloresque sepuedenobtener de la
combinaci�on de los tres b�asicos.
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Figura 4.6: Diagrama crom�atico CIE: normalizaci�on del diagrama crom�atico en dos dimensiones.

Figura 4.7: Diagrama en dos dimensionesdel sistemaRGB.

De esta �ultima propiedad se ve que no es posible obtener todos los coloresde la combinaci�on
de 3 primarios, ya que habr�a partes del diagrama que quedenfuera del tri�angulo.

Adem�as de diagramascrom�aticos como el de CIE, existen otras formas de representar el color
quesonm�asadecudaspara diferentes aplicaciones,incluyendovisi�on y procesamiento de im�agenes,
llamados modelosde color.

4.4 Mo delos de color

Existen varias representacioneso modelosde color. Estosmodeloslos podemosdividir en dosclases
de modelos. Unos son los modelosque est�an m�asorientados a los equipos,por ejemplo las c�amaras
o monitores de televisi�on, a los que llamaremos modelos sensoriales. Otros son los modelos que
seasemejanm�as a la percepci�on humana y que, en general,est�an orientados al procesamiento de
im�agenesy visi�on, �estossedenominan modelosperceptuales.
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4.4.1 Mo delos Sensoriales

Dentro de los modelossensorialesde color existen 3 modelos m�as comunmente utilizados: RGB ,
CM Y e YI Q.

Mo delo RGB

El modelo RGB es el modelo b�asico que utiliza las componentes primarias rojo, verde y azul,
normalizadas. De esta forma los coloresse representan en coordenadascartesianasdentro de un
cubo unitario (�gura 4.8).

Figura 4.8: Cubo unitario de color para el modelo RGB.

Cada color se representa como un vector del origen y la diagonal principal corresponde a la
escalade grises. En estemodelo sebasanlas c�amarasy receptoresde televisi�on (TV). Sin embargo,
se tienen problemas al aplicarlo a procesamiento de im�agenes(ecualizaci�on) y visi�on (no-lineal),
como veremosen las siguientes secciones.

Mo delo CMY

El modelo CMY sebasaen los coloressecundarios(cian, magenta, amarillo). Este sepuedeobtener
del modelo de RGB de la siguiente forma:

C 1 R
M = 1 � G
Y 1 B

(4.7)

Seusa estemodelo al combinar colores(dep�osito de segmentos) en papel, como en impresoras
y copiadorasde color.

Mo delo YIQ

En el modelo Y I Q se separa la informaci�on de intensidad o luminancia (Y ) de la informaci�on
de color (I , Q). Seobtiene mediante la siguiente transformaci�on a partir de las componentes del
RGB :

Y 0:299 0:587 0:114 R
I = 0:596 � 0:275 � 0:231 G
Q 0:212 � 0:523 0:311 B

(4.8)
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Este esel sistema que seutiliza para la transmisi�on de TV a color. Tiene dos venta jas: (i) la
separaci�on de la informaci�on de luminancia para compatibilidad con receptoresde blanco y negro
y, (ii) el uso de mayor ancho de banda (bits) para esta informaci�on que esm�as importante para la
percepci�on humana.

4.4.2 Mo delos perceptuales

Los sistemasanteriores est�an m�as orientados a los equipos, mientras que los siguientes modelos,
llamadosmodelosperceptuales,tienen cierta similitud con la percepci�on humana, por lo que est�an
m�as enfocadosa visi�on. �Estos sistemas,generalmente, utilizan una representaci�on en basea los
par�ametros perceptuales:croma (Hue, H), saturaci�on (S) e intensidad (I).

Mo delo HSV

El modelo \HSV" (Hue, Saturation, Value) se obtiene \deformando" el cubo RGB de forma que
seconvierte en una pir�amide hexagonal invertida. En el v�ertice se tiene el negro, en las esquinas
del hex�agono los 3 primarios y secundariosy en su centro el blanco. El modelos H SV se ilustra
en forma geom�etrica en la �gura 4.9.

Figura 4.9: Modelo de color HSV.

De esta forma el eje vertical representa la brillan tez o valor (V ), el horizontal la saturaci�on
(S) y el �angulo de la proyecci�on horizontal el croma (H ). La conversi�on de RGB a H SV selogra
mediante las siguientes ecuaciones:

V = M ; [0; 1] (4.9)

Si : M = m; S = 0;sino; S = (M � m)=M ; [0; 1] (4.10)

Si : m = B ; H = 120(G � m)=(R + G � 2m); [0; 360] (4.11)

Si : m = R; H = 120(B � m)=(B + G � 2m); [0; 360] (4.12)

Si : m = G; H = 120(R � m)=(R + B � 2m); [0; 360] (4.13)

Donde m = M in (R; G; B ) y M = M ax(R; G; B ). La brillan tez (V ) y saturaci�on (S) est�an nor-
malizada (entre cero y uno) y el croma (H ) esta entre 0 y 360 grados.
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Mo delo HLS

El modelo H LS (Hue, Level, Saturation) se basa en coordenadas polares en 3 dimensiones,
obteni�endoseun espacioen forma de 2 conosunidos en su base. El v�ertice inferior corresponde a
negro, el superior a blanco; el eje vertical representa la brillan tez (L ), el horizontal la saturaci�on
(S) y el �angulo de la proyecci�on horizontal el croma (H ). El espaciogeom�etrico del modelo H LS
semuestra en la �gura 4.10.

Figura 4.10: Modelo de color HLS.

La transformaci�on del modelo RGB al H LS seobtiene con las siguientes ecuaciones:

L = (M + m)=2 (4.14)

S = (M + m)=(M � m); siL � 0:5 (4.15)

S = (M � m)=(2 � M � m); siL > 0:5 (4.16)

H : igual al modelo H SV

Donde m = M in (R; G; B ) y M = M ax(R; G; B ). La brillan tez (L ) y saturaci�on (S) est�an nor-
malizada (entre cero y uno) y el croma (H ) esta entre 0 y 360 grados.

Mo delo HSI

El modelo H SI (Hue, Saturation, Intensity ) se puede ver como una transformaci�on del espacio
RGB al espacioperceptual. Tiene una forma de dos pir�amides triangulares unidas en su base.
Los v�ertices de las pir�amides corresponden a blanco y negro, y los del tr�angulo a R, G, B (�este
es an�alogo al tri�angulo del diagrama crom�atico). En forma similar a los modelos anteriores, la
intensidad (I ) semide en el eje vertical, la saturaci�on (S) en funci�on a la distancia a esteeje y el
croma (H ) como el �angulo horizantal tomado el rojo como referencia(cero grados). El modelo se
ilustra en la �gura 4.11.

La transformaci�on de RGB a H SI serealiza mediante la siguientes ecuaciones:

H = cos� 1

 
1
2 (R � G) + (R � B )

p
(R � G)2 + (R � B )(G � B )

!

(4.17)
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Figura 4.11: Modelo de color HSI.

S = 1 �
�

3min (R; G; B )
R + G + B

�
(4.18)

I =
1
3

(R + G + B ) (4.19)

si B > G : H = 2� � H .

La intensidad (I ) y saturaci�on (S) est�an normalizada (entre cero y uno) y el croma (H ) esta
entre 0 y 360 grados. Un ejemplo de una imagen en el modelo de color H SI seilustra en la �gura
4.12.

Figura 4.12: Ejemplo de imagen en el modelo de color H SI . (a) Croma H . (b) Saturaci�on S. (c)
Intensidad I .

4.4.3 Comparaci� on entre modelos

Desdeel punto de vista de visi�on, los aspectosimportantes a evaluar en los diferentes modelosson:
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� Linearidad: que exista una relaci�on lineal entre los atributos del color y la percepci�on del
color.

� Uniformidad: que el espaciode color sea unifrome en cuanto a su correspondencia con la
percepci�on del color.

� Singularidades: que no existan singularidades en el espacio, es decir, puntos donde haya
cambios bruscosen cuanto a la relaci�on con la percepci�on del color.

� Analog��a a la percepci�on humana: que el modelo seasemejea la forma en que los humanos
percibimos el color.

4.5 Pseudo{color

La diversast�ecnicasdepseudo{color est�an orientadasal procesamiento deim�agenesmonocrom�aticas
para facilitar su interpretaci�on visual. En generalconsistenen hacer algun tip o de transformaci�on
de nivelesde gris a colores.

4.5.1 Partici� on de in tensidades

Si consideramosla imagen monocrom�atica como una funci�on tridimensional, podemos dividirla
mediante planos en diferentes regiones, asignando un color diferente a cada \rebanada". Esta
t�ecnica se conoce como partici�on de intensidades y se puede ilustrar en forma gr�a�ca como se
muestra en la �gura 4.13.

Figura 4.13: Partici�on de intensidades.

Para estosedivide el rango de nivelesde gris en un n�umero n de rangos,de�niendo una seriede
n � 1 umbralesentre cadarango. Para cadarango seseleccionaun color y todos los pixels en dicho
rango se transforman al color correspondiente. En la �gura 4.14 se muestra un ejemplo de una
imagenen tonos de gris queha sido transfromada a un imagena color mediante esteprocedimiento.

4.5.2 Transformaci� on de niv el de gris a color

Consiste en aplicar tres transformacionesdiferentes a los nivelesde gris, y cada una aplicarla a
los coloresprimarios {R, G, B{, de forma que se obtiene una imagen a color combin�andolos. Un
diagrama de bloquesde esteprocesoseilustra en la �gura 4.15.

Las funcionesde transformaci�on pueden ser, en principio, cualquier funci�on lineal o no-lineal,
que realize un mapeo del nivel de gris a cada uno de las componentes de color. La de�nici�on
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Figura 4.14: Transformaci�on deuna imagenmediante partici�on de intensidades:(a) imagenoriginal
monocrom�atica, (b) imagen a color resultante utilizando ocho rangos.

Figura 4.15: Transformaci�on de gris a color.

de estasfunciones depender��a de el tip o de imagen, de forma que se obtengan diferentes colores
para los diferentes objetos que sedeseandistinguir. La �gura 4.16muestra una posible funci�on de
transformacion del nivel de gris a la componente R (ro jo). La t�ecnicade partici�on de intensidades
entonces puede considerarsecomo un casoespecial de una transformaci�on de gris a color, en el
cual las funcionesde transformaci�on son linealesa pedazos(como una funci�on tip o escalera).
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Figura 4.16: Ejemplo de una funci�on de transformaci�on de gris a color.

4.5.3 Transformaci� on en frecuencia

La transformaci�on a color en frecuencia es an�aloga a la transformaci�on de gris a color, pero en
este caso se toma la transformada de Fourier de la imagen monocrom�atica y se le aplican las
transformacionesen el dominio de la frecuencia. De esta forma sepuedenaplicar �ltros diferentes
para R; G; B ; haciendoun mapeo de frecuenciasespacialesa color. El procesoseilustra en forma
de diagrama de bloques en la �gura 4.17. Para ello se obtiene la transformada de Fourier de la
imagen, luego seaplican diferentes �ltros para cada componente de color y, �nalmen te, seobtiene
la transformada inversade cada uno para integrar la imagen en pseudo{color resultante.

Figura 4.17: Transformaci�on en frecuencia.

Aplicando esta t�ecnicasepuedenobservar �areasde diferente frecuenciade la imagen original a
diferentes colores. Por ejemplo, se le podr��an asignar las bajas frecuencias(regionesuniformes) a
un color y las altas frecuencias(regionesde cambio u orillas) a otro color.

4.6 Pro cesamiento de Im �agenes a Color

Trabajando ahoradirectamente en la imagena color, el objetivo esmejorarla para su interpretaci�on
visual o para alimentarla a los nivelessuperiores de visi�on. Normalmente se pueden aplicar las
t�ecnicaspara im�agenesmonocrom�aticas a imagenesa color, aplic�andosea cada componente. Sin
embargo, hay casosen que si se hace esto directamnte, pueden existir problemas y no obtenerse
exactamente el efecto deseado.Ejemplos de esto son la aplicaci�on de ecualizaci�on por histograma
y la detecci�on de orillas en im�agenesa color.

4.6.1 Ecualizaci� on por histograma

Si aplicamos directamente la t�ecnica de ecualizaci�on por histograma a una imagen representada
en el modelo RGB , obtendr��amoscambios de color (croma). Por esto seaplica usandoel modelo
H SI , s�olo en la componente de intensidad (I ), sin alterar las otros componentes (H y S). De esta
forma se obtiene un mayor contraste sin modi�car el \color" (croma) de la imagen original. Un
ejemplo de mejora de contraste de una imagenutilizando esta t�ecnicasepresenta en la �gura 4.18.
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Figura 4.18: Transformaci�on de una imagen de color mediante ecualizaci�on por histograma: (a)
imagen original, (b) imagen ecualizadaen intensidad.

4.6.2 Detecci�on de orillas

En principio podemos aplicar las mismas t�ecnicasque se utilizan en im�agenesmonocrom�aticas
para detecci�on de orillas en im�agenesa color. Para esto se toma cada componente (R, G, B, por
ejemplo) como una imagen monocrom�atica y seaplica alg�un operador a cada una independiente-
mente. Despu�essecombinan todos las orillas detectadas(se consideranormalmente el m�aximo o
el promedio). Esto lo podemoshacer en los diferentes modelos.

RGB

En estecasosepuedenpresentar problemasya quepuedehaber orillas queno impliquen un cambio
fuerte en ninguna componente, pero si sonnotablesen color o saturaci�on. Un ejemplode detecci�on
de orillas con esteconceptose ilustra en la �gura 4.19.

HSI

En principio los modelosperceptualesdeben ser mejoresya que nosotrosdetectamoslos cambios
en estascomponentes. Sin embargo, esdif��cil implementar la detecci�on de orillas en croma por no
ser lineal. Otra alternativ a es de�nir t�ecnicasespecialespara detecci�on de orillas en im�agenesa
color. Una t�ecnicade este tip o sebasaen el conceptode distancia de color entre pixels:

d = [(R1 � R2)2 + (G1 � G2)2 + (B 1 � B 2)2]1=2; (4.20)

�o

d = [abs(R1 � R2) + abs(G1 � G2) + abs(B 1 � B 2)] (4.21)

Se toma la distancia de cada pixel a sus vecinos(m�ascarade 3x3), se suman y se normalizan
(dividir entre 8). De esta forma la \magnitud" de la orilla aumenta al aumentar la diferencia en
intensidad, croma o saturaci�on.
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Figura 4.19: Ejemplo de detecci�on de orillas con el operador Sobel: (a) Plano rojo. (b) Plano
verde. (c) Plano azul. (d) Orillas sobre la im�agenmonocrom�atica.
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4.7 Referencias

El procesamiento de im�agenesa color es relativamente reciente, por los altos requerimientos de
memoria y c�omputo requeridos. Kiv er [62] trata a m�as profundidad los fundamentos de color.
Referenciasadicionalessobre los fundamentos y modelos de color se pueden consultar en libros
de gr�a�cas como el de Foley y Van Dam [23]. El libro de Gonz�alez y Woods [28] trata el uso de
pseudo{color.

Menegos[79] realiza un an�alisis sobrela detecci�on de orillas en im�agenesa color. La aplicaci�on
de ecualizaci�on por histograma secomenta tambi�en en el libro de Gonz�alez y Woods [28]. Jonesy
otros [45] tratan la aplicaci�on de modelosde color para la detecci�on de piel en im�agenes.La visi�on
a color seha estudiado en diferentes organismos,entre ellos en peces[66].

4.8 Problemas

1. >Sepuedentener diferentes coloresprimarios?, >Qu�e condicionesdeben satisfacer?

2. >Cu�alesson los 3 atributos perceptualesdel color? Describe brevemente cada uno y muestra
su interpretaci�on gr�a�ca en alguno de los modelosperceptualesde color.

3. >Qu�e es ecualizaci'on por histograma? >Qu�e efecto tiene en la imagen? ?C�omo se debe
aplicar en una imagen a color y porqu�e?

4. Explica la diferencia entre los modelos \sensoriales" y \p erceptuales" para representar el
color. Da un ejemplo de c/u de estostip os de modelos.

5. >Qu'e es un modelo perceptual del color? >C'omo se representa el color en este tip o de
modelos?Muestra en forma gr'a�ca alguno de los modelosperceptualesincluyendo como se
mide cada una de las componentes.

6. Demuestra geom�etricamente la relaci�on entre HSI y RGB.

7. Muestra un ejemplo de una imagen sencilla (componentes R, G, B) en donde sea dif��cil
detectar orillas en R, G, B y m�as f�acil usandola t�ecnicabasadaen distancia.

8. En cap��tulo se describe una t�ecnica especial para detecci�on de orillas en im�agenesa color
(RGB), la cual s�olo detecta la magnitud pero no la direcci�on de la orilla. Propon una
modi�caci�on para obtener tambi�en la direcci�on. Da la f�ormula.

9. En cierta aplicaci�on setienen partes de 3 coloresquesequierendiferenciar pero s�olo secuenta
con una c�amara monocrom�atica. Propon una t�ecnicapara utilizar estac�amara para detectar
los 3 diferentes colores.

10. En aplicacionesde reconocimiento o seguimiento de personas,una forma incial de detecci�on
esutilizar color de piel. Propon una forma de diferenciar pixels de piel de otros pixels en una
im�agen,indicando el modelo de color que utilizar ��as y alguna forma de hacer la clasi�caci�on.

4.9 Pro yectos

1. Implementar en en el laboratorio ecualizaci�on en color. Para ello primero convertir al modelo
HSI, luegoecualizaren\I", y �nalmen te transformar a RGB y desplegarla imagenecualizada.

2. Implementar en en el laboratorio una segmentaci�on sencillaen basea color. Para ello obtener
el histograma en R, G, y B de un tip o de objeto (por ejemplo carasde personas),obteniendo
el rango de cada componente del objeto. Utilizar este rango para luego \separar" objetos
similares en im�agenes,cuando est�en dentro del rango de cada componente.
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3. Repetir el problema anterior, utilizando \H" (del modelo HSI) en lugar de las componentes
RGB. Comparar los resultados.



Cap��tulo 5

Tratamien to de texturas

5.1 In tro ducci�on

Muchos objetos o regionesno son uniformes, sino est�an compuestasde peque~nos elementosindis-
tinguibles y entrelazadosque en generalseconocecomo \textura". La �gura 5.1 muestra ejemplos
de diferentes tip os de texturas. Para algunasde ellas los elementos b�asicoso primitiv os son clara-
mente distinguibles, como el casode los ejemplosde las texturas de frijoles, ladrillos y monedas.
Para los otros ejemplosesm�as dif��cil de�nir los elementos primitiv os.

Figura 5.1: Ejemplos de texturas: bejuco, papel, frijoles, ladrillo, monedas,trenza de alambre (de
arriba a abajo, de ezq. a derecha).

La textura en una imagentiene que ver mucho con la resoluci�on. Lo que a cierta resoluci�on son
objetos claramente distinguibles, a una resoluci�on menor seve comocierta textura y una resoluci�on
a�un menor puedepareceruna regi�on uniforme.

El analizar y reconocerdiferentes tip osde textura es�util para el reconocimiento de ciertasclases
de objetos e incluso en otros aspectos de visi�on como la determinaci�on de forma tridimensional
(shape from texture). Existen diferentes formas de describir los tip os de textura, que seclasi�can
en:

� modelosestructurales,

� modelosestad��sticos,

69
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� modelosespectrales.

Veremosprimero el concepto de elementos o primitiv as de textura y despu�es cada uno de los
tip os de modelospara describir texturas.

5.2 Primitiv as de las texturas

A los elementos b�asicoso primitiv as de textura se les denomina texel (texture element). Podemos
de�nir un texel como \una primitiv a visual con ciertas propiedadesinvariantes que ocurre repeti-
damente a diferentes posiciones,deformacionesy orientacionesen un �area" Ejemplos de texelsse
ilustran en la �gura 5.2.

Figura 5.2: Ejemplos de texels o elementos constituyentes de las texturas: (a) elipses, (b)
rect�angulos, (c) segmentos de l��nea.

Las propiedadesinvariantes de los texelspuedenser:

� forma,

� tama~no,

� nivel de gris,

� color.

Es importante conocer el n�umero de texelsen cierta �area,aunqueescomputacionalmente dif��cil
calcularlo. Un n�umero muy peque~no de texels har��a que se pudieran distiguirse como objetos
aislados;en tanto que un n�umero muy grande puede hacer que visualmente veamosla super�cie
\global" uniforme. Por lo tanto el n�umero de texels tiene que ver con la resoluci�on. Las texturas
puedenser jer�arquicas,observ�andoseun tip o de textura a cierta resoluci�on y otra textura a resolu-
cionesmayoreso menores.Por ejemplo, una pared de ladrillo tiene cierta textura si la observamos
desdelejos (rect�angulos) y otra textura diferente si la observamos de muy cerca (textura de los
ladrillos).

Algunas texturas pueden ser completamnte caracterizadasen dos (2D) dimensiones,mientras
que para otras se requiere un modelo en tres dimensiones(3D). Para las texturas caracterizables
en 2D, los texelspuedenser descritosa nivel imagen, como curvas o regionesen 2D. Tal esel caso
de los elementos en la �gura 5.2 o de los ejemplosde texturas de frijoles y ladrillos. Los elemenos
en primitiv osde texturas en 3D, requierencaracterizarsecon modelostridimensionales, como esel
casodel ejemplo de la textura de monedas.Como sepuedeobservar en algunosde las texturas en
la �gura 5.1, esdif��cil de�nir un elemento b�asicoo texel para algunos tip os de texturas. En estso
casoslas textura secaracterizan de manera estad��stica, como veremosm�as adelante.

Las texturas para las que sepueden identi�car los texelsconstitutiv os, sepuedencaracterizar
en basea dichos elementos en basea modelosestructurales.
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5.3 Mo delos Estructurales

Las texturas altamente regularessepuedendescribir en t�erminos de elementos (pol��gonos)que en
pocasformas b�asicasserepiten uniformemente en la super�cie.

Las texturas regulares son aquellas en que cada pol��gono tiene el mismo n�umero de lados.
Existen tres texturas regularespara un plano, como seilustra en la �gura 5.3.

Figura 5.3: Texturas regulares: (a) elemento rectangular, (b) elemento triangular, (c) elemento
hexagonal.

Las texturas semi{regularesest�an formadas por dos tip os de pol��gonoscon diferente n�umero
de lados. Hay seistip os de texturas semi-regularespara un plano que semuestran en la �gura 5.4.
Podemosdescribir este tip o de estructuras, regulares y semi-regulares,en forma muy compacta
mediante el n�umero de lados de los pol��gonosadyacentes a un v�ertice. Para ello se identi�can en
froma secuenciallos pol��gonos alrededor de un v�ertice. Para cado uno se obtiene el n�umero de
lados, y estosn�umerosseconcatenanformando un c�odigo que distingue a la textura. Por ejemplo:

� Textura regular hexagonal: (6,6,6).

� Textura semi-regular triangular-hexagonal: (3,6,3,6).

No s�olo esimportante la estructura queindica la forma de los elementos sino tambi�en la quenos
da suposicionamiento en el plano. Esta seobtieneuniendo los centros de cadauno de los pol��gonos.
De esta forma obtenemosuna nueva \textura" que sele conocecomo la dual. La �gura 5.5 ilustra
el posicionamiento de los pol��gonospara la textura hexagonaly la textura dual que correspondea
la triangular. Sucedelo contrario al invertir los papeles;esdecir, la textura hexagonales la dual
de la triangular.

Una forma m�asgeneraly poderosadedescribir a las texturas estructuradasesmediante modelos
gramaticales.

5.3.1 Mo delos gramaticales

Otra forma de describir texturas regulares es mediante un conjunto de formas b�asicasy reglas
sencillas para combinarlas. Podemos pensar en �estas formas b�asicascomo s��mbolos y con ellos
describir texturas mediante gram�aticas.

Por ejemplo, la gram�atica:

� s��mbolo: 4 ,

� regla: S ! 4 S,

puedegenerarpatrones de la forma:
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Figura 5.4: Ejemplosde texturas semi-regulares.Para cadauna seindica su codi�caci�on en funci�on
de los pol��gonosen un v�ertice.

Figura 5.5: Divisi�on de posicionamiento de texels para la textura hexagonal. En este caso la
textura dual estriangular.

44444444444

Que corresponde a un textura uniforme en basea tri�angulos (en una dimensi�on). Formalmente,
una gram�atica de forma sede�ne como el tuple Vt ; Vm ; R; S, donde cada elemento esa su vez un
conjunto que sede�ne de la siguiente manera:

1. Un conjunto �nito de formas Vt (elementos terminales).

2. Un conjunto �nito de formas Vm tal que Vi \ Vm = ; (elementos de marca).

3. Un conjunto R de paresordenados(u; v) donde u esuna forma que consistede un elemento
de V +

t y V +
m , y v de un elemnto de V �

t y V �
m (reglas).
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4. Una forma S que consiste de elementos de V �
t combinados con elementos de V �

m (forma
inicial).

V + se forma de un conjunto �nito de elementos de V , donde cada elemento sepuedeusar varias
vecesa diferentes orientaciones,posicionesy escalas;V � esV + uni�on la forma vac��a. En la �gura
5.6 semuestra un ejemplo de una gram�atica para de�nir la textura hexagonal.

Figura 5.6: Gram�atica para la textura hexagonal.

Una gram�atica de textura sepuedeutilizar en dos sentidos:

1. Generaci�on. Sepuedenaplicar las reglas(R) para generartexturas de acuerdoa la gram�atica.
Esto puedeutilizarse en gra�caci�on por computadora.

2. Reconocimiento. Se aplican las reglas en sentido inverso, hasta que se obtenga una forma
incial, S. Si se llega a una de las formas inciales se ha reconocido como el tip o de textura
representada por la gram�atica; de otra forma no sereconoce como de esetip o.

En basea la utilizaci�on como reconocimiento, los modelosgramaticalesseaplican a distinguir
diferentes clasesde texturas regulares en im�agenes. Este concepto se puede extender a otras
gram�aticas, un poco m�as complejas,como son las gram�aticas de �arbolesy de arreglos.

Para otro tip o de texturas no regularesseutilizan otro tip o de modeloscomosonlos estad��sticos
y los de energ��a espacial.

5.4 Mo delos Estad��sticos

Muchas texturas no tienen una estructura tan regular y uniforme, por lo que es m�as adecuado
describirlas en t�erminos de modelosestad��sticos. Para esto seutilizan t�ecnicasde reconocimiento
estad��stico de patrones. Un primer m�etodo, relativamente simple, es utilizar el histograma de
nivelesde gris y caracterizarlo mediante susmomentos. En la �gura 5.7 semuestran ejemplosde
diferentes texturas no regularesy su correspondiente histograma de intensidades.

El momento n respecto a la media m sede�ne como:

� n (z) =
X

i

(zi � m)n P(zi )

Donde zi esel nivel de gris y P(zi ) essu respectiva probabilidad, estimadaa partir del histograma.

El segundomomento o varianza es particularmente �util ya que nos da una medida de la uni-
formidad o suavidad de la regi�on. Si de�nimos una medida auxiliar en t�erminos de la varianza
(� n ):
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Figura 5.7: Ejemplos de texturas no regularesy sushistogramas. Del lado izquierdo semuestran 3
ejemplosde mosaicoscon dostexturas diferentes cadauno, del lado derecho seilustra el histograma
correspondiente a cada imagen. Sepuedenotar que en dos casos,primero y tercero, sedistinguen
dos \picos" en el histograma, correspondientes a cada textura.

R = 1 �
1

(1 + � n (z))

EntoncesR es0 para �areasde intensidad uniforme y seaproxima a 1 para �areasde muy alta vari-
anza. Sepuedenutilizar momentos mayores,en particular el tercero (medida de desplazamiento)
y cuarto (medida de uniformidad relativa). Tambi�en sepuedenutilizar momentos de orden mayor,
pero estos ya no tienen una interpretaci�on intuitiv a. En conjunto proveen informaci�on para la
discriminaci�on de diferentes texturas. En la �gura 5.8 se ilustran en forma cualitativ a diferentes
distribuciones (histogramas) que var��an en los diferentes momentos, del primero al cuarto.

Los diferentes momentos se pueden agrupar en un vector, lo que nos da un vector de carac-
ter��sticas (feature vector) de la textura correspondiente:

V = (v1; v2; :::; vn )

Donde n es el n�umero de momentos utilizados. Este vector condensala descripci�on de la infor-
maci�on relevante de la textura en pocos par�ametros. Entonces la textura se pueden \v er" como
un vector en un espacion{dimensional. En la tabla 5.1 semuestran los vectoresde caracter��sticas
(primeros 3 momentos) obtenidospara los histogramasde los ejemplosde texturas de la �gura 5.7.
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Figura 5.8: Ilustraci�on de las diferencias cualitativ as de histogramas para los primeros cuatro
momentos. En (a) se ilustran dos distribuciones que di�eren en el primer momento (promedio),
en (b) que di�eren en el segundomomento (varianza), en (c) que di�eren en el tercer momento
(desplazamiento), y en (d) que di�eren en el cuarto momento (uniformidad relativa)

Tabla 5.1: Momentos para Ejemplos de Texturas.
Imagen Momento 1 Momento 2 Momento 3

1 101.98 1594.7 -33.33� 109

2 109.16 2667.6 -1.67 � 1010

3 155.33 4717.8 -8.24 � 1010

En general, en reconocimeinto de patrones sebuscadescribir a cada patr�on como un vector o
regi�on en el espacion{dimensional. El procesode reconocimiento consisteen encontrar, para un
patr�on desconocido, el vector \m�as" cercanoquecorrespondea la clasequedescribe dicho ejemplo.
Esta idea sedecribe gra�c�amente en la �gura 5.9, considerandoen estecasodoscaracter��sticas: X 1

y X 2. Cada punto en la la �gura representa una imagen de una textura; y cada grupo de puntos
diferentes en la �gura representa una clase,en estecasoun tip o de textura.

Figura 5.9: Representaci�on gr�a�ca de vectoresde caracter��sticas para 2 momentos. Cada tip o de
punto (cuadrado, tr��angulo, c��rculo) represnta un tip o de textura.

Las caracter��sticaso atributos deben serseleccionadosde forma queexista cierta correlaci�on en-
tre elementos de la misma clase;esdecir, que forman gruposo clustersen el espacion-dimensional.
El ejemplo de la �gura 5.9 esun cado ideal, en el que las clasessepuedenseparar facilmente (en
estecasopor l��neasrectas). En general,no estan sencillo lograr esta separaci�on.

Existen varias formas de asignar un elemento a una clase espec���ca. Un alternativ a es usar
la distancia (d) euclidiana, asignandoel elemento (textura) desconocido a la clasecon d m��nima.
Para ello seobtiene el \centro de masa" de cada clase(wi ) y secalcula la distancia euclidiana del
vector desconocido (v) a cada centro, seleccionandola clasecon dictancia m��nima. Esto es:

Clase(V ) = j; (5.1)
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donde:

d(j ) = min [d(v; wi )]; 8i : (5.2)

Esta forma de clasi�caci�on corresponde a lo que secomo el vecino m�as cercano. Existen otras
t�ecnicasde clasi�caci�on, como el clasi�cadore bayesiano,redesneuronalesy redesbayesianas,que
sever�an en los cap��tulos de visi�on de alto nivel.

El aspecto m�as importante en este tip o de t�ecnicases las selecci�on de atributos. Diferentes
alternativ as de transformacionesse han desarrollado para la clasi�caci�on de texturas, entre estas
seencuentran:

� momentos,

� energ��a en el dominio espacial,

� matrices de dependenciaespacial,

� transformada de Fourier.

Hasta ahorahemospresentado s�olo la representaci�on enbasea momentos, en lassiguientessecciones
sepresentan las otras t�ecnicas.

5.4.1 Energ��a en el dominio espacial

La t�ecnica de energ��a en el dominio espacialconsisteen hacer una transformaci�on de la imagen
para obtener lo que sedenominauna \transformada de energ��a de textura" que esen cierta forma
an�aloga al espectro de potencia de Fourier. Para ello, seaplica el siguiente procedimiento:

1. Ecualizaci�on por histograma de la imagen.

2. Convoluci�on con 12 funcionesbase(m�ascaras- h1; :::h12) para obtener 12 nuevas im�agenes:
f 0 = f � hk

3. Obtenci�on del promedio absoluto de una ventana de 15x15y su substituci�on por cada pixel
central de la ventana: f 00=

P
j f 0 j

4. Clasi�caci�on de cada pixel de acuerdo al vecino m�as cercano(distancia m��nima) respecto a
las 12 im�agenesobtenidas (atributos).

Esta t�ecnicaha sido aplicada exitosamenta para clasi�caci�on de texturas. El aspecto clave es
la selecci�on de las m�ascaras.La �gura 5.10muestra un ejemplo de una de las m�ascarasque sehan
utilizado y que han dado mejoresresultados.

-1 -4 -6 -4 -1
-2 -8 -12 -8 -2
0 0 0 0 0
2 8 12 8 2
1 4 6 4 1

Figura 5.10: Ejemplo de funci�on base(m�ascara)utilizada para la clasi�caci�on de texturas.
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5.4.2 Matrices de dependencia espacial

Para el m�etodo de matrices de dependenciaespacialseobtiene una matriz intermedia de medidas
a partir de la imagen y de esta matriz sede�nen las caracter��sticas o atributos para clasi�caci�on.
El procedimiento sepuededividir en las siguientes etapas:

1. Obtener la matrices intermediasS(d; � ), de forma que S(i; j j d; � ) esel n�umero de vecesque
le nivel de gris i esta orientado respecto al j de forma que:

f (x) = i; f (y) = j; y = x + (d � cos(� ); d � sen(� ))

Cada matriz S es una matriz de 2 dimensiones,M � M , donde M es el n�umero de niveles
de gris de la imagen. Es decir, cada elemento i; j de la matriz indica el n�umero de vecesque
un pixel de valor i tiene una relaci�on de (d; � ) respecto al pixel de valor j .

2. Obtener caracter��sticas de la matriz S. Para ello se normaliza (divide entre el n�umero de
paresde pixels) S y seobtiene la matriz P, a partir de la cual sepuedencalcular los siguientes
atributos:

� Energ��a:
P

i

P
j P2

ij

� Entrop��a:
P

i

P
j Pij logPij

� Correlaci�on:
P

i

P
j (i � mx )( j � my )Pij

� Inercia:
P

i

P
j (i � j )2Pij

� Homogeneidadlocal:
P

i

P
j

1
1+( i � j )2 Pij

Donde mx esla media en x y my es la media en y.

3. Realizar la clasi�caci�on de texturas en basea las caracter��sticas obtenidas.

Normalemente setienen pocosvaloresde (d; � ). Por ejemplo, podr��an utilizarse 2 valoresde d:
1 y 2; y 4 valores de � : 0, 45, 90 y 135 grados. Esto dar��a 8 matrices S, de forma que sepueden
obtener los atributos para cada una. La �gura 5.11 ilustra como seobtiene la relaci�on entre pixels
para formar las matrices S

0 0 0 0 0
0 0 0 15 0
0 0 5 0 10
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Figura 5.11: Ejemplo de la obtenci�on de la matriz intermedia S. Para el pixel con valor 5, se
obtiene una relacion d = 1 y � = 45 con el pixel valor 15, lo que implica aumentar en 1 la posici�on
[5,10] de la matriz S(1; 45). El pixel 5 tiene una relaci�on (2; 0) con el pixel 10, etc.

5.5 Mo delos Espectrales

La transformada de Fourier es adecuadaen describir informaci�on \global" en la imagen, en es-
pecial patrones peri�odicos. Este es el casode las texturas, generalmente, por lo que los modelos
espectralesproveenbuenascaracter��sticas para su descripci�on y clasi�caci�on. En particular, hay 3
caracter��sticas del espectro que son adecuadaspara la descripci�on de texturas:

1. La amplitud de los picosprominentes dan la direcci�on principal de los patronesen la textura.
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2. La localizaci�on de los picos en frecuenciaindican el periodo espacialde los patrones.

3. Eliminando componentes peri�odicas mediante �ltros en Fourier, se pueden dejar s�olo las
componentes a{p eri�odicasa las que seles aplica t�ecnicasestad��sticas.

Estas caracter��sticas son m�as f�aciles de detectar convirtiendo el espectro a coordenadaspolares
(�g. 5.12):

F (u; v) ! S(r; � ) (5.3)

Figura 5.12: Ejemplos de espectrosen coordenadaspolarespara diferentes texturas peri�odicas: (a)
imagen de una textura, (b) espectro, (c) gr�a�ca del espectro en r (radio), (c) gr�a�ca del espectro
en � (�angulo), (d) imagen de otra textura, (e) gr�a�ca del espectro en � (�angulo).

Una descripci�on global sepuedeobtener integrado(sumandoenel casodiscreto) la transformada
en una dimensi�on (con la otra variable constante):

S(r ) =
�X

� =0

(S� (r )) ; (5.4)

S(� ) =
RX

r =0

(Sr (� )) (5.5)

Considerando que se discertiza el radio en R diferentes valores y el �angulo en Q diferentes
valores,seobtiene un vector de R + Q caracter��sticasque describen en basea la energ��a espectral a
la textura. Estascaracter��sticassepuedenutilizar comoentrada a un clasi�cador para descriminar
diferentes tip os de texturas.
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La �gura 5.12 muestra dos im�agenesde texturas peri�odicas y sus espectros de Fourier corre-
spondientes. En este ejemplo, se puede ver la diferencia en la componente angular del espectro
(�gura 5.12 (d) y (f )) para las dos texturas.

Figura 5.13: Ejemplos de segmentaci�on de texturas. Se ilustran 3 ejemplos de mosaicoscon dos
texturas cada uno. Del lado derecho se tiene la imagen original, en la parte media los atributos
de escalade las texturas, y en la parte derecha la separaci�on de las texturas con un nivel de gris
diferente para cada clase.

5.6 Aplicaciones

El an�alisis de texturas tiene diversasaplicacionesen procesamiento de im�agenesy visi�on computa-
cional. Entre las principales aplicacionesseencuentran:

1. Segmentaci�on de im�agenes.Una forma de dividir una imagenendiferentes partesesmediante
su separaci�on en basea texturas.

2. Reconocimiento de objetos. Diferentes clasesde objetos pueden ser distinguidos en basea
su textura, por ejemplo la clasi�caci�on de diferentes tip os de cultiv o en im�agenesa�ereas.

3. Forma a partir de textura. Sepuedeutilizar informaci�on de como sedeforman los texelsen
la imagen para inferir la orientaci�on de la super�cie, como una ayuda a recuperar la tercera
dimensi�on.

La �gura 5.13ilustra un ejemplodesegmentaci�on de texturas enbasea caracter��sticasobtenidas
con �ltros gaussianosa diferentes escalas(multi-escala). A estosatributos de escala(parte inter-
media de la �gura) se les aplic�o un procesode regularizaci�on para realizar la segmentaci�on de
texturas (para mayor informaci�on, ver la secci�on de referenciasy el cap��tulo de segmentaci�on).

En estecap��tulo hemosvisto, fundamentalemnte, diversast�ecnicaspara describir una textura.
Esta descripci�on se combina con t�ecnicasde clasi�caci�on para la segmentaci�on y reconocimiento
en base a texturas. Las t�ecnicasde reconocimiento o clasi�caci�on se ver�an m�as en detalle en
los cap��tulos de visi�on de nivel alto. En el cap��tulo siguiente se analizar�a el uso de textura para
obtenci�on de forma.
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5.7 Referencias

El an�alisis de texturas esuna �area que seha desarrolladodesdehacetiempo y en la cual continua
investig�andose.La mayor parte de los traba jos sehan enfocadoa la caracterizaci�on y segmentaci�on
de texturas. Otros libros presentan un resumendel �area, en particular el de Ballard y Brown en
el Cap��tulo 6.

Juleszha publicado los traba jos clasicossobre la percepci�on de texturas [46, 47], as�� como los
elementos primitiv os o texels[48]. Los modelosen basea gram�atica para texturas seintro dujeron
en el �area a partir de los traba jos de K.S. Fu [72, 73]. Haralick [?] analiza los m�etodosde matrices
de dependenciaespacial. El enfoque basadoen modelosespectralessedescribe en [4].

Una colecci�on importante de diferentes texturas, que tradicionalmente se ha utilizado para
probar algoritmos, es la de Brodatz [8].

El �area de reconocimiento de patrones ha sido extensamente estudiada. Los libros de Duda &
Hart [19] y de Tou & Gonz�alez [121] presentan una intro ducci�on general a este campo. El libro
de Tomita et al. [118] proveenuna revision en detalle de tratamientos estadisticosy estructurales.
Tambien vease[95] para una comparacion t�ecnicasno vistas en las anteriores referencias, e.g.
wavelets, �ltros de cuadratura, �ltros de Gabor (tambien en [35]), etc.

Otros traba jos que dif��cilmente entran en las categoriasanteriores son los basadosen dimen-
sionesfractales que sedescriben en [86], as�� como el uso de campos aleatorios de Markov [12, 13]
y de �ltros multiescala [27].

5.8 Problemas

1. >Qu�e estextura? >En qu�e puedeservir el analizar la textura de una imagen?

2. >Qu�e tip os de modelosde texturas hay y a que tip os de texturas est�an orientados?

3. >C�omo se puede obtener un vector de caracter��zticas que describa una textura? Dado este
vector, >C�omo sepuedeutilizar para clasi�car texturas?

4. Determina la divisi�on dual (posicionamiento) para la textura semi-regular (4,8,8).

5. Obten una gram�atica de forma para la textura semi-regular (4,8,8).

6. Algunos objetos pueden presentar diferentes texturas dependiendo de la distancia, como el
casode la pared de ladrillos o pasto. Decribe, en forma muy general,una t�ecnicapara evitar
esteproblema, de forma que pudiera reconocersela super�cie a diferentes distancias.

7. Consider la textura semi-regular descrita por el c�odigo \(3, 6, 3, 6)". (a) Dibuja dicha
textura. (b) Obten su divisi�on dual, dibujala y da su c�odigo. (c) Especi�ca una gram�atica
de forma para esta textura (la original).

8. Para cadauna las texturas semi{regularesde la �gura 5.4: (a) Da el c�odigo correspondiente.
(b) Dibuja la textura dual y tambi�en indica su c�odigo. (c) Describe una gram�atica de forma
para esta textura.

9. Dado el espectro en radio y �angulo (r y � ) de diferentes texturas, plantea una forma de
utilizar dichos espectros para diferenciar diferentes tip os de texturas.

10. Una aplicaci�on de texturas espara segmentar im�agenesque tengan diferentes texturas. Con-
siderandoquue tengasun m�etodo quedistinga diferentes texturas en una \p eque~na" ventana
de pixels, >C�omo utilizar ��as dicho m�etodo para separadiferentes regionesen una imagen en
basea texturas? >Qu�e problemaspodr��an presentarse al realizar la separaci�on?



c
 L.E. SUCAR Y G. G �OMEZ 81

5.9 Pro yectos

1. Implementar en en el laboratorio el an�alisis de texturas en basea su histograma. Para ello:
(a) obtener el histograma de una imagen de textura, (b) obtener los primeros 4 momentos
del histograma, (c) probar con diferentes im�agenesde texturas y comparar los momentos
obtenidos.

2. Implementar en en el laboratorio la clasi�caci�on de texturas en basea matrices de depen-
dencia espacial. Para ello obtener la matriz en una ventana de la imagen, considerandouna
discretizaci�on en 8 niveles de gris, 8 direccionesy una distancia m�axima de n=2, donde n
es el tama~no de la ventana. Luego calcular los atributos globalesde la matriz. Probar con
diferentes im�agenesde texturas y comparar los atributos obtenidos.
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Cap��tulo 6

Visi�on tridimensional
6.1 In tro ducci�on

El procesodeproyecci�on deun objeto enel mundo tridimensional (3-D) a una imagenbidimensional
(2-D) no esun procesoreversible. Sepierde informaci�on en esta transformaci�on, ya que una l��nea
en 3-D seconvierte en un punto en la imagen,por lo que no esinvertible en el sentido matem�atico.
Existen, en principio, un n�umero in�nito de escenasquepuedenresultar en la misma imagen,como
seilustra en forma simpli�cada en la �gura 6.1.

Figura 6.1: Proyecci�on: 3D a 2D. Diferentes objetos en el mundo (3D) generanla misma proyecci�on
en la imagen (2D).

Sin embargo, existen alternativ as para poder recuperar la tercera dimensi�on que seha perdido
en el procesode proyecci�on. Una alternativ a esusar dosim�agenesmediante visi�on esterereosc�opica.
Otras consistenen utilizar otras propiedadesde la imagencomosombreadoo textura para obtener
un estimado de la profundidad, o al menosde la profundidad relativa (gradiente).

En las siguientes seccionesveremos 3 de estos enfoques para obtener informaci�on de 3D o
profundidad: estereo,forma de sombreado y forma de textura. Otra alternativ a esutilizar infor-
maci�on de una secuenciade im�agenes(forma de movimiento), que comentaremos en el cap��tulo de
movimiento.

6.2 Visi�on estereosc�opica

Una forma de recuperar la tercera dimensi�on es utilizar dos (o m�as) im�agenes,en analog��a con
los sistemasde visi�on biol�ogicos. Se colocan dos c�amaras en posicionesdistintas a una distancia
conocida para obtener dos im�agenesde cada punto de donde se puede recuperar su posici�on en
3-D (ver �gura 6.2). El algoritmo b�asicoconsistede cuatro etapas:

1. Obtener dos im�agenesseparadaspor una distancia d.

2. Identi�car puntos correspondientes.

3. Utilizar triangulaci�on para determinar las dos l��neasen 3 � D en las que esta el punto.

4. Intersectar las l��neaspara obtener el punto en 3 � D .

83
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Figura 6.2: Visi�on estereosc�opica. Un punto (z) tiene dos proyeccionesdiferentes en las c�amaras,
y1; y2. Las c�amarasest�an separadaspor una distancia d.

Una forma sencilla de resolver el problema de geometr��a (pasos 3 y 4 del algoritmo) es con-
siderando dos c�maras colineales(generalmente sobre el mismo eje horizontal). Con dos c�amaras
colinealesseparadasuna distancia conocida 2d, tendremos dos im�agenesde cada punto (X ; Y ).
Entonces, las ecuacionespara la proyecci�on perspectiva del modelo geom�etrico para dos c�amaras
son las siguientes:

y0 =
(Y � d)f
(f � Z )

(6.1)

y00=
(Y + d)f
(f � Z )

(6.2)

De donde podemosobtener el valor de Z :

Z =
f � 2df

(y0 � y00)
(6.3)

De aqu�� podr��amospensarque el extraer informaci�on de profundidad esaparentemente simple
teniendo un sistemacon dos c�amaras(estereo).

El problema principal es el segundopaso del algoritmo b�asico, ya que no es f�acil identi�car
los puntos correspondientes entre las im�agenes. Una alternativ a es usar correlaci�on o template
matching, otra es una algoritmo de relajaci�on. En las siguientes seccionesse describen ambos
enfoques.

6.2.1 Correlaci� on

El enfoque de correlaci�on consisteen tomar una peque~na porci�on de una imagen(template), y con-
volucionarlo con la otra imagenpara encontrar la secci�on que de una mayor correlaci�on, indicando
la posible localizaci�on de esacaracter��stica, y c�alculando de esta forma su distancia. Este enfoque
se muestra en forma gr�a�ca en la �gura 6.3, en donde la \esquina" de un objeto de la imagen 1
se \busca" en la imagen 2. El procesode b�usquedaconsisteen hacer una convoluci�on del patr�on
(template) con la segundaimagen (en forma an�aloga al �ltrado en el dominio espacial),estimando
la correlaci�on o similitud; y seleccionandoel �area de la imagen de mayor correlaci�on.

Existen diferentes formas de estimar la similitud, las dos m�as comunesson las siguientes. Una
esmediante el c�alculo de la correlaci�on cruzada:

N � 1X

i =0

M � 1X

j =1

T(i; j )I (i; j ) (6.4)
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Otro esmediante la suma de diferenciascuadr�aticas:

N � 1X

i =0

M � 1X

j =1

� [T (i; j ) � I (i; j )]2 (6.5)

Donde T(i; j ) son los valores de la ventana o template e I (i; j ) corresponde a la secci�on de la
imagen, considerandouna ventana de N � M . La correlaci�on cruzada tiende a dar mayor peso
a los pixels de mayor intensidad, por lo que en general se pre�ere la suma de diferenciaso error
cuadr�atico.

Figura 6.3: Correlaci�on. Una regi�on (ventana) de la imagen izquierda se convoluciona con la
imagen derecha, hasta encontar la localidad de mayor simulitud.

Aunque �estem�etodo esbastante simple, tiene varios problemasimportantes:

� La complejidad computacional del procesode convoluci�on.

� Las im�agenespueden verse diferentes desde dos puntos de vista, por lo que una mayor
correlaci�on no escon�able.

Una alternativ a es utilizar objetos cracter��sticos para hacer la correlaci�on (esquinas, orillas,
etc.). Este enfoque se conoce como basadoen caracter��sticas (feature based) y tambi�en escom�un
en visi�on estero,ya que sereducela complejidad computacional al no considerar toda la imagen.

6.2.2 Rela jaci�on

El m�etodo derelajaci�on sebasaenla observaci�on dequeloshumanospodemospercibir profundidad
(3-D) de im�agenesque no tienen atributos u objetos conocidos,como lo son lo que seconocecomo
\estereogramasde puntos aleatorios" (ver �gura 6.4).

Figura 6.4: Estereogramade puntos aleatorios. Una secci�on de la imagen de la izquierda esta
desplazadaen la imagen de la derecha lo que da el efecto de diferentes profundidades.

Si tenemosuna seriede puntos en el espacioy los proyectamosen dosim�agenes,existenmuchas
posiblescon�guracionesconsistentesconambasim�agenes,de las cualess�olo una esla correcta. Este
fen�omeno,el cual se ilustra en la �gura 6.5, seconoce como el problema de la correspondencia de
puntos en estereo.

Sin embargo, hay dos principios que podemosaplicar para obtener la soluci�on m�as probable:
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Figura 6.5: El problema de la correspondencia de puntos estereo. Cada uno de los puntos de
la vista izquierda (L) puede aparear cualquiera de lso puntos de la vista derecha (R). De los 16
posiblesapreamientos, s�olo 4 son correctos(c��rculos rellenos), los otros 12 son falsos.

� Cada punto en la imagen s�olo tiene un valor de profundidad.

� Los puntos tienen valoresde profundidad cercanosa susvecinos.

Estos dos principios se traducen en 3 reglas:

1. Compatibilidad : s�olo elementos similares tienen correspondenciaentre las im�agenes(pun-
tos negroscon puntos negros).

2. �Unicos : un elemento de una imagen s�olo corresponde a un elemento de la otra (un punto
negro con s�olo otro).

3. Con tin uidad : la distancia entre puntos correspondientes var���a suavemente en cas�� todo la
imagen.

En basea estasreglasseestableceun algoritmo de relajaci�on para obtener la disparidad a partir
de dos im�agenesde puntos. Para ello se considerauna matriz C(x; y; d), donde x; y corresponde
a los diferentes puntos de la imagen y d a la disparidad entre �estos. La matriz tiene un uno para
cada(x; y; d) que indique una correspondencia,y un ceroen los dem�as. En la �gura 6.6 semuestra
la matriz de disparidad vs. coordenadasque esla basedel algoritmo de relajaci�on.

Figura 6.6: Algoritmo cooperativo de Marr.

Entoncesel algoritmo relajaci�on para estereosepresenta a continuaci�on.
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Algoritmo de Rela jaci�on para Estereoscop ��a

1. Inicializar : asignar un uno a todos las correspondenciasposibles dentro de un rango de
distancias.

2. Actualizar : modi�car los valoresde la matriz de forma que sedecrementen elementos que
correspondan a la misma l��nea de vista en el espacio(regla 2) y se incrementan elementos
que correspondan a distancias similares (regla 3):

Ct +1 (x; y; d) = k1[
X

Ct (x0; y0; d0) � k2

X
Ct (x00; y00; d00) + C0(x; y; d)] (6.6)

Donde x0; y0; d0 corresponden a elementos cercanosde la misma disparidad (regi�on excitato-
ria), x00; y00; d00a elementos en las mismascoordendadasx; y pero diferente disparidad (regi�on
inhibitoria), k1 y k2 son constantes. El �ultimo t�ermino C0(x; y; d) es el valor inicial de la
matriz que contiene todos los posiblesapareamientos (no esnecesarioestet�ermino pero si se
usa el m�etodo convergem�as r�apido).

Los valoresmayoresa un l��mite T sehacen1 y el resto 0.

3. Terminar : repetir (2) hasta que el n�umero de modi�caciones seamenor a un n�umero pre-
determinado N .

El algoritmo funciona muy bien para im�agenesde puntos aleatorios comoseilustra en la �gura
6.7.

Figura 6.7: Algoritmo de relajaci�on aplicado a un estereograma.En la parte superior semuestran
el par est�ereooriginal. Despu�esseilustra el procesomediante im�agenesde la matriz de disparidad,
utilizando diferentes nivelesde gris para diferentes disparidades. Seobserva queel procesova desde
un estadoaleatorio incial, hasta que convergedonde se notan claramente 4 regionesconc�entricas
de diferente nivel de gris, que corresponden a 4 disparidades.
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6.3 Forma de sombreado

El mundo esta constituido, en gran parte, por objetos opacosrelativamente continuos. Si consid-
eramosuna iluminaci�on constante y una re
ectividad del objeto aproximadamente uniforme, es
posible obtener informaci�on de profundidad (3-D) a partir de los cambios de intensidad o som-
breado del objeto. A esto se le conoce como \forma de sombreado" (shape from shading). A�un
considerandodichas simpli�caciones el problema es complejo ya que en general existen m�ultiples
soluciones. Para lograr una soluci�on �unica se han propuesto diversosalgoritmos que hacen difer-
entes consideraciones.Los diferentes algoritmos propuestoslos podemosenglobar en 3 tip os:

� Uso de m�ultiples fuentes de iluminaci�on (estereofotom�etrico)

� Uso de restriccionesentre elementos (relajaci�on)

� Uso de informaci�on local (algoritmo diferencial)

En todos los casosconsideramosuna fuente de iluminaci�on puntual L (T; U;V), un punto en
la super�cie del objeto (X ; Y; Z ), y una c�amara en (0,0,0) de forma que la imagen coincida con el
plano (x; y). Consideramosun sistemade coordenadas(X ; Y; Z ) centrado en el lente de la c�amara
de forma que el plano de la imagen (x; y) es paralelo a los ejes (X ; Y ), y la c�amara apunta en
la direcci�on Z (profundidad), como se ilustra en la �gura 6.8. En este sistema coordenado, � es
el �angulo entre la luz incidente y la normal a la super�cie, � es el �angulo entre la normal y la
c�amara, y  esel �angulo entre la luz incidente y la c�amara. En t�erminos vectoriales,S(T; U;V) es
la posici�on de la fuente, P(X ; Y; Z ) es la posici�on del punto en el objeto, r es la distancia entre S
y P, y n = [p;q; � 1] esun vector normal a la super�cie.

Figura 6.8: Sistemadecoordenadas.Seconsiderala c�amaraenel origendel sistemadecoordenadas
del mundo, X ; Y; Z , apuntando en el eje Z . El plano de la imagen, x; y, est�a a una distancia f
de la c�amara y paralelo al plano X ; Y . La fuente de iluminaci�on tiene coordenadasT; U;V , a una
distancia r de la super�cie. Seconsideraun punto en el mundo con coordenadasX ; Y; Z y vector
normal n = [p;q; � 1].
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El gradiente de la super�cie corresponde a su orientaci�on local (relativ a). En este sistema de
coordenadas,sepuedende�nir las derivadasparcialesde la funci�on de la super�cie (Z ) respecto a
los ejesX ; Y :

p = @Z=@x (6.7)

q = @Z=@y (6.8)

Que corresponden a las componentes en x; y del vector normal.

Una super�cie totalmente opaca (Lambertian) re
eja la luz en la misma magnitud en todas
direcciones. Entoncesla luz re
ejada y, por lo tanto, la intensidad en la imagen, s�olo dependede
la intensidad de la fuente, S0, el coe�ciente de re
ectividad, r (x; y), y el �angulo entre la direcci�on
de la fuente y la normal a la super�cie, � , considerandouna fuente lejana:

E(x; y) = S0r (x; y)cos� (6.9)

En generalseconsideranuna fuente y coe�cientes de re
exi�on constantes, por lo que:

E(x; y) = r0cos� (6.10)

En forma vectorial:

cos� = n � s= j n j (6.11)

Donde s[t; u; v] esun vector unitario en direcci�on de la fuente. Entonces:

E(x; y) = r0
pt + qu � v

p
p2 + q2 + 1

(6.12)

Entoncessetiene una ecuaci�on y tres inc�ognitas (p;q; r 0), por lo queel problemaesindeterminado y
necesitamosde informaci�on adicional para resolverlo. A continuaci�on sedescriben los 3 principales
enfoquesutilizados para su soluci�on.

6.3.1 Estereo fotom �etrico

Un alternativ a para obtener mayor informaci�on esutilizar m�ultiples fuentes de iluminaci�on. Cada
fuente nosda un valor de intensidad distinto, por lo quesi desconocemosla constante r 0 requerimos
de 3 fuentes para obtener 3 ecuacionescon 3 inc�ognitas.

Si denotamoslos vectoresunitarios de direcci�on de la fuente k como sk , tenemos:

Ek (x; y) = r0n � sk = j n j; k = 1; 2; 3 (6.13)

En forma matricial:

I = r0Sn (6.14)

Y entonces:
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n = (1=r0)S� 1I (6.15)

La condici�on para que la matriz seainvertible es que las fuentes no est�en en el mismo plano.
Otro limitaci�on para que funcione esque no existan sombras para ninguna de las fuentes.

6.3.2 Rela jaci�on

El utilizar informaci�on local esotra forma de obtener otras restriccionespara resolver el problema
de forma de sombreado. Para ello seaplica la heur��stica de que la super�cie essuave, esdecir, no
existen cambios fuertes de profundidad en cierta regi�on.

Una forma de plantear el problema es como un problema de optimizaci�on. Para ello se con-
sideran dos aspectos: la informaci�on de la ecuaci�on de la intensidad y la informaci�on de cambio
de intensidad (derivada). Entoncesel algoritmo se basa en minimizar una ecuaci�on que toma en
cuenta estosdos aspectos. La ecuaci�on a minimizar es la siguiente:

e(x; y) = [I (x; y) � E (p;q)]2 + � [(dp=dx)2 + (dp=dy)2 + (dq=dx)2 + (dq=dy)2] (6.16)

Donde e(x; y) es el t�ermino de error a minimizar, I (x; y) es la intensidad del punto y � es una
constante que determina el pesorelativo entre la aproximaci�on a la intensidad (primer t�ermino) y
la \suavidad" de la super�cie (segundot�ermino). Derivando la ecuaci�on anterior respecto a p y q
seobtiene un sistemade ecuacionesque sepuederesolver por m�etodos num�ericos.

6.3.3 M �eto dos locales

Los m�etodos anteriores consideranuna fuente de iluminaci�on lejana. Si consideramosuna fuente
cercana, hay que tomar en cuenta la distancia a �esta, por lo que la ecuaci�on de intensidad se
convierte en:

E(x; y) = S0r (x; y)cos�=r2 (6.17)

Ya que la intensidad es inversamente proporcional al cuadrado de la distancia (r ) entre el objeto
y la fuente de iluminaci�on. En forma vectorial, R = S � P, r = j S � P j y cos� = R � n= j R jj n j,
por lo que:

E(x; y) = S0r (x; y)(S � P) � n= j n jj S � P j3 (6.18)

Expandiendo los vectores,donde S = (T; U;V), seobtiene:

E(x; y) = S0r (x; y)[(T � X )p+ (U� Y)q� (V � Z )]=(p2+ q2+ 1)1=2[(T � X )2+ (U� Y )2+ (V � Z )2]3=2

(6.19)

El problema se simpli�ca si consideramosque la posici�on de la cam�ara es conocida. Sin p�erdida
de generalidad, podemos situarla en el origen (0, 0, 0) y entonces la ecuaci�on de intensidad se
simpli�ca en:

E(x; y) = S0r (x; y)[� X p � Y q + Z ]=(p2 + q2 + 1)1=2[X 2 + Y 2 + Z 2]3=2 (6.20)
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Para el caso de proyecci�on perspectiva se substituye X por xZ =f , Y por yZ=f , donde f es la
longitud focal de la c�amara.

E(x; y) = S0r (x; y)[1 � xp=f � yq=f ]=Z 2(p2 + q2 + 1)1=2[1 + (x=f )2 + (y=f )2]3=2 (6.21)

Sin embargo, se pueden tener normalizadas las distancias por la longitud focal (f = 1) y se
simpli�ca a X = xZ , Y = yZ . Substituyendo en la ecuaci�on anterior anterior y factorizando Z :

E(x; y) = S0r (x; y)[1 � xp � yq]=Z 2(p2 + q2 + 1)1=2[1 + x2 + y2]3=2 (6.22)

Si consideramosque la super�cie es suave, podemos considerar que una muy peque~na regi�on es
pr�acticamente plana. Aproxim�andola por su expansi�on en seriesde Taylor al primer grado se
obtiene:

Z = Z0 + @Z=@X (X � X 0) + @Z=@Y(Y � Y0) + T:O:S:; (6.23)

alrededor de un punto X 0; Y0; Z0. Por la de�nici�on de p y q y despreciandolos t�erminos de orden
superior (T.O.S.), entonces:

Z = Z0 + p0(X � X 0) + q0(Y � Y0); (6.24)

Lo que esigual a:

Z = [Z0 � p0X 0 � q0Y0] + p0X + q0Y (6.25)

En t�erminos de coordenadasde la imagen, utilizando proyecci�on perspectiva (X = xZ , Y = yZ ):

Z = [Z0 � p0x0Z0=f � q0y0Z0=f ] + p0xZ =f + q0yZ=f (6.26)

Despejando Z :

Z = Z0
1 � p0x0=f � q0y0=f
1 � p0x=f + q0y=f

(6.27)

Substituyendo Z en la ecuaci�on de irradiaci�on (6.20) seobtiene:

E(x; y) =
S0r (x; y)[1 � xp0 � yq0]3

Z 2
0 (p2

0 + q2
0 + 1)1=2(1 � p0x0 � q0y0)2[1 + x2 + y2]3=2

(6.28)

Podemos obtener informaci�on adicional considerandoel cambio de intensidad de la imagen
respecto a x; y: Ex; Ey, los que se pueden obtener mediante operadoresdiferenciales(Sobel, por
ejemplo). De aqu�� obtenemosdos ecuacionesadicionalesque nos permiten resolver el problema.

Utilizando la �ultima ecuaci�on de irradiaci�on (6.28) y considerandolas derivadasde intensidad
normalizadas(dividiendo entre E), obtenemos:

Rx = Ex=E = � 3[p0=(1 � p0x � q0y) + x=(1 + x2 + y2)] (6.29)
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Ry = Ey=E = � 3[q0=(1 � p0x � q0y) + y=(1 + x2 + y2)] (6.30)

De dondeobtenemosdosecuacionescon dosinc�ognitas quesepuedenresolver directamente. Ex =
dE=dx y Ey = dE=dy seobtiene como los cambios de intensidad localesmediante algun operador
de diferenciaci�on, E esla intensidad promedio en una regi�on \p eque~na" y x y y sonlas coordenadas
del punto en le imagen. A partir deestasecuacionesseobtienep0 y q0 quecorrespondenal gradiente
local de la regi�on correspondiente. Adem�as las constantes (fuente, re
ectividad) sehan cancelado.

En la �gura 6.9 se muestra un ejemplo de la aplicaci�on del m�etodo de sombreado local a una
imagen. El gradiente resultante se ilustra como peque~nos vectores sobre la imagen, los cuales
indican la forma relativa del objeto (imagen de gradiente).

Figura 6.9: Ejemplo de aplicaci�on del m�etodo de forma de sombreado local: (a) Imagen sint�etica
de un pasillo. (b) Imagen de los vectoresde gradiente.

6.4 Forma de Textura

La textura provee otra alternativ a para determinar el gradiente o profundidad relativa de una
super�cie. Existen 3 alternativ as para obtener el gradiente a partir de textura:

1. Raz�on de cambio m�aximo de las primitiv as de textura.

2. Forma del elemento de textura (texel).

3. Puntos de desvanecimiento

A continuaci�on sedescriben brevemente cada una de estas3 t�ecnicas.

Considerandoque la textura sepuededescomponer en \primitiv as", sepuedeestimar la raz�on
de cambio del tama~no de dichas primitiv as en diferentes direcciones. La direcc�on de la raz�on de
m�aximo cambio corresponde a la direcci�on del gradiente de textura; la magnitud del gradiente da
una indicaci�on de que tanto esta inclinado el plano respecto al eje de la c�amara. Este m�etodo se
ilustra gr�a�camente en la �gura 6.10-a.

Si los texelstiene una forma conocida {p or ejemplo,c��rculos{, sepuedeestimar la orientaci�on de
la super�cie respecto a la c�amara por la deformaci�on de los texels. Por ejemplo, en el casode texels
en forma de c��rculos, la raz�on entre el eje mayor y menor del elipse resultante de la deformaci�on
del c��rculo, da una indicaci�on de la orientaci�on de la super�cie, ver �gura 6.10-b.

Cuando se tiene una estructura regular (hileras de texels), se puede estimar la orientaci�on a
partir de los puntos de desvanecimiento (vanishing points). Estospuntos son la proyecci�on al plano



c
 L.E. SUCAR Y G. G �OMEZ 93

de la imagende puntos en el in�nito a cierta direcci�on. Considerando2 puntos de desvanecimiento
{textura rectangular, la l��nea que une ambos puntos provee la orientaci�on de la super�cie, como
seilustra en la �gura 6.10-c.

Figura 6.10: T�ecnicaspara la obtenci�on de forma a partir de textura: (a) orientaci�on por gradiente
de textura, (b) orientaci�on por deformaci�on de texels, (c) orientaci�on por puntos de desvanec-
imiento.

6.5 Referencias

El traba jo en obtenci�on de profundidad o forma de \X" tiene una larga tradici�on en visi�on com-
putacional. Existen algunostextos dedicadosespec���camente a estetema, de los recientes destacan
el de Trucco y Veri [119] y el de Faugeras[21].

Entre los traba jos incialesimportantes, destacael de [77], quien proponeel m�etodo derelajaci�on
para estereo.Tambi�en es importante el incio de la l��nea de forma de sombreado por Horn [38, 39]
(ver tambi�en [40] para una revision hist�orica). La t�ecnica de sombreado local descrita en este
cap��tulo sebasaen el desarrollo de Rashid y Burger [97].

6.6 Problemas

1. >Porqu�e se dice que se pierde la tercera dimensi�on en una imagen? >Qu�e alternativ as hay
para recuperar la dimensi�on perdida?

2. Dibuja mediante peque~nosvectoresel gradiente (p,q) para una esfera,un cilindro y un cubo.
A esto sele conoce como \diagramas pq".

3. >De qu�e factores depende la intensidad de un punto (pixel) en la imagen? >C�omo sepuede
utilizar esta informaci�on para recuperar la profundidad (3-D)?

4. Realiza el desarrollo matem�atico completo para obtener las ecuacionespara Rx y Ry, en el
m�etodo local, a partir de la ecuaci�on de intensidad.

5. Dada la ecuaci�on de intensidad para el m�etodo de forma de sombreado: >Qu�e consideraciones
se hacen y qu�e informaci�on adicional se utliza para resolverlo en forma directa? >Qu�e se
obtiene con �estem�etodo?

6. Considerandoel casode una fuente lum��nica en el mismo punto de la c�amara y super�cies
mate. Obten el valor del gradiente (p, q) para: (a) una im�agende intensidad constante, (b)
una im�agencuya intensidad aumenta linealmente en direcci�on x. Demuestra que concuerda
con los valoresobtenidos por el m�etodo local visto en clase.

7. Considerala siguiente imagen estereode puntos aleatorios. Obten la disparidad mediante el
m�etodo de relajaci�on. Muestra el desarrollo.

1 0 0 0 1 0 0 0
0 1 1 0 0 0 1 1
0 1 1 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0
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8. Considera la siguiente imagen estereode puntos aleatorios: (a) Obten la matriz inicial de
disparidad para los \1" considerandoque las c�amarasest�an alineadashorizontalmente y una
m�axima disparidad de 2 pixels. (b) Calcula la matriz despu�es de un ciclo del algoritmo
de relajaci�on. Indica que valor seleccionastepara los diferentes par�ametros necesariosen el
m�etodo.

0 0 0 0 1 0 0 0
0 1 1 0 1 1 0 0
0 1 1 0 1 1 0 0
0 1 1 0 1 1 0 0

9. Repite el problema anterior utilizando la t�ecnica de correlaci�on, considerando solamente
la correlaci�on en sentido horizontal. Indica el m�etodo que seleccionastepara calcular la
correlaci�on, y obten la matriz de disparidad.

10. Dada una textura con texels en forma de c��rculos, plantea como estimar cuantitativ amente
la orientaci�on de la super�cie en basea la deformaci�on de los texels.

6.7 Pro yectos

1. Implementar en en el laboratorio visi�on estereomediante la t�ecnicade correlaci�on. Para ello:

� obtener las orillas verticales de las im�agenes(pares estereo)mediante algun operador
direccional como Sobel,

� obtener la disparidad mediante el enfoque de correlaci�on considerandouna regi�on sobre
las im�agenesde orillas (restringir a solocorrelaci�on horizontal a una distancia m�axima),

� mostrar los resultadosmediante una imagen de disparidad,

� probar con diferentes paresestereoy deplegar la imagen de disparidad obtenida.

2. Implementar enenel laboratorio visi�on estereomediante la t�ecnicarelajaci�on deMarr, probar
con im�agenesesterode puntos aleatorios. Seguir un procesosimilar al del proyecto anterior,
pero si la obtenci�on de orilla (directamente sobre los pixels de la imagen original).



Cap��tulo 7

Agrupamien to de orillas

7.1 In tro ducci�on

En los cap��tulos anteriores hemosvisto como obtener ciertos atributos de las im�agenes,como son
las orillas, color, textura, profundidad y movimiento; que comprendenlos conoce como visi�on de
niviel bajo. En estecap��tulo y el siguiente abordaremosla visi�on de nivel intermedio. El prop�osito
de la visi�on de nivel intermedio es generaruna representaci�on m�as compacta de lo que puedeser
detectado en la visi�on de bajo nivel. Talesrepresentacionesdeben ser m�as �utiles que traba jar con
miles de pixeles. Dos manerasde reducir estacantidad de informaci�on sonagrupar las oril las para
producir bordesy el determinar las regionesen la imagen. La b�usquedade regionessebasaen la
suposici�on de que objetos del mundo tienen caracter��sticas aproximadamente similares a lo largo
de su super�cie. Estas regionesse mani�estan de dos manera (ver �gura 7.1), la regi�on misma
a tratar y el borde que divide una regi�on con las vecinas. Encontrar los bordes es escencialpara
delimitar regionesy viceversa.

Figura 7.1: Segmentaci�on. Semuestran las dos formas b�sicasde segmentar una imagen: mediante
los contornos o bordesy mediante las regiones.

En estecap��tulo veremoscomogenerarbordesa partir de orillas y en el siguiente comodetermi-
nar las regiones.Aunque existenm�ultiples t�ecnicaspara la generaci�on de bordes,aqu�� analizaremos
tres de las m�as representativ as:

� transformada de Hough,

� b�usquedaen grafos,

� agrupamiento perceptual.

95
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Antes analizaremosuna forma de estructurar las im�agenesen pir�amidesy �arbolescuaternarios
(Quadtrees) que es �util para varias t�ecnicas.

7.2 Pir �amides y �arb oles cuaternarios (Quadtr ees)

Una im�agen cualquiera la podemos considerar a diferentes niveles de resoluci�on. La mayor re-
soluci�on la obtenemos al considerarla a nivel pixels. �Estos los podemos agrupar obteniendo
im�agenesde menor resoluci�on hasta llegar a un s�olo elemento que represente toda la imagen.
De esta forma se obtiene una estrctura piramidal, d�onde en la base de la pir�amide se tiene los
pixels y en la cima la imagen total, y entre �estos,la imagena diferentes resoluciones.La �gura 7.2
muestra esta estructura.

Figura 7.2: Estructura piramidal. En el nivel inferior de la pir�amide se tiene la imagen a su
m�axima resoulci�on de n � m (se simpli�ca si seconsiderade 2N � 2N ). La resoluci�on de la imagen
va disminuyendo al ir aumentando de nivel en la pir�amide hasta llegar a un solo valor (resoluci�on
m��nima) en la punta.

Una forma de obtener dicha estructura piramidal esmediante la divisi�on sucesiva de la imagen
en cuadrantes. Se divide la imagen en cuatro rect�angulos (para facilitar los calculos se utilizan
cuadrados) iguales, estos as su vez en cuatro y as�� hasta llegar al nivel pixel. Cada cuadrante
se puede ver formado por cuatro \hijos" correspondientes al nivel inferior, de forma que toda la
estructura forma un �arbol de grado cuatro {�arbol cuaternario o quadtree{, como se ilustra en la
�gura 7.3.

Figura 7.3: �Arb ol Cuaternario.

Cada elemento de un nivel dependede suscuatro hijos. Normalmente seobtiene simplemente
mediante el promedio de intensidades, lo que equivale a una digitalizaci�on de menor resoluci�on,
como se ilustra en la �gura 7.4. Existen otras formas de combinar las elementos para construir el
�arbol, como el utilizar una representaci�on binaria o restringir los nivels de gris. La representaci�on
sesimpli�ca si consideramosim�agenesde dimensi�on 2N � 2N .

La �gura 7.5 muestra las particiones de un �arbol cuaternario aplicado a una imagen sint�etica.
Los cuadros se dividieron hasta una �area m��nima de 4x4 pixeles. La decisi�on de particionar esta
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Figura 7.4: Ejemplo de una imagen a diferentes niveles: (a) imagen original (m�axima resoluci�on);
(b), (c), (d) im�agenesa diferentes nivelesen la pir�amide (menor resoluci�on).

dada por las diferenciasen la desviaci�on est�andar. En la pr�actica, cuando el �arbol cuaternario se
construye sobre im�agenesreales,ver por ejemplo la �gura 7.6, se generangrandescantidades de
particiones, las cualesen muchas ocasionesdeben ser juntadas para describir algo m�as �util. Esta
t�ecnicade partici�on y juntar (split & merge) ser�a vista en el siguiente cap��tulo.

Figura 7.5: Regioneshomog�eneas: particiones de un �arbol cuaternario aplicado a una imagen
sint�etica.

Figura 7.6: Regioneshomog�eneas:particiones de un �arbol cuaternario aplicado a una imagenreal.

En ciertas aplicacioneses conveniente que los cuadrantes se traslapen, de forma que exista
intersecci�on entre ellos. Si consideramosun traslape del 50%, entonces tenemosque cada nodo
intermedio tiene 4 padresy 16 hijos. �Este casosemuestra en la �gura 7.7.

La representaciones piramidales basadasen �arboles cuaternarios se han utilizado en diversas
t�ecnicasa diferentes nivelesde visi�on, como en detecci�on de orillas, segmentaci�on, reconocimiento
de forma, etc.
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Figura 7.7: Pir�amide traslapada.

7.3 Transformada de Hough

La transformadade Houghest�a orientada a la detecci�on de contornos cuya forma b�asicaesconocida
y que puede ser representada como una curva param�etrica, tales como l��neas, c��rculos, elipses,
c�onicas,etc.

Primero consideremosel casodeuna l��nearecta. Setienen varios puntos (orillas) quetienen una
alta probabilidad de pertenecera una l��nea, pero existen algunas orillas faltantes y otros puntos
fuera de la l��nea. El objetivo esencontrar la ecuaci�on de la l��nea que \mejor" explique los puntos
existentes, ver �gura 7.8.

Figura 7.8: Detecci�on de l��neas. Se ilustra la recta que mejor aproxima el borde descrito por los
puntos que representan orillas.

Para esto consideremosla ecuaci�on de una l��nea, que es:

y = mx + b (7.1)

Si consideramosuna orilla (x1; y1), �esta puede pertenecer a todas las l��neas posibles que pasen
pasenpor dicho punto, esdecir todas las (m; b) que satisfaganla ecuaci�on:

y1 = mx1 + b (7.2)

Entonces podemos pensar que hacemosuna transformaci�on del espaciox � y al espaciom � b,
conocido como espacio param�etrico. Un s�olo punto en el espaciode la imagen corresponde a un
n�umero in�nito de puntos en el espacioparam�etrico (una l��nea), como semuestra en la �gura 7.9.

Considerandodos puntos en dicha l��nea:
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Figura 7.9: Espacio de la imagen y espacioparam�etico. Cada punto en el espaciode la imagen,
x1; y1, x2; y2 (�gura izquierda), correspondea una l��neaen el espacioparam�etrico (�gura derecha).
Donde se intersectan dichas l��neas,son los par�ametros de la recta que los une en el espaciode la
imagen.

(x1; y1); y1 = mx1 + b (7.3)

(x2; y2); y2 = mx2 + b (7.4)

Obtenemos dos l��neas en el espacioparam�etrico y su intersecci�on nos da los par�ametros (m; b)
de la l��nea que buscamos.Sin embargo, en las im�agenesreales,normalmente hay puntos (orillas)
faltanteso puntos adicionalespor ruido, por lo queesnecesarioconsiderartodaslasorillas presentes
en la imagen (o el �area de inter�es) para tener una estimaci�on m�as robusta.

En la pr�actica sediscretizan los par�ametros(m; b) en un n�umero limitado de valores,formando
una matriz bidimensional en el espacioparam�etrico llamado acumulador:

A(m; b) (7.5)

Dicho acumulador se inicializa a cero. Cada orilla (mayor a un l��mite o como el m�aximo en la
direcci�on del gradiente) contribuy e a una seriede valoresen el acumulador, sum�andoleuna unidad
a las combinacionesposiblesde (m; b):

A(m; b) = A(m; b) + 1; yi = mx i + b (7.6)

El elemento del acumulador que tenga un n�umero mayor (m�as votos) corresponde a la ecuaci�on
de la l��nea deseada(m� ; b� ). En la �gura 7.10 seilustra el acumulador, suponiendo 5 valorespara
cada par�ametro, (m; b), despu�esde que sehan consideradovarias orillas.

1 1 1 1 0
0 2 1 0 0
0 4 1 0 0
1 1 0 1 0
1 1 0 0 1

Figura 7.10: Ejemplo del acumulador, A(m; b), con 5 particiones por par�ametro. Se muestra
despu�esde incluir varias orillas, donde el elemento con m�as votos esel [3; 2].

Tambi�en se pueden detectar, en principio, N l��neas rectas en la imagen considerandolos N
mayoreselementos del acumulador o los que tengan un cierto n�umero de votos mayor a un umbral.

Dado que m puedetomar valores in�nitos, normalmente seutiliza una parametrizaci�on m�as con-
veniente de la l��nea recta:
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xcos(� ) + ysen(� ) = � (7.7)

Donde � es la distancia al origen de la recta (en forma perpendicular) y � esel �angulo respecto al
ejeX . El espacioparam�etrico, (� ; � ), esdiferente, pero el m�etodo esel mismo. Esta representaci�on
esla utilizada en la pr�actica para implementar la transformada de Hough para detecci�on de rectas.

La �gura 7.11 muestra un ejemplo de la transformada de Hough para la detecci�on de rectas.
Como puede verse, esta t�ecnica permite agrupar las orillas en bordes, tolerando la ausenciade
ciertas orillas y ruido en la im�agen.

Figura 7.11: Ejemplo de la transformada de Hough. (a) Imagen original. (b) Espacioparam�etrico
(� ; � ). (c) Superposici�on de la mejor recta encontrada (� = 64o).

La t�ecnicadela transformada deHoughsepuedeextendera otro tip o decurvas(c��rculos, elipses,
etc.) simplemente tomando su ecuaci�on y utilizando el espacioparam�etrico correspondiente. A�un
cuando est�a orientada a detectar curvas param�etricas, existen algunas extensionesque permiten
su aplicaci�on a curvas no param�etricas.

Otra extensi�on consisteen combinarla con una representaci�on en basea �arboles cuaternarios.
Para �esto se divide la im�agen en una serie de ventanas (que pueden ser a diferentes tama~nos y
traslapadas)y seaplica la transformada de Hough en cadaventana para detectar seccionesde l��nea.
Dichas seccionespueden ser posteriormente integradas en l��neaso curvas uniendo los segmentos
de cuadrantes continuos. Para ellos se aplica la estructura de �arbol, indicando en cada nodo la
prescenciade segmentos de l��nea en nodos inferiores y de esta forma optimizar la integraci�on de
los segmentos a diferentes niveles. Un ejemplo de la combinaci�on de la transformada de Hough
combinada con Quadtreesseilustra en la �gura 7.12.

La transformada de Hough puede ser extendida para utilizar informaci�on de la direcci�on del
gradiente, lo que disminuye los votos de cada punto y reduce su complejidad. Tambi�en se puede
usar para siluetas cuya forma esconocida a priori pero no son curvas param�etricas (transformada
de Hough generalizada).

7.4 T �ecnicas de b�usqueda

Las t�ecnicasde b�usquedapara agrupamiento de orillas sebasanen consideraruna imagende orillas
(magnitud y direcci�on) como un grafo pesado. Entonces, el encontar un contorno se puede ver
como un procesode b�usquedaen grafos.

Consideramosuna im�agen de orillas, con magnitud s y direcci�on � . Cada orilla (mayor a un
l��mite o como el m�aximo en la direcci�on del gradiente) la consideramosun nodo de un grafo con
pesos, y cadanodo seconectaa otros nodosde acuerdoa la direcci�on del gradiente. Normalmente
seconsideraconectadoa los 3 pixels (nodos) vecinosen la direcci�on del gradiente. De estaforma se
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Figura 7.12: Transformada de Hugh combinada con QuadTrees.

puedeconstruir un grafo a partir de una imagende orillas. Separte de una orilla inicial (arbitraria)
que corresponde al nodo inicial del grafo, y este se conecta a otras orillas en basea la direcci�on
del gradiente, constituyendo las aristas del grafo. El grafo as�� obtenido representa las orillas y su
relaci�on de vecindad, como semuestra en la �gura 7.13.

Figura 7.13: Imagen de gradientes y su gr�a�ca correspondiente.

Entoncesel encontrar un contorno de un punto inicial es a un punto �nal ef sepuedeplantear
comola b�usquedade una trayectoria entre dichosnodosenel grafo, la cual debeser�optima respecto
a cierto criterio de evaluaci�on. Entre las funciones de evaluaci�on para encontrar la trayectoria
�optima est�an las siguientes:

� Magnitud de la orillas.

� Curvatura, diferencia entre las direccionesde gradiente de orillas continuas en el grafo.

� Proximidad, distancia a la posici�on aproximada del borde (en estecasoseasumeque setiene
un estimado incial de la posici�on del borde a priori ).

� Distancia a la meta (se asumeconocimiento del punto �nal del borde).

Para esto se puedenutilizar diferentes t�ecnicasde b�usqueda,incluyendo m�etodos exhaustivos
(b�usquedaspor profundidad y a lo ancho) y b�usquedasheur��sticas. Para una b�usquedaheur��stica
sede�ne una funci�on de costo para cada arco, busc�andosela trayectoria de menor costo. Esta se
basaen las funcionesde evaluaci�on anteriores. Para evitar problemasde orillas faltantes sepueden
interpolar elementos antes de la b�usqueda,o modi�car la de�nici�on de vecinospara permitir saltar
pixels. La t�ecnica puede extendersepara encontar todos los contornos (todas las trayectorias
posibles).
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7.5 Agrupamien to perceptual

Las t�ecnicasde agrupamiento perceptual se basan en teor��as sobre la forma en que los humanos
manejamoscaracter��sticas para segmentar o segregarobjetos en escenas.Algunos de susorigenes
seencuentra en la escuelaGestalt de psicolog��a.

Existen una serie de principios o reglas heur��sticas en las cuales se supone se basa nuestra
percepci�on para agrupar elementos en contornos o regiones.Algunas de las reglaso principio para
agrupamiento perceptual son las siguientes:

� Proximidad, elementos cercanostienden a ser percibidos como una unidad.

� Similaridad, elementos similares (en intensidad, color, forma, etc.) tienden a ser parte de
una unidad.

� Continuidad, elementos forman grupos que minimizan el cambio o discontinuidad.

� Cerradura, elementos seagrupan en �guras completasregulares.

� Simetr��a, regionesrodeadaspor contornos sim�etricos seperciben como �guras coherentes.

� Simplicidad, si existe ambig•uedad, de forma que sepuedenpercibir dos o m�as �guras de los
mismoselementos, �esta seresuelve en favor de la alternativ a m�as simple.

En la �gura 7.14 seilustran en forma gr�a�ca algunosde los principios de organizaci�on perceptual.

Estos principios se pueden aplicar para agrupar orillas en contornos, incluso en la prescencia
de ruido, oclusi�on u otros fen�omenos. Para agrupamiento de orillas, comunmente se aplican tres
principios:

1. Proximidad, orillas cercanasy/o que forman segmentos de l��nea recta.

2. Continuidad, orillas que forman l��neaso curvas continuas.

3. Similaridad, orillas similares en intensidad, contraste u orientaci�on.

Estosprincipios puedensercombinadospara agrupar orillas, resultando en una t�ecnicabastante
robusta que puede ser aplicada a cualquier clase de contornos. Tambi�en es posible combinar
estructuras piramidales para extraer contornos, en estecasosepuedeaplicar en dos niveles:

1. Para la extracci�on de segmentos de l��nea en las ventanas, elimin�ando aquellosque no satisfa-
gan los principios

2. Para conectar los segmentos de l��neaentre ventanas y formar contornos. Para estoseutilizan
los criterios de continuidad y similaridad en orientaci�on, conectandoaquellossegmentos con-
tinuos (distancia m�axima) cuya orientaci�on seasimilar dentro de cierto rango (por ejemplo
45 grados).

El agrupamiento perceptual en una estructura piramidal se ilustra en la �gura 7.15 con dos ejem-
plos, uno aplicado a im�agenessint�eticas con ruido y otro a im�agenesrealesobtenidas de un endo-
scopio.

El agrupamiento perceptual sepuedeconsiderarcomouna especiede post{pro cesamiento a las
orillas que seobtienen con un detector de orillas, manteniendo las orillas que satisfaganlas reglas
anteriores.
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Figura 7.14: Algunos principios de la organizaci�on perceptual: (a)Proximidad, (b)Similaridad,
(c)Continuidad, (d)Cerrado, (e)Simetr��a, (f )Simplicidad.
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Figura 7.15: Ejemplos de agrupamiento perceptual. En la parte superior se ilustra un ejemplo
de una imagen del interior del colon obtenida con un endoscopio,en la parte inferior una imagen
sint�etica con ruido. En amboscasossemuestran las orillas obtenidas (izquierda) con el m�etodo de
agrupamiento perceptual, y las orillas sobrepuestasen blanco (derecha) sobre la imagen original.
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7.6 Referencias

El problema de segmentaci�on ha sido reconocido desdehace tiempo como uno de los problemas
fundamentales y m�as dif��ciles en visi�on por computadora. En particular, en el enfoque de seg-
mentaci�on mediante encontrar los bordesque separana las regioneso agrupamiento de orillas, se
ha realizado investigaci�on desdelos 60's. Ballard [2] incluye un cap��tulo dedicado a la detecci�on
de bordes.

La transformada de Hough fue propuesta originalmente, por supuesto, por Hough [41]. La
intro ducci�on de la transformada de Hough a visi�on por computadora sedebe a R. Duda y P. Hart
[18]. Posteriormente, D. Ballard [3] desarroll�o la extensi�on para curvasen generalo lo queseconoce
como la transformada de Hough generalizada. Las transformada de Hough continua siendo tema
de investigaci�on [138]. Algunos de los temas de inter�esson el reducir el costo computacional [52],
dise~nar implementacionesparalelas[68], utilizar modelosno deterministicos [78, 60, 49] o investigar
que otras propiedadesse pueden detectar con aplicacione sucesivas sobre el espacioparam�etrico
[125].

Lester y otros [?] desarrollaron la t�ecnica de b�usqueda basada en grafos, y la aplicaron al
problema de detectar c�elulas blancasen im�agenes.

Dos de las referenciasbasepara el agrupamiento perceptual, basadosen la escuelaGestalt, son
los libros de D. Lowe [71] y G. Kanizsa [115]. Uno de los traba jos mas famososen la segmentaci�on
de objetos en base a explotar el agrupamiento perceptual es el presentado por A. Shashua y
S. Ullman [104]. En el se calcula una funci�on que permite extraer el objetos m�as largos y con
cambios suaves. Las segmentaciones utilizando esta \saliencia estructural" son particularmente
interesantes, pero no ha resultado f�acil [1] extender este modelo a m�as de un objeto por escena.
Khan y Gillies [58] utilizar�on el enfoque de agrupamiento perceptual, en combinaci�on con una
representaci�on piramidal, para la detecci�on de curvas.

La mayor��a de estaspistas perceptualesno se han implementado realmente en visi�on ya que
resulta complicadocompletar los objetos oclu��dos o inconclusosen im�agenesrealescon el principio
de cerradura. Sin embargo, algunas publicacioneshan mostrado, en im�agenessint�eticas, que es
posible completar los objetos utilizando el principio de cerradura [34]. Actualmente el modelo
de integraci�on de caracter��sticas mas aceptadoes el de Wolfe [137] en donde se toman en cuenta
relacionesdealto y bajo nivel (top-downy bottom-up). Computacionalmente hablando,una manera
de utilizar estascaracter��sticas essumandovotos en un acumulador bidimensional, llamado mapa
saliente [63, 44, 130, 43]. Los lugarescon m�as votos o m�as salientesson posteriormente analizados
para extraer objetos de inter�es.

7.7 Problemas

1. >Qu�e desventa jas tiene la transforma de Hough en su forma original? >C�omo se pueden
reducir dichos problemas? >En qu�e consistela transformada de Hough generalizada?

2. Dada la siguiente imagen:

1 1 1 0
0 1 1 1
0 0 1 1
0 0 0 1

(a) Obten la magnitud de las orillas aplicando el operador de Sobel, muestra la imagen
resultante. (b) Considerandos�olo las orillas mayoresa un umbral (especi�car), obten en el
espacio(� , � ) la matriz acumulador aplicando la transformada de Hough. (c) Indicar los
par�amatros de la l��nea m�as notoria de la imagen.

3. Considera la siguiente imagen de orillas:
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Obten la \l ��nea" que las agrupe mediante la transformada de Hough. Muestra el desarrollo.

4. Para la imagen de orillas del problema anterior, aplica la t�ecnicade b�usquedaen grafospara
obtener el contorno. De�ne una heur��stica y con ella seleccionala \mejor" trayectoria en el
grafo.

5. A im�agenesde dibujos planos con l��neas rectas continuas y punteadas, se les ha aplicado
detecci�on deorillas tip o Sobel y setiene la magnitud y direcci�on decadapunto. Considerando
quesehan adelgazadolas orillas y no hay ruido, describeun algoritmo para agrupar las orillas
y formar l��neasde forma que �estasse describan como \l ��nea de tip o (continua o punteada)
de X 1 a X 2".



Cap��tulo 8

Segmentaci�on

8.1 In tro ducci�on

El separar la imagen en unidades signi�cativ as es un paso importante en visi�on computacional
para llegar al reconocimiento de objetos. Este procesoseconoce como segmentaci�on. Una forma
de segmentar la imagen esmediante la determinaci�on de los bordes, que seanaliz�o en el cap��tulo
anterior. El dual de este problema, es determinar las regiones;es decir, las partes o segmentos
que se puedan considerar como unidades signi�cativ as. Esto ayuda a obtener una versi�on m�as
compacta de la informaci�on de bajo nivel, ya que en vez de miles o millones de pixels, se puede
llegar a decenasde regiones. Las carater��sticas m�as com�unespara delimitar o segmentar regiones
son: intensidad de los pixeles, textura, color, gradiente y profundidad relativa.

Una suposici�on importante, quenormalmente seasumeen visi�on de nivel intermedio, esconsid-
erar quepixelesde un mismo objeto compartenpropiedadessimilares. Por ejemplo,al procesaruna
imagen de una manzana,suponemosque el color de sus pixeles esaproximadamente homog�eneo.
En la vida real esto no es totalmente cierto, el color de los pixeles var��a. Para evitar este tip o
de variacionesesmejor considerarun color \apro ximadamente" similar sobreuna regi�on mas que
a nivel pixel. Encontrar este tip o de regioneshomog�eneases el tema principal de este cap��tulo.
Este no esun problema sencillo, ya que esdif��cil distinguir las variacionespropias del objeto o por
cambios de iluminaci�on (por ej., sombras), de las diferencias por tratarse de otro objeto. En la
�gura 8.1 semuestra una imagensencilla,en la quesedistinguen claramente las diferentes regiones.

Figura 8.1: Ejemplo de imagen con las regionessigni�cativ as. Cada huevo de diferente color
correspondea una regi�on, adem�as setiene otras 2 regionesque correspondenal canastoy el fondo

Existen varias t�ecnicaspara la segmentaci�on de regiones. �Estas se pueden clasi�car en tres
tip os:

107
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1. Locales { se basan en agrupar pixels en base a sus atributos y los de sus vecinos (agru-
pamiento).

2. Globales{ sebasanen propiedadesglobalesde la imagen (divisi�on).

3. Divisi�on{agrupamiento (split & merge) { combinan propiedades de las t�ecnicas locales y
globales.

En estecap��tulo, las t�ecnicasser�an analizadasconsiderando,principalmente, el nivel de inten-
sidad de pixels como la caracter��stica para delimitar las regiones.Sin embargo,, comosemencion�o
anterioremnte, puedenutilizarse otros atributos.

8.2 Segmentaci�on por histograma

La segmentaci�on por histograma (thresholding) esuna t�ecnicaglobal que sebasa, inicialmente, en
asumir que hay un s�olo objeto sobreun fondo uniforme. Por esto seconsiderandos regionesen la
imagen y para dividirlas setoma como baseel histograma de intensidades.

Podemosasumir que si hay dos regionessetiene dos picos en el histograma. Entoncessetoma
el valle (m��nimo) entre los dos y esteseconsiderala divisi�on entre las dos regiones.De esta forma
todos los pixels que correspondan a un lado del histograma se toman como una regi�on y el resto
como otra, como seilustra en la �gura 8.2.

Figura 8.2: Segmentaci�on por histograma. De lado izquierdo semuestra un histograma t��pico de
una imagencon dosregiones(bimodal). La imagendel centro esun ejemplode una imagen\ideal"
con dos regiones,la cual produce el histograma del lado derecho. En ambos histogramasseindica
con una l��nea punteada la separaci�on del histograma, que corresponde a las dos regionesde la
imagen.

Cabenotar queestat�ecnicas�olo considerala intensidad (u otro atributo) de lospixels, sin tomar
en cuenta la coherenciaespacialde la regi�on. Por ello, dos pixels separadosen la imagen, pueden
pertenecer a la misma regi�on si tienen intensidadessimilares. Un ejemplo de segmentaci�on por
histograma semuestra en la �gura 8.3, con diferentes puntos de divisi�on (umbrales). Este ejemplo
ilustra la importancia de la determinaci�on del punto de divisi�on (m��nimo) en el histograma.

La t�ecnica de segmentaci�on por histograma se puede extender a N regiones, tomando cada
pico del histograma como una regi�on y los m��nimos correspondientes como las divisiones entre
regiones.Esto seilustra en la �gura 8.4. En la pr�actica, esta forma de segmentaci�on funciona para
\p ocas" regiones,ya que al aumentar �estas,sevuelve muy dif��cil determinar los picos y valles del
histograma.

Otra variaci�on de este algoritmo es su aplicaci�on a im�agenesde color. Para ello se obtiene
el histograma para cada componente de color en diferentes modelos, se hace la divisi�on en cada
histograma y se combinan los resultados. Esto se realiza mediante una divisi�on recursiva de la
siguiente manera:

1. Considerar cada regi�on (inicialmente toda la imagen) y obtener los histogramas para cada
componente.
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Figura 8.3: Ejemplo de segmentaci�on por histograma. (a) Imagen original. (b) Segmentaci�on con
divisi�on en 150. (c) Segmentaci�on con divisi�on en 200. (d) Segmentaci�on con divisi�on en 250.

Figura 8.4: Histograma de una imagen con m�ultiples regiones.Cada valle, indicado con una l��nea
punteada, representa la divisi�on entre dos regiones.

2. Tomar el pico m�as signi�cativ o de las componentes y utilizarlo para dividir la regi�on en 3
subregionestomando los dos m��nimos en cada lado del pico.

3. Repetir los pasos(1) y (2) hasta que ya no existan picos signi�cativ os.

Un ejemplo de aplicaci�on de �esta t�ecnica a una imagen de un paisaje a color se muestra en la
�gura 8.5. �Este algoritmo ha sido aplicado para la segmentaci�on de im�agenesa�ereasde sat�elite
(LANDSA T).

Aunque sepuedeaplicar en im�agenessimples,esta t�ecnicapresenta ciertas limitaciones:

� Es dif��cil identi�car correctamente los m��nimos en el histograma.

� Setienen problemascuandolasregionesvar���an suavemente sunivel (sombreado,por ejemplo).

� Seaplica s�olo cuando hay pocasregiones.

� No sepuedendistinguir regionesseparadasde nivelessimilares de gris (conectividad).
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Figura 8.5: Segmentaci�on por histograma de im�agenesa color. Del lado izquierdo se muestra la
imagen original, y del lado derecho los histogramasde la imagen en 3 diferentes modelosde color.

Algunas de estas limitaciones se ilustran en la �gura 8.6. A continuaci�on analizaremos otras
t�ecnicasque atacan algunosde estosproblemas.

8.3 Segmentaci�on por crecimien to de regiones

Los m�etodos de segmentaci�on por crecimiento de regiones, son t�ecnicaslocales que se basan en
tomar un pixel, o conjunto de pixels, como una regi�on inicial (semilla) y a partir de �estos\crecer"
la regi�on con puntos similares hasta llegar a ciertos l��mites, como se ilustra en la �gura 8.7.

Para el crecimiento de regionesexisten dos problemasb�asicos:

1. Selecci�on de los puntos iniciales. Para esto se puede tomar ciertos puntos espec���cos de
acuerdo a informaci�on previa (m�as negro, m�as brillan te), o buscar grupos de puntos muy
similares y tomar su centroide como punto inicial.

2. Criterio de similitud. Para esto setoma alguna heur��stica de diferencia m�axima entre pixels,
junto concriterios de conectividad. Sepuedenusar otros criterios comoel n�umerode regiones
o su dimensi�on esperada, o informaci�on del histograma.

Un ejemplo sencillo de crecimiento de regionessemuestra en la �gura 8.8.

Dentro de las t�ecnicasde segmentaci�on local existendiversasvariantes dependiendode la repre-
sentaci�on de la imagen. Consideraremosdost�ecnicas,una basadaen una representaci�on de estados
y otra basadaen grafos.

8.3.1 M �eto do de b�usqueda en espacio de estados

Bajo el enfoque de una representaci�on de espaciode estados,se consideraa la imagen como un
\estado discreto", donde cada pixel es una regi�on distinta. Se cambia de estado al insertar o
remover una divisi�on entre regiones. Entonces el problema se convierte en una b�usquedaen el
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Figura 8.6: Ejemplos de las limitaciones de segmentaci�on por histograma. En la parte superior, se
ilustra una imagencon dosregionessimilaressobreun fondo de diferente intensidad. El histograma
s�olo muestra dos picos, por lo que las dos regionesse \v en" como una. En la parte central, se
muestra un imagende sombreadoque seaplica a la imagen con dos regiones.Esto ocaciona,como
seilustra en la parte inferior, que ya no seandistinguibles las regionesen el histograma.

Figura 8.7: Crecimiento de regiones: A partir de una posici�on inicial se \crece" hasta encontrar
una discontinuidad.
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Figura 8.8: Ejemplo de creciemiento de regiones.En cada imagen, (a) { (d), se ilustran diferentes
etapas del procesode crecimiento de una de las regiones(estado) de la imagen del mapa de los
E.U.A.

espaciode estados,donde los estadosson todas las posiblesparticiones, para encontrar la mejor
partici�on.

Una forma de realizar estab�usquedaesutilizando informaci�on de orillas. Setoman inicialmente
las orillas obtenidas por cierto detector de orillas, incluyendo su magnitud y direcci�on. Entonces
seeliminan orillas de acuerdoa ciertos criterios, formando regionesmayores. Los criterios sebasan
en alguna de las siguientes consideraciones:

� Eliminar la orilla si su magnitud esmenor a cierto l��mite.

� Eliminar la orilla si no existen orillas contiguas de direcci�on similar.

� Eliminar la orilla si la diferencia entre nivelesde gris entre las regionesque separaesmenor
a cierto l��mite.

� Eliminar orillas cuando el per��metro de la regi�on que separanesmenor a cierto l��mite.

De estaforma, sevan eliminando regiones\no signi�cativ as", quedandoaquellasque, en princi-
pio, representan partes u objetos de la imagen. Un ejemplo del procesode crecimiento de regiones
por eliminaci�on de orillas semuestra en la �gura 8.9, dondealguna orillas sehan eliminado de una
etapa a la siguiente.

Figura 8.9: Ilustraci�on del proceso de crecimiento de regiones por eliminaci�on de orillas. En
la imagen izquierda, se muestran las orillas detectadasen una imagen, las cuales delimitan dos
regiones. En la imagen derecha, se han eliminado algunas orillas (en la parte central), quedando
solamente una regi�on.

Esta t�ecnicase puede combinar con loa m�etodos de agrupamiento de orillas (del cap��tulo an-
terior), de forma que las orillas que se mentangan al �nal del proceso se agrupen en bordes,
delimitando las regionessigni�cativ as.
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8.3.2 T �ecnicas basadas en grafos

Las t�ecnicasbasadasengrafossebasanenuna representaci�on gr�a�ca de las regionesy susrelaciones
(regionesvecinas)denominadagrafo de vecindad de regiones(region adjacency graph).

En esta representaci�on gr�a�ca, los nodos representan regionesy los arcos relacionescon otras
regionesvecinas. Este grafo debe ser planar. Para simpli�car el an�alisis, se agrega una regi�on
\virtual" que rodea a la imagen, y a la cual tambi�en se le asocia un nodo. Las regionesque
delimitan con la orilla de la imagen, seconectana esta regi�on virtual. Tambi�en sepuedeobtener
el dual del grafo, insertando nodos en cada \regi�on" del grafo (que normalmente corresponden a
v�ertices en la segmentaci�on original de la imagen) y uni�endolospor arcos que cruzan cada arco
del grafo original. En estegrafo dual, los arco correspondena los contornos (orillas) y los nodos a
donde seunen 3 o m�as segmentos de contorno. En la �gura 8.10 semuestra el grafo de vecindad
y el grafo dual para una imagen sencilla.

Figura 8.10: Grafos de vecindad de regiones. De izquierda a derecha: (a) imagen con 4 regiones,
(b) grafo de vecindad, (c) grafo dual.

Esta representaci�on es muy �util para implementar algoritmos para agrupamiento de regiones,
manteniendo ambos grafo actualizados. Dada una segmentaci�on inicial, por ejemplo en base a
orillas, se utiliza el grafo de vecindad y su dual para el agrupamiento de regiones. Para agrupar
dos regionesvecinas,Ri , Rj , el algoritmo esel siguiente:

1. Grafo de vecindad:

(a) Poner arcosentre R i y todos los vecinosde Rj , si no estan conectados.

(b) Eliminar Rj y susarcosasociados.

2. Grafo dual:

(a) Eliminar los arcosque corresponden a los bordesentre R i y Rj .

(b) Para cada nodo conectadopor los arcoseliminados:

i. Si el grado del nodo es2 (tiene 2 arcos), eliminar el nodo y convertirlo en un s�olo
arco.

ii. Si el grado del nodo esmayor o igual a 3, actualizar las etiquetas de los arcosque
estabanconectadosa R j .

8.4 Segmentaci�on por divisi�on-agrupamien to

En la segmentaci�on por divisi�on{agrupamiento (split & merge), se combinan t�ecnicas globales
(divisi�on) y globales(agrupamiento). Normalmente separte de una segmentaci�on inicial, obtenida
mediante orillas o regiones, a partir de la cual se agrupan o dividen regiones. Est se facilita
utilizando una representacion basadaen estructura piramidal y/o en �arbolescuaternarios.

A continuaci�on veremosuna t�ecnicade segmentaci�on por divisi�on{agrupamiento mediante una
representaci�on priramidal, y despu�esuna extensi�on con �arbolescuaternarios.
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8.4.1 M �eto do basado en pir �amide

Inicialmente la im�agen se estructura en una forma piramidal, de forma que cada posible regi�on
(cuadrante) est�a formada de 4 subregiones. Para ello se representa la imagen a diferentes res-
oluciones,desdecierta resoluci�on m�axima hasta cierta resoluci�on m��nima1. Entoncesse aplica el
siguiente algoritmo:

1. Considerar una medida de homogenidad: H (diferencia en nivelesde gris, por ejemplo). A
partir de cierto nivel (arbitrario) de la pir�amide:

(a) Divisi�on. Si una regi�on no satisfacela medida (H falso), dividirla en 4 regiones,conti-
nunado a los nivelesinferiores de la pir�amide.

(b) Agrupamiento. Si 4 regiones contiguas (mismo cuadrante) satisfacen el criterio (H
verdadera),agruparlasen una regi�on y continuar a los nivelessuperioresde la pir�amide.

2. Una vez segmentada la imagen en cuadrantes en cada nivel, realizar un agrupamiento de
regionesvecinas a diferentes niveles. Si hay dos regionescontiguas, al mismo o diferente
nivel, tal que H (Ri [ Rj ) = verdadero,agruparlas en una regi�on.

3. Si no hay m�as regionesque dividir o agrupar, terminar.

Al �nal del proceso,se obtiene una segmentaci�on en N regionescontiguas de la imagen. La
suavidad en la aproximaci�on de la forma de las regiones mediante cuadrantes, depende de la
resoluci�on m�axima utilizada en la pir�amide. La �gura 8.11 ilustra esta t�ecnica para una imagen
sint�etica con dos regiones.

Figura 8.11: Ejemplo de segementaci�on por divisi�on{agrupamiento en una imagen sint�etica. Se
ilustran con l��neaspunteadas los cuadrantes a la m�axima resoluci�on de la pir�amide, y separadas
con l��neascontinuas, las 3 regionesdetectadas.

8.4.2 M �eto do basado en �arb oles cuaternarios

Una variente del m�etodo de divisi�on de agrupamiento esuna t�ecnicabasadaen �arbolescuaternarios
(Quadtrees) que seutiliza cuando sedeseasegmentar cierta regi�on en particular.

Seconsiderauna regi�on de inter�esque sedeseasegmentar. Para ello setoma un nivel esperado
de gris (I ) de dicha regi�on, el cual puede ser estimado del histograma. Las medidas de cercan��a

1Ver Pir�amides y �arboles cuaternarios en el Cap��tulo 8.
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al nivel esperado y de homegeneidadde la regi�on, sebasanen el uso de las estad��sticas siguientes:
promedio (� ) y desviaci�on estandar (� ). Seutilizan dos constantes:

k1: tolerancia para el nivel de gris respecto al nivel esperado.

k2: tolerancia para la homegenieidadde la regi�on.

En basea estospar�ametros, sede�nen las siguientes relaciones:

En rango:
I � k1 < � < I + k1 (8.1)

Menor al rango:
� � I � k1 (8.2)

Mayor al rango:
� � I + k1 (8.3)

Uniforme:
� < k2 (8.4)

No unifrome:
� � k2 (8.5)

Las que permiten especi�car 3 tip os de regiones:

� Regi�on uniforme en rango: satisface8.1 y 8.4

� Regi�on uniforme fuera de rango: satisface[8.2 o 8.3] y 8.4

� Regi�on no uniforme: satisface8.5

Entoncesel algoritmo de segmentaci�on para una regi�on esel siguiente:

1. Dividir la imagen en 4 y calcular la media (� ) y desviaci�on estandar (� ) de la intensidad en
cada cuadrante.

2. Si esuna regi�on uniforme en rango, tomar dicho cuadrante como una regi�on basey pasar al
paso5.

3. Si esuna regi�on uniforme fuera de rango, desechar dicho cuadrante.

4. Si esuna regi�on no uniforme, entoncesdividir el cuadrante en 4 y repetir (1) a (3) hasta que
todos los cuadrantes seanregi�on baseo est�en fuera de rango, o ya no seaposible dividirlos.

5. Tomar como la regi�on buscadael cuadrante mayor y unirle todos los cuadrantes adyacentes
que satisfaganla condici�on de regi�on uniforme en rango.

La �gura 8.12 ilustra la aplicaci�on de esta t�ecnica en una imagen de endoscop��a en la que se
buscala regi�on \obscura".

Esta t�ecnica puede extendersea varias regionestomando varios valores base y aplicando en
forma an�aloga el algoritmo anterior para varias regiones,considerandoel promedio y desviaci�on
estandar por regi�on.
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Figura 8.12: Ejemplo de segmentaci�on mediante �arbolescuaternarios. Seilustran sobrela imagen
las divisiones, y las regionesbase(cuadros) que corresponden a regi�on \obscura" en una imagen
de endoscop��a.

8.5 Incorp oraci�on de sem�antica del dominio

Las t�ecnicasanteriores tienen sus limitaciones. Todas est�an basadasen heur��sticas gen�ericasy no
toman en cuenta las posiblesinterpretacionesque pudiera tener cada regi�on. Una forma de tratar
de mejorar dichas t�ecnicases utilizando la sem�antica del dominio; es decir, informaci�on a priori
de la clasede objetos que esperamosen las im�agenes.

Para incoporar sem�antica del dominio en la segmentaci�on, se realiza una segmentaci�on inicial
basadaen las t�ecnicasgen�ericasy luegosebuscamejorarla mediante la incorporaci�on de sem�antica.
Para ello seconsideranvarios posiblespar�ametros de cada regi�on:

� dimensionesde la regi�on y el contorno,

� forma de la regi�on,

� posici�on de la regi�on en la imagen,

� posici�on de la regi�on respecto a otras regiones.

Para esto se puede tomar un enfoque bayesianoconsiderandolas probabilidades de que cada
regi�on Ri tenga cierta interpretaci�on X dadassusmediciones;y de que exista una separaci�on B ij

entre dos regionesRi y Rj dadaslas medicionesdel contorno:

P(Ri � es� X j mediciones � de� R i ) (8.6)

P(B ij � entr e � Ri � y � Rj j mediciones � de� B ij ) (8.7)

Por ejemplo, si consideramosque sevan a segementar im�agenesde paisajes, las posiblesinter-
pretacionespara las regionesson cielo, arbustos, pasto, bosque,etc. A cada clasede regi�on se la
asocian ciertas probabilidadesen basea atributos comocolor, posici�on espacialen la imagen,entre
otros. De esta forma, para regionesde tip o cielo, sepuedeespeci�car:
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P(Ri � es� Ciel o j color � de� R i ); (8.8)

con valores altos de probabilidad para coloresen el rango de los \azules", y baja probabilidad si
esta fuera de esterango.

Si se tienen varios atributos por regi�on, �estosse combinan mediante teor��a de probabilidad.
Normalmente esm�as f�acil estimar a partir de datos (regionesconocidas), la probabilidad inversa,
esdecir, P(mediciones � de� R i j Ri � es � X ). La probabilidad de que cada regi�on pertenezca
a cierto tip o, puedeser entoncesestimada por el teorema de Bayes:

P(R i � es � X j mediciones � de � R i ) =

P (R i � es � X )P (mediciones � de � R i j R i � es � X )
P (mediciones � de � R i )

(8.9)

P(Ri � es � X ) es la probabilidad a priori (que se pueden considerar iguales), P(mediciones �
de� Ri j Ri � es � X ) sepuedeobtener como el producto de las probabilidades de cada atributo
considerandoindependencia,y P(mediciones � de � R i ) es una constante (K ) de normalizaci�on
(no esnecesarioobtenerla). Si, por ejemplo, seestima la probabilidad de que sea\cielo" para una
regi�on, dadosdos atributos (color y posici�on), seaplica la siguiente expresi�on:

P(R i � es � Ciel o j color � de � R i ; pos � de � R i ) =

K � P (R i � es � Ciel o)P (color � de � R i j R i � es � cielo)

P (pos: � de � R i j R i � es � cielo) (8.10)

Dada una segmentaci�on inicial obtenida por algun m�etodo gen�erico,el procediamiento demejora
mediante segmentaci�on sem�antica es:

1. Asignar una interpretaci�on inicial a cada regi�on en basea las probabilidades de los atributos
considerados.

2. Agrupar:

(a) regionescontiguas con la misma interpretaci�on,

(b) regionescontiguas para las cualesel contorno que las separatenga baja probabilidad.

3. Re{evaluar las probabilidades de cada regi�on.

4. Repetir hasta que no existan regionespor agrupar.

La �gura 8.13 ilustra la idea de la segmentaci�on sem�antica en una imagen sint�etica, en la cual
dos regionesque correspondena \cielo" seagrupan ya que tienen la misma interpretaci�on.

Las probabilidades requeridasseobtienen en basea estad��sticas de im�agenesdel dominio seg-
mentadas correctamente.

8.6 Sistema exp erto para segmentaci�on

Extendiendo la idea de utilizar sem�antica para segmentaci�on, sehan desarrolladosistemasde seg-
mentaci�on m�as so�sticados basadosen una representaci�on expl��cita del conocimiento del dominio.
Este tip o de sistemasseconoce como sistemasbasadosen conocimiento o sistemasexpertos.
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Figura 8.13: Segmentaci�on sem�antica. El cielo est�a dividido en 2 regiones;las cualesse unen en
basea informaci�on sem�antica.

Un sistema experto utiliza una representaci�on expl��cita del conocimiento y t�ecnicasde razon-
amiento simb�olico para resolver problemasen un dominio espec���co. El conocimiento generalmente
se representa por medio de reglas \Si condiciones Entonces conclusi�on" que se almacenanen la
Base de Conocimientos y que operan sobrelos datos y conclusionesalmacendasen la Memoria de
Trabajo mediante una M�aquina de Inferencia. En la �gura 8.14 semuestra la arquitectura b�asica
de un sistemaexperto con suspartes principales.

Figura 8.14: Arquitectura b�asicade un sistemaexperto. El conocimiento que resideen la basede
conocimiento esaplicado mediante la m�aquina de inferencia a los datos en la memoria de traba jo.

Nazif y Levine desarrollaron un sistema experto para la segmentaci�on de im�agenes,el cual
pretende ser \gen�erico"; es decir, aplicable a cualquier tip o de imagen. Para ello combinan
conocimiento de t�ecnicasde segmentaci�on y del dominio (sem�antica) para lograr un sistema de
segmentaci�on m�as 
exible y robusto. El sistema tiene 3 tip os de reglas agrupadas en 3 niveles
jer�arquicos:

1. Reglasde segmentaci�on. Contiene reglaspara an�alisis de regiones,an�alisis de l��neasy an�alisis
de reglas.

2. Reglasde foco de atenci�on. Seleccionanel �area de la imagen a ser analizado primero.

3. Reglasde estrategia. Seleccionanlas reglas de foco de atenci�on (estrategia) m�as adecuada
de acuerdoal tip o de imagen.

Los dos nivelessuperioresson reglasde control que decidenla ejecuci�on de otras reglas(meta{
reglas).

Ejemplos de reglasde nivel I:

Si la dimensi�on de la regi�on esmuy baja,
la vecindad con otra regi�on esalta,
la diferencia en atributo-1 con otra regi�on esbaja

Entonces agrupa las dos regiones
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Si la varianza de la regi�on esalta,
el histograma de la regi�on esbimodal

Entonces divide la regi�on

Ejemplos de reglasde nivel I I y I I I:

Si el gradiente de la l��nea esalto,
la longitud de la l��nea esgrande,
existe la misma regi�on a ambos lados de la l��nea,

Entonces analiza dichas regiones

Si el gradiente promedio de la regi�on esalto,
la dimensi�on de la regi�on esgrande,

Entonces obten la l��nea que intersecta la regi�on

El sistematambi�en incluye reglaspara la iniciar y terminar el proceso.

Figura 8.15: Ejemplo de segmentaci�on de una imagen utilizando el sistema experto. En la parte
superior semuestra la imagenoriginal (izq.) y el resultado de la segmentaci�on (der.) con el sistema
experto. Las im�agenesen la parte inferior presentan el resultado con dost�ecnicasde segmentaci�on,
que son inferiores a los del sistemaexperto.

La imagen se almacenaen la memoria de traba jo, y se van aplicando las reglas, utilizando la
m�aquina de inferencia, almacenandolos resultadosparcialesen la misma memoria de traba jo. El
procesotermina cuandoya no existan reglasque sepuedanaplicar o hasta llegar a las condiciones
de terminaci�on. La �gura 8.15 muestra la aplicaci�on del sistema experto de segmentaci�on a una
imagen, comparandolacon otras t�ecnicas.
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8.7 Referencias

La segmentaci�on de im�ageneses una de las �areasm�as importantes y complejasen visi�on, la cual
ha sido estudiada extensamente y continua siendo tema de descusi�on. En su forma m�as basica,
segmentaci�on consisteen etiquetar los pixeles como pertenecientes a una clase. Por ejemplo, si se
toman s�olo dos clases,objeto y fondo, el etiquetado ser��a de la forma 2lar go� alto , lo cual puedeser
visto de dos maneras(1) existe una soluci�on unica, entonces el problema tiene una complejidad
N P � Completo, (2) existen m�ultiples solucionespor lo que el problema se transforma en mal-
planteado (il l-posed) y esnecesarioasumir restriccionespara seleccionaralguna de estasm�ultiples
soluciones. Pr�acticamente todos los algoritmos de segmentaci�on caen en el segundoapartado, se
utiliza informaci�on del dominio.

La restriccion m�as sencilla que se asumeesque las caracter��sticas varian suavemente a trav�es
de la imagen. La justi�caci�on parte de que regionesuniformes y contiguas usualmentecorrespon-
den a super�cies de un mismo objeto f��sico. Otros traba jos han utilizado sem�antica del dominio
en el sentido de calcular las restricciones geom�etricas. Uno de los primeros traba jos en utilizar
esta suavidad local, para segmentar crecimiento regiones,fue el de Brice y Fennema[7] quienes
reconoc��an tri�angulosy cuadrados.

Una de las primeras referenciasde segmentaci�on por histograma esel presentado por J. Prewitt
[93] (en este mismo cap��tulo se presenta su detector de orillas). Los histogramas manejadosese
traba jo eran bimodales. Como esde esperarsepara imagenesrealesno essiempreposibleencontrar
dospicos en el histograma. Una mejora al traba jo de Prewitt esel de Chow y Kaneko [15] quienes
dividen la imagenhasta encontrar regionesbimidales para despu�esumbralizar. Este tip o de t�ecnica
selesconocecomomulti threshold. En [84] sepresenta una comparaci�on entre quincealgoritmos de
binarizaci�on; aun cuando ninguno gan�o claramente, la t�ecnicade Niblack [57] secomport�o mejor
en la mayor��a de los casos. Informaci�on general de m�etodos de segmentaci�on pueden encontrarse
en Ballard [2] (cap. 5).

El crecimiento de regionesesuna idea que sesigueutilizando pero no s�olo basadoen la media
o desviaci�on est�andar local. Por ejemplo, fuzzy y dimensi�on fractal [54], magnitud del gradiente
[101], grafos (cortes normalizados) [106].

Una excelente referenciapara �arboles cuaternarios puede encontrarse en [116]. El m�etodo de
segmentaci�on basadoen �arbolescuaternariossedescribe en [59]. T�ecnicasrecientes comoel hyper-
stack [132] utilizan quadtreesy multiescala para segmentaci�on.

Para mayor infromaci�on sobreel sistemaexperto para segmentaci�on, consultar [82].

8.8 Problemas

1. >En qu�e consistela incorporaci�on de sem�antica del dominio en segmentaci�on? >Qu�e venta jas
y desventa jas tiene respecto a t�ecnicasque no consideranconocimiento del dominio?

2. Dado un histograma con ruido (picos y valles \falsos"), plantea un algoritmo para detectar
los picos y valles \signi�cativ os" para segmentar la imagen en \N" regiones.

3. Segmenta la imagendela �gura 8.11utilizando la t�ecnicadedivisi�on-agrupamiento, mostrando
el desarrollo.

4. Para la t�ecnicade segmentaci�on por Quadtreesindica la forma de la estructura (ligas) que la
har��a m�as e�ciente.

5. Sedeseaextraer la regi�on \m�as brillan te" de la imagen y que seade cierto tama~no m��nimo.
Plantea un algoritmo quecombine la t�ecnicade histograma y �arbolescuaternariospara lograr
esto.
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6. Dadas im�agenesde pol��gonos regulares, como tr��angulos, rect�angulos, pent�agonos,plantea
m�etodospara segmentar lospol��gonos: (a) global, (c) local, (c) divisi�on{agrupamiento. Mues-
tra el desarrollo, sobreuna imagen sint�etica, de cada m�etodo.
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Cap��tulo 9

Mo vimien to

9.1 In tro ducci�on

El an�alisis de im�agenesen movimiento esen cierta forma an�alogoal problema de est�ereo. Consiste
en integrar la informaci�on de dos o m�as im�agenescon peque~nas diferenciasespacialespara ayudar
a su interpretaci�on. Adem�as de obtener informaci�on del movimiento de los objetos o del obser-
vador, se facilita el obtener otra informaci�on, como la tercera dimensi�on (forma de movimiento),
la segmentaci�on y el reconocimiento.

Al considerar movimiento, puede ser que los objetos se muevan, o que la c�amara se mueva,
o ambos. Sin embargo, todos los casosse pueden agrupar en uno considerandoque existe un
movimiento relativo entre c�amara y objetos. De esta forma seobtiene una secuenciade im�agenes
entre las que existen peque~nas diferenciasdebidasa dicho movimiento relativo. En la �gura 9.1 se
ilustra un ejemplode movimiento relativo, enel cual el objeto (c��rculo) en la imagenva aumentando
de tama~no. Esto puedeser debido a que el objeto se acercaa la c�amara, el observador se acerca
al objeto, o ambos.

(a)

(b)

Figura 9.1: Movimiento Relativo. En (a) se ilustra el movimiento relativo del observador y del
objeto, queseest�an acercando.Esto tiene el efectoqueel objeto aumente de tama~no en la imagen,
como seilustra en la secuenciade im�agenesen (b).

El an�alisis de una secuenciade im�agenesse puede ver desdedos puntos de vista, que corre-
sponden a los dos enfoquesprincipales para im�agenesen movimiento:

� Continuo - seconsiderala secuenciade im�agenescomo un 
ujo de intensidadescombiantes
a lo que sedenomina 
ujo �optico.

� Discreto - se considera la secuenciade im�agenescomo un conjunto de diferentes im�agenes
est�aticas.

123
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A continuaci�on veremosel primer enfoque, el de 
ujo �optico y despu�esel de m�ultiples im�agenes.

9.2 Flujo �optico

Diversosexperimentos han demostradoque la vista humana respondedirectamente al movimiento,
que se puede considerar como uno de los aspectos b�asicosde la visi�on humana. Para esto se
consideraque el movimiento produce cambios diferencialesen la im�agenque son percibidos como
una especiede 
ujo de pixels en el espacio. Esto sepuedever como un arreglo de vectores,cada
uno expres�ando la velocidad instant�aneade cada punto. A dicho arreglo de vectoresde velocidad
sele denominael 
ujo �optico y puedeser obtenido de la secuenciade im�agenes.En la �gura 9.2 se
ilustra este fen�omeno. Del lado izquierdo semuestra una imagen, para la cual semuestra el 
ujo
�optico (como vectores) del lado derecho, considerandoque el observador se esta acercandoa los
objetos

Figura 9.2: Flujo �optico. En (a) semuestra una imagensint�etica. Si seconsideraqueel observador
semueve acerc�andosea los objetos, seobtiene el 
ujo �optico que seilustra en (b) con vectores.

A partir del 
ujo �optico se pueden obtener otras caracter��sticas, como el movimiento global,
informaci�on de profundidad (3-D) y orillas.

9.2.1 Obtenci� on del 
ujo �optico

Para estimar el 
ujo �optico, se considera a la secuenciade im�agenesen movimiento como un
funci�on continua en 3 dimensiones,x, y, y tiempo (t): f (x; y; t). Es decir, al integrar la secuencia
de im�agnesen diferentes tiempos, la intensidad de cadapunto dependede su posici�on en la imagen
(x; y), y de la imagen en el tiempo, t. Esto seilustra en la �gura 9.3

Si consideramosun cambio diferencial en cualquier de las 3 coordenadas,podemosaproximarla
mediante su expansi�on en seriesde Taylor:

f (x + dx; y + dy; t + dt) = f (x; y; t) +
df
dx

dx +
df
dy

dy +
df
dt

dt + TOS (9.1)

Donde despreciamoslos t�erminos de orden superior (TOS). Si consideramosun cambio muy
peque~no, entoncespodemosdecir que las im�agenesson casi iguales:

f (x + dx; y + dy; t + dt) = f (x; y; t) (9.2)
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Figura 9.3: Secuenciade im�agenes.

Igual�ando las dos ecuacionesanteriores, elimin�ando los t�erminos comunes y dividiendo entre dt
obtenemos:

�
df
dt

=
df
dx

dx
dt

+
df
dy

dy
dt

(9.3)

Donde:

u = (u; v) = (
dx
dt

;
dy
dt

); (9.4)

es el vector de velocidad instant�anea que buscamos. Las dem�as son cantidades medibles de las
im�agenes(cambios respecto a x, y, t). Si denotamosal gradiente espacial� f = ( df

dx ; df
dy ) obtenemos

la siguiente relaci�on:

�
df
dt

= � f � u (9.5)

Esta ecuaci�on limita el 
ujo �optico pero no lo determina. Para calcular u utilizamos una t�ecnica
iterativ a basadaen relajaci�on.

Para ello seconsideraque el movimiento essuave y sede�ne un error en t�erminosde derivadas
parciales cuadr�aticas que se busca minimizar. En basea esto se de�ne un m�etodo iterativ o que
disminuye el error en cada iteraci�on hasta que seamenor a cierto valor preestablecido.

9.2.2 Utilizaci� on de 
ujo �optico

Una vezestimadoel 
ujo �optico, �estepuedeserutilizado para obtener informaci�on adicional de las
im�agenes.Seaplica para obtener informaci�on de profundidad (forma de movimiento) mediante el
c�alculo del foco de expansi�on. Tambi�en sepuedeutilizar como basepara la detecci�on de bordesy
la segmentaci�on.

Foco de Expansi� on (F OE)

Si consideramosque el observador se mueve y los objetos son est�aticos, todos los vectores de
velocidad parecen unirse en un punto (interior o exterior) de la imagen. A dicho punto se le
denomina el Foco de Expansi�on o FOE. Si existen varios objetos con diferentes movimientos, a
cada uno corresponde un foco de expnsi�on. Esto se ilustra en la �gura 9.4, donde se tienen dos
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FOE: el del objeto (DEMON) que semueve hacia el frente y hacia la derecha; y el del resto de la
imagen que corresponde al movimiento del observador.

Figura 9.4: Foco de Expansi�on. En (a) semuestra la imagenen el tiempo incial y en (b) un tiempo
despu�es. Los vectoresde 
ujo �optico seilustran en (c). Si secontinuan los vectoresdel \DEMON"
hacia atr�as, todos parten de un punto com�un que es el FOE. Lo mismo sucedepara los vectores
de \piso" de la imagen.

Para estimar el FOE sehace lo siguiente. Si consideramosproyecci�on prespectiva, y un punto
en la imagen en movimiento despu�esde un tiempo t:

(x0; y0) = (
x0 + ut
z0 + wt

;
y0 + vt
z0 + wt

) (9.6)

Donde w esdz=dt. Si consideramosque t tiende a menosin�nito obtenemosel FOE:

F OE = (
u
w

;
v
w

) (9.7)

Profundidad

Existe una relaci�on entre la profundidad (z) de un punto y su distancia al FOE (D), llamada la
relaci�on de tiempo-a-adyacente:

D (t)
V (t)

=
z(t)
w(t)

(9.8)

Donde V (t) es la derivada de D respecto a t. Dada la profundidad de un punto podemosobtener
la de todos los otros a la misma velocidad:

z2(t) =
z1(t)D2(t)V1(t)

V 2(t)D1(t)
(9.9)
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Profundidad relativ a y orillas

A partir del 
ujo �optico tambien esposibleestimar la profundidad relativa o gradiente de la super-
�cie y detectar cambios bruscosque corresponden a orillas. Para esto consideramoscoordenadas
esf�ericasy la velocidad en t�erminos de dicho sistemade coordenadas.Para el casoespecial de s�olo
movimiento del observador, en direcci�on z y con velocidad S, obtenemos:

d� =dt = 0 (9.10)

d�=dt =
Ssen�

r
(9.11)

A partir de esta ecuaci�on podemoscalcular la normal en cada punto de la super�cie que corre-
sponde a su profundidad relativa. Las discontinuidadesen d�=dt corresponden a discontinuidades
en la super�cie, es decir, a orillas. La venta ja de estas orillas, respecto a orillas obtenidas di-
rectamente de la intensidad de la imagen, es que corresponden a cambios de profundidad que
representan las fronteras de los objetos o cambios bruscosen su super�cie. Por lo tanto, a partir
de dichas orillas sepuederealizar una mejor segmentaci�on de los objetos en la imagen.

9.3 M �ultiples im �agenes

Un enfoquealternativ o al de 
ujo �optico queconsiderala secuenciade im�agenescomoun continuo,
esel considerarlasen forma discreta. En estecaso,el movimiento seanaliza a partir de un conjunto
de im�agenes.Al considerarm�ultiples im�agenes\est�aticas", el problema principal seconvierte en el
apareamiento depuntos entre las im�agenes.Para simpli�carlo, podemosconsiderqueel movimiento
entre im�agenesconsecutivas es\p eque~no"; esdecir, que im�agenesconsecutivas son similares. Con
estasconsideraciones,seaplican las siguientes 5 heur��sticas de movimiento:

� Velocidad m�axima. Un punto tiene una velocidad m�axima V y se mueve una distancia
m�axima V � dt, donde dt es el tiempo que transcurre entre la toma de una imagen y la
siguiente.

� Cambios de velocidad. La velocidad de un punto de una imagen a la siguiente essimilar; es
decir, existen \p eque~nos" cambios de velocidad (inercia).

� Movimiento com�un. Regionesde puntos cercanosen la imagen tienen el mismo movimiento
o un movimiento muy similar (objetos r��gidos).

� Consistencia. Un punto en una imagen corresponde a un solo punto en la siguiente imagen.

� Movimiento conocido. En ocacionesse tiene conocimiento a priori del tip o de movimiento
de los objetos y/o del observador (modelo de movimiento).

Esta heur��sticas de movimiento seilustran en forma gr�a�ca en la �gura 9.5.

Entonces,el problema de an�alisis de im�agenesen movimiento, seenfoca a anlizar las im�agenes
individuales, segment�andolasen atributos u objetos relevantes, para a partir de �estosbuscar simil-
itudes y diferenciasentre im�agenesy encontrar informaci�on del movimiento.

9.3.1 Flujo de Im �agenes discretas

Para estimar el movimiento, primero seobtienenpuntos relevantesde cadaimagen. Por ejemplo, se
obtienen orillas o esquinas,de forma quesereduceconsiderablemente el n�umero de puntos para los
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Figura 9.5: Heur��sticas de movimiento: (a) distancia m�axima, (b) cambios de velocidad, (c)
movimiento com�un, (d) consistencia,(e) movimiento conocido.

que sebusca la correspondencia. Depu�es,sebuscala correspondenciaentre los puntos relevantes.
Para ello se puede aplicar un algoritmo de relajaci�on similar al que se utiliza en estereo. Este se
basaen dos heur��sticas principales:

� Separaci�on m�axima entre puntos correspondientes.

� Puntos cercanostienen velocidadescercanas.

En la �gura 9.6 semuestran dos im�agenes,en las que seha obtenido la correspondenciade las
\esquinas".

Figura 9.6: Correspondencia. El cuadro de la imagen izquierda se ha desplazadoen la imagen
derecha, se indica la correspondenciaentre las esquinassuperioresde ambas im�agenes.

Una vezobtenida la correspondenciaentre puntos relevantesde im�agenesconsecutivas,sepuede
estimar la velocidad en esospuntos. Mediante un procesode interpolaci�on, se puede extender la
estimaci�on de velocidad al resto de la imagen.

Si consideramosque los objetos en la imagen son r��gidos (no deformables)y conocemosvarios
puntos correspondientes entre im�agenesen movimiento, podemosusar esta informaci�on para es-
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timar la forma tridimensional de los objetos. Si tenemosal menos4 puntos correspondientes, es
posible determinar su posici�on en 3-D (problema an�alogo al de visi�on estereosc�opica).

9.3.2 Seguimien to

Un usocom�un del an�alisis de una secuenciade im�agenesen movimiento esel seguimiento (tracking)
de objetos en las im�agenes. Esto tiene m�ultiples aplicacionespr�acticas, como el seguimiento de
personaso veh��culospara �nes de seguridad,el seguimiento de las partes del cuerpo de una persona
para reconoceractividadeso ademanes,y el seguimiento de veh��culosterrestres,mar��timos o a�ereos
en aplicacionesmilitares.

El seguimiento en una secuenciade im�agenesconsisteen determinar la posici�on y velocidad de
un punto (o de una regi�on u objeto) en una imagen,dada su posici�on y velocidad en una secuencia
anterior de (una o m�as) im�agenes.El seguimiento sepuederealizar en basea diferentes atributos
de la imagen, en particular sepuedendistinguir las siguientes clasesde objetos:

� modelosr��gidos bidimensionaleso tridimensionales de objetos,

� modelosdeformables,

� regiones,

� caracter��sticas de la imagen (puntos, l��neas,esquinas,etc.).

Se han desarrollado diversas t�ecnicaspara el seguimiento de objetos en im�agenes,entre las
principales sepuedenmencionar:

1. Filtros de Kalman.

2. T�ecnicasde simulaci�on estoc�astica, como el algoritmo de condensaci�on.

3. T�ecnicasheur��stcas,queaprovechan las heur�sticasde movimiento mencionadasen las secci�on
9.3.

Dada la localizaci�on del objeto o regi�on de inter�es en una imagen, se pueden utilizar las
heur��sticas de velocidad m�axima y cambios de velocidad para delimitar la regi�on de b�usqueda
en la siguiente im�agenen la secuencia.Esto esparticularmente �util si seconsideranim�agenescon
una separaci�on tempral m��nima; por ejemplo, 1=30 de segundo.La imagen9.7 ilustra la aplicaci�on
de esteprincipio en el seguimiento de una mano en una secuenciade im�agenes.En esteejemplo, la
regi�on de la mano essegmentada en baseal color de piel, y posteriormente sehacesu seguimiento
en una ventana alrededor de su posici�on en la imagen previa, utilizando la heur��stica de velocidad
m�axima.

Figura 9.7: Seguimiento. Se ilustra el procesode seguimiento de una regi�on (en basea color de
piel) que semuestra comoun cuadro enmarcandola mano de la persona. El cuardo exterior de�ne
la regi�on de b�usquedade la mano en la siguiente imagen en la secuencia.
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9.4 Navegaci�on

La navegaci�on consisteen poder desplazarseen un cierto ambiente, interior o exterior, en forma
segura (sin chocar) y, posiblemente, con una meta o destino �nal. El an�alisis de im�agenes,en
particular de secuenciasde im�agenes,sehan utilizado para navegaci�on. La navegaci�on tiene varias
aplicacionespr�acticas, entre las que destacan:

� Veh��culos aut�onomos. Navegaci�on de diferentes tip os de veh��culos en ambientes exteriores,
como carreteras, terrenos e incluso en otros planetas.

� Robots m�oviles. Navegaci�on de robots principalmente en ambientes interiores como edi�cios
de o�cinas, museos,hospitales,etc.

� Robots manipuladores. Navegaci�on de brazosmanipuladoresen ambientes industriales o en
navesespaciales.

� Aplicaciones m�edicas. Navegaci�on de instrumentos m�edicos,como endoscopioso laparosco-
pios.

Existen varias alternativ as para la navegaci�on aut�onoma. Las t�ecnicasdependen del tip o de
veh��culo, del tip o de ambiente y los sensorescon los que se cuente. Se puede utilizar el an�alisis
de im�genescon diferentes t�ecnicasu otro tip o de sensores,como sensoresde rango de ultrasonido
(sonares)y tel�emetros laser. Como un ejemplo de la aplicaci�on de visi�on en navegaci�on, a con-
tinuaci�on veremosun enfoque que se basa en el uso de informaci�on de profundidad relativa o
gradiente. Este algoritmo seorienta a la navegaci�on de robots en interiores o de un endoscopioen
el tubo digestivo.

9.4.1 Histograma de Gradien te

Aunque seha realizado mucha investigaci�on en obtener la forma de objetos a partir de im�agenes,
no existenmuchasaplicacionespr�acticasen queseutilize la informaci�on tridimensional. Una forma
de hacer uso de dicha informaci�on es integr�andola en un histograma. A esto le denominaremos
Histograma de Gradiente o Histograma pq.

El histograma de gradiente consisteen dividir en un n�umero de particiones los valoresposibles
del gradiente en cada punto (p y q), contando el n�umero de puntos que caigan en cada partici�on e
integr�andolosen un histograma bidimensional.

Si consideramoss�olo el gradiente respecto a x (p), y que la c�amara observa un objeto plano
(pared) a un �angulo � , entoncestodos los puntos seagrupan en el slot 1=tan� en el histograma de
p. Si la pared esperpendicular al eje de la c�amara estevalor es0, y si esparalela, es in�nito. La
�gura 9.8 muestra estos3 casos.Si extendemosesto al gradiente en ambas direccionesobtenemos
un histograma que nos da una indicaci�on de la direcci�on dominante del entorno que observamos.

Al considerarp y q seobtiene un histograma bidimensional. Para ello sediscretizan los valores,
de forma de obtener un conjunto �nito de rangos,en los cualesseagrupan los vectoresde gradiente.
Se cuentan los vectoresque caen en cada rango y se se acumulan en el histograma. Debido a la
naturaleza de la tangente, conviene dividir el histograma en forma logar��tmica, de forma que se
incrementa el tama~no de cada partici�on en forma exponencial a partir del origen. La �gure 9.9
muestra el histograma de gradiente bidimensional.

Una vezobtenido el histograma, seobteine la celdadondesetiene una mayor concentraci�on de
vectoresde gradiente (el pico del histograma). El valor de pq correspondiente sirve de basepara
navegaci�on, ya queexite una relaci�on directa de dichosvalorescon el espaciolibre del ambiente por
donde sepuedenavegar. Este algoritmo es �util en particular en ambientes parecidosa un \tub o",
como pasillos en edi�cios o el tubo digestivo en endoscop��a.
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Figura 9.8: Histograma de gradiente en p: (a) pared a un �angulo � , (b) paredesparalelas,(c) pared
perpendicular.

Figura 9.9: Histograma de gradiente bidimensional o histograma pq.

9.4.2 Aplicaciones

El histograma de gradiente ha sido aplicado en navegaci�on para: (i) endoscop��a, (ii) robots m�oviles
en interiores.

Endoscop ��a

Si consideramosque se quiere realizar navegaci�on en un tubo o pasillo angosto (ver �gura 9.10),
requerimosencontrar el centro para seguirlo.

Figura 9.10: Navegaci�on en un tubo.
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Aunque en estecasono todos los vectorespq son iguales,si la distancia a las paredesdel tubo
esrelativamente peque'n�a en comparaci�on al di�ametro, los vectorestienden a agruparseen un slot.
Este correspondea la direcci�on dominante respecto a la c�amara y tiene una relaci�on directa con la
posici�on del centro del tubo. De esta forma, obteniendoel \pico" del histograma, podemosestimar
la posici�on del centro, y de esta froma la direcci�on que sedebe seguir en el tubo.

Una aplicaci�on pr�actica de esta t�ecnica ha sido en la navegaci�on semi{autom�atica de un en-
doscopio en el tubo digestivo. Esto es con el �n de ayudar a un m�edico a guiar el endoscopio
y permitir que se concentre en su labor de diagn�ostico y terap�eutica. La �gura 9.11 ilustra un
ejemplo de la estimaci�on de la direcci�on de navegaci�on (centro del col�on o lumen) en endoscop��a,
basadoen el histograma de gradiente.

Figura 9.11: Navegaci�on basadaen histograma de gradiente en endoscop��a. En (a) semuestra la
imagen original, en (b) los vectoresde gradiente, en (c) el histograma, donde le nivel de gris es
proporcional al n�umero de vectores,y en (d) la direcci�on estimada sobre la imagen original.

Rob ots m�oviles en in teriores

Otra aplicacion pr�actica del histograma de gradiente es en la navegaci�on de un robot m�ovil en
interiores (pasillos). En estecasoel robot s�olo sepuedemover sobreel piso (una dimensi�on), por
lo que se considerael histograma respecto a x, el cual se puede obtener sumando los valores por
columna (q) para obtener un histograma de gradiente unidimensional. Un ejemplo del uso de este
histograma unidimesnional para una imagen de un pasillo semuestra en la �gura 9.12.

9.5 Referencias

Existen algunoslibros que tratan el an�alisis de im�agenesen movimiento. Ballard [2] en el cap��tulo
7 aborda el tema de detecci�on de movimiento a partir de 
ujo �optico y de secuenciasde im�agenes.
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Figura 9.12: Navegaci�on basada en histograma de gradiente en pasillos. En (a) se muestra la
imagen de un pasillo con un cuadro sobrepuestoque indica la direcci�on obtenida, en (b) seilustra
el histograma unidimensional indicando el pico mayor.

Faugeras[] trata la determinaci�on de movimiento a partir de puntos y l��neas(cap. 7) y de curvas
(cap. 9), as�� como el seguimiento de objetos en im�agenes(cap. 8).

La t�ecnicade histograma de gradiente para navegaci�on fue originalmente propuestapor Sucary
Gillies [112] para su aplicaci�on en endoscop��a, y luegoextendida extendida para robots en interiores
por Mart ��nez y Sucar [113].

9.6 Problemas

1. >Qu�e es
ujo �optico? >Qu�e ecuaci�on lo limita? >Para qu�e sepuedeutilizar el 
ujo �optico?

2. >Qu�e esel gradiente (p,q) relativo de una imagen? >De qu�e forma podemosobtenerlo?

3. Realiza la deducci�on matem�atica completa de las ecuacionesde movimiento en coordenadas
esf�ericas.

4. Para los casos(a) y (b) de la �gura, obten el histograma pq y comenta la informaci�on �util
que nos da el histograma en cada caso.

(a) (b)

5. Considerandoel casode una fuente lum��nica en el mismo punto de la c�amara y super�cies
mate. Obten el valor del gradiente (p, q) para: (a) una im�agende intensidad constante, (b)
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una im�agencuya intensidad aumenta linealmente en direcci�on x. Demuestra que concuerda
con los valoresobtenidos por el m�etodo local.

9.7 Pro yectos

1. Implementar en en el laboratorio la obtenci�on del movimiento (vector de velocidad) de un par
de im�agenesmedianet el m�etodo de correspondencia. Para ello, utilzando el mismo m�etodo
de visi�on ester�eo del cap��tlo anterior, obten la orillas vericalescorrespondiente entre un par
de im�agenes(obtenidas de una secuenciaen movimimiento). Estima el vector de velocidad
para cada orilla y muestra los vectorespara la imagen original.

2. Implementar enen el laboratorio el seguimiento de un objeto mediante una t�ecnicaheur��stica.
Para ello obten un video de movimiento de un objeto quesearelativamente f�acil de identi�car
(por ejemplo por color o textura). Identi�ca el objeto en la primera imagen y despu�eshaz el
seguimiento mediante su b�usquedaen una regi�on cercanaa la posici�on en la imagenanterior.
Muestra el objeto en la secuenciamediante un rect�ngulo que lo identi�que en cada imagen.



Cap��tulo 10

Visi�on Basada en Mo delos
10.1 Visi�on de alto niv el

Visi�on de alto nivel buscaencontrar una interpretaci�on consistente de las caracter��sticasobtenidas
en visi�on de nivel bajo e intermedio. Se conoce tambi�en como visi�on so�sticada. Se utiliza
conocimiento espec���co de cada dominio para re�nar la informaci�on obtenida de visi�on de nivel
bajo e intermedio, conocida tambi�en como percepci�on primitiva . El procesose ilustra en la �gura
10.1. Para esto, se requiere una representaci�on interna o modelo que describe los objetos en el
mundo (o en el dominio de inter�es).

Figura 10.1: Procesode visi�on de alto nivel.

Visi�on de alto nivel tiene quever, b�asicamente, con reconocimiento. Es decir, conhaceruna cor-
respondencia(match) de la representaci�on interna del mundo con la informaci�on sensorialobtenida
por medio de visi�on. Por ejemplo, en el reconocimiento de caracteres,se tiene una representaci�on
de cada letra en basea ciertos par�ametros. Al analizar una imagen, seobtienen par�ametros simi-
lares y secomparan con los de los modelos. El modelo que tenga una mayor \similitud", seasigna
al caracter de la imagen. Una forma de representar caracteresesmediante una codi�caci�on radial
como semuestra en la �gura 10.2

La forma en que representemos tanto los modelos internos como la informaci�on de la imagen
tiene una gran repercuci�on en la capacidaddel sistemade visi�on.

10.1.1 Represen taci�on

Una representaci�on es \un sistema formal para hacer expl��citas ciertas caracter��sticas o tip os de
informaci�on, junto conuna especi�caci�on de comoel sistemahaceesto" (de�nici�on de David Marr).
Hay dos aspectos importantes de una representaci�on para visi�on:

135
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Figura 10.2: Reconocimiento de caracteresen basea su codi�caci�on radial.

� Representaci�on del modelo. El tip o de estructura utilizada para modelar la representaci�on
interna del mundo.

� Procesode reconocimiento. La forma en que dicho modelo y la descripci�on de la imagen(es)
son utilizadas para el reconocimiento.

Las representacionesapropiadas para reconocimiento en visi�on deben de buscar tener las si/-
guientes propiedades:

� gen�ericas;

� e�cientes, en espacioy tiempo;

� invariantes, independientes de traslaci�on, rotaci�on y escalamiento;

� robustas, tolerantes a ruido e informaci�on incompleta.

Los sistemasde visi�on de alto nivel se puedenclasi�car en dos tip os principales: (i) Sistemas
basadosen modelosque utilizan una representaci�on geom�etrica (anal�ogica) y el reconocimiento se
basa en correspondencia; y (ii) sistemas basadosen conocimiento, que usan una representaci�on
simb�olica y el reconocimiento sebasaen inferencia.

10.2 Visi�on basada en mo delos

Visi�on basadaen modelosconsisteen utilizar una seriede modelosgeom�etricos prede�nidos para
reconocer los objetos cuya descripci�on se ha obtenido de la imagen. La estructura general de un
sistemade visi�on basadoen modelossemuestra en la �gura 10.3. Tiene 3 componentes principales:

� Extracci�on decaracter��sticas{ obtenci�on de informaci�on de forma de la imagenpara construir
una descripci�on geom�etrica.

� Modelado { construcci�on de los modelos geom�etricos internos de los objetos de inter�es (a
priori ).

� Correspondenica o Matching { apareamiento geom�etrico de la descripci�on con el modelo
interno.

Los sistemasbasadosen modelossepuedendividir en 3 tip os principales:

2-D Utilizan modelosgeom�etricos en 2-D.

2 1/2-D Utilizan cierta informaci�on de 3-D como orientaci�on y discontinuidadesde la super�cie.
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Figura 10.3: Estructura de un sistemade visi�on basadoen modelos.

3-D Representan los objetos en 3-D independientemente del punto de vista.

Las t�ecnicaspara correspondencia dependen del tip o de representaci�on. Para modelos que
utilizan par�ametros globalesse utilizan t�ecnicasde reconocimiento estad��stico de patrones. Con
modelos en base gr�a�cas relacionales,se usan algoritmos de grafos (isomor�smo). En modelos
param�etricos seaplican t�ecnicasde optimizaci�on param�etrica.

A continuaci�on seanalizan diferentes modelosen 2-D y posteriormente en 3-D. Finalmente se
ver�an las t�ecnicasde reconocimiento.

10.3 Mo delos en dos dimensiones

Los modelosen dos dimensiones(2-D) est�an orientados al modelado y reconocimiento de objetos
en funci�on de su representaci�on a nivel imagen, esdecir, en dos dimensiones.Para representar un
objeto en 2-D, existen b�asicamente dos alternativ as:

� Contrornos. El objeto serepresenta en basea su borde o contorno.

� Regiones.El objeto serepresenta en basea la regi�on que de�ne.

A continuaci�on veremosvarias t�ecnicaspara representar objetos en basea contornos y regiones.
Tambi�en se presentan descriptores globales que permiten describir un objeto en base a pocos
par�ametros.

10.3.1 Con tornos

Polil ��neas

La representaci�on de polil��neas consisteen una descripci�on de contornos en basea segmentos de
l��nea, donde cada segmento (X ) seespeci�ca mediante el punto inicial y �nal. La concatencaci�on
de estospuntos, con el mismo punto inicial y �nal, describe un contorno:

X 1X 2:::X n ; X 1 (10.1)

Donde X i corresponde a las coordenadasx; y de cada punto. En la �gura 10.4 se muestra un
ejemplo de una forma en 2-D representada en pasea polil��neas.
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Figura 10.4: Polil��neas. La forma de la izquierda seaproxima mediante una seriede segmentos de
recta entre los puntos X 1 a X 10, como semuestra a la derecha.

El problema principal es encontar dichos puntos a partir de orillas, o seccionesde l��nea. Una
forma de hacerlo es seguir el contorno y comparar la orientaci�on entre orillas vecinas (agru-
pamiento). Cuando la diferencia se mayor a cierto l��mite indicar este punto como un punto de
quiebre. Otra t�ecnica(divisi�on) consisteen aproximar la curva por una l��neay calcular la distancia
de cada punto a �esta. Si es menor a un l��mite terminar, sino, poner un punto de quiebre en el
punto m�aslejano y repetir. En la �gura 10.5seilustran algunospasosen la obtenci�on de los puntos
mediante las t�ecnicasde agrupamiento y divisi�on.

Figura 10.5: Detecci�on depuntos dequiebre. (a) Agrupamiento, cuandola diferenciadeorientaci�on
esmayor a un cierto �angulo, semarca un punto. (b), (c) Divisi�on, seseunen los puntos extremos,
y secrea un nuevo punto en el punto m�as alejado de la curva.

C�odigos de cadena

Los c�odigos de cadenaconsisten, tambi�en, de seccionesde l��nea, pero estasest�an dentro de una
ret��cula �ja con un n�umero de orientaciones limitadas (usualmente 4 u 8). Se representa con el
punto inicial y la direcci�on codi�cada del siguiente segmento. Por ejemplo, si setienen 4 direcciones
b�asicas,estassepuedencodi�car de la siguiente manera (ver �gura 10.6-(a)):

0 Izquierda.

1 Arriba.

2 Derecha.

3 Abajo.

La forma de la �gura 10.6-(b) tiene el siguiente c�odigo bajo esta codi�caci�on (considerandoque
inicia en la esquinasuperior izquierda, en sentido de las manecillasdel reloj):

0; 1; 0; 0; 3; 3; 3; 2; 1; 2; 3; 2; 1; 1

Se puede obtener la \deriv ada" del c�odigo, la cual consisteen tomar la diferencia entre cada
segmento y el segmento anterior, m�odulo el n�umero (N ) de orientaciones:

Deriv ada = [Ci � Ci � 1]M ODN (10.2)
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Figura 10.6: C�odigosde cadena. En (a) semuestran las 4 direccionesdel c�odigo b�asico. En (b) se
ilustra un ejemplo de una forma en basea estec�odigo.

Para el ejemplo de la �gura 10.6 se tiene el siguiente c�odigo para la derivada:

0; 1; 3; 0; 3; 0; 0; 3; 3; 1; 1; 3; 3; 0

Las c�odigosde cadenatienen varias venta jas sobrepolil��neas:

� Representaci�on m�as compacta en espaciode almacenamiento.

� M�as adecuadapara realizar reconocimiento independientemente de la posici�on.

� Su derivada esinvariante bajo rotaci�on.

� Son apropiadospara el agrupamiento de regiones.

Descriptores de Fourier

Una curva cerrada puede ser representada mediante seriesde Fourier con una parametrizaci�on
adecuada. Una parametrizaci�on en t�erminos de las componentes en x(x1); y(x2) semuestra en la
�gura 10.7.

Figura 10.7: Ejemplo de un contorno que serepresenta mediante descriptoresde Fourier

Se considera el contorno esta constituiido por N puntos en el plano x; y. De esta forma el
contorno serepresenta por la serie:

X (i ) = [x i ; yi ]; i = 1::N (10.3)

Cada punto sepuedeconsiderarcomo un n�umero complejo:
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X (i ) = x i + j yi (10.4)

Empezandoen un punto arbitrario en el contorno y siguiendolo en alguna direcci�on (por ej.,
en contra de las manecillas del reloj) da una secuenciade n�umeros complejos. La transformada
discerta de Fourier de esta secuenciaseobtiene mediante la siguiente expresi�on:

X (s) =
X

X (k) exp(j k! 0s); s = 0; 1; 2; ::N � 1 (10.5)

donde ! 0 = 2� =N Los coe�cientes de Fourier est�an dadospor:

X (k) =
1
N

NX

0

X (s) exp(� j k! 0s) (10.6)

De esta forma los descriptoresde Fourier puedenrepresentar un contorno cerrado arbitrario. Esta
descripci�on tiene la venta ja que generalmente se logra una buena descripci�on en base a pocos
t�erminos. Adem�as es invariante bajo traslaci�on y rotaci�on.

Secciones c�onicas

Los polinomios de grado 2 sonadecuadospara representar curvascerradas. C��rculos sepuedenrep-
resentar con 3 par�ametros, elipsescon 5, y c�onicasgen�ericas(c��rculo, elipse,par�abola e hip�erbola)
con 6. La ecuaci�on generalde una c�onica es:

Ax 2 + 2B xy + Cy2 + 2Dx + 2Ey + F = 0 (10.7)

Esta representaci�on es �util para representar ciertos tip os de objetos, como puedenser objetos
simplespara manufactura.

Otra forma de representar curvas es mediante la interpolaci�on aproximada por seccionesde
curvas. Una representaci�on de este tip o consistede curvas de grado n conocidas como B splines,
las cualesson utilizadas ampliamente en gr�a�cas computacionales.

10.3.2 Regiones

Las representacionesanteriores representan un objeto bidimensional en basea su borde o contorno.
Otra alternativ a es representarlo mediante la regi�on correspondiente. Las siguientes representa-
cionesest�an orientadas a describir regionesen 2-D:

� arreglosde ocupaci�on espacial,

� eje-Y,

� �arbolescuaternarios,

� esqueletos.

A continuaci�on veremoscada una de ellas.
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Arreglos de ocupaci�on espacial

Seutiliza un arreglo o predicado de pertenenciap(x; y), que tiene un 1 para cada elemento (pixel)
que pertenecea la regi�on y un 0 si no pertenece.La �gura 10.8 muestra un ejemplo sencillo de un
cuadrado representado por un arreglo de ocupaci�on espacial.

Figura 10.8: Arreglo de pertenenciaespacial. En (a) semuestra una imagen de un cuadrado y en
(b) el arreglo de ocupaci�on espacialcorrespondiente

Aunque esta representaci�on es f�acil de implementar y facilita las operacionesl�ogicas entre
regiones,esdif��cil hacer reconocimiento y esmuy ine�ciente en espacio.

Eje-Y

La representaci�on \Eje-Y" onsisteencodi�car la regi�on enuna seriede listas por rengl�on (elementos
en Y ), de forma que c/u representa las coordenadasen X donde se entra/sale de la regi�on. Por
ejemplo, la regi�on en la �gura 10.9 secodi�car ��a de la siguiente forma:

(5; 15); (4; 16); (3; 16); :::

Figura 10.9: Codi�caci�on eje-Y. La regi�on se codi�ca por la secuenciade coordenasen que cada
rengl�on (l��neas)entre y salede la regi�on.

Aunque esta representaci�on es m�as e�ciente en espacio, tampoco es muy conveniente para
reconocimiento.

�Arb oles cuaternarios

Seutiliza una estructura en basea quadtrees para representar regiones. Para ello se considerala
representaci�on a varios niveles,dondecadacuadrante semarca comonegro(pertenecea la regi�on),
blanco (no pertenece) y gris (perteneceparcialmente, ir al sig. nivel). La regi�on consistede la
uni�on de los cuadrantes a varios niveles. La �gura 10.10muestra un ejemplo sencillode una forma
(avi�on) representada por un �arbol.
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Figura 10.10: Una regi�on en forma de avi�on (a) y el �arbol cuaternario correspondiente (b). Los
nodos representados como c�rculos correspondena regionesocupadasparcialmente, que tienen que
descomponerseen el siguiente nivel; los cuadrosrellenosrepresentan regionesocupadaspor el avi�on
y los cuadrosblancosregionesque no pertenecenal avi�on.

Esta representaci�on es bastante e�ciente y facilita muchas operacionescomo la obtenci�on de
�area. Un problema esla restricci�on por la ret��cula prede�nida.

Esqueletos

Si una regi�on est�a formada de componentes delgados, una forma de representarla es mediante
un \esqueleto" que corresponda a los ejes de cada componente. El esqueletose puede obtener
mediante un algoritmo de adelgasamiento que preserve conectividad, como lo es la transformada
de eje medio (medial axis transform, MAT). Este consisteen encontrar todoslos puntos del interior
de la regi�on para los cualesdoso m�aspuntos del contorno est�an a la misma distancia (tambie�en se
conocencomodiagramasde Voronoi). El conjunto de estospuntos forma el esqueleto.Otra forma
de obtener esqueletosesmediante t�ecnicasde morfolog��a matem�atica. Ejemplos de algunas�guras
sencillasy su esqueletocorrespondiente seilustran en la �gura 10.11.

Figura 10.11: Ejemplos de esqueletos.

Un ejemplo de la aplicaci�on de esqueletoses la representaci�on de una mano (previamente seg-
mentada), comopodemosobservar en la �gura 10.12. En esteejemplo,el esqueletoestransformado
en una seriede vectoresque posteriormente son utilizados para reconocimiento de diferentes posi-
ciones(ademanes)de la mano.

Figura 10.12: Esqueletode una mano: (a) imagen binaria de la mano segmentada, (b) esqueleto,
(c),(d) representaci�on del esqueletoen basea vectores.

Un problema esqueel esqueletoesmuy sensiblea ruido en el contorno, as�� comoque sepueden
producir esqueletosdesconectados.
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10.3.3 Descriptores globales

Los descriptores globalesson propiedadessimples de una forma bidimensional que ayudan a su
descripci�on y reconocimiento en base a pocos atributos. Algunos descriptores globales usados
comunmente son los siguientes:

� �Area: �Area total de la regi�o`n, se puede obtener facilmente de las representacionesde con-
tornos y regiones.

� Eccentricidad: Medidida de la eccentricidad o \elongaci�on" de la regi�on. Una medida posible
es la raz�on entre la cuerda m�axima y m��nima perpendiculares: E = A=B .

� N�umero de Euler: Descriptor de la topolog��a de la regi�on. N E = (n�umero de regiones
conectadas)- (n�umero de hoyos).

� Compactez: Es la raz�on del perimetro respecto al �area: C = P 2=A. Es m��nima para un
c��rculo.

� Firmas: Proyeccionesde la regi�on sobre diferentes ejes. Dada una imagen binaria, la �rma
horizontal sede�ne como: p(x) =

R
y f (x; y) y la vertical: p(y) =

R
x f (x; y).

� N�umeros de forma: Consiste en buscar un c�odigo �unico para curvas cerradasrepresentadas
por c�odigosde cadena. Para ello seseleccionala resoluci�on adecuaday seorienta la �gura de
acuerdoa su di�ametro mayor. Seobtiene el c�odigo de cadenay su derivada, que senormaliza
rot�andolo hasta encontrar el n�umero m��nimo.

Algunos de estosdescriptoresseilustran en la �gura 10.13

Figura 10.13: Descriptores globales: (a) �area, (b) eccentricidad, (c) n�umero de Euler, (d) com-
pactez, (e) �rmas.

10.4 Mo delos en tres dimensiones

Los modelos en 2-D est�an restringidos a objetos bidimensionaleso una sola vista de un objeto
tridimensional. Para reconocer objetos en el mundo independientemente del punto de vista se
requieren modelostridimensionales.

Los modelos en tres dimensiones(3-D) consistenen una representaci�on tridimensional de los
objetos independientemente del punto de vista. Normalmente seasumeque los objeto son s�olidos
y r��gidos.

Al igual que en el casode modelosen 2-D, los modelosen 3-D puedenser b�asicamente de dos
tip os: (i) modelos basadosen una representaci�on de la super�cie del objeto, y (ii) modelos en
basea una representaci�on volum�etrica del s�olido. Existen diversosmodelosde ambos tip os, en las
siguientes seccionessedescriben 3 modelosrepresentativ os:
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� poliedros planos,

� cilindros generalizados,

� geometr��a s�olida constructiva.

10.4.1 Poliedros planos

Una representaci�on muy �util, en base a super�cies, consiste en aproximar el objeto mediante
poliedros planos. Para esto seidenti�can las caras,aristas y v�ertice que seintegran en una estruc-
tura mediante un grafo. En estegrafo setienen nodos y arcosque representan lo siguiente:

No dos: representan los elementos de la representaci�on: caras,v�ertices y aristas.

Arcos: representan relacionesespacialesentre los elementos. Existe una liga entre dos elementos
si �estosson contiguos en la super�cie.

Por ejemplo, la �gura 10.14muestra el modelo gr�a�co de un tetraedro.

Figura 10.14: Representaci�on de un tetraedro en basea poliedros planos. En (a) se muestra un
tetraedro y en (b) parte del grafo correspondiente, indicando las caras, v�ertices y aristas, y las
relacionesentre estos.

Esta esuna representaci�on muy poderosay adecuadapara reconocimiento, pudiendoseutilizar
informaci�on de orillas y regiones.Esta restringida a objetos quesepuedanaproximar por poliedros
planos, y a�un en estecasola de�nici�on de las caraspuedeser ambigua.

10.4.2 Cilindros generalizados

Los cilindros generalizadosson una representaci�on muy popular en visi�on, en la cual se de�ne
un eje mediante una funci�on cualquiera y una super�cie cerrada que \barre" este eje en forma
perpendicular de�niendo as�� un s�olido. Matem�aticamente se consistuye por dos funciones, una
para el eje y otra para la super�cie, la cual se especi�ca bajo un sistema de coordenadaslocal a
cada punto del eje. La �gura 10.15 ilustra un ejemplo de esta representaci�on, en la cual se tiene
como estructura baseun c��rculo que cambia de tama~no a lo largo del eje de barrido.

Figura 10.15: Ejemplo de una representaci�on en basea cilindros generalizados.
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Los cilindros generalizadossepuedenextender considerandodiferentes \cilindros" que secom-
binan en una estructura m�as compleja. Por ejemplo, para representar en una forma simpli�cada
a una personasepuedenconsiderar5 cilindr os: uno para la cabezay torso, dos para los brazosy
dos para las piernas.

Esta representaci�on es �util tanto para objetos naturales como arti�ciales.

10.4.3 Geometr ��a s�olida constructiv a

La geometr��a s�olida constructiva (CSG, pos sus iniciales en ingl�es) se basa en la composici�on de
s�olidos, generalmente simples, para formar objetos m�as complejos. Dichos s�olidos primitiv os se
combinan mediante operacionesl�ogicas: uni�on, intersecci�on y diferencia para formar objetos de
mayor complejidad. En la �gura 10.16semuestra como sepuedegenerarun modelo de un objeto
mediante la composici�on de 3 formas b�asicas.

Figura 10.16: Geometr��a s�olida constructiva. Mediante la uni�on (+) de dos prismas y la resta (-)
de un cilindro (a), secontruy e el objeto (b).

Este modelo esapropiado, principalmente, para objetos arti�ciales como partes para manufac-
tura.

10.4.4 Propiedades de masa

Al igual que para 2-D, en 3-D podemosde�nir varias propiedadesglobalespara objetos s�olidos.
Algunas de las propiedadescomunmente utilizadas son las siguientes:

� Volumen: V =
R

s du

� Centroide: Cx =

R
s

xdu

V

� Momento de inercia: I xx = m
R

s(y2 + z2)du

� Producto de inercia: Pxy = m
R

s xydu

10.5 Recono cimien to

El prop�osito �nal de visi�on esreconocimiento. Para ello esnecesariorealizar una interpretaci�on de
los datos de entrada. Esto se logra mediante el estableciemiento de una correspondencia(match)
entre los atributos obtenidos de la(s) imagen(es)a trav�esde los processode visi�on de nivel bajo
e intermedio y los modelos representados en la computadora. Este procesose facilita si ambas
representaciones son similares, por lo que los diferentes niveles de visi�on tienden a llegar a una
descripci�on de la imagen que se asemejea los modelos internos de los objetos del dominio de
aplicaci�on del sistema. Esto corresponde a la �ultima parte de la estructura generalde un sistema
de visi�on basadoen modeloscomo serepresenta en la �gura 10.3.
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Dependiendodel tip o de representaci�on podemosdistinguir 3 tip os de t�ecnicaspara correspon-
dencia:

� Reconocimiento estad��stico de patrones.

� Optimizaci�on param�etrica.

� Algoritmos basadosen teor��a de gr�a�cas.

Las dos primeras se orientan a representaciones param�etricas (como aquellas basadasen de-
scriptores globales) y la tercera se enfoca a estructuras relacionales(como los grafos en base a
poliedros planos). En las siguientes seccionessepresentan las 3 t�ecnicas.

10.5.1 Recono cimien to estad��stico de patrones

Si representamoslosobjetosmediante una seriedepar�ametrosglobales,comovimos para 2-D y 3-D,
podemosaplicar t�ecnicasde reconocimiento estad��stico de patrones. �Estas consisten,b�asicamente,
en buscar, dentro de un espacioparam�etrico, la clase(modelo) m�as \cercana" a la descripci�on del
objeto en la imagen. Si consideramosque setienen, por ejemplo, dos par�ametrosy 3 tip os (clases)
de objetos, el problema sepuedevisualizar como serepresenta en la �gura 10.17. Cada punto en
esterepresenta un objeto. Los objetos similares semuestran con diferentes s��mbolos (x, +, *), los
cuales,normalmente, est�an agrupadosen el espacioparam�etrico. Dado un objeto desconocido, el
problema esencontrar a que grupo (clase) pertenecedadossuspar�ametros.

Figura 10.17: Espacioparam�etrico con dos par�ametros y tres clases.Cada c��rculo englobaobjetos
del mismo tip o.

Una t�ecnica cl�asica para �esto se basa en teor��a de probabilidad y se conoce como teor��a de
decisiones bayesiana. El modelo b�asicobajo esteenfoque esel llamado clasi�c ador bayesiano.

Clasi�cador bayesiano

El clasi�cado bayesianosebaseenobtener la clase,Ci , m�asprobable, dadoun conjunto deatributos
X . En su versi�on m�as sencilla seconsideraque los atributos son independientes dada la clasey se
conoce como el clasi�c ador bayesianosimple (naive Bayes).

Para obtener estemodelo serequieren las siguientes probablilidades:

� P(Ci ), probabilidad a priori de cada clase

� P(X j jCi ), probabilidad condicional de cada atributo, X j dada cada clase.

�Estas probabilidades sepuedenestimar a partir de ejemplosconocidos de objetos (con susrespec-
tiv os atributos) de las diferentes clases.
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La probabilidad condicional de que un patr�on (observado) pertenezcaa cierta clase, por el
teorema de Bayes,es:

P(Cj j ~X ) = P(Ci )P( ~X jCi )=P( ~X ) (10.8)

Donde ~X esel conjunto o vector N de atributos, X 1; :::; X N . El denominador, P( ~X ), no depende
de la clasepor lo que esun valor constante. Entoncespodemosescribr la ecuaci�on anterior como:

P(Cj j ~X ) = K P(Ci )P( ~X jCi ) (10.9)

Donde \K" sepuedeconsiderarcomouna constante de normalizaci�on (haceque las probabilidades
de lasdiferentesclasessumenuno). En el casodel clasi�cador bayesianosimple, el t�ermino P( ~X jCi )
sepuedesepararen el producto de las probabilidades individuales de cada atributo dada la clase:

P(Cj j ~X ) = K P(Ci )P(X 1jCi )P(X 2jCi ):::P(X N jCi ) (10.10)

P(Cj j ~X ) = K P(Ci )
NY

1

P(X j jCi ) (10.11)

Utilizando esta �ultima expresi�on, se calcula la probabilidad posterior para todas las clasesy
tomamos la claseque de un valor mayor. En general,decidimosque cierta observaci�on X pertence
a la claseCk de acuerdoa la regla de desici�on de Bayes:

g(Ck ) > g(Cj ); 8j 6= k (10.12)

Donde g puede ser directamente la probabilidad posterior u otra funci�on de �esta. Por ejemplo,
se puede tomar el logaritmo de las probabilidades o cualquier otra funci�on monot�onica. Para el
casode un atributo y dos clases,la regla de decisi�on bayesianase ilustra en la �gura 10.18. Si
la probabilidad posterior dado un valor de X esta de lado izquierdo de la \l ��nea de decisi�on" se
seleccionaC1, si no, C2.

Figura 10.18: Descriminaci�on basadaen probabilidades.

Existen extensionesal clasi�cador bayesianoque considerandependenciasentre los atributos,
as�� como otras t�ecnicasde clasi�caci�on como las redes bayesianas,los �arboles de decisi�on y las
redesneuronales.

10.5.2 Optimizaci� on param �etrica

Las t�ecnicasde optimizaci�on param�etrica seorientan a la correspondenciaentre modelosparam�e-
tricos y representacionesde bajo nivel (por ejemplo, encontrar la correspondenciaentre una serie
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de orillas y una curva). Los modelossedescriben por un vector de par�ametros~a = (a1; a2; :::; aN ).
Seestableceuna funci�on de m�erito que mide que tan bien el modelo (~a) describe a los atributos de
la imagen. De forma que el reconocimiento seplantea como un problema de optimizaci�on, donde
sebuscamaximizar la siguiente funci�on:

M (~a; f (x; y)) (10.13)

Donde f (x; y) son las atributos obtenidos de la imagen. Si M esuna funci�on \bien comportada",
encontramos un m�aximo local cuando:

M a j =
@M
@aj

= 0; j = 1; ::; n (10.14)

Para encontar estem�aximo sepuedenusar diferentes tip os de t�ecnicas:

� T�ecnicasanal��ticas - la funci�on essimple y sepuedeencontrar el m�aximo anal��ticamente.

� T�ecnicasde gradiente (hil l climbing) - seencuentra una soluci�on aproximada que seva mejo-
rando \mo vi�endose"en la direcci�on del gradiente.

� Perturbaci�on de los coe�cientes - si la derivada esdif��cil de obtener, semodi�can ligeramente
los coe�cientes (partiendo de una soluci�on inicial), en forma aleatoria o estructurada, y se
mantienen si mejoran M .

Figura 10.19: Ejemplo de optimizaci�on param�etrica. El modelo de la elipse (izquierda) se ajusta
a las caracter��sticas -orillas- obtenidas en la imagen (derecha).

En la �gura 10.19se ilustra el procesoen forma gr�a�ca. En estecasoel modelo esuna elipse,
la cual se\a justa" al contorno obtenido de la imagen mediante la modi�caci�on de suspar�ametros.

10.5.3 Algoritmos basados en teor ��a de grafos

Los algoritmos basadosenteor��a degrafos,enparticular el isomor�smo degrafos,seaplican cuando
tenemosuna representaci�on relacional, tanto de los modelos internos como de la descripci�on de la
imagen. Se consideraque ambas est�an representadas en forma de un grafo (nodos y relaciones),
comoen el casode la representaci�on de poliedros. Entoncesel problema esencontrar la correspon-
dencia entre dichos grafos.

Desde el punto de vista de teor��a de grafos esta correspondencia se re�ere al problema de
isomor�smo entre grafos. En su forma pura consisteen encontrar una relaci�on 1:1 entre arcos y
nodos de ambos grafos, considerandoque no est�an etiquetados. Un ejemplo seilustra en la �gura
10.20, donde se muestran dos grafos isom�or�cos. En la pr�actica, se considerancorrespondencias
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parciales, y tambi�en que los nodos y arcos tienen etiquetas de forma que se pueden aparear con
s�olo ciertos otros (con la misma etiqueta).

Existen 3 tip os de isomor�smos entre grafos:

� Isomor�smo de grafos: correspondencia1:1 entre dos grafos, G1 y G2.

� Isomor�smo de subgrafos: correspondenciaentre una grafo G1 y los subgrafosde G2.

� Doble ismor�smo de subgrafos: encontar todos los isomor�smos entre subgrafos de G1 y
subgrafosde G2.

Figura 10.20: Isomor�smo de grafos. Los grafos de la izquierda y derecha son isomorfos.

El segundocasoes m�as complejo que el primero, y aunque el tercero es aparentemente m�as
complejo, se puede demostrar que ambos (isomor�smo de subgrafos y doble isomor�smo) son
equivalentes. El isomor�smo de subgrafoses, en el peor caso, un problema NP-completo; pero
existen algoritmos que dan en el casopromedio tiempos proporcionalesa N 3 y N 2 (N = n�umero
de nodos). Existen diversast�ecnicaspara resolver los problemas de isomro�smo entre grafos y
subgrafos,nosotrosconsideraremos2 alternativ as que sedescriben a continuaci�on.

B �usqueda con backtr acking

La t�ecnicade b�usquedacon backtracking consisteen hacer una b�usquedaexhaustiva por profun-
didad en un �arbol de solucionesparciales. Para ello se considerael problema de isomor�smo de
subgrafosentre G1 y G2. El procedimiento esel siguiente:

1. Secontruy e el �arbol con un nodo incicial (vac��o).

2. Seinicia con un nodo de G1 y todas las posiblescorrespondenciascon G2 (primer nivel).

3. Se buscan todas los nodos conectadosal nodo incial en G1 y su correspondenciasen G2
(segundonivel), de forma que haya correspondenciaentre arcos.

4. Serepite (3) hasta queya no existan correspondenciaso sehayan consideradotodoslos nodos
(niveles3 al N ).

De esta forma se va creando un �arbol cuyas trayectorias hasta el nivel n corresponden a los
isomor�smos de G1 y G2. La aplicaci�on a un ejemplo sencillo del m�etodo semuestra en le �gura
10.21. En este ejemplo, se tiene 3 tip os de nodos (A; B ; C), de forma que deben de corresponder
nodos del mismo tip o.

B �usqueda de cliques

Un clique (conglomerado)esun conjunto de nodos (N ), en un grafo, los cualesest�an todos conec-
tados entre s��, formando una subgrafo totalmente conectadade tama~no N (existe un arco entre
cada nodo y los dem�as). Para encontrar doble isomor�smo se construye una grafo asociativo G,
entre los 2 grafos, G1, G2, y seencuentran los cliques en G. La b�usquedade cliquesessimilar en
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Figura 10.21: Ejemplo de isomor�smo por b�usqueda. (a) Grafo G1. (b) Grafo G2. (c) �Arb ol de
soluciones:seencuentran dos isomor�smos, uno de un solo nodo (AA 0), y otro de 3 nodos,el grafo
G1 y un subgrafo de G2.

complejidad al problema de isomor�smo de subgrafos,por lo cual isomor�smo de subgrafossencillo
y doble son equivalentes.

El grafo asociativo G seconstruye de la siguiente forma:

1. Para cada par de nodos compatibles de G1 y G2 contruir un nodo Vi en G.

2. Construir una liga entre nodos de G, Vi ; Vj , si las ligas entre los nodos correspondientes en
los grafosoriginales son compatibles.

3. Sebuscanlos cliques en el grafo asociativa G, los cualesindican correspondenciasparciales.

4. El clique de mayor tama~no indica el mejor match.

Un ejemplo de isomor�smo por b�usquedade cliques se presenta en la �gura 10.22. Se tiene
dos grafos, uno completo que corresponde a la imagen y otro parcial que corresponde a las carac-
ter��sticas obtenidas de la imagen. Se muestra el grafo asociativo de ambos, donde cada clique se
ilustra con diferentes tip os de nodos. En estecasose tienen 3 cliquesde tama~no 4.

10.6 Ejemplos de aplicaciones

Algunos ejemplosde aplicacionesde sistemasbasadosen modelossedescriben a continuaci�on.

Shirai [107] presenta una aplicaci�on para reconocer objetos en un escritorio (modelo en 2D).
Busca reconocer objetos t��picos en un escritorio (tel�efono, l�ampara, etc.), representados por sus
caracter��sticas principales en l��neasy elipses. Usa un algoritmo iterativ o, localizando primero el
atributo principal (rueda del tel�efono) y regresandoa nivel-bajo para encontrar otros atributos.

Ballard [2] utiliza una representaci�on basada en cilindros generalizadospara reconocimiento
de objetos curvos en 3-D. El reconocimiento se basa en correspondencia entre grafos utilizando
sem�antica para simpli�car la b'usqueda. Para ello seutiliza un ��ndice a los modelosen basea sus
caracter��sticas principales. Seha probado con modelosde 5 objetos (mu~neca,caballo, etc.).

El programa ACRONYM [9] utiliza modelosparametrizadosen basea cilindros generalizados
para reconocimiento de objetos en 3-D. El reconocimiento sebasaen predecir las im�agenesen 2-D
de los modelosy encontrar su correspondenciacon las caracter��sticasextraidas de la imagen. Para
ello utiliza un sistemade proyecci�on algebraicay un sistemade manipulaci�on de restriccionescon
heur��sticas. Seha aplicado a im�agenesde aviones.

Los sistemasbasadosen modelos se aplican, principalmente, para reconocimiento de objetos
arti�ciales, como en sistemasindustriales. Tienen 3 restricciones:
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Figura 10.22: Grafo asociativo y cliques. (a) Modelo, (b) caracter��sticas de la imagen, (c) grafo
del modelo, (d) grafo de la imagen, (e) grafo asociativo con cliquesindicadosmediante la forma de
los nodos.

1. Consideranmodelossimples,geom�etricos y con pocospar�ametros.

2. Contienen pocosobjetos en su dominio (complejidad computacional).

3. Asumen que la extracci�on de caracter��sticas esrobusta y con�able.

10.7 Referencias

Las restricciones geom�etricas han sido utilizadas desdelos primeros sistemasde visi�on. Uno de
los primeros traba jos en utilizar modelos 2D de proyeccionesen 3D es el de Roberts [98] en
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donde se identi�caban cubos, hex�agonosy pir�amides en basea sus orillas. El match se realizaba
contra la proyecci�on de los modelos 3D en memoria. Parte de la motivaci�on de utilizar modelos
tridimensionales se basa en estudios psicol�ogicos. Piaget y Inhelder [91] estudiaron el desarrollo
visual en ni~nos, encontrando que a partir de siete u ocho a~nos de edad pueden decidir si dos
vistas corresponden o no a un mismo objeto. Esto permite concluir que a partir de esa edad
pueden anticipar los efectosde las rotaciones r��gidas. Desdeel punto de vista de visi�on esto se
podr��a interpretar como construir un modelo tridimensional a partir de una vista y poder rotarlo
(reconstruyendo la informaci�on oclu��da. Despu�es se necesita calcular la proyecci�on 2D de este
modelo interno y hacerel \matc h" contra la nueva vista. Las transformacionespara reconocimiento
de patrones, tales como rotaci�on o escalamiento, han sido estudiadaspor S. Ullman [42, 129].

A. Guzm�an [29] estendi�o el traba jo de Roberts y consider�o no utilizar un modelo 3D sino la
informaci�on de las junturas. El dibujo deentrada eraprocesadopara identi�car objetospolihedricos
en base a las junturas v�alidas de los objetos prism�aticos convexos. Hu�man [36] y Clowes [16]
generaliz�o la idea de A. Guzm�an para etiquetar las orillas como concavas, convexas u oclu��das
pero bas�o su traba jo en un m�aximo de tres junturas. Por ejemplo, una pir�amide de basecuadrada
quedar��a exclu��da. El etiquetado produc��a una gran cantidad de modelosigualmente v�alidos, pero
dejaba de utilizar la construcci�on heur��stica de Guzm�an (a costa de una enumeraci�on exhaustiva
y de generar m�ultiples solucionestodas v�alidas). D. Waltz [133] extendi�o el traba jo de Hu�man
intro duciendo m�as tip os de juntura y orillas. En vez de hacer enumeraci�on exhaustiva propagaba
las posibles junturas, basandoseen un \diccionario de junturas", y eliminando las inconsistentes
desdeun inicio. Este �ltr ado Waltz permit��a remover las etiquetas imposiblesy generaba,en el
peor de los casos,un reducido n�umero de objetos v�alidos. Este tip o de �ltrado esconsideradocomo
pionero en la aplicaci�on de t�ecnicasde relajaci�on en visi�on. Aun m�as, T. Kanade [50] extendi�o el
\blo ck-world", en el cual se basaban los m�etodos anteriores, para intro ducir el \origami-w orld".
Esta representaci�on permit��a no solo los polihedros s�olidos sino cualquier objeto que pueda ser
descompuestopor super�cies planas. Desafortunadamente, su surface connection graph permit��a,
a�un desp�uesde eliminar las caras inconsistentes (dos super�cies con dos orientacionesdiferentes),
m�ultiples interpretaciones. Su �ultimo traba jo sobre el tema [51] concluye que es necesariotomar
en cuenta las regularidades(i.e. l��neasparalelas), la misma conclusi�on a la que llegan que traba jan
en agrupamiento perceptual [71, 115].

Para mayores referenciasy t�ecnicas, se recomiendan los siguientes traba jos que hacen una
revisi�on bibliogr�a�ca del �area [6, 131, 70].

10.8 Problemas

1. Encuentra y demuestra matem�aticamente una f�ormula para calcular el �area de un pol��gono
a partir de su representaci�on en polil��neas.

2. Plantea modelosen basea poliedros, cilindros generalizadosy CSG para una tuerca hexag-
onal, un �arbol y una persona.

3. Resuelve el problema de isomor�smo de subgrafosde la �gura 10.22mediante la t�ecnicade
b�usquedacon backtracking.

4. Dada las siguentes estructuras relacionales:

A : a,b,c,d,e,f. Relaciones: R1(a), R1(c), R1(e), R2(b), R2(d), R2(f ), R3(a,b), R3(b,c),
R3(c,d), R3(d,e), R3(e,f), R3(f.a)

B : u,v,w,x,y,z. Relaciones: R1(u), R1(v), R1(x), R2(w), R4(y), R4(z), R3(v,w), R3(w,x),
R3(x,y), R3(y,z), R3(z,u)

Obten: (a) La gr'a�ca correspondiente a cadauna, etiquetando nodosy arcos,(b) La gr'a�ca
asociativa entre A y B, (c) Los cliquesm'aximos en dicha gr'a�ca asociativa.

5. Dadasim�agenesde pol��gonosregulares,comotr��angulos,rect�angulos,pent�agonos,plantea un
m�etodo para reconocerel tip o (clase)de pol��gonoindependiente de su tama~no y posici�on en la
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imagen. (a) Utiliza un m�etodo basadoen reconocimiento estad��stico de patrones, indicando
los atributos a utilizarse (b) Utiliza un m�etodo basadoen teor��a de grafos. Para (a) y (b)
haz un diagrama de bloquesdetallado del procesoindicando las operacionesen cada bloque.
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Cap��tulo 11

Visi�on Basada en Cono cimien to

11.1 In tro ducci�on

Los sistemasde visi�on basadosen conocimiento utilizan modelos proposicionalespara su repre-
sentaci�on, a diferencia de los basadosen modelosque utilizan representacionesanal�ogicas. Tienen
una colecci�on de proposicionesque representan conocimiento sobrelos objetos y susrelaciones.El
reconocimiento serealiza mediante un procesode inferencia. A partir de los datos de la imagen y
el conocimiento del dominio se in�ere la identidad de los objetos en la imagen. En la �gura 11.1
seilustra la arquitectura generalde un sistemade visi�on basadoen conocimiento.

Un sistemade visi�on basadoen conocimiento consta de 3 procesosprincipales:

1. Extracci�on de caracter��sticas - obtener los atributos importantes de la imagen(es)mediante
visi�on de nivel bajo/medio e integrarlos en una imagen simb�olica.

2. Representaci�on del conocimiento - contrucci�on del conocimiento sobre el dominio. Esto se
hacepreviamente, guard�andoseen la basede conocimientos.

3. Inferencia - procesode deducir de la imagensimb�olica y la basede conocimiento la identidad
y localizaci�on de los objetos de inter�es.

La visi�on basada en conocimiento se deriva de lo que se conoce como sistemas basadosen
conocimiento o sistemasexpertos. �Estos son sistemasque resuelven problemasmediante procesos

Figura 11.1: Sistemade visi�on basadoen conocimiento.

155



156 PROC. DE IM �AGENES Y VISI �ON.

Figura 11.2: Arquitectura de un sistemabasadoen conocimiento.

de razonamiento utilizando una representaci�on simb�olica del conocimiento humano. El aspecto
fundamental de estetip o de sistemasescomoserepresenta el conocimiento, lo que in
uy e tambi�en
en la forma de razonamiento. Algunas de las principales representacionesutilizadas en visi�on son
las siguientes:

� reglasde producci�on,

� redessem�anticas,

� prototip os (frames),

� redesprobabil��sticas o redesbayesianas.

Otro tip o de sistemasutilizan representacionesbasadasen modelosbiol�ogicosaproximados del
cerebrohumano. �Estos seconocen como redesneuronalesy han sido tambi�en aplicadosen visi�on.
A continuaci�on describiremoscada una de estasrepresentacionesy su aplicaci�on en visi�on. Antes,
veremosuna descripci�on generalde lo queesun sistemabasadoen conocimiento o sistemaexperto.

11.2 Sistemas basados en conocimien to

Los sistemas basadosen conocimiento o sistemas expertos tienen conocimiento de un dominio
particular, el cual utilizan mediante un procesode inferencia para resolver problemasespec���cos.
Dicho conocimiento seencuentra generalmente expresadoen forma simb�olica, utilizando un proceso
deductivo para a partir de los datos y el conocimiento llegar a ciertas conclusiones.Tienen 3 partes
principales:

� Basede conocimiento - almacenael conocimiento del dominio.

� Memoria de traba jo - almacenalos datos y conclusionesa que llega el sistema.

� M�aquina de inferencia - realiza el procesode razonamiento, aplicando el conocimiento a los
elementos en la memoria de traba jo.

En la �gura 11.2 semuestra una arquitectura generalde un sistemabasadoen conocimiento.

Los sistemasexpertos representan en una forma expl��cita el conocimiento, generalmente sobre
un dominio espec���co. El conocimiento se puede expresar de diferentes formas, entre las m�as
comunesseencuentran:

� l�ogica proposicional,

� l�ogica de predicados,
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� reglasde producci�on,

� redessem�anticas,

� frames(prototip os o marcos).

La capacidadde representar diferentes tip osde conocimiento (expresividad) y la velocidad para
poder hacer inferencias (e�ciencia) var��a para las diferentes representaciones. Algunas, como la
l�ogica proposicional, son poco expresivas y muy e�cientes; otras, como la l�ogica de predicados,
son muy expresivaspero ine�cientes; mientras otras representacionesbuscanun compromisoentre
ambosaspectos. Nos enfocaremosa �estasrepresentaciones: reglasde producci�on, redessem�anticas
y frames, en su aplicaci�on a visi�on de alto nivel.

En visi�on generalmente existeincertidumbre, debidoa varios factores: ruido, procesodeadquisici�on
y digitalizaci�on, errores en el procesamiento de bajo nivel, conocimiento incompleto, oclusiones,
etc. Las representaciones anteriores, en general, no consideranen forma expl��cita y adecuadala
incertidumbre. Existen otras formas alternativ as que toma en cuenta le incertidumbre. Entre
estasest�an las redesbayesianasy la l�ogica difusa. Veremosm�as adelante la aplicaci�on de redes
bayesianasa visi�on.

La forma de representaci�on es fundamental para el rendimiento de un sistema basado en
conocimiento. No existe una mejor representaci�on para todos los problemas, �esta depende del
dominio de aplicaci�on. Para visi�on se han establecido ciertos criterios que debe satisfacer una
buena represntaci�on, los cualessedetallan a continuaci�on.

11.3 Criterios de represen taci�on

Para comparar las diferentes formas de representaci�on, sepuedende�nir una seriede \criterios de
adecuaci�on" para su aplicaci�on en visi�on. Dichos criterios sedividen en dos tip os: descriptivos y
procedurales.

Los criterios descriptivos nos dicen que tan adecuadaes la representaci�on para describir o
representar el mundo. Los principales criteriors proceduralesson:

1. Capacidad. Representaci�on de diferentes situacioneso con�guraciones.

2. Primitiv as. Objetos primitiv os del dominio, susatributos y relaciones.

3. Composici�on. Representaci�on de objetos estructurados.

4. Especializaci�on. Generaci�on de re�namientos de clasesde objetos.

5. Submundos. Capacidaddemantener la distinci�on entre diferentes\submundos" (por ejemplo,
entre 2-D y 3-D).

6. Proyecci�on. Relaci�on de los objetos en el mundo y en la imagen.

7. Clasesequivalentes. Capacidad de representar escenasequivalentes.

8. Detalle. Representaci�on a diferentes nivelesde detalle o escala.

9. Estabilidad. Peque~nos cambios en el mundo causancambios peque~nos en la representaci�on.

10. Invariante. La representaci�on debe ser invariante a transformacionesdel mundo.

11. Correcta. Debe haber una relaci�on funcional de situaciones a su representaci�on. En par-
ticular, una sitauci�on an�omala no debe tener una representaci�on coherente; y una situaci�on
ambigua, debe tener dos o m�as posiblesrepresentaciones.
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Figura 11.3: Sistemade producci�on.

Los criterios procedurales nos dicen que tan adecuada es la representaci�on para el uso y
adquisici�on del conocimiento, y son los siguientes:

1. Correctez. El sistemaproduce s�olo interpretacionespermitidas por la representaci�on.

2. Completez. El sistemaproduce todas las interpretacionespermitidas por la representaci�on.

3. Flexibilidad. Utilizaci�on de todas las fuentes de informaci�on, en diferentes sentidos. Debe
permitir el 
ujo de control de imagen a escena(an�alisis) o de escenaa imagen (s��ntesis).

4. Adquisici�on. Facilidad de adquisici�on o aprendizaje de conocimiento de la representaci�on.

5. E�ciencia. Rendimiento en tiempo y espacio,peor casoy promedio, de la representaci�on y
t�ecnicasde inferencia asociadas.

Los criterior anteriores sirven de basepara evaluar y comparar diferentes representacionespara
visi�on, adem�as de proveer una gu��a para desarrollar nuevas representaciones.

11.4 Reglas de pro ducci�on

En los sistemasde producci�on el conocimiento se representa por un conjunto de reglas condici�on
- acci�on de la forma:

SI P1 ^ P2 ^ ::: ^ Pn ! Q1 ^ Q2 ^ ::: ^ Qm

Donde cadapremisa / conclusi�on esuna tripleta objeto-atributo-valor. Por ejemplo, la siguiente es
una regla sencilla para identi�car un tip o de objeto (lumen) en im�agenesendosc�opicas:

SI (regi�on.tama�no > 16) & (regi�on.media = 20) ENTONCES (regi�on.tipo = lumen)

Un sistema de reglas normalmente tiene un n�umero considerable(cientos o miles) de reglas,
queen conjunto representan el conocimiento de un cierto dominio para una cierta tarea. Las reglas
se almacenanen la memoria de producci�on de donde son ejecutadaspor el interprete de acuerdo
a un ciclo iterativ o que consistede 3 partes:

1. Matching - buscar las reglascuyas conclusionesseencuentren en la memoria de traba jo.

2. Resoluci�on de con
icto - escogeruna de dichas reglas (criterios de especi�cidad, reciente,
etc.).

3. Ejecuci�on - aplicar la regla seleccionadamodi�cando al memoria de traba jo.

Las estructura de un sistema de reglas de producci�on se muestra en la �gura 11.3. Al igual
que un sistemabasadoen conocimiento, consta de 3 partes principales: basede reglas, interprete
y memoria de traba jo. La basede reglasalmacenael conjunto de reglasdel sistema. El interprete
ejecutael ciclo de selecci�on y aplicaci�on de las reglas. Los datos de entrada, conclusionesgeneradas
por las reglasy datos de salida sealmacenanen la memoria de traba jo.

A continuaci�on sepresenta la aplicaci�on de reglasde producci�on en visi�on.
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11.4.1 SPAM

Un ejemplo t��pico de la aplicaci�on de reglasen reconocimiento de objetos en im�agenesesel sistema
SPAM. SPAM [Mckeown 85]esun sistemapara la interpretaci�on de im�agenesa�ereasdeaeropuertos.
Descompone la representaci�on de un aeropuerto en 4 niveles:

1. Regiones- segmentaci�on de los nivelesbajos.

2. Fragmentos - posiblesinterpretacionespara una regi�on.

3. �Areas funcionales - composici�on de varias regionesque representan un �area funcional del
aeropuerto.

4. Modelos- conjunto de �areasfuncionalesque representan un aeropuerto.

Tiene una seriede reglaspara segmentaci�on e interpretaci�on que sedividen en 7 grupos:

� Inicializaci�on.

� Interpretaci�on inicial de regiones.

� Procesamiento de im�agenesy agrupamiento de regiones.

� Consistenciade fragmentos.

� Agrupamiento y consistenciade �areasfuncionales.

� Generaci�on de metas (conocimiento generalde aeropuertos).

� Agrupamiento de �areasfuncionalesen modelos.

Las reglas tienen \v aloresde con�dencia" para la selecci�on entre varias posibleship�otesis.

SPAM haceuna interepretaci�on de las im�agenesde aeropuertosen basea las reglas,utilizando
un enfoque de abajo hacia arriba. Primero identi�ca las regiones,despu�es las agrupa en regiones,
identi�ca �areasfuncionalesy �nalmen te el aeropuerto.

11.5 Redes sem�anticas

En las redessem�anticas, el conocimiento se representa mediante una red, donde los nodos repre-
sentan conceptosy las ligas representan diferentes tip os de relacionesentre ellos. Dicha red forma
una jerarqu��a de conceptosrelacionados,donde cada uno se representa en t�erminos de otros. Ex-
isten diferentes tip os de ligas como operadoresl�ogicosy relacionesde pertenecia. Un tip o de liga
importante es\ISA", que denota que un un conceptoo claseesuna subclasede otra, permitiendo
as�� la herenciade propiedadesentre conceptos.Un ejemplo sencillode una red sem�antica seilustra
en la �gura 11.4.

Una red sem�antica se puede ver como una representaci�on anal�ogica o proposicional. En el
primer caso el reconocimeinto se base en un procesode correspondencia como en los sistemas
basadosen modelos, en le segundocasose aplican reglas de inferencia operando en la estructura
de la red. A continuaci�on seilustra como utilizar esteenfoque en visi�on.
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Figura 11.4: Ejemplo de una red sem�antica. Esta red representa el concepto de \plan ta", tanto
desdeel punto de vista de planta como ser vivo como de planta industrial.

11.5.1 An �alisis dirigido por conocimien to

Ballard proponeun sistemabasadoen redessem�anticas para reconocimiento de objetos complejos
en im�agenes.Este sistema sedivide en 3 estructuras principales: imagen, mapa y modelo. En la
estructura de imagen se guarda la imagen original y caracter��sticas obtenidas de visi�on de bajo
nivel. Los modelos son redes sem�anticas que representan objetos protot��picos del dominio de
inter�es. El mapa es otra red sem�antica que se generaen el momento de la interpretaci�on, y que
relaciona la informaci�on en la imagen con la del modelo. Cada nodo del mapa se liga al nodo
correspondiente del modelo y la estructura de la imagen. La construcci�on del mapa serealiza por
una colecci�on especializadade procedimientos de mapeo, que son particulares para cada dominio.
El reconocimiento se logra mediante una correspondenciacorrecta en el mapa.

Este sistemaha sido aplicado al reconocimiento de radigraf��as e im�agenesa�ereas.

11.6 Prototip os

Un prototip o o marco (frame) se de�ne como \una estructura para la representaci�on de una
situaci�on estereot��pica". Un marco se puede ver como un especie de record que tiene una serie
de registros que seagrupan en dos niveles: alto y bajo. Los registros de nivel alto son �jos y cor-
responden a caracter��sticas siempreciertas. Los registros de bajo nivel son llamados terminales y
seles asignanvalorespara cada caso. Puedenexistir una seriede condicionesque deben satisfacer
dichos registros terminales, y tambi�en pueden tener \defaults". Una colecci�on de marcos se con-
stituy en en un sistemade marcos,los cualesseligan generalmente por relacionesde clase/subclase
(ISA) en forma an�aloga a las redessem�anticas. Un ejemplo de un sistemade framesse ilustra en
la �gura 11.5. Los marcosen esta sistemao jerarqu��a, heredan los atributos de sus\ancesestros",
esdecir, de los framesque est�an por arriba en dicha jerarqu��a.

El reconocimiento se basa en encontrar el marco \m�as cercano" a un situaci�on determinada
(imagen), asign�andolevaloresa los nodos terminales. En visi�on, un marco representa una clasede
objetos mediante un prototip o adaptado de una instancia particular. Diferentes marcos pueden
representar un objeto desdediferentespuntos devista. La aplicaci�on de framesenvisi�on sepresenta
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Figura 11.5: Ejemplo de un sistema de frames. Se tiene un marco general, \p ol��gono", y tres
marcosque son casosparticulares: tri�angulo, rect�angulo y pent�agono. Estos tres marcos,heredan
el atributo ladosdel marco superior.

a continuaci�on.

11.6.1 Prototip os en visi�on

VISIONS es un sistema cuya representaci�on se basa en marcos o esquemasque representan el
prototip o de una escena. �Estos se agrupan en una jerarqu��a, desdemarcos en el nivel superior
que representan escenascompletas,hasta el nivel inferior que correspondena caracter��sticas de la
imagen. Los marcosa diferentes nivelesseligan dentro de la jerarqu��a. Setiene 7 niveles:escenas,
objetos, volumenes,super�cies, regiones, segmentos y v�ertices. Se tiene una memoria de largo
plazo (LTM) donde se encuentra el conocimiento general del dominio, y una memoria de corto
plazo (STM) que representa la interpretaci�on de la escenabajo an�alisis. El esquemageneral de
VISIONS semuestra en la �gura 11.6.

El procesode interpretaci�on consisteen construir el esquemaen STM usandoel conocimiendo
en la LTM y las caracter��sticas obtenidas de la imagen. Esto se logra mediante una serie de
procedimientos llamados fuentes de conocimiento. Estos tienen conocimiento visual de diferentes
propiedades(color, textura, etc.) y usan la informaci�on en LTM para construir hip�otesisen STM.
Para lograr dicha correspondencia, utlizan medidas de la contribuci�on de la caracter��stica i al
objeto j (Cij ) y su capacidaddescriminatoria (Wij ). Secombinan todas las caracter��sticas de una
regi�on de la imagen para obtener la con�dencia de que corresponda a la claseobjeto:

conf idencia =
X

j

Wij Cij (11.1)

VISIONS se ha aplicado a la interpretaci�on de escenasnaturales (casas). Un ejemplo de esta
aplicaci�on esel que seilustra en la �gura 11.6.

11.7 Redes probabil ��sticas

Un problema en las representacionesanteriores (reglas, redessem�anticas, rpototip os) al aplicarse
a visi�on esel manejo de incertidumbre. Existe incertidumbre en visi�on por diversascausas:

� Ruido y distorsi�on en el procesode adquisici�on y digitalizaci�on.

� Informaci�on incompleta e incon�able de los procesosde nivel bajo.

� Di�cultades propias de la imagen, como oclusiones,sombras y especularidades.
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Figura 11.6: VISIONS: (a) imagen de un paisaje, (b) esquemageneral (LTM) de una escenade
exteriores, (c) esquemaparticular (STM) contruido para la imagen a partir del esquemageneral.

Sehan agregadoformasdemanejode incertidumbre a las representacionesanteriores, pero�estas
sonusualmente ad-hoc, por lo queesdif��cil generalizarlasa otros dominios. Una representaci�on que
maneja incertidumbre en forma adecuadason las redesprobabil��sticas, tambi�en conocidas como
redesbayesianaso causales.

Una red probabil��stica es una gr�a�ca ac��clica dirigida (DAG), donde cada nodo representa
una variable y las ligas representan relacionesprobabil��sticas entre ellas, cuanti�cadas mediante
probabilidadescondicionales.Dichasligas representan, normalmente, relacionescausales,de forma
que una liga de A hacia B indica que A causaB . Un ejemplo de una red probabil��stica sepresenta
en la �gura 11.7. Este ejemplorepresenta, en forma muy simpli�cada, una RP para distinguir entre
una moneday una pluma en una imagen. La monedapuede\pro ducir" una imagen de un c��rculo.
La pluma, dependiendo del punto de vista, puede ser un rect�angulo y, con baja probabilidad,
tambi�en un c��rculo.

Figura 11.7: Ejemplo de una red probabil��stica. Cada variable (nodo) en la red tiene asociada una
matriz de probabilidad condicional dadossuspadres.
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Figura 11.8: Endoscop��a. En (a) se ilustra en forma esquem�atica el endoscopiodentro del tubo
digestivo. Una imagen simpli�cacada que obtiene el endoscopiose muestra en (b), indicando el
centro o lumen del colon.

Las probabilidades se pueden obtener subjetivamente (de un experto) o en forma objetiva de
estad��sticas del dominio. Dada una red probabil��stica se pueden realizar inferencias, obteni�endo
lo probabilidad posterior de ciertas variables desconocidas a partir de otras conocidas mediante
un mecanismode razonamiento probabil��stico. Este se basa el teorema de Bayes y consiste en
propagar los efectosde las variables instanciadas(conocidad) a trav�esde la red, para obtener las
probabilidades posterioresde las variables desconocidas.

11.7.1 Redes probabil ��sticas en visi�on

Para visi�on, podemos considerar una red probabil��stica jer�arquica organizada en una serie de
niveles.Losnivelesinferiorescorrespondena lascaracter��sticasdela imagen,y losnivelessuperiores
a los objetos de inter�es. Los nivels intermedios corresponden a regiones,partes de objetos, etc.

En el procesode reconocimiento, se instancian los nodos inferiores, propag�andosesu efecto
hacia arriba hasta llegar al nivel superior. De esta forma seobtiene la probabilidad posterior para
cada objeto, seleccion�andosecomo interpretaci�on de la imagen el que tenga mayor probabilidad.
Para algunoscasosla estructura de las red puedeser un �arbol o conjunto de �arboles,en cuyo caso
la propagaci�on de probabilidades es muy r�apida. Para el casogeneral, la estructura es una red
multiconectada, en la cual, si el procesode c�alculo esm�as complejo.

Esta representaci�on ha sido aplicada en reconocimiento en varios dominios, entre ellos para
partes industriales, identi�caci�on de barcosy an�alisis de im�agenespara endoscop��a.

El endoscopioesun instrumento que seutiliza para observar el interior del tubo digestivo (ver
�gura 11.8). El casode endoscop��a, se utiliza una RP para representar los diferentes objetos de
inter�es en im�agenesdel interior del tubo digestivo. La estructura de la red bayesianaobtenida
para esto dominio se muestra en la �gura 11.9. En base a esta estructura se pueden reconocer
los diferentes tip os de objetos (nodos superiores), en base a las caracter��sticas obtenidas de la
imagen(nodosinferiores), mediante la propagaci�on de probabilidadesde abajo hacia arriba. Dicho
procesode propagaci�on, obtiene la probabilidad posterior de cadaobjeto (lumen, diverticulo, etc.),
pudiendo entoncesseleccionarel objeto de mayor probabilidad.
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Figura 11.9: Estructura de una RP para el reconocimiento de objetos en im�agenesde endoscop��a.

Figura 11.10: Red neuronal.

11.8 Redes neuronales

Una red neuronal es un conjunto de procesadoresmuy simples (neuronas) interconectadosque
forman lo que se considera un modelo simpli�cado del cerebro. Una neurona arti�cial tiene,
generalmente, varias entradas y una salida. La salida es una funci�on de la suma de la entradas,
multiplicadas por \p esos"asociadosa las interconexionesentre neuronas:

O = f (
X

i

Wi I i ) (11.2)

Donde O esla salida, I i son las entradas y Wi los pesosasociados.

Dichasneuronasseencuentran interconectadasformando una \red neuronal" (ver �gura 11.10).
Algunas tienen iterconexionesal mundo externo (entrada / salida) y otras son internas (escondi-
das). Las redes neuronalesse utilizan, normalmente, como elementos clasi�cadores o memorias
asociativas, asociando una serie de patrones de entrada con patrones de salida. Para ello se \en-
trena" la red, alterando los pesosde las interconexionesde acuerdoa la relaci�on deseada.
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Figura 11.11: Im�agenes a diferentes resoluciones (estructura piramidal) utilizadas para re-
conocimiento de ojos en carashumanascon redesneuronales.

En el casom�as simple, con una red de una s�ola capa (Perceptron), los pesosse ajustan para
minimizar el error de salida:

e = Odeseada � Oactual = 0 �
X

i

Wi I i (11.3)

Considerandoque setiene un umbral de cero. Entonceslos pesosde alteran para minimizar el
error:

Wi (t + 1) = Wi (t) + �I i ; e > 0 (11.4)

Existen varios tip osde redesneuronalesde acuerdoa su topolog��a y el algoritmo de aprendizaje
utilizado. Entre las m�as comunesest�an: Perceptr�on, WISARD, BAM, redesKohonen, m�aquinas
de Boltzman, ART, y retropropagaci�on.

11.8.1 Recono cimien to de ob jetos median te redes neuronales

Una forma de aplicar las redesneuronalespara reconocimiento esmediante su aplicaci�on a ventanas
de pixels en forma an�aloga a las m�ascaraspara detecci�on de orillas. Primero se entrenan con
varios ejemplos positivos y negativos de los objetos de inter�es, y despu�es se aplican a toda la
imagen detectando la localizaci�on de dichos objetos donde se tenga mayor respuesta. Esto se
puede extender a diferentes resolucionespara hacer el procesom�as e�ciente. Para ello se utiliza
una estructura piramidal para representar la imagen,ver �gura 11.11,y secomienzapor los niveles
superiores(menor resoluci�on), pasandoal siguiente nivel cuandoexista cierta respuesta,hasta llegar
a la m�axima resoluci�on. El procesode entrenamiento sepuedeoptimizar mediante el mapeode los
pesosde las redesde ciertas resolucionesa otras.

�Esta idea ha sido aplicada al reconocimiento de ojos en caras humanas usando una red tip o
retropropagaci�on. El problema con este enfoque es que la red NO es invariante ante cambios de
escalay rotaci�on. Otra alternativ a, m�as promisoria, es utilizar caracter��sticas obtenidas de los
nivelesbajo e intermedio como entradas a la red neuronal.

11.9 Referencias

Existen m�ultiples traba jo sobreel enfoque basadoen conocimiento para visi�on, y siguesiendoun
�area activa de investigaci�on. Rao [96] presenta un an�alisis general sobre representaci�on y control
en visi�on. El sistema VISIONS fu�e desarrollado por Hanson [32]. Ballard desarroll�o uno de los
primeros sitemassistemasbasadosen redessem�anticas [2].
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Sobre la visi�on basada en conocimiento tambi�en puede citarse el traba jo de Nazif y Levine
[82] como un ejemplo de sistema basadoen reglas (ver cap��tulo de segmentaci�on). Otro sistema
experto interesante esel de Fischler y Strat [22], quienesreconoc��an �arbolesen escenasnaturales.
Las hip�otesis las generabaa partir del follaje y tronco. Stenz [110] describe el sistema CODGER
que se utiliz�o para el proyecto NavLab, CODGER esta basadoen reglas y una arquitectura de
pizarr�on para compartir la informaci�on de los diferentes m�odulos. Todos los anteriores sistemas
estanbasadosen reglas,las cualesseconstruyeronde maneraemp��rica. Una metodolog��, basadaen
aprendizaje de m�aquina, ha sido propuestapor R. Michalski [55, 56] para \descubrir" los atributos
involucradosen las reglas.

Una intro ducci�on generalsobreredesbayesianassepuedeconsultar en el libro de Pearl [88]. El
uso de redesbayesianasen visi�on fue inicialmente propuesto por Levitt y Binford [67] y por Sucar
y Gillies [112]. La aplicaci�on a endoscop��a sedescribe en [112, 111].

Las redesneuronalesse han utilizado extensamente en reconocimiento de patrones, el lector
interesadopuedeconsultar los surveys[108] y [33]. Veasetambi�en los traba jos de T. Kanade [102]
y [100]. El enfoque multi{resoluci�on para reconocimiento de ojos sedescribe en [31].

Los crierios para representacionespara visi�on fueron propuestospor [53].

11.10 Problemas

1. Cu�al es la diferencia fundamental entre visi�on basada en modelos geom'etricos vs. visi�on
basadaen conocimiento? Para qu�e tip o de dominios y aplicacioneses m�as adecuadocada
enfoque?

2. Plantea una representaci�on en base a (a) reglas, (b) redes sem�anticas/marcos y (c) redes
probabil��sticas para reconocer visualmente mesasy sillas.

3. Que tip o de preprocesamiento se puede aplicar a una imagen (sin realizar segmentaci�on)
antes de aplicar una red neuronal, para evitar los problemasde escalamiento y rotaci�on.

4. Dada una red probabil��stica de s�olo dos niveles(1 objeto y n atributos), dar una expresi�on
para obtener la probabilidad posterior del objeto dados los atributos en baseal teorema de
Bayes.

5. Sedeseaimplementar un sistemade visi�on que reconozcadiversasclasesde frutas. Describe
la parte de alto nivel en basea (a) reglasde producci�on, (b) prototip os (frames), y (c) redes
probabil��sticas.
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