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Pr ologo

Segqin Arist oteles, Vision essater que hay y donde mediante la vista, lo cual esescencialmete
valido. Nuestra vista y cerebroidenti can, a partir de la informacion que llega a nuestrosojos, los
objetos que nosinteresany su posicion en el ambiente, lo cual esmuy importante para muchas de
nuestras actividades. La Vision Computacional trata de alguna forma de emular esta capacidad
en las computadoras, de forma que mediante la interpretacion de las imagenesadquiridas, por
ejemplo con una camara, se puedan reconccer los diversosobjetos en el ambiente y su posicion en
el espacio.

La facilidad con la que \v emos", llevo a pensar a los primeros investigadoresen inteligencia
arti cial, por 1960, que hacer que una computadora interpretara imagenesera relativamerte facil,
Pero no resulto as, y muchos aros de investigacon han demostrado que es un problema muy
complejo. Sin embargo, en los ultimos aros hay avancesconsiderablesbasicamene por 3 factores:

El desarrollotecnologico en las capacidadesde procesamiemo y de memoria en las computa-
doras, que facilita el almacenamierto y procesamiemo de las imagenes.

Los avances teoricos en los principios y algoritmos para el procesamiemo y analisis de
imagenes.

La crecierte necesidaddel procesamieto automatico de imagenes,que se capturan y alma-
cenanen grandescantidades en diversosdominios, como en medicina, seguridad, tr ansito de
veh culos, etc.

Este crecierte interesen el desarrollo de sistemade vision automaticos ha creadouna necesidad
de la formacion de especialistas en este campo, y por consiguierie a su incorporacion como un
curso comun en los posgradose incluso licenciaturas en computacion, informatica y electronica.
Sin embargo, existen pocos textos, en particular en castellano, que preserien una introduccion
generala vision computacional. La mayor parte de los libros tienen un enfoque mas hacia proce-
samierto de imagenegque haciavision. Aungue estan relacionados,hay una diferenciafundamertal
entre ambos enfoques: procesamiemo de imagenestrata sobre como mejorar una imagen para su
interpretacion por una persona;mientras que vision computacional buscala interpretacion de las
imagenespor la computadora. Otros libros secertran en aspectos particulares de vision, como la
vision tridimensional, por lo que no presertan un panorama general del area como serequiere en
un curso intro ductorio.

Este libro preserta una introduccion generala vision por computadora, basadoen un esquema
sistematico en el cual el procesode vision computacional se puededividir en 3 grandesetapas:

Procesamiemo denivel bajo - setrabaja directamente conlasimagenegara extraer propiedades
como orillas, gradiente, profundidad, textura, color, etc.

Procesamiero de nivel intermedio - consistegeneralmerte en agrupar los elemerio obtenidos
enelnivel bajo, para obtener, por ejemplo,coriornosy regiones,generalmene con el proposito
de segmentacion.

Procesamiemo de alto nivel - consisteen la interpretacion de los entes obtenidosen los niveles
inferioresy se utilizan modelosy/o conocimiento a priori del dominio.

Aunque estasetapas no son indispensablesen todo sistema de vision y tampoco necesariamete
secuencialespermiten dividir los principales temas en una forma congruerte y natural para su
ensetanza.

De acuerdoa lo anterior, los captulos estan organizadosde la la siguierte manera:



Parte |: Antecederies

1 Introduccion
2 Mejoramiento de la imagen

Parte 1l: Procesamieno de nivel bajo

3 Deteccion de orillas

4 Procesamieno de color
5 Tratamiento de texturas
6 Vision tridimensional

Parte I1l: Procesamiemno de nivel intermedio

7 Agrupamiento de orillas
8 Segmermacion
9 Movimiento

Parte IV: Procesamiemo de alto nivel

10 Vision basadaen modelos
11 Vision basadaen conocimiento

Cadacaptulo preseria una intruduccion generalal temay las principales tecnicasbasicasque
se han desarrollado, incluyendo ejemplos con imagenes. Al nal del captulo se hace una breve
resera historica de la investigacion en dicho aspecto de vision, incluyendo referencia adicionales
para quien deseeir mas alla. Seincluye una lista de problemasy de proyectos practicos por
captulo. Al nal seencuerra listada toda la bibliograf a que se mencionaen el texto.

El libro esta orientado a un curso semestralintro ductorio de vision computacional, ya seade
posgradoo de ultimos semestresde licienciatura. No existe un prerrequisito particular, salvo las
basesgeneralesde matematicas (algebra, calculo, probabilidad) y de computacion (programacion
en algun lenguaje, organizacion de computadoras).

L. Enrigue Sucar
Giovani Gomez
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Intro ducci on

1.1 >Que esvision?

Vision esla vertana al mundo de muchos organismos. Su funcion principal esreconccery localizar
objetos en el ambiente mediante el procesamieno de las imagenes. La vision computacional es
el estudio de estos procesos,para entenderlos y construir maquinas con capacidadessimilares.
Existen varias de niciones de vision, erntre estaspodemosmencionar las siguiertes.

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

\Visi on esrecuperar de la informacion de los sertidos (vista) propiedadesvalidas del mundo
exterior", Gibson [25].

\Visi on esun procesoque producea partir de lasimagenesdel mundo exterior una descripcion
que esutil para el obsenador y que no tiene informacion irrelevante", Marr [77].

Las tres son escencialmete validas, pero la que tal vez se acercamas a la idea actual sobre
vision computacional esla de nici on de Marr. En esta de nici on hay tres aspectos importantes
gue hay que tener presenes: (i) vision esun procesocomputacional, (ii) la descripcion a obtener
depende del obsenador y (iii) es necesarioeliminar la informacion que no seautil (reduccion de
informacion).

Un areamuy ligada a la de vision computacional esla de procesamientode imagenes Aunque
ambos campostienen mucho en comun, el objetivo nal esdiferentes. El objetivo de procesamiemo
de imageneses mejorar la calidad de las imagenespara su posterior utilizacion o interpretacion,
por ejemplo:

remover defectos,
remover problemaspor movimiento o desenfaue,

mejorar ciertas propiedadescomo color, corntraste, estructura, etc.

agregar\colores falsos" a imagenesmonocromaticas.

En la gura 1.1 seilustra el enfoque de procesamiemo de imagenes,en el cual se obtiene una
imagen\mejor" para su posterior interpretacion por una persona.

El objetivo de la vision computacional es extraer caracter sticas de una imagen para su de-
scripcion e interpretacion por la computadora. Por ejemplo:

determinar la localizacion y tip o de objetos en la imagen,

1
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IMAGEN PROCESAMENTO J—y IMAGEN  |[E—> m]

Figura 1.1: Esquemageneral del procesamieto de imagenes.Su funcion principal espresenar la
misma imagen resaltando e ignorando ciertas caracter sticas. Obsereseque la erntrada y salida
sonimagenes.

cortruir una represeracion tridimensional de un objeto,
analizar un objeto para determinar su calidad,

descommner una imagenu objeto en diferentes partes.

En vision sebuscaobtener descripcionesutiles para cadatarea a realizar. La tarea demandara
modi car ciertos atributos, ver gura 1.2.

DESCRIPCION
IMAGEN —> I:C>

Figura 1.2: Esquemageneralde vision por computadora. La imagende entrada esprocesadapara
extraer los atributos, obteniendo como salida una descripcion de la imagen analizada.

En la gura 1.3 se muestra un ejemplo de procesamiemo de imagenes. La tarea a realizar
es mejorar la imagen de erntrada, la cual es obscura. La imagen de salida es escencialmete la
misma pero de mejor calida o \m as util". La gura 1.4 ilustra la diferencia entre procesamiemno
de imagenesy vision; notese que la imagen muestra ciertas descripcionesimportantes, como los
numeros, que previamente fueron detectados. La salida de este sistemade vision se complemeria
con un modulo de reconccimiento de patrones, es decir, \saber" que letras y numeros cortiene la

placa.
(a)

Figura 1.3: Aumento de cortraste: (a) imagenobscuradebido a que su rango de grisesesreducido,
(b) ecualizacbn del rango de grises.
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Figura 1.4: Reconaimiento de caracteresen basea su codi caci on radial.

Actualmente existen multiples aplicacionespracticas de la vision computacional, ertre estas
podemosmencionar las siguiertes:

Robotica movil y vehculos autonomos. Se utilizan camarasy otros tip os de sensorespara
localizar obstaculos,identi car objetos y personas,encortrar el camino, etc.

Manufactura. Seaplica vision para la localizacion e identi caci on de piezas,para control de
calidad, entre otras tareas.

Interpretacion de imagenesaereasy de satelite. Seusa procesamiemo de imagenesy vision
para mejorar lasimagenesbtenidas, paraidenti car diferentestip osde cultiv os, para ayudar
en la prediccion del clima, etc.

Analisis e interpretacion de imagenesmedicas. La vision se aplica para ayudar en la inter-
pretacion de diferentes clasesde imagenesmedicas como rayos-X, tomograf a, ultrasonido,
resonanciamagnetica y endoscopa.

Interpretacion de escritura, dibujos, planos. Seutilizan tecnicasde vision para el reconccimiento
de textos, lo que seconaoce como reconocimiento de caracteres Tambien seaplica a la inter-
pretacion automatica de dibujos y mapas.

Analisis de imagenesmicrosapicas. El procesamieno de imagenesy vision se utilizan para
ayudar a interpretar imagenesmicrosoopicasen qu mica, f sicay biolog a.

Analisis de imagenegpara astronom a. Seusala vision para procesarimagenesobtenidas por
telescopios,ayudando a la localizacion e identi caci on de objetos en el espacio.

Analisis de imagenespara compresbn. Aunque la compresbn de imagenesha sido tradi-
cionalmerte una subareadel procesamiemo de imagnes,reciertemente seestan desarrollado
tecnicasmas so sticadas de compresbn que sebasanen la interpretacion de las imagenes.

1.2 Formaci on y representacion
de la im agen

La formacion de la imagenocurre cuandoun sensor(ojo, camara) registra la radiacion (luz) que ha
interactuado con ciertos objetos f sicos,comosemuestraenla gura 1.5. La imagenobtenida por
el sensorsepuedever como una funcion bidimensional, donde el valor de la funcion corresponde a
la intensidad o brillantez en cada punto de la imagen (imagenesmonocromaticas, conocidas como
imagenesen\blanco y negro”). Generalmerie, seasacia un sistemacoordenado(x; y) ala imagen,
con el origen en el extremo superior izquierdo, ver gura 1.6.

Una funcion de la imagenesuna represeriacion matematica de la imagen. Esta esgeneralmerte
una funcion de dos variables espacialeqx; y):
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Figura 1.5: Formacion de la imagen.

00 Eje X

f)

Eje

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

| = f(x;y) (1.1)
Donde f represerta el nivel de brillantez o intensidad de la imagen en las coordenadas(x; y). Si

represertamos estasfuncionesgra camente, setienen 3 dimensiones: dos que corresponden a las
coordenadasde la imageny la tercera a la funcion de intensidad, ver gura 1.7.

Figura 1.7: Represemacion matematica de una imagen: f(x,y).

Una imagen multiespectral f esuna funcion vectorial con componertes (f 1;f»;:::;f), donde
cadauna represena la intensidad de la imagen a diferentes longitudes de onda. Por ejemplo, una
imagena color generalmerte serepreserna por la brillantez en tres diferentes longitudes de onda:

f 6 Y) = [Frojo(X; ¥); Fazu (X; Y); fyerde(X; V)] 1.2)
Unaimagendigital esunaimagenque ha sido discretizadatanto envalor deintensidad (f ) como
espacialmette, esdecir que se ha realizado un muestreode la funcion continua. Este muestreose

represera matematicamente mediante la multiplicaci on de la funcion con un arreglo bidimensional
de funcionesdelta:

z272,

fs(xy) = ) f(xy); (X Xoiy Yo);dx;dy (1.3)
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Donde cadavalor de intensidad, f s(x; y), esmapeadoo discretizado a un numero, por ejemplo
un numero ertre 0 y 255. Entonces una imagen digital monocromatica puede ser represeriada
por una matriz de N xM , donde cada valor esun numero que represetta el nivel de intensidad del
punto correspondiente de la imagen. Cada punto seconoce comopixel (del ingles,picture elemen).

1.2.1 Proyeccion de la Imagen

La proyeccbn puntual esla transformacion de la imagen que se preseria al pasar a muchos de
los dispositivos visuales, incluyendo nuestros 0jos y una camara. La aproximacion mas simple a
estefenomeno es el modelo de la \c amara de agujero de al ler" (pinhole camara) que consisteen
proyectar todos los puntos de la imagena travesdel un punto al plano de la imagen. De esta
forma, un punto (X;Y;Z) en el espacio,seproyectaa un punto (x;y) en el plano de la imagen. El
plano de la imagen se encuerira a una distancia f del \agujero" o lente de la camara, la cual se
conoce comodistancia focal. En la gura 1.8 seilustra enforma simpli cada el modelo geonetrico
de una camara.

Figura 1.8: Modelo geonetrico de la camara. El plano de la imagen esta dado por los ejesx;y.
z esla perpendicular del plano x y ala camara,y F esla distancia del punto de proyeccion al
plano de la imagen (distancia focal).

Para evitar la inversion de la imageny simpli car las matematicas se considerael plano de la
imagen del mismo lado que la imageny z = 0 sobre dicho plano, como se puedever en la gura
1.9.

> X

Figura 1.9: Modelo geonetrico equivalente.

Consideremos,inicialmente, solo la proyeccion respecto a la coordenadaY del punto, como se
ilustra enla gura 1.10. De acuerdoa este modelo, el tamaro relativo de un objeto en la imagen
dependede la distancia al plano dela imagen(z) y la distancia focal (f ). Por tri angulossemejartes
obtenemos:

y Y
f— ﬁ (1.4)

De dondey = =5
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En forma similar obtenemosla ecuacbn para x. Entoncesla transformacion para la llamada
proyeccion prespectiva es:

] (1.5)

fX  fY
F 2)'(F 2)

(xy) = [(

Figura 1.10: Proyeccbn enY

Si consideramosel punto de vista en el in nito (Z), obtenemosun casoespecial denominado
proyeccion ortogra c a, que para el casode la coordenadaY semuestraenla gura 1.11. En este
casola proyeccon de los puntos es paralela al eje de obsenacion, Z, por lo que las coordenadas
(x; y) de la imagen sonigualesa las coordenadas(X;Y) en el espacio. Este tip 0 de proyeccon se
puedeutilizar comouna aproximacion practica si la distancia entre la camaray los objetos esmuy
grande en relacion con el tamaro de los objetos.

I—p >
<<
| £ ——

Z <

Figura 1.11: Proyeccbn ortogra ca.

1.2.2 Im agenes bino culares

Al proyectarselos objetos, de un espaciotridimensional a una imagen bidimensional se pierde la
informacion de la distancia a la camara o profundidad (eje Z) de cadapunto. Una forma de tratar
de recuperar estainformacion esmediante el uso de dos camaras, en lo que se conoce como vision
estereo.

Si consideramosque tenemos dos camaras separadasa una distancia conccida 2d, tendremos
dos imagenesde cada punto (X;Y). Utilizando solo la coordenada Y, el modelo geornetrico se
puedever enla gura 1.12.

o=

|

Figura 1.12: Imagenesbinoculares.
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Las ecuacionespara la proyeccon perspectiva de; modelo geometrico para dos camaras son las
siguiertes:

o_ (Y d)f
oo (Y + d)f
De donde podemosobtener el valor de Z:
f ad
Z= ———— 1.8
v° vy 9

De aqu podr amos pensarque el extraer informacion de profundidad esaparertemente simple
teniendo un sistemacon dos camaras (estereo). Pero el problema, como veremosmas adelarte, es
encortrar la correspondencia(matching) entre los puntos de las dosimagenes.

1.2.3 Re ectancia

La brillantez de cada punto en la imagen dependede las propiedadesf sicasdel objeto a obsenar,
as como tambien de las condicionesde iluminacion presenes. La re ectancia depende del tip o
de super cie, geometra, angulo de incidencia de la fuente lum nica, color y demas propiedades
intr nsicasdel mismo objeto.

La intensidad que rad a la fuente lum nica (I ), en watts=steradian, sede ne comoel ujo por
angulo solido:

| = d=d! (1.9)

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

E = d=dA (1.10)

Donde:

d = dA=r? (1.11)

El ujo emitido por la supercie (L) dependede el ujo incidente y el angulo respecto a la
super cie del objeto:

L = d? =dAcos d! (1.12)

La brillantez (f ) enla imagenva a ser proporcional a dicho ujo emitido por la super cie del
objeto. La gura 1.13ilustra en forma simpli cada el fenomeno.

En general,la brillantez o intensidad de la imagenva a depender de 3 factores:

La fuente lum nica.

La geometra (posicion de la fuente, objeto, camara).
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Fo Fp

A
v

A
v

Figura 1.13: Re ectancia. La luz emitida sere eja en el objeto (DA), y esrecibida por el sensor,
generandocierta brillantez en la imagen (f ). La brillantez depende de la intensidad de la fuente
(), el angulo ( ) del rayo con la normal (r) de la super cie, las propiedadesde re ectancia del
objeto y la distancia del objeto a la imagen (Fo+ Fp).

Las propiedadesintr nsicasdel objeto (re ectancia).
Existen dos tip os basicosde super cie:

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

Especular. Re eja la luz recibida en una sola direccion, la cual esta en funcion del angulo
ertre el rayo incidente y la normal a la super cie.

Las super cies del mundo real muestran una combinacion de ambas.

1.2.4 Color

El color esun fenomenoperceptual relacionadocon la respuestahumana a diferentes longitudes de
onda del espectro visible (400 - 700nm). Esto sedebe a que existentres tip os de sensoresn el ojo
gue tienen una respuestarelativa diferente de acuerdoa la longitud de onda. Esta combinacion de
tres seralesda la sensaobn de toda la gamade coloresque percibimos. La gura 1.14 muestraen
forma gra ca las diferentes respuestasrelativas de los tres tip os de sensoreq ; ; ) respectoa la
longitud de onda.

* p

Q. VERDE Y

AZLIL ROJO

A

400 480 540 570 700

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 componertes
basicas,lo que se conoce como esgacios de color. Los modelosRGB y HSI sonun ejemplo de tales
espacioso modelosde color.

Mo delo RGB

El modelo RGB sebasaen los tres sensoreshumanos, considerandoque todos los coloresson una
combinacion de tres coloresbasicoso primarios: R (rojo), G (verde), B (azul). Generalmerie los
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componertes senormalizan, obteniendo:

r=R/(R+ G+ B)

g=G/ (R+ G+ B)

b=B/ R+ G+ B)
Sepuedenvisualizar atodoslos coloresdentro de un tri angulo, ver gura 1.15,encuyosvertices
seencueriran los componertes primarios, R, G, B. Todos los demas colores,dertro del tri angulo,
se pueden obtener como una combinacion lineal de los primarios. El color blanco seencuerra en

el certro del tri angulo, con igaul proporcion de cada color primario. La television y las pantallas
de computadora se basanen este modelo para generartoda la gamade colores.

VERDE/_\ ROQJO

BLAMCO
AZUL

Figura 1.15: Diagrama cromatico.

Mo delo HSI

Seconsideraque el modelo HSI esel que mejor aproxima a la percepcion humana. El modelo HSI
codi ca el color en tres componertes:

| - intensidad (brillan tez).
H - croma (Hue).

S - saturacion (pureza, inversoa la cantidad de blanco).

Se pueden tambien visualizar los espaciosde color en tres dimensiones,ver gura 1.16. El
modelo RGB sepuedever comocubo, endondelos ejescorrespondena cadauno delos componertes
primarios. El origen del cubo es el color negroy el vertice opuesto (el mas 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 certral a la saturacion y el angulo al croma.

Existe una forma directa de pasarla represenacion de color del modeloRGB al HSI y viceversa.
Por ejemplo, las componertes en HSI se puedencalcular en baseal RGB de la siguierte forma:

[
IR G)+(R B)

H=cos! p (1.13)
(R G2+ (R B)G B)
_ 3min (R;G;B)
=1 "RyG+s (.14
1
| = §(R + G+ B) (1.15)

Estos modelosde color y otros, severan a mas detalle en el captulo de color.
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cUBICO

LANC O

MEGRD A

Figura 1.16: Represeracion gra ca de los espaciosde color: (a) modelo RGB, (b) modelo HSI.
1.3 Digitalizaci on de imagenes

Al muestrear la imagen para obtener una represenacion digital, hay dos factoresimportantes que
considerar:

a) El intervalo de muestreo (resolucion). b) El patron espacial de los puntos de muestreo
(tesselation.

1.3.1 Interv alo de muestreo

>Que tan proximas deben estar las muestras de la seral corntinua para que seaposible su recon-
struccion? La respuestanos la da el teorema del muestreo de Shannon[103. Este dice que para
lograr una recuperacion completa, es necesarioque la frecuencia de muestreo seaal menos dos
vecesmayor a la frecuenciamayor cortenida en el espectro de la seral original. Esto se puede
demostrar a partir de un analisis de Fourier del fenomeno de muestreo. Si no se cumple esto se
preseria un fenomeno llamado \aliasing” en el cual las bajas frecuenciasinter eren en las altas
frecuencias,resultando en la perdida de detalle de la imagen que seve borrosa.

La gura 1.17ilustra el muestro de una sexral continua en el tiempo. El efecto de diferentes
numeros de muestras o resolucion para una imagen se puedeobsenar enla gura 1.18.

FOURER

N AN
VIR VIRY

ANANN,
VAVAYAVAVAY

Figura 1.17: Muestreo de una seral continua.

DIMENSION

1.3.2 Patrones espaciales

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

rectangular,
triangular
hexagonal.

Hay dosparametrosprincipales que considerarrespectoala forma delas celdasy querepercuten
en diversosalgoritmos de analisis de la imagen:



CL.E. SUCAR Y G. GOMEZ 11

Figura 1.18: Simplicaci on de una imagen al tomar menos muestras: (a) imagen original, (b)
resultado de promediar con mascarade 3x3, (c) resultado de promediar con mascarade 5x5, (d)
resultado de promediar con mascarade 7x7.

1. Conectividad - determinar si ciertos elemenos u objetos estan conectadoso no. Para las
celdasrectangularesse presertan problemasen este aspecto, ya que se puedede nir en dos
formas: 4 celdasu 8 celdas. En ciertos casosse preserian paradojas con ambas formas de
de nir vecindad,ver gura 1.19.

2. Distancia - determinar enforma consisterte la distancia entre pixels. Para estoescornvenierte
gue la distancia seauna metrica, que satisfagalo siguierte:

(@) d(x;y)=0% x=y
(b) d(x;y) = d(y;x)
(c) dix;y) + d(y;z) d(x;2)

Este aspecto esfacil dede nir enun patron rectangular, pero esmascomplejoen los patrones
triangulares y hexagonales.

PARADOUA PATRON RECTANGULAR OTROS:

NSNNININ
VAVAVAVAVAVAN

Figura 1.19: Patronesespaciales:(a) paradoja de conectividad con patron rectangular, (b) patrones
triangular y hexagonal.

1.4 Elementos de un Sistema de Visi on

1.4.1 Disp ositiv os para vision

Existe diferentes dispositivos para la captura de imagenes. Dichas imagenesson digitalizadas y
almacenadasen la memoria de la computadora. Una vez en la computadora, o en ocasionesdesde
el mismo dispositivo de captura, la imagen puede ser ya procesada.
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Para la adquisicion de la imagen se requiere de un dispostivo f sico que seasensiblea una
determinada banda del espectro electromagretico. El dispositivo produce una seral electrica pro-
porcional al nivel de energa detectado, la cual esposteriormerte digitalizada. Entre los dispositivos
de captura o sensoresse encuerran:

camarasfotogra cas,

camarasde television (vidicon o de estadosolido - CCD)
digitalizadores (scanners),

sensoredle rango (franjas de luz, laser),

sensoredie ultrasonido (sonares),

rayos X,

imagenesde tomograf a,

imagenesde resonanciamagnetica.

1.4.2 Arquitectura de un sistema de vision

Un sistemat pico de vision por computadora, ademas de un dispositivo de captura, cuerta con al
menosotros 4 elemernios: un dispositivo de conversion de analogico a digital (A/D), una memoria
de video, un elemeno de procesamiemo y un monitor. En la gura 1.20semuestrala arquitectura
basicade un sistemade vision. A contin uacion se describen los principales elemenos:

Dispositivo de captura. Dispositivo f sico que es sensible a una determinada banda del
espectro electromagretico. El dispositivo produce una sexal electrica proporcional al nivel
de energa detectado.

Conversion A/D. Convierte la seral obtenida del dispositivo de captura en una sexal digital.

Memoria de video. Memoria semiconductora(RAM) en la que sealmacenala imagen digi-
talizada. Normalmente la conversion A/D y la memoria de video se agrupan en un modulo
conacido como frame grabler (captura de imagenes).

Procesador.La memoria de video seacoplaa un procesadorde proposito generalque permite
operar sobrela imagen. Opcionalmerte puedenexistir otro procesadordedicadopara captura
y procesamiemo de imagenes.

Monitor. Generalmerte setiene un monitor que permita visualizar las imagenesadquiridas.
El procesadory monitor puedenser parte de una computadora de proposito generala la que
seha acopladoel frame grabler.

1.5 Niv eles de analisis

Al considerarvision comoun procesode informacion, podemosanalizarlo de diversasformas. Marr
proponetres niveles:

1. Teora computacional - El objetivo del procesocomputacional, sus metas y las estrategias
adecuadaspara realizarlo (>Que?).
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Figura 1.20: Arquitectura de un sistemade vision.

2. Represetacion y algoritmo - la descripcion del procesocomputacional, el represeriar las
ertradas y salidas, proponer el algoritmo para lograr dicha transformacion (>Como? - con-
cepto).

3. Implementacion - Como serealiza f sicamerte dicho proceso(>Como? - f sico).

El analizar un procesoa los diferentes nivelesayuda a su mejor entendimiento y realizacion.

1.6 Niv eles de vision

Vision consisteen partir de una imagen (pixels) y llegar a una descripcion (predicados, geometra,
etc) adecuadade acuerdoa nuestro proposito. Como esteprocesoesmuy complejo, seha dividido
en varias etapas o nivelesde vision, en cada una se va re nando y reduciendo la cantidad de
informacion hasta llegar a la descripcion deseada.Se considerangeneralmere tres niveles:

Procesamiemo de nivel bajo - setrabaja directamerte con los pixels para extraer propiedades
como orillas, gradiente, profundidad, textura, color, etc.

Procesamiero de nivel intermedio - consistegeneralmerte en agrupar los elemerio obtenidos
en el nivel bajo, para obtener| neas,regiones,generalmene con el proposito de segmemacion.

Procesamiemo de alto nivel - estageneralmerte orientada al procesode interpretacion de los
erntes obtenidos en los nivelesinferiores y se utilizan modelosy/o conocimiento a priori del
dominio.

Aunqgue estas etapas son aparertemene secuenciales,esto no es necesario,y se consideran
interaccioneserntre los diferentes niveles incluyendo retroalimentacion de los niveles altos a los
inferiores.

En los subsecuetes cap tulos nosiremos adertrando en cada uno de los nivelesde vision y en
las tecnicasque se utilizan para cadanivel.

1.7 Referencias

Existen varios libros que cubren los diferentes aspectos basicos de vision y procesamieno de
imagenes.Entre los libros orientados a procesamiemo de imagenespodemosmencionara 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 vision, se en-
cuertran, Ballard y Brown, Computer Vision (1982); Marr, Vision (1980); Pentland, From Pixels
to Predicates entre otros. Hay varias revistas dedicadasa temas de procesamiemo de imagenes
y vision, entre las que destacan: International Journal of Computer Vision, CVGIP: Image Un-

derstanding Image and Vision Computing, IEEE - Trans. on Pattern Analysis and Machine

Intelligence, IEEE - Trans. on Systems,Man and Cylernetics.

1.8 Problemas

10.

1.9

. >Que esvision? >Que esprocesamieno de imagenes?>Cual esla diferencia entre ambos?

. Da dos ejemplosde problemas que se puedenresolver utilizando procesamieno de imagenes

y dos que correspondan a vision.

. Demuestra usandoanalisis de Fourier el teorema del muestreo.

. Al digitalizar una imagen>que tan \cerca" deben estar las muestrasy porque? >Que pasasi

no hay la su ciente resolucion?

. Considerandoque cada pixel en una imagen serepresene con 8 bits, y ademas setransmite

un bit de inicio y uno de n por \paquete" (pixel), cuantos segundosse requieren para
transmitir una imagen de 1024 x 1024 pixels para una velocidad de transmision de (a) 300
baud (bits por segundo),(b) 9600baud, (c) 1 Mega baud.

. Repite el problema anterior para imagenesa color, con 8 bits por banda, considerandoque

cadapixel esun paquete.

. De ne una metrica para distancia en arreglos de celdasrectangularesy hexagonales.

. Analiza un procesocomputacional de acuerdo a los nivelesde analisis de Marr y describe

cadauno de estos.

. Describe los tres principales nivelesde vision. Especif ca las entradas y salidasa cadanivel,

as comola informacion adicional que serequiera en cada uno.

Un procesocomputacional lo podemos considerar desdetres puntos de vista: teor a com-
putacional, algoritmo e implementacion. Describe el procesogeneralde vision desdelos tres
aspectos.

Pro yectos

. Instala y prueba el \lab oratorio de vision" en tu computadora. Prueba cargary desplegar

diferentes imagenesen diferentes formatos.



Cap tulo 2

Mejoramien to de la imagen

2.1 Intro duccion

El objetivo de vision de bajo nivel o \pro cesamieto temprano” eshacertransformacionesdirecta-
mente sobrela imagen para obtener informacion de las propiedadesf sicasde los objetos que estan
en ellay que seande mayor utilidad para los siguiertes nivelesde vision. Los principales atributos
gue se consideranimportantes para obtener de una imagen son:

discortin uidadesu orillas,
color,
textura,

gradiente y profundidad.

De tal forma, que podemospensarque de la imagenoriginal, 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",comoseilustra enla gura 2.1.

IMAGENES INTRINSECAS

IMAGEN

ORILLAS

Figura 2.1: Imagenesinstr nsecaso \ Primal SketcH.

Previo a la obtencion de estas carcter sticas es, muchas veces, necesario\mejorar" la ima-
gen para resaltar aspectos deseadosy eliminar los no deseadostales como el ruido. Esta tarea
tiene mucho en comun con procesamieto de imagenesy, aungque esun campo muy amplio, nos
concerraremos en tres tip os de tecnicasque son frecuertemerte utilizadas en la etapa de pre-
procesamieto:

operacionespuntuales,
Itrado,

ecualizacon por histograma.

A corntinuacion veremosen detalle cada una de estastecnicas.

15
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2.2 Operaciones puntuales

Una operacion puntual transforma una imagen de entrada a una imagen de salida de forma que
cada pixel de la imagen de salida solo depende del correspondierte pixel de la imagen de erntrada;
comoseilustra enla gura 2.2.

@,

Figura 2.2: Operacion puntual.

Una operacion puntual se puede expresarmatematicamente como:

Syl = f(E[x;¥]) (2.1)

Donde E eslaimagende entrada y S esla imagende salida. La funcion 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 funcion. Esta funcion se puede interpretar gra camente como se ilustra en la
gura 2.3. La | neapunteada a 45 gradosen la gura indica la transformacion en que cada pixel
de salida esigual al de entrada (identidad).

1(5)a
255

, LE)
0 35 "

Figura 2.3: Funcion de transformacion.

2.2.1 Binarizaci on por umbral

La tarea de binarizacion, al menosen su forma basica, es una t pica operacion puntual. Para
obtenerunaimagenbinaria sehaceunatransformacion no-lineal dela imagende entrada, obteniendose
unaimagende salidaenla cual cadapixel puedetomar algunode dosvalores: 0y 1, negroy blanco,
0y 255, etc. Para esto, setoma un valor de umbral T (threshold, de forma que:

S[x;y]= LE[Xy]> T (2.2)

S[x;y]= OE[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 casocortrario los pixeles se muestran en blanco
(255).

Esta tecnicase puede aplicar como una forma muy sencillade \separar" un objeto de interes
del resto de la imagen. Por ejemplo, el \ob jeto" de interespuedetomar el valor 1y lo demasO. El
problemaescomodeterminar el umbral. Por ejemplo,enla gura 2.4 no esposibledeterminar cual
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() (d)

Figura 2.4: Ejemplo de binarizacion. (a) Imagen original. (b) Binarizacion con umbral en 150. (c)
Binarizacion con umbral en 200. (d) Binarizacion con umbral en 250.

esel valor \ optimo" para separarlos caracteresdel fondo. En generalestatecnicaesde pruebay
error, ya que el valor del umbral cambia entre lasimagenesas comopara diferentes condicionesde
iluminacion y escenas procesar. Una forma de determinar automaticamente estevalor de umbral
esutilizando su histograma de tonos de griseso segmemacion por histograma, como se vera mas
adelarte.

2.3 Transformaciones de intensidad

Una transformacion de intensidad consisteen mapear los valoresde intensidad de cadapixel a otros
valoresde acuerdoa cierta funcion de transformacion. Las funcionesde transformacion puedenser
de dostip os:

1. lineales,

2. no-lineales.

En las transformacioneslineales, setiene una relacion o funcion lineal de los valoresde intensidad
de los pixels de la imagende salida respecto a la imagende entrada. Los tip os de transformaciones
linealesmas comunmente utilizados son:

Obtener el negativo de una imagen.
Aumentar o dismunuir la intensidad (brillo de la imagen).

Aumento de contraste.

Las funcionesde transformacion para cadauno de estostip osseespeci ca gra camente enla 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 maxima, y el de entrada de intensidad maxima setranforma
enintensidad O.

4

a) L] ]

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

Lastransformacionesno-linealesnormalmernte sonfuncionesmonotonicasde forma que mantienen
la estructura basicade la imagen. Algunos ejemplosde transformacionesno-linealesson los sigu-
ientes:

Expansion (o aumerto) de cortraste. Seincremenrta el contraste, en forma diferente para
distintos rangosde intensidades.

Compresbn de rango dinamico. Sereduce el rango de nivelesde gris o intensidadesde la
imagen.

Intensi cacion de un rango de niveles. Seaumerta la intensidad de un rango de nivelesde
gris de la imagen.

Estas transformacionesse muestran tambien en forma gra ca enla gura 2.6.

a) | b) ¢)

Figura 2.6: Transformacionesno lineales. (a) Expansion de contraste. (b) Compresion de rango
dinamico. (c) Intensi cacion de un rango de niveles.

2.3.1 Aumen to lineal del contraste

Utilizando elvalor deintensidad m nimo y maximo enunaimagen,podemosaumertar su cortraste.
La idea basica es llevar el valor m nimo (min) a ceroy el maximo (max) a 255, pensandoen
imagenesmonocromaticas (0-255). Esta transformacion generaque las intensidadesse espacen de
acuerdoa cierto factor o pendierte; el factor para esteaumerto lineal de contraste es:

[(x;y) min

CoGy) = max min

255 (2.4)

Donde | (x;y) esla imagen a procesary C(x;y) esla imagen con aumerto lineal del contraste.
Sepuedeveri car facimerte que paral (x;y) en min, C(x;y) resulta cero (el numerador escero);
para | (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) binarizacion con umbral
de 80. (c) negativo de la imagen original. (d) aumerto lineal de cortraste.

En la gura 2.7 seilustra el resultado de aplicar diferentes operacionespuntuales a una imagen:
binarizacion, negativo y aumerto de cortraste lineal.

Otra forma de hacer una expansbn del cortraste esutilizando el histograma de una imagen,
mediante ecualizacion por histograma, lo cual veremosa cortin uacion.

2.3.2 Ecualizaci on del histograma

En esta seccon se preserian los fundamertos matematicos para realizar una ecualizacon por
histograma, as como el procedimierto para suimplemerntacion. Para ello, antes veremoslo que es
un histograma de una imagen.

Histograma de intensidades

Un histograma de una imagen esla distribuci on de cadanivel de intensidad dertro de la imagen,
esdecir nos da un estimado de la probabilidad de ocurrencia de cadanivel de gris (r).

p(rk) = nk=n (2.5)

Donde p(rk) esla probabilidad del nivel k, ny esel numero de pixels que toma estevalor y n es
el numero total de pixels enla imagen. En la gura 2.8 semuestra en forma gra ca el histograma
de dosimagenes,una con amplio rango de intensidadesy otra con un rango reducido.

El histograma nos preserta una descripcion global de la imagen y sobre todo nos da una
indicacion del cortraste enla imagen. De aqu quesi modi camos el histograma, podemoscortrolar
el contraste en la imagen.

Primero asumimosque el nivel de gris de la imagen, r, esuna funcion cortinua y normalizada
(entre Oy 1). Deseamosealizar una transformacion de forma que a cadanivel de grisr corresponda
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Figura 2.8: Ejemplos de histogramas: (a) Imagen con varias intensidades. (b) Su histograma
mostrando un rango amplio de griseso alto contraste. (c) Imagen obscua. (d) Su histograma
preseria un rango de grisesreducido, esdecir menor contraste.

un nuewvo nivel s:

s=T(r) (2.6)

Esta transformacion debe satisfacerlo siguierte (ver g. 2.9):

T esuna funcion monotonicamerte crecierte (mantener el orden).

0 T 1 (mantener el rango).

Podemosconsiderarlas distribucionesde p(r) y p(s) comodensidadesde probabilidad. Entonces
de teor a de probabilidad:

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

Si utilizamos como funcion de transformacion la distribuci on acumulativa der:

z
s=T(r)= p(r)dr (2.8)
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sk

rk 1 r

Figura 2.9: Funcion de transformacion.
Entonces, derivando s respecto ar en la ecuacbn 2.8, obtenemos:

ds=dr = p(r) (2.9)

Y, substituyendo 2.9 en la ecuacbn 2.7, nalmente llegamosa que:

p(s) =1 (2.10)
De forma que con esta transformacion obtenemosuna distribucion uniforme para el histograma,
maximizando as el contraste en la imagen.

En el casodiscreto, la transformacion se corvierte en:

X
s(k)=T(r)=  ni=n (2.11)

Para k = 0;1;:::;;N, donde N esel numero de niveles. Esto consideraque ambosr y s estan
normalizadosertre ceroy uno. Para poner la imagen de salida en otro rango hay que multiplicar
por una constarte (p. €j., 255). Un ejemplo de aplicar estatecnicaa una imagende bajo contraste
sepreseria enla gura 2.10.

Esto sepuedegeneralizarpara obtener una distribuci on espec ca queno seauniforme. Tambien
sepuedeaplicar enforma local ala imagenpor regiones. Esta tecnicaproveeen generalmuy buenos
resultados para mejorar el cortraste de una imagen.

2.4 Filtrado

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

a(x;y) = TIf (% y)] (2.12)

Podemosconsiderarque la seral (imagen) pasaa travesde una caja o sistema( ltro) cuya salida
esla imagen ltrada (ver g. 2.11).

De acuerdo a la teor a de sistemas, al pasar una sesal por un sistemalineal, la salida esla
convolucion de la transformacion del sistema (funcion de transferencia) con la seral de ertrada:
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Figura 2.10: Ecualizacion por histograma. Comparesecon la gura 2.8: (a) imagen ecualizada.
(b) Histograma modi cado. (c) Imagen ecualizada. (d) Histograma modi cado.

fixy) ——» L » gXY)

Figura 2.11: Procesode Itrado.

ag(x;y) = h(x;y) f(xy) (2.13)

Por elteoremadela convolucion, estocorrespondea la multiplicaci on en el dominio de la frecuencia:

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

Por esto, podemospensaren dosformas basicasde Itrar una imagen, realizarlo en el dominio
espacial-que implica una corvolucion-, o en el dominio de la frecuencia-que implica solo multipli-
cacion pero dos transformacionesde Fourier (de espacioa frecuenciay viceversa). Ambostip o de
Itros han sido ampliamente estudiadosy a cortin uacion veremossolo una intro duccion generaly
su aplicacion en imagenes.
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2.5 Filtrado en el dominio espacial

Las tecnicaso ltros en el dominio espacial operan directamente sobre los pixels de la imagen.
Operan en la vecindad de los pixels, generalmene mediante una masara cuadradao rectangular.
Una mascaraesuna \p equera” imagen que consistede una serie de valores predeterminadospara
cadaposicion. La gura 2.12ilustra un ejemplode una mascarade 3 x 3, masadelarte veremosla
funcion que realiza esta mascarasobre una imagen. La mascarase centra sobre el pixel de interes
de forma que el nuevo valor del pixel dependede los pixels que cubre la mascara.En la gura 2.13
seilustra en forma gra ca el procesode ltrado o convolucion con la mascara.

Wi1 | Wi2 | Wi
Wo:1 | Wo;2 | W23
W31 | W32 | W33

Figura 2.12: Ejemplo de mascarade 3x3

10,0 10,4 W00, W1 R
1.0 W10 T
FILTRO i
IMAGEN CONVOLUCION

Figura 2.13: Filtrado en el dominio espacial.

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

X X
ax;y) = FQ 3w ) (2.15)
P

Generalmerte, dividiendo sobrecierto valor para normalizar. Dicha mascaraseaplica a cadapixel
de la imagen, de forma que se realiza una corvolucion entre la mascaray la imagen original. El
tamaro y los valoresde los coe cientes determinaran el tipo de Itrado que serealize.

Las operacionespuntuales que sevieron en la seccon anterior se pueden considerarcomo un
Itro en el que el tamaro de la mascaraes uno, es decir que el valor solo depende de el pixel
correspondiente. Otros tip osde Itros espacialesonlos Itros de suavizamiento o pasa{bajo y los
Itros de acertuamiento o pasa{alto, que analizaremosa contin uacion.

2.5.1 Filtros de suavizamien to

El objetivo de los Itros de suavizamiento es eliminar ruido o detalles pequeros que no seande
interes. Esto corresponde a un ltro pasa-bgos 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 lItro
pasa-bgo en frecuencia(en una dimension) y la correspondierte respuestaque debe tener en el
dominio espacial.

Existen varios tip os de Itros para suavizamiento, los mas comunesson:

Promedio o media aritm etica: Obtiene el promedio de los pixels vecinos(w = 1); esdecir,
todos los valoresde la mascarason 1.
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> M l X
A) DOMINIO DE LA FRECUENCIA B) DOMINIO ESPACIAL

Figura 2.14: Filtro pasa-bgos: (a) en frecuencia,(b) en el dominio espacial.

Mediana: Substituye el valor del pixel certral por el de la medianade los valorescontenidos
en el vecindario.

Gaussiano: Aproximacion a una distribucion gaussinaen dos dimensiones.

Considerandouna media igual a cero, la funcion de transformacion de un Itro tip o gaussiano
es:

T(xy) = e [(X*+y)=2 7] (2.16)

Donde esla desviacbn estandar. Para un mascarade 3x3 los valores de un Itro gaussiano
\t pico" semuestranenla gura 2.15. La carntidad de\suavizamiento" querealizael Itro gaussiano
sepuedecortrolar variando la desviacbn estandary el tama no de la mascara.

Figura 2.15: Mascarapara Itro gaussianode 3x3.

El Itro Gaussiano,en general, da mejores resultados que un simple promedio o0 media 'y se
argumerta que la vista humana hace un Itrado de estetipo. El Itro Gaussiano\normal" o
isotropico tiene la deswentaja de suavizar las orillas o discortinuidades, generandoque se embor-
ronen. Lo anterior generaproblemasen las posterioresetapasde vision. El algoritmo de mediana
esparticularmente efectivo en imagenescon poco ruido. Su efectividad decrecedrasticamerte en
imagenesruidosas.

La gura 2.16ilustra el resultado de aplicar a una imagen diferentes tip os de Itros pasa-bgo.

2.5.2 Filtros de acentuamien to

El objetivo de los Itros de acertuamiento esintensi car los detallesy cambios bruscos de in-
tensidad mientras atenua las bajas frecuencias. El resultado es un acentuamiento de las orillas
(edgesharpening). Seconocencomo Itros de pasa-alto porque dejan pasar las altas frecuenciasy
eliminan las bajas frecuencias,en forma inversaal ltro pasa-bgo. En la gura 2.17 se muestra
como sereducenlas bajas frecuenciasy se mantienen las altas.
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(b)

(d)

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

» >
> f

| S X
A) DOMINIO DE LA FRECUENCIA B) DOMINIO ESPACIAL

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

Existen tambien varias formas de implementar estetipo de Itrado. Una forma t pica de un
Itro pasa-altosesuna mascaradel tipo de la gura 2.18. Para este Itro la suma de los pesos
escero, de forma que una region de intensidad constarte resultar a en un valor 0. Noteseque a
diferenciadel Itro de suavizamiento los pesosde los vecinosson negativos, este efectosubstractivo
generala acertuacion de los cambios de intensidad.

1 1 1
1| 8 1
1 1 1

Figura 2.18: Mascarade 3x3 para un ltro pasa-alto simple.

Otra forma de implementar estetip o de Itrado esrestando a la imagen original el resultado
deun ltro pasa-bgo:
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PA = original PB (2.17)

Donde P A represena la imagen resultante de aplicar un Itro pasa-altoy PB de un Itro pasa-
bajos a la imagen\original".

2.5.3 Filtro para enfasis de altas frecuencias

El ltrado deacertuamiento o pasaaltos preseria solo las discortin uidades,atenuando fuertemerte
las bajas frecuenciasy haciendo que \desaparezcan" las regioneshomogeneas. Un tipo de Itro
gue aun acertuando las altas frecuenciaspresena las bajas esel Itro \ enfasisde altas frecuencias"
(high boost).. Para obtener una imagen con enfasisde altas frecuencias(EA), se puedeconsiderar
gue semultiplica la imagen original por una constarte A, esta constarte debe ser mayor que uno
para que acertue.

EA = (A)original PB (2.18)
Eso esequivalente a la siguiernte expresbn:

EA = (A 1original + PA (2.19)

En la practica no esnecesariohacer exactamene esta operacion, sino seimplemena haciendola
celdacertral del Itro pasa-alto:

w=09A 1 (2.20)
Como seilustra enla gura 2.19.

1 1 1

1] 9A 1 1

1 1 1

Figura 2.19: Mascarade 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 Itros
pasa-alto.

2.6 Filtrado en el dominio de la frecuencia

En el casode Itrado en el dominio de la frecuencia se hace una transformacion de la imagen
utilizando la transformada de Fourier. Entonceslos Itros seaplican a la funcion (imagen) trans-
formada y, si es necesario,se regresaal dominio espacial mediarte la transformada inversa de
Fourier. Para esto veremosprimero un repasode la transformada de Fourier.

2.6.1 Transformada de Fourier

Dada una funcion f (x) de una variable real x, la transformada de Fourier sede ne por la siguierte
ecuacbn:
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®

(d) (e)

Figura 2.20: Filtros pasa-alto en el dominio espacial: (a) y (d) imagenesoriginales, (b) y (e)
resultado de Itro pasa-alto simple, (c) y (f) resultado de ltro de enfasisde altas frecuencias.
Factor: A = 1:1.

z 1
F(u) = f(x)el 12 ™Iy (2.21)
1

Dondej = p_1.
Dada F (u) sepuedeobtener f (x) mediarte la transformada inversade Fourier:
z 1

f(xy) = ) F(u)el?2 "Idy (2.22)

Las ecuacionesanteriores constituyen lo que se conoce como el par de transformacion de Fourier.

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

F(u) = R(u) + j1(u) = jF(u)je () (2.23)

En el casode una funcion de dos dimensiones,f (x; y), como esel casode una imagen, el par
de transformacion de Fourier esel siguierte:
z 1 z 1

F(u;v) = f(x;y)el 12 (Wl gydy (2.24)
1 1

7,27,
foan= F(u;v)eli2 (vl dudy (2.25)
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Si consideramosuna imagendigital, entoncesserequierelo que seconoce comola transformada
discretade Fourier. Para estosesupone queseha discretizadola funcion f (x) tomando N muestras
separadas x unidades. Entoncesla transformada discreta de Fourier sede ne como:

IX 1
F(u)y= (I1=N)  f(x)el 12 w=N] (2.26)
x=0

Parau = 1;2;::;;N 1. La transformada inversaes:

l’( 1
f(x)= F(u)ell2 waN] (2.27)
u=0

Parax = 1;2;:;N 1.
En el casode dos dimensionessetienen las siguiertes expresiones:

1

F(u;v) = M N

f(x;y)el 12 (M=l (2.28)

X X .
f(xy) = F (u;v)eli2 (=M vy =) (2.29)
Algunas propiedadesde la transformada de Fourier importantes para vision son las siguiertes:

Seqarabilidad: Sepuedesepararla transformada en cada dimension, de forma que se puede
calcular en renglonesy luego columnasde la imagen.

Traslacion: Multiplicaci on por un exponencial corresponde a traslacion en frecuencia (y
viceversa). Se haceuso de esta propiedad para desplazarF al certro de la imagen:

e[j2 (Nx=2+Ny=2)=N] _ e[j2 (x+y)] = ( 1)(x+y) (230)

Rotacion: Rotando f por un angulo se produce el mismo rotamiento en F (y viceversa).

Periodicidad y simetr a: La transformada de Fourier y su inversason simetricas respecto al
origeny periodica con un periodo = N.

Convolucion: Convolucion en el dominio espacialcorresponde a multiplicaci on en el dominio
espacial(y viceversa).

En la gura 2.21seilustran enforma gra 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 Itro deseado,y calcular la transforma da inversa para regresar al dominio
espacial(ver gura 2.22).

Existen muchas clasesde Itros que sepuedenaplicar en el dominio de la frecuencia. Dos de
los Itros mas comunesson el llamado Itr o ideal y el Itr o Butterworth. Ambos tip os de Itros
puedenser pasa-altosy pasa-bgos.
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" f(t)
fiw}

FERIODO

Figura 2.21: Algunas propiedadesde la transformada de Fourier.

fx,y) —» F — H —> F — g(x,y)

Figura 2.22: Filtrado en el dominio de la frecuencia.

El ltro ideal pasa{bajos tiene una funcion de transferenciaH (u; v) que esigual a 1 para todas
las frecuenciasmenoresa cierto valor (Do) y cero para las demas frecuencias. Un Itro ideal
pasa{altos tiene la funcion de transferencia opuesta, es decir es cero para todas las frecuencias
menoresa cierto valor y uno para las demas frecuencias. En la gura 2.23 se muestra la funcion
de transferenciade un Itro ideal pasa{bajos.

2D

Do

v

Do

Figura 2.23: Funcion de transferenciade un ltro ideal pasa{bajos: (a) funcion en una dimension
(W), (b) funcion en dos dimensiones(U;V).

El ltro Butterworth tiene una funcion de transferencia mas \suave" que generalmene da
mejoresresultados. Por ejemplo, la funcion de transferenciade un Itro Butterw orth pasa-bgo de
ordenn y distancia D al origen sede ne como:

1
Pizrve
Do

H(u;v) = > (2.31)

1+

Esta funcion de transferenciaseilustra gra camente enla gura 2.24.

Existe una manera mas e ciente de hacer las transformada discreta de Fourier denominada
transformada rapida de Fourier (FFT). De cualquier forma el procesamiemo esgeneralmerne mas
costosoy tienden a utilizarse masen la practica los Itros en el dominio espacial. Sin embargo, se
logra mayor precision y exibilidad en el dominio de la frecuenciay en ciertos casosvale la pena
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Figura 2.24: Funcion de transferenciade un Itro Butterw orth pasa-bgo.

el costo computacional adicional.

2.7 Filtrado adaptable

Uno de los problemas al aplicar Itros pasabajo o de suavizamiento para eliminar ruido, esque
tambien se puedeneliminar atributos de la imagen que sonimportantes para la siguiertes etapas
de vision. Como veremosen el siguierte captulo, las orillas o bordes en la imagen son muy
importantes, y estostienden a \emborronarse" al aplicar un ltro de suavizamiento.

Una alternativa para al mismo tiempo remover ruido y presenar las orillas esmediarte Itros
selectivos 0 adaptables que tratan de suavizar solo en ciertas regionesde la imagen. La seleccon
de donde suavizar se hace normalmente en funcion del gradiente local (como var a la imagen en
una pequeia region), de forma que se Itre el ruido y no las orillas. A estetipo de Itros seles
conoce como ltros no-lineales,que mantienen las orillas (edgepreserving) o adaptables.

El ejemplo mas sencillo de esta clasede Itros esel Itro de mediana, que mencionamosen la
seccon 2.5.1. El ltro de medianaintenta presenar las orillas mientras que suaviza (promedia)
regioneshomogeneas. Aunque da mejoresresultadosque un Itro promedio, el Itro de mediana
no logra resultadosoptimos en el compromisode presenar orillas y eliminar ruido. Por ello sehan
desarrolladootras tecnicasmas so sticadas entre las que destacan:

difusion anisotropica,
campos aleatorios de Markov,
Itrado gaussianono{lineal,
Itrado gaussianoadaptable.

Veremosel ltrado gaussianoadaptable a cortinuacion, para mayor informacion de las demas
tecnicasconsultar la seccon de referenciasal nal del captulo.

2.7.1 Filtrado gaussiano adaptable

La idea del Itrado gaussianoadaptable es aplicar Itros gaussianosa la imagen variando la
desviacon estandar del Itro ( ) en funcion del gradiente local de cada region de la imagen.
Para estimar el gradiente en diferentes regionesde la imagen se utiliza el conceptode es@la local.

La escalasere ere al nivel de detalle que setiene en una imagen; es decir, a es@las grandes
podemos obsenar todos los detalles de los objetos, y al ir reduciendo la escalase va perdiendo
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Escalaoriginal, =0 =1
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Tt .

1l
\I

=10

Figura 2.25: Imagenesvariando la escala( ).

informacion (como si fuera una imagen borrosa). Una forma de ilustrar la escalaes mediante el
Itrado dela imagencon ltros gaussianosde diferentes , que al ir aumertando va reduciendola
escala.La gura 2.25muestra una imagen a diferentes escalasvariando la

Si se deseaobtener cierta informacion de una imagen, hay una escalaoptima para ello, en la
cual setiene el nivel de detalle necesario,pero no mas. Por ello, se puede considerar que existe
una escalalocal optima de cada parte de la imagen. Dicha escalase puede obtener mediante un
compromisoertre el minimizar el numero de bits para represenar la region (menor resolucion) y
a la vezminimizar el error de esta aproximacion; utilizando el principio de longitud de descripcion
m nima (MDL).

Al ltrar una imagen (0 seccon de una imagen) con un ltro gaussiano,podemosconsiderar
gue la imagen Itrada aproxima la original, mas un cierto error:

Ly) =1 (x5y)+ (Xy) (2.32)
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En baseal principio MDL, la longitud de descripcion de la imagensepuedeobtener combinando
la longitud de la imagen Itrada masla longitud del error. La longitud de la imagen ltrada esin-
versamerte proporcionalala del Itro, yaqueal ir suavizando masla imagen, serequierenmenos
bits para represenarla. Sepuededemostar (Gomezet al.) que la longitod total esequivalente a:

longl (x;y) = (= %)+ 2 (2.33)

Donde esuna constarte. Entonces, podemosobtener la longitud para diferentes valores de
(dentro de un rango obtenido experimentalmente) y seleccionar,para cadapixel, el ltro quedela
menor longitud. Este ltro sera el optimo de acuerdoal principio MDL.

En basea lo anterior, seintegra el siguierte algoritmo para Itrado gaussianoadaptable:

1. Seleccionarla escalalocal para cadaregion (pixel) de la imagen, obteniendola optima.
2. Filtrar cadaregion (pixel) conel Itro gaussianoconla optima.
3. Obtener la imagen Itrada.

El resultado de aplicar diferentes tip osde Itros adaptablesa una imagensepuedeobsenar en
la imagen 2.26.

(d) @ )

Figura 2.26: Ejemplo de Itrado gaussiancadaptable. (a) Imagen de un cono con ruido gaussiano.
(b) Mapa de escalaslocales. (c) Imagen Itrada con difusion anisotropica, k = 10, despwesde 50
iteraciones;y (d) 80iteraciones. (e) Filtrado gaussianono-lineal. (f) Filtrado gaussianoadaptable.

2.8 Referencias

Para mayor informacion sobre las tecnicasde mejoramierto de imagenes,consultar alguno de los
libros especializadosen procesamiemmo de imagenescomo el de Gonzalezy Woods [28] 0 el de
Castleman[11]. Un tratamiento mas extensivo de los fundamertos de la transformada de Fourier
sepuedeencorirar en Papoulis [85].
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Una de las actualesareasen el mejoramiento de imageneso image enhan@mentesel de tratar
la imagena travesde un banco de Itros Gaussianos.Este esfacio de es@las [136 que segenera
ha servido, desdemediadosde los 80s, como base para tecnicasde supreson de ruido. Ejemplos
de estastecnicasson el \suavizamiento adaptable” [14, 99], la difusion isotropica [64] y la difusion
anisotropica[89, 90]. Existen otros tip osde Itrado para mejorar disminuir el ruido (pasabajas) y
acertuar las discortinuidades principales. Por ejemplo, la tecnicade difusion dirigida por tensores
(\tensor valued di usion") [134, 139 modi ca el aspecto del kernel Gaussiano(formas el pticas;
con esta forma realiza trados muy nos y no a traves de las discortinuidades. El principal
inconvenierte de las anteriores tecnicasha sido el dif cil ajuste de los parametros involucrados.
Aun cuandolas anteriores tecnicassoniterativ as, se han desarrolladootros enfoqueslos cualesson
tecnicasdirectas, mas estables,que no necesitanajustar mas que un parametro [27, 26, 20]. Esta
area esta en cornt nuo movimiento y se recomiendaal lector consultar las principales referencias
especializadasdel tema.

2.9 Problemas

1. Una forma de transformacion es obtener una imagen por cada\bit" del valor del pixel en
binario. Suponiendo cadapixel represeriado por un byte (8 bits), setendr an 8 \planos" que
represenar anala imagena diferentes nivelesde detalle. De nir la funcion de transformacion
para obtener estasimagenesde salida.

2. >Que esecualizacbn por histograma? >Que efectotiene en la imagen?

3. >Cual esla diferenciaentre el ltrado eneldominio dela frecuenciay el ltrado enel dominio
espacial?>Que vertajas y deswentajas tienen los dos enfoques?

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

5. >Queobjetivostiene el Itrado queelimina altas frecuenciasy el quelasacertua? Da ejemplos
de mascaraspara ambostip osde Itros.

6. Obten las mascaraspara un ltro Gaussianode5 5 pixels,y d.s. = 1y 3 pixels.
7. Considera una imagen de 8 x 8 con 8 nivelesde gris, que tiene un fondo negro (0) y un
cuadradode 4 x 4 connivel 4 al certro. llustra la aplicaciondeun Itro pasa-bgos (promedio)

y pasa-altosa dicha imagen, obteniendo la nueva imagen.

8. Considerala siguierte imagen (binaria):

o|o|o|o
N
i
o|lo|o|o

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

9. Sequiere ltrar unaimageneliminando altas y bajas frecuencias,pero con un solo Itro. (a)
Disera un ltro en el dominio espacialpara hacerestoy da los valorespara una mascarade
3 x 3. (b) Disera un ltro similar en el dominio de la frecuenciay da su magnitud mediante
una graca en 2-D.

10. Comerta que pasaen el | mite al aplicar repetidamente un Itro pasabajos espacialde 3 x
3 a una imagen (puedesdespreciarel efectode las orillas de la imagen).
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2.10 Proyectos

1. Implementar enellaboratorio las siguiertes operacionespuntuales: (a) aumerto de constraste
lineal, (b) ecualizacbn por histograma. Desplegarlas imagenesesultantes, considerandoque
serequierennormalizar los valoresde intensidad al rango original (0{255).

2. Implementar en el laboratorio los Itros espacialesbasicos: (a) pasabajos, (b) pasaaltos;
utilizando mascarasde 3 x 3. Desplegarlas imagenesresultantes.

3. Implementar enellaboratorio un Itro conmascaracuadradageneral(sepuedevariar tamaro
y valores). Probar convarios Itros gaussianode diferentes desviacioneqsigmag, aplicando
a diferentes imagenes. Desplegarlas imagenesresultantes.
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Cap tulo 3

Detecci on de orillas

3.1 Intro duccion

Diversos experimentos psico siologicos han mostrado que el sistema visual humano utiliza una
amplia gama de fuentes de informacion, tales como las sonbras, proporciones, longitudes, color,
curvatura e intensidades. De las anteriores, las variacionesen intensidad u \orillas" se cuertan
ertre las mas importantes. Aun si una imagen carecede informacion tridimensional, textura o
sonbras podemosreconccer el objeto utilizando susorillas o silueta, ver gura 3.1.

Figura 3.1: Podemosreconacer un \d almata" aun si la imagen carecede informacion tridimen-
sional, sombras o textura.

La informacion de orillas esprocesadapor el sistemavisual primario, en donde se encueriran
celulasespecializadasque respondena las discortin uidades. Las vision humana utiliza las orillas de
manera jerarquica, agrupandolasy utilizando la experiencia visual hasta poder reconacer objetos
mas complicados que | neas, tales como rostros y objetos geonetricos. Este subsistemade la
vision biologicaocasionalmerte \completa" bordesque estan, 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"
brillantes.

Detectar orillas esunatarea particularmente importante envision por computadora. Los| mites
o bordesf sicos,discretizadoscomo variacionesde intensidad, sonun punto de partida para tareas
de bajo nivel comodeteccbn de esquinas,bordesy compresbn de imagenes;y sonla basede tareas
de nivel intermedio como la separacon o segmetmacion de los diferentes objetos en una imagen.

35
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Figura 3.2: El sistema visual automaticamente \completa" las guras agregandolas orillas fal-
tantes, como en los contornos subjetivosde Kanizsa.
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La manera mas comun para detectar orillas es utilizar algun tipo de derivada o diferencial,
aplicado normalmente enun vecindario\p equeto”. La derivadanospermite calcular lasvariaciones
entre un punto y su vecindario. Viendo la imagen como una funcion, un contorno implica una
descotinuidad en dicha funcion, esdecir donde la funcion tiene un valor de gradiente o derivada
\alta" (ver gura 3.3).

J

Figura 3.3: Ejemplo de discortinuidades. Arriba se muestra una imagen con una discortin uidad
en intenisdad ertre la parte izquierday dereda. En la gura de abajo segra ca la intensidad de
un \corte" horizontal de la imagen (un renglon) en el que seobsena el alto gradiente en la parte
correspondiente a la descortin uidad.

Al apreciar detenidamerte un borde en una imagen vemosque este se encuerira integrado de
\orillas locales" u orillas individuales. En vision por computadora cada una de estasorillas locales
(gura 3.4) sonintegradaso unidas, en etapasposteriores,en algo mas util que pixelesaislados,a
estosles llamaremosbordes

La deteccn de orillas, como veremosmas adelarte, esbastante sensibleal ruido lo cual di -
culta el procesode integracion de bordes. Debido a estadi cultad han surgido una gran cartidad
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Figura 3.4: Orillas locales. Si puedever el borde o discortinuidad de la imagendela g. 3.3como
constituido por una seriede \pun tos" que corresponden a orillas locales.

de tecnicasde deteccon de orillas y es, quiza, el tema con mayor numero de art culos publicados
en la literatura especializada en vision. El principal problema a lo que se enfrentan cada uno
de estostrabajos esel como reconccer las orillas \visualmente relevantes”, que pertenecena con-
tornos de interes, para diferenciarlas de otras orillas \falsas" generadaspor fenomenoscomo ruido,
sombreado, textura, etc.

Desples de obtener las orillas, es comun que se seleccionende las orillas \relevantes", uti-
lizando cierta informacion del contexto o del dominio. Talestecnicas\forzan" a detectar c rculos,
| neas, objetos largos, cambios \suaves", etc. Este postprocesamiemo se conoce como task-driven
o dependierte de la tarea a realizar.

Las tecnicasde deteccon de orillas sepuedenclasi car en:

operadoresde gradiente,

multiples respuestasa diferentes orientaciones,
en tanto que los post{pro cesamienos para crear bordes se puedenclasi car en:

relajacion,

seguimienio de orillas.

En las siguiertes seccionesanalizaremoscada uno de ellos.

3.2 Operadores de gradiente

Las tecnicasclasicasde deteccbn de orillas se basanen diferenciar a la imagen, esto es, encortrar
la derivada respecto a los ejesx y y, o gradiente. El gradiente de una funcion f (x; y) sede ne
como:

@ @
rf= — = 3.1
& @ G4
La magnitud! del gradiente (r f) secalcula como:
S 2 2
o @ @
rfj= — + — 3.2
rE e @ (52

1En la practica puede ser conveniente evitar el calculo de la ra z cuadrada y utilizar los valores absolutos de las
diferencias.
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En el casodiscreto, podemosaproximar la derivada tomando simplemerte la diferencia ertre
dos valores contiguos. Si consideramosuna seccon de2 2 de la imagen como sigue:

l1 | T2
21 | o2

Entonces, una posible aproximacion discreta al gradiente en dicha region es:

Otra posible alternativa para construir el operador de derivada en una mascarade 2x2 estomar
las diferenciascruzadas:

=l o1

Donde (%) esel gradiente horizontal y (%) esel gradiente vertical. Tambien podemosextender
esta aproximacion a un areade la imagende 3 3, como sigue:

l10 | lo2 | 113
21 | 122 | 23
I3:1 | 32 | l3;3

Aproximando el gradiente en este casocomo:
=(Iga+ lag2+153) (It Iz + 11;3)

= (lyzt las+lsgs) (It lza+ 151)

e @

Estas operacionespueden ser implementadas mediante mascarasu operadores. En particluar,
los ultimos dosseconocencomolos operadoresde Rokerts y Prewitt, y seimplementan conmascaras
de2 2y 3 3, respectivamerte. Los mascarasseilustran enlas guras 3.5y 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 se normalizaron entre 0y 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.

1

/l' g —Z N~

e

Figura 3.7: Deteccion 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 Prewiitt.

3.2.1 Operadores de Sobel

Comosepuedever enla gura 3.7losoperadoresde Roberts y Prewitt sonsensiblesal ruido. Para
mejorar la deteccbn de orillas podr a utilizarse un preprocesamiero pare eliminar altas frecuencias
o ruido. El detector de orillas Sokel incluye deteccon de orillas y suavizamiento. Los operadoresde
Sokhel parten de los operadoresde Prewitt adicionando ciertos pesosen la mascaraque aproximan

a un suavizamiento Gaussiano.

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

Sobel= DG T (3.3)

DondeD = ( 1;0;1) y G = (1;2;1). Esto reduce el efecto de ampli caci on del ruido que es
caracter stico de los operadoresderivativ os, por esto generalmerte sepre ere el operador de Sobel
a los anteriores. Los operadoresde Sobel se puedenimplementar con las mascarasque seilustran
enla gura 3.8. Un ejemplo de la aplicacion de los operadoresde Sobel a una imagen seilustra en
la gura 3.9.

3.2.2 Laplaciano de una Gaussiana

A nales delos 70s,David Marr estudio la vision de los mam feros e ideo una teor a que integraba
practicamerte todo lo que seconoc a sobrela vision biologica. Su detector de orillas sebasaen la
segundasderivadaso Laplaciano de una Gaussiana. El Laplaciano de un funcion de dos variables
sede ne como:
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1 2 1
0 0 0
1 2 1
1] 0 1
2|1 0 2
1] 0 1

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

(©) (d)

Figura 3.9: Deteccion de orillas con los operadoresde Sobel. (a) Imagen original. (b) Valor
absoluto del gradiente horizontal. (c) Valor absoluto del gradiente vertical. (d) Magnitud del
gradiente. (Las magnitudes se normalizaron para mejorar el despliegue.)

r2f= @z; et (3.4)
@’ @2
El cual sepuedeaproximar en forma discreta como:
r 2f 4 |2;2 |1;2 |2;1 |2;3 |3;2 (35)

La mascaracorrespondiente semuestra enla gura 3.10.

En una primera aproximacion al Laplaciano de una Gaussiana,podr a preprocesarsda imagen
con un suavizamiento Gaussiano, para eliminar ruido, seguidode un operador Laplaciano. El
Laplaciano de una Gaussiana(LOG: Laplacian of a Gaussian) se expresacomo:

r?G = (@8G=@°) + (@6=@) (3.6)
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0 1| 0
1| 4 1
0 1| 0

Figura 3.10: Mascara3x3 para el operador Laplaciano.

Donde G esuna distribucion normal o Gaussianaen dos dimensiones.

La ventaja de usar un operador que sebasaen la segundaderivada esque sepuedeestimar con
mayor presicion la localizacion de la orilla, que esexactamentedonde la segundaderivada cruza
cero. En la gura 3.11seilustra esteefectoen una dimension, donde seobsena una funcion conun
cambio repertino (orilla), la primera derivaday la segunadaderivada donde seobsena el cruce por
cero. Noteseque para cada cambio repertino de la funcion, se generaun impulso que tiene cierto
anchqg por lo que al aplicarse en imagenesse generanorillas dobles. Por lo anterior esnecesario
utilizar un postprocesamiemo en donde se eliminen las dobles orillas.

N g

PR ol o
hurizintat Bis

Hennnd
derivalive

Figura 3.11: Cruce por cerode la primera y segundaderivada. De arriba a abajo: (a) imagenes(b)
per| deunal neahorizontal, (c) perl dela primera derivada, (d) per!| de la segundaderivada.

En forma similar al operador Sobel, se puedecombinar el efectode un suavizamiento Gaussiano
con el Laplaciano en una sola mascara. Una posible implementacion seilustra enla gura 3.12.
La gura 3.13muestra el resultado de aplicar esteoperador con una mascarade 3x3. La cartidad
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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& (c)

Figura 3.13: LOG utilizando la mascaradela gura 3.12. (a) Imagen original. (¢) LOG utilizando
mascarade 3x3. (d) Supresbn de orillas dobles.

es decir, suavizar la imagen original en dos ocasiones(con distintas desviacionesestandar) para
desplesrestarlas. La gura 3.14 muestra la resta de dos Gaussianas.

Figura 3.14: Aproximacion al LO G: diferencia de dos Gaussianas.

En la gura 3.15 se muestra la salida de un detector de orillas tipo LOG. Observeseque
en la imagen (c) y (d) seremovieron las dobles orillas que ocasionala segundaderivada. Una
manera eliminar estas\falsas" orillas y orillas dobles es suprimir los puntos donde el gradiente
no seamaximo en la direccion del borde, esto adelgazala orilla ya que solo permite tener un
punto de alto gradiente a lo largo del borde. Esta tecnica es conocida como supresbn de no
maximos (non-maximum supressior). Detectorescomo Canny y SUSAN utilizan estaidea como
postprocesamieno (ver seccon de referencias).

Un problema de este operador es que no es posible obtener informacion de la direccionalidad
de las orillas. En la siguierte seccon veremosotros operadoresque si manejan direccion.

Resultado de aplicar diversosoperadoresde deteccon de

3.3 Operadores direccionales

En generalesnecesarioconocer no solo la magnitud de las orillas sino tambien su direccionalidad.
Esto esimportante para los nivelessuperioresde vision, donde sedeseaunir las orillas en cortornos
y bordes. Para el casodel gradiente su direccion sede ne como:

2Marr recomienda utilizar una proporcion de 1:1.6 entre las desviaciones estandar para obtener una buena
aproximacion 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. Notesela presenciade orillas dobles. (c) Supresbn de orillas dobles de la imagen
anterior. (d) DOG utilizando ;= 25y , = 4:0 con supresbn de orillas dobles.

!
(@

f = tan —
(<)

(3.7)

Entonces,podemosestimar la direccion 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 Operadores de Kirsc h

Una generalizacon de los operadoresde gradiente direccionalesson las mascaraso templatesde
Kirsch. Los operadoresde Prewitt detectan cambios en forma horizontal (0°) y en vertical (90°).
Existen operadoresque detectan orillas a mas de dos diferentes orientaciones,como los operadores
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de Kirsch. Los operadoresde Kirsch soncuatro, de 0 a 135grados, con 45 gradoserntre ellos, cuyo
objetivo esdetectar la direccion en que setenga maxima respuesta,dando esto la direccionalidad
de la orilla. Dichos operadoresse puedende nir a diferentes tamaros, como 2x2, 3x3, 5x5. Por
ejemplo, las mascarasde los templates de Kirsch de 3x3 sepresertan enla 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 mascarade 3x3: 0, 45,90y 135grados.

Dado que la respuestatiene cierta dependenciaen la magnitud de la funcion, y no solo su
derivada, escomun utilizar mascarasde mayor tamaro (5x5) para reducir este efecto.

Dada la respuestaa cada operador a diferente direccion, setoma la orilla de mayor magnitud
como la direccion 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 Mascaras ortogonales de Frei-Chen

Como mencionamosanteriormente, un problema es saber si una orilla realmerte es parte de un
cortorno (I nea) o simplemerte un punto aislado producto de otro fenomeno. Una forma de aprox-
imarse a este objetivo fue propuesta por Frei y Cheny se basaen aplicar multiples operadores
simultaneamerte a cada pixel y combinar los resultados.

Para comprender esta tecnica, es convenierte considerar a los operadorescomo vectores, con-
siderandosu aplicacion como un producto vectorial:

R = Wi Z; (3.8)

R=W'Tz (3.9)

Donde W esel vector de pesosdel operador, Z esel vector correspondiente a la imageny R esel
resultado de la aplicacion del operador.

Si consideramos Itros de 2 elemerios (bidimensionales), podemospensar en dos vectoresor-
togonalesy el vector de la imagenertre ellos. Entonces, el producto nosda la proyeccin del vector
Z en cadauno de ellos. Siun ltro estaorientado a detectar orillas (diferencia de nivel entre dos
regiones)y otro a detectar | neas (de un pixel de ancho), entoncesla proyeccbn relativa nosindica
si el pixel seacercamasa uno u otro. Esto lo podemosver gra camente enla gura 3.18.
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(d) (e) (f)

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, 45,90y 135 grados.
(f) Semuestra el gradiente con mayor respuestade las cuatro orientaciones.

> > wl

Figura 3.18: Proyeccon del vector. Si el vector Z represeria a la imagen (en una region), y
los vectoreswl y w2 a dos Itros (mascaras),la proyeccon de Z en cada uno corresponde a la
magnitud resultante de aplicar el Itro correspondierte.

Este conceptolo podemosextender a otras basesy dimensiones,utilizando mastip os de detec-
toresy de mayoresdimensiones(tamaro). Un ejemplo de estetip o de operadoresson las mascaras
ortogonales de Frei-Chen, que se muestran en la gura 3.19. En este caso, 4 mascarasestan
enfocadasa detectar orillas, 4 a detectar | neasy una a detectar regionesde intensidad uniforme.

Para mejorar la informacion obtenida con las mascarasde deteccbn de orillas, una alternativa
estomar la informacion delas orillas vecinasmediante una tecnicaiterativa denominadarelajacion.
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Opjllas
1 [72] 1
0o |, 0 0
1 ]2 1
0
210 "2
1 0 1
p—
0 1 2
il 0 1
2] 1 0
p_

2 1| o
I 1
0 1 "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: Mascarasortogonalesde Frei-Chen.

3.4 Relajacion

Una forma de mejorar los detectores de orillas estomar en cuerta la informacion de los pixels
vecinos( gura 3.20). Si consideramosque la orilla constituye parte de un borde o contorno mayor,
ertonces existe una alta probabilidad que las orillas se encueriren cont guas; en cambio, si esun
elemero aislado producto del ruido u otra causa, erntonces es poco probable que existan otras
orillas a su alrededor.

Una tecnica iterativa que hace uso de este tip o de informacion se conace como relajacion.
Relajacion consiste,escencialmete, de una serie de etapasde la siguierte forma:

1. Obtener una estimacion inicial de las orillas y su con dencia.
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vecinos

A L

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 terminacion o hasta llegar al maximo de
iteraciones.

Existen varios algoritmos para calcular la con dencia y actualizar las orillas. Una alternativa
esel metodo propuesto por Prager. El algoritmo de Prager sebasaen una clasi cacion de tip osde
orillas y a partir de estos,sede nen formulas para calcular y actualizar su con dencia. Las orillas
seclasi can a partir del numero de orillas que existen en los vecinosde un vertice de la orilla de
interes. Los vertices de una orillas son los extremos, izquierdo-deredo o superior-inferior de la
orillas. Existen varios tip os de vertices los cualesseilustran enla gura 3.21.

;) EERTC ]

Figura 3.21: Tip os de vertices: 0) vertice con 0O orillas vecinas, 1) vertices con 1 orilla vecina, 2)
vertices con 2 orillas vecinas, 3) vertice con 3 orillas vecinas.

De acuerdoa esto existen 4 tip os de verticesy su con dencia se calcula de acuerdoal tip o, de
la siguierte forma:
(ninguna orilla) C(0) = (m a)(m b(m ¢
(L orilla) C(1) = a(m b(m ¢
(2 orillas) C(2) = ab(lm ¢)

(3 orillas) C(3) = abc



48 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

Donde:

a; b;c son las magnitudes (nhormalizadas) de las orillas vecinas,
m = max(a; b;c;q),

g esuna constarte entre Oy 1.

Seconsiderael tip o de vertice \|* de forma que C(j) seamaxima.

El tipo de orilla (ij) esla concatenacon del tipo de sus dos vertices. Para actualizar la
con dencia sebasaen el tip o de orilla y seusan las siguiertes ecuaciones:

Tipos (11,12,13),incremertar: C(k + 1) = min (1; C(k) + d)
Tip 0s(00,02,03),decremettar: C(k + 1) = max(0; C(k) d)
Tip 0s(01,22,23,33)dejar igual: C(k + 1) = C(k)

Donde d esuna constarte que controla la rapidez de convergenciadel metodo (normalmente entre
0.1y 0.3).

Para aplicar estemetodo seutiliza algun detector de orillas (Sobel, Prewitt, etc.) para obtener
una estimacion incial, utilizando la magnitud de la orilla comoun estimadode la con dencia inicial.
El procesode repite un numero determinado de veceso hasta que el numero de cambios en una
iteracion seamenor a un umbral prede nido. Generalmerie se obtienen buenosresultados. El
principal inconvenierte esque el procesoes costosocomputacionalmerte (iterativ o).

3.5 Comparaci on de operadores

Como semencionoal inicio del captulo, deteccbn de orillas esun tema que ha generadouna gran
cartidad de publicacionescient cas. Esto esdebido, a diversasmanerasde comode nir lo quees
una oril la. Sesabe que el problema escomplejo, ya que para una mismaimagen sepuedengenerar
mas de una imagen de orillas como resultado valido (no existe una solucion unica)®. Basadosen
esta subjetividad se han propuesto una gran cantidad de algoritmos, donde cada uno indica que
es\ optimo" en algun serido.

La comparacion y selecoon ertre detectoresde orillas seha convertido en una tarea compleja.
Una metrica o \ gura de merito" para tratar de compararlos\ob jetivamerte" esla siguierte:

F= 1 X1 (3.10)
" max(NA;NI) o1+ ad? '

Donde:

NA - num. de orillas detectadas
NI - num. de orillas \ideales" o reales.
d - distancia entre las orillas detectadase ideales

a - constare

3Es lo que se conoce como un problema mal planteado [120], en el sertido 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 funcion de la cartidad de
ruido (razon de senal a ruido) de la imagen.

Pewitt/Sobel

Huecked
00 4—

80

-

60 Roberts

40

20

T T T I T T » Razon S/N

Figura 3.22: Comparacion de diferentes operadores.

De acuerdo ha esto no tiene, en general, mucha importancia el tip o de operador seleccionado
para deteccbn de orillas, y los problemasdeben resolverseen los nivelessuperiores de vision.

En la practica, generalmere seestableceun | mite inferior (threshold para considerarlas orillas
detectadas,eliminando todas las que seanmenoresa estel mite (estepuedeserentre 10y 30%de
la magnitud maxima).

3.6 Referencias

La deteccon de orillas esuna de los aspectosque masseha investigadoen vision. Entre lostrabajo
iniciales en deteccbn de orillas seencueriran los de Roberts [98] y Prewitt [93]. Tambien destacan
los desarrollosde Marr [76, 77], quien estudia los fundamertos teoricos de la deteccon de orillas y
su implementacion biologica. Los otros detectoresque se describen en el captulo sebasanen los
trabajo de [61], [24] y [92]. Hay detectoresde orillas mas so sticados, como el de Canny [10] y el
Susan[109.

Entre las nuevas tecnicaspodremos comertar los algoritmos de \ edge sharpening’, del tipo
difusion anisotropica [89, 90] y derivados [14, 99|, los cuales facilitan la deteccon de orillas.
Basicamerte estos algoritmos realizan, de manera iterativa, un suavizamiento donde las orillas
\m as signi cativ as" se presenan y el resto de la imagen se suaviza. La decisbn sobre suavizar o
no setoma en basea una funcion que impl citamente contiene un operador de derivada. Despues
de la etapa de suavizamiento, la deteccon de orillas se corvierte en una tarea facil ya que las
principales discortin uidadestendran un gradiente \signi cativ amerte"” mayor que el fondo. Una
posterior umbralizacion completa la deteccon de orillas. Los problemas asaciados a esta familia
de tecnicasesla determinacion del numero \su cien te" de iteracioneso suavizamiento, ya que en
la convergencia(un numero grande de iteraciones) la imagensecorvierte en homogeneaperdiendo
todos los atributos utiles.

Otros autores han utilizado el espaciode escalaspara localizar las orillas mas signi cativ as.
En [5, 74] las de nen como las que \sobreviven" a cierto nivel de suavizamiento (generalmerte en
= 5 0 mayor). Esta de nicion de orillas signi cativ as ha demostrado ser incorrecto por varias
razones. Una orilla que se mantiene a una escalatan grande es provocado por un gran contraste
en la imagen original y no necesariamete sere ere a una orilla \signi cativ a". Ademas, por el
mismo suavizamiento, las orillas se mueven y unen a traves del espaciode escalas;es decir, la
orilla que veamosa una escalagrande puede no existir en la imagen original. Para encortrar la
orilla original esnecesariohacer un seguimierio de la orilla hacia atras en las escalas,lo cual ha
resultado ser un problema mal planteado (ill-p osed).
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Lindeberg ha publicado una de nici on de orilla que, de alguna manera,incluye al non-maximum
suppression Lindeberg de ne que una orilla esel lugar donde se generaun cruce por cero de la
segundaderivada y el signo de la tercera derivada es negativo. Escrito de manera matematica:
lvww = 0y lyyw < 0. Este detector de orillas es bastante sensibleal ruido (por tener una segunda
derivada) y necesitade un postprocesamiemo mas complicado.

El integrar orillas en bordes, que sera tratado detenidamerte en el captulo de vision de nivel
intermedio, normalmente serealiza comouna doble umbralizacion o hysteresis en dondelas orillas
mayores a cierto umbral tnhax Se marcan instantaneamerte como orillas, mientras que las orillas
mayoresa tnin Seanalizan veri cando que formen un borde y eliminando las orillas aisladas. Los
detectoresde orillas Canny [10], Lindeberg [69] y Shen-Castan[105 utilizan estatecnica.

En la practica, la deteccon de orillas serealiza en mas de una etapa. Normalmente seencuen-
tran combinacionesde non-maximum suppression veri cacion de signosen la tercera derivada,
superposicion de primera y segundaderivada, hysteresis suavizamiento, etc. Otra alternativa es
utilizar tecnicasde relajacion, como el metodo propuesto por Prager [92]; o metodos de regular-
izacion basadosen Campos de Markov.

3.7 Problemas

1. En el disero de las mascaraspara deteccon de orillas, un aspecto a considerar esel tamaro
de la mascara. >Que impacto tiene esto en la capacidad de deteccon de orillas? >Que
compromisoshay respecto al tamaro de la mascara?

2. >Que diferencia hay entre los operadoresde gradiente (Prewitt, Sobel) y el laplaciano para
deteccbn de orillas? >Que ventajas tienen los dos diferentes enfoques?

3. Demuestra que el valor promedio de cualquier imagena la que sele aplique (por convolucion)
el operador laplaciano escero.

4. >Que diferencia hay ertre los operadoresde primera derivaday de segundaderivada para la
deteccbn de orillas? >Que ventajas tiene cada uno de los dos enfoques? Da un ejemplo de
un operador de c/u.

5. Considerala siguierte imagen (binaria):

o|lo|o|o
BR R R
i
o|lo|o|o

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

6. Dada la siguierte 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.

k=)

olR |,k

O| OO
O| Ok

7. Considera3 tip os de orillas:

(a) escabn,
(b) rampa,
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10.

3.8

(c) cresta(l nea).

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

. Especi ca la direccion de las | neaspara las que obtendr an una respuestamayor los 4 oper-

adoresde \L neas" de las mascarasortogonalesde Frei-Chen.

. Propon un algoritmo de relajacion que tome como partida el operador de Sobel y que base

su con dencia y actualizacion en informacion de la direccion de la orilla.

Escribe en \pseudo{codigo" una rutina para obtener las orillas en una imagen utilizando
relajacion. Consideraque ya setiene la imagenenuna arregloE den ny el queresultado
sealmacenaen un arreglo S de la misma dimension. Describe las variablesy constartes que
utilizes en el programa.

Pro yectos

Implementar en en el laboratorio un detector de orillas utilizando el operador laplaciano.
Desplegarla salida, probando con diferentes imagenes.

. Implementar en en el laboratorio un detector de orillas utilizando las mascarasde Sobel (en

X, Y), obtener magnitud en dos formas diferentes: absoluto y maximo. Desplegarla salida
en X, enY y la magnitud. Probar con diferentes imagenes.

. Para los detectoresde orillas de los proyectos anteriores, probar que diferenciashay en la

salida si la imagense Itra (pasa-bgos) o ecualizapreviamente.
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Cap tulo 4

Pro cesamiento del color

4.1 Intro duccion

El utilizar color en vision esimportante ya que puede ayudar a la extraccion de caracter sticas e

identi caci on de objetos en la imagen, lo cual, en ciertos casos,puede ser muy dif cil enimagenes
monocromaticas. El ojo humano puede distinguir miles de colores(con diferentes intensidadesy

saturaciones)y en cambio solo distingue alrededor de 20 nivelesde gris. Por esto se piensaque el

color tiene un papel muy importante en el reconacimiento.

La percepcion del color en el ser humano es un procesopsico siologico que aun 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 vezdependede la luz incidente en el objeto.

F sicamerte, la luz visible esparte del espectro electromagretico, y el color tiene que ver con
la longitud de onda dentro del espectro visible (400 - 700 nm). La luz blanca consiste de la
combinacion de todos los coloresen dicho espectro, el cual semuestraenla gura 4.1.

color: violeta | azul | verde | amarillo | naranja | rojo

longitud de onda (nm): 400 700

Figura 4.1: Espectro electromagretico del rangovisible y los principales rangosde coloresascciados.

Un objeto seve de cierto color bajo una luz \blanca", sire 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
obsenador (o una camara) percibe el color del objeto en funcion de las longitudes de onda que el
objeto re eja (gura 4.2).

4

Ry
4©> ‘
A ‘
V % ! ;_,-’; Verde

- y

Figura 4.2: Percepcion del color. Al seriluminado 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 energa re ejada.

Dicho objeto puedeno tener un color\puro" (saturado), sinoquetambienre eje luz a otras lon-

gitudes de onda, tal vezcon menor intensidad. Dicha luz re ejada puedetener diferente intensidad
o brillantez dependiendode la luz incidente y la naturaleza del objeto.

53
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En basea lo anterior podemosdistinguir tres atributos basicosdel color:

longitud de onda dominante o croma (Hue),
pureza o saturacion,

brillantez o intensidad.

4.2 Percepcion de color

El ser humano percibe el color mediante unos sensoregconos) que traducen la energa lum nica
incidente en sexales nerviosasque van a la parte visual del cerebro. Estos estan concerrados en
la parte certral dela retina y sepuedendividir en 3 clases,dependiendode la banda de longitudes
de onda a la cual son mas sensibles.Los sensoregipo tienen una mayor sensibilidad a 480 nm
(azul), lostipo a540nm (verde)y lostipo a570nm (rojo). Esta informacion seresumeen la
gura 4.3. Noteseque la banda de sensitividad de dichos receptoressetraslapa.

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

La identi caci on de la informacion cromatica (color) de la imagen se hace mediante la combi-
nacion de estas3 serales,de donde seperciben la gran variedad de coloresque podemosdistinguir.
A estosselesdenominacoloresprimarios (rojo, verdey azul). De la combinacion aditiva en partes
iguales de estos, en pares, obtenemoslos colores secundarios(amarillo, magerta, cian); y de los
3, el blanco. Otra forma escombinar los secundariossubstractivamerte de donde obtenemoslos
primarios y negro (gura 4.4).

Figura 4.4: Diagrama cromatico para el sistemaRGB. (a) Mezclasde luz. Adicion de primarios.
(b) Mezcla de pigmentos. Substraccion de secundarios.

Por ejemplo, la television sebaseen la combinacion aditiva y las pinturas o el usode Itros en
la substractiva. En la gura 4.5 seilustra unaimagena colory lasimagenesde sus3 componertes
primarios.
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4.3 Sistema CIE

La hipotesisde quetodoslos colorespuedensergeneradosde una combinacion de los tres primarios
ha sido comprobadaexperimentalmente mediante lo que seconoce como\apareamiento de colores"
(color matching). Para ello se preserta a un obsenador dos campos contiguos con los siguiertes
colores:

Una luz monocromatica a cierta longitud de onda.

Una luz que escombinacion de tres luces primarias a ciertas longitudes de onda conccidas.

El obsenador ajusta la intensidad de los primarios hasta que las dos partes se\v en" iguales,
esdecir, que el \matc h" es psico- siologico. Entonces se tiene que un color se obtiene como una
mezclade diferentes proporcionesde los 3 primarios:

C=KkiR+ kyG+ kgB (41)

Esto serealizo para toda la gama de coloresvisibles (cada 5 nm, por ejemplo), obteniendose
ki, ko ¥ k3. Por ejemplo, la transformacion de una imagen RGB a monocromatica, M, se hace
con los valoresde k siguiertes:

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

Un ejemplo de esta formula esla conversion de la imagen 4.5-a en su correspondiente imagen
monocromatica 4.5-e.

Una obsenacion muy importante es que ciertos colores no se lograban igualar con ninguna
combinacion de los 3 primarios. Para lograr la igualacion, se suma a algun primario al color a
igualar, lo que equivale a una componerte negativa de dicho primario. De estaforma seobtuvieron
las funcionesde igualacion para el sistemaRGB.

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

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=%1b=1 r g (4.6)

De forma que el espaciode coloreslo podemosrepreserar en 2 dimensiones(r y g, por ejemplo)
en un diagrama cromatico (gura 4.6). Entoncesel tercer color primario (b) quedaimpl cito, ya
gque sumauno.

La \Comision Internacional de lluminacion" (CIE) estandarizo como coloresprimarios: azul =
435.8nm, verde= 546.1nm, rojo = 700nm, que correspondena las primarias denominadasX, Y,
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Figura 4.5: Componertes de una imagena color. (a) Imagen original. (b) Componerte en rojo.
(c) Componerte en verde. (d) Componerte en azul. (e) Transformacion a monocromatica.

Z,y las correspondientes coordenadascromaticasx, y, z. El objetivo delos primarios seleccionados
esevitar las componertes negativas. Gra cando en dos dimensiones,x Yy, obtenemosla gura
4.7. Este diagrama cromatico tiene varias propiedadesimportantes:

El per metro represerta todos los colores\puros" o completamerte saturados.
Los puntos interiores tienen cierta proporcion de los 3 colores(blanco).
El punto de la misma energa de los 3 primarios corresponde al blanco.

La | neaque une 2 punto nos da todaslas combinacionesque sepuedenformar a partir de 2
colores.

El tri angulo que forman los tres puntos nos da todos los coloresque se puedenobtener de la
combinacion de los tres basicos.
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Figura 4.6: Diagrama cromatico CIE: normalizacion del diagrama cromatico en dos dimensiones.

Figura 4.7: Diagrama en dos dimensionesdel sistema RGB.

De esta ultima propiedad se ve que no es posible obtener todos los coloresde la combinacion
de 3 primarios, ya que habra partes del diagrama que quedenfuera del tri angulo.

Ademas de diagramas cromaticos como el de CIE, existen otras formas de represenar el color
gue sonmasadecudaspara diferentes aplicaciones,incluyendovision y procesamiemo de imagenes,
llamados modelosde color.

4.4 Mo delos de color

Existen varias represenacioneso modelosde color. Estos modeloslos podemosdividir endosclases
de modelos. Unos sonlos modelosque estan mas orientados a los equipos, por ejemplo las camaras
0 monitores de television, a los que llamaremos modelos sensoriales Otros son los modelos que
seasemejanmas a la percepcion humanay que, en general, estan orientados al procesamieno de
imagenesy vision, estosse denominan modelos perceptuales
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441 Mo delos Sensoriales

Dentro de los modelos sensorialesde color existen 3 modelos mas comunmente utilizados: RGB,
CMY eYIQ.

Mo delo RGB

El modelo RGB es el modelo basico que utiliza las componertes primarias rojo, verde y azul,
normalizadas. De esta forma los coloresserepreserian en coordenadascartesianasdertro de un
cubo unitario (gura 4.8).

Figura 4.8: Cubo unitario de color para el modelo RGB.
Cada color se represerta como un vector del origen y la diagonal principal corresponde a la
escalade grises. En estemodelo sebasanlas camarasy receptoresde television (TV). Sin embargo,

setienen problemasal aplicarlo a procesamieto de imagenes(ecualizacbn) y vision (no-lineal),
como veremosen las siguiertes secciones.

Mo delo CMY

El modelo CMY sebasaenlos coloressecundarios(cian, magerta, amarillo). Este sepuedeobtener
del modelo de RGB de la siguierte forma:

(4.7)

<20
1

PR

WO

Seusaestemodelo al combinar colores(deposito de segmemos) en papel, como en impresoras
y copiadorasde color.

Mo delo YIQ

En el modelo Y1 Q se separala informacion de intensidad o luminancia (Y) de la informacion
de color (I, Q). Seobtiene mediante la siguiente transformacion a partir de las componertes del
RGB:

Y 0:299 0587 0114 R
I = 059 0275 0231 G (4.8)
Q 0:212 0523 0311 B
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Este esel sistemaque se utiliza para la transmision de TV a color. Tiene dos ventajas: (i) la
separacon de la informacion de luminancia para compatibilidad con receptoresde blancoy negro
y, (i) el usode mayor ancho de banda (bits) para estainformacion que esmasimportante para la
percepcion humana.

4.4.2 Mo delos perceptuales

Los sistemasanteriores estan mas orientados a los equipos, mientras que los siguiertes modelos,
llamados modelos perceptuales,tienen cierta similitud con la percepcion humana, por lo que estan
mas enfocadosa vision. Estos sistemas,generalmerte, utilizan una represenacion en basea los
parametros perceptuales: croma (Hue, H), saturacion (S) e intensidad (l).

Mo delo HSV

El modelo \HSV" (Hue, Saturation, Value) se obtiene \deformando" el cubo RGB de forma que
secorvierte en una piramide hexagonalinvertida. En el vertice setiene el negro, en las esquinas
del hexagonolos 3 primarios y secundariosy en su certro el blanco. El modelosH SV seilustra
en forma geonetrica enla gura 4.9.

Figura 4.9: Modelo de color HSV.

De esta forma el eje vertical represena la brillantez o valor (V), el horizontal la saturacion
(S) y el angulo de la proyeccon horizontal el croma (H). La conversion de RGB a H SV selogra
mediante las siguiertes 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 =120G m)=(R+ G 2m);[0;360] (4.11)
Si:m=R;H =120B m)=B + G 2m);[0;360] (4.12)
Si:m=G;H =120R m)=R+ B 2m);[0;360] (4.13)

Dondem = Min(R;G;B) y M = Max(R;G;B). La brillantez (V) y saturacion (S) estan nor-
malizada (entre ceroy uno) y el croma (H) estaentre 0y 360 grados.
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Mo delo HLS

El modelo HLS (Hue, Level, Saturation) se basa en coordenadas polares en 3 dimensiones,
obteniendoseun espacioen forma de 2 conosunidos en su base. El vertice inferior corresponde a
negro, el superior a blanco; el eje vertical represernta la brillantez (L), el horizontal la saturacion
(S) y el angulo de la proyeccbn horizontal el croma (H). El espaciogeonetrico del modelo HLS

semuestraenla gura 4.10.

Figura 4.10: Modelo de color HLS.

La transformacion del modelo RGB al HLS seobtiene con las siguiertes ecuaciones:

L=(M + m)=2 (4.14)
S=(M+m)=M m);siL 05 (4.15)
S=(M m=2 M m);siL > 05 (4.16)

H: igual al modelo H SV

Dondem = Min(R;G;B) y M = Max(R;G;B). La brillantez (L) y saturacion (S) estan nor-
malizada (entre ceroy uno) y el croma (H) estaentre 0y 360 grados.

Mo delo HSI

El modelo HSI (Hue, Saturation, Intensity) se puede ver como una transformacion del espacio
RGB al espacioperceptual. Tiene una forma de dos piramides triangulares unidas en su base.
Los vertices de las piramides corresponden a blanco y negro, y los del trangulo a R, G, B (este
es analogo al tri angulo del diagrama cromatico). En forma similar a los modelos anteriores, la
intensidad (1) semide en el eje vertical, la saturacion (S) en funcion a la distancia a esteejey el
croma (H) como el angulo horizantal tomado el rojo como referencia(cero grados). EI modelo se
ilustra enla gura 4.11.

La transformacion de RGB a H Sl serealiza mediante la siguiertes ecuaciones:

!
1. . 3R G)+(R B)

"R G2+ (R B)G B)

H = cos (4.17)
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Figura 4.11: Modelo de color HSI.

3min (R;G;B)
= = =7 4.1
S=1 R+G+B (4.18)
1
| = §(R+ G+ B) (4.19)

sSiB>G:H=2 H.

La intensidad (1) y saturacion (S) estan normalizada (entre ceroy uno) y el croma (H) esta
ertre 0y 360grados. Un ejemplo de una imagenen el modelo de color H S| seilustra enla gura
4.12.

Figura 4.12: Ejemplo de imagen en el modelo de color HSI . (a) Croma H. (b) Saturacion S. (c)
Intensidad | .

4.4.3 Comparaci on entre modelos

Desdeel punto de vista de vision, los aspectosimportantes a evaluar en los diferentes modelosson:
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Linearidad: que exista una relacion lineal erntre los atributos del color y la percepcion del
color.

Uniformidad: que el espaciode color seaunifrome en cuanto a su correspondenciacon la
percegcion del color.

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

Analog a a la perceprion humana: que el modelo se asemejea la forma en que los humanos
percibimos el color.

4.5 Pseudo{color

La diversastecnicasde pseudo{®lor estan orientadasal procesamieto deimagenesnonocromaticas
para facilitar su interpretacion visual. En generalconsistenen haceralgun tip o de transformacion
de nivelesde gris a colores.

45.1 Partici on de intensidades

Si consideramosla imagen monocromatica como una funcion tridimensional, podemos dividirla
mediante planos en diferentes regiones, asignando un color diferente a cada \rebanada". Esta
tecnica se conoce como partici on de intensidadesy se puede ilustrar en forma gra ca como se
muestraenla gura 4.13.

Figura 4.13: Particion de intensidades.

Para estosedivide el rango de nivelesde gris enun numeron de rangos,de niendo una seriede
n 1umbralesentre cadarango. Para cadarango seseleccionaun color y todoslos pixels en dicho
rango se transforman al color correspondiente. En la gura 4.14 se muestra un ejemplo de una
imagenentonos de gris que ha sido transfromada a un imagena color mediarnte esteprocedimierto.

4.5.2 Transformaci on de nivel 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 combinandolos. Un
diagrama de bloquesde este procesoseilustra enla gura 4.15.

Las funcionesde transformacion pueden ser, en principio, cualquier funcion lineal o no-lineal,
gue realize un mapeo del nivel de gris a cada uno de las componertes de color. La de nicion
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Figura 4.14: Transformacion de unaimagenmediante partici on de intensidades:(a) imagenoriginal
monocromatica, (b) imagena color resultante utilizando ocho rangos.

Figura 4.15: Transformacion de gris a color.

de estasfunciones dependera de el tip o de imagen, de forma que se obtengan diferentes colores
para los diferentes objetos que sedeseandistinguir. La gura 4.16 muestra una posible funcion de
transformacion del nivel de gris a la componerte R (rojo). La tecnicade partici on de intensidades
entonces puede considerarsecomo un caso especial de una transformacion de gris a color, en el
cual las funcionesde transformacion son linealesa pedazos(como una funcion tip o es@lera).



64 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

Figura 4.16: Ejemplo de una funcion de transformacion de gris a color.

45.3 Transformaci on en frecuencia

La transformacion a color en frecuencia es analoga a la transformacion de gris a color, pero en
este caso se toma la transformada de Fourier de la imagen monocromatica y se le aplican las
transformacionesen el dominio de la frecuencia. De estaforma se puedenaplicar Itros diferentes
para R; G; B; haciendoun mapeo de frecuenciasespacialesa color. El procesoseilustra en forma
de diagrama de bloquesen la gura 4.17. Para ello se obtiene la transformada de Fourier de la
imagen, luego seaplican diferentes Itros para cadacomponerte de colory, nalmente, seobtiene
la transformada inversade cada uno para integrar la imagen en pseudo{color resultante.

Figura 4.17: Transformacion en frecuencia.

Aplicando estatecnicasepuedenobsenar areasde diferente frecuenciade la imagen original a
diferentes colores. Por ejemplo, sele 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 enla imagena color, el objetivo esmejorarla para su interpretacion
visual o para alimentarla a los niveles superiores de vision. Normalmente se pueden aplicar las
tecnicaspara imagenesmonocromaticas a imagenesa color, aplicandosea cada componerte. Sin
embargo, hay casosen que si se hace esto directamnte, pueden existir problemasy no obtenerse
exactamerte el efecto deseado.Ejemplos de esto son la aplicacion de ecualizacbn por histograma
y la deteccin de orillas en imagenesa color.

4.6.1 Ecualizaci on por histograma

Si aplicamos directamerte la tecnicade ecualizacon por histograma a una imagen represertada
en el modelo RGB, obtendr amos cambios de color (croma). Por esto se aplica usando el modelo
H Sl , solo en la componerte de intensidad (1), sin alterar las otros componerntes (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 imagen utilizando estatecnicasepresera enla gura 4.18.
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Figura 4.18: Transformacion de una imagen de color mediante ecualizacon por histograma: (a)
imagen original, (b) imagen ecualizadaen intensidad.

4.6.2 Detecci on de orillas

En principio podemos aplicar las mismas tecnicasque se utilizan en imagenesmonocromaticas
para deteccbn de orillas enimagenesa color. Para esto setoma cada componerte (R, G, B, por
ejemplo) como una imagen monocromatica y se aplica algun operador a cada una independierte-
mente. Despuesse combinan todos las orillas detectadas(se consideranormalmente el maximo o
el promedio). Esto lo podemoshacer en los diferentes modelos.

RGB

En estecasosepuedenpreseriar problemasya que puedehaber orillas que no impliqguen un cambio
fuerte en ninguna componerte, pero si sonnotablesen color o saturacion. Un ejemplo de deteccion
de orillas con este conceptoseilustra enla gura 4.19.

HSI

En principio los modelos perceptualesdeben ser mejoresya que nosotros detectamoslos cambios
en estascomponertes. Sin embargo, esdif cil implementar la deteccon de orillas en croma por no
ser lineal. Otra alternativa esde nir tecnicasespecialespara deteccon de orillas en imagenesa
color. Una tecnicade estetip o sebasaen el conceptode distancia de color entre pixels:

d=[(R1 R2)?2+ (Gl G2)?+ (B1 B2)?*% (4.20)

d=[abgR1 R2)+ abgGl G2)+ abgB1l B2)] (4.21)

Setoma la distancia de cada pixel a susvecinos(mascarade 3x3), sesumany se normalizan
(dividir ertre 8). De estaforma la \magnitud" de la orilla aumerta al aumertar la diferencia en
intensidad, croma o saturacion.
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Figura 4.19: Ejemplo de deteccon de orillas con el operador Sobkel: (a) Plano rojo. (b) Plano
verde. (c) Plano azul. (d) Orillas sobrela imagenmonocromatica.
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4.7 Referencias

El procesamiemo de imagenesa color esrelativamerte recierte, por los altos requerimiertos de
memoria y computo requeridos. Kiver [62] trata a mas profundidad los fundamertos de color.
Referenciasadicionales sobre los fundamenos y modelos de color se pueden consultar en libros
de gra cas como el de Foley y Van Dam [23]. El libro de Gonzalezy Woods [28] trata el uso de
pseudo{color.

Menegos[79] realiza un analisis sobrela deteccn de orillas enimagenesa color. La aplicacion
de ecualizacbn por histograma secomena tambien en el libro de Gonzalezy Woods [28]. Jonesy
otros [45] tratan la aplicacion de modelosde color para la deteccion de piel enimagenes.La vision
a color se ha estudiado en diferentes organismos,ertre ellos en peces[66].

4.8 Problemas

1. >Sepuedentener diferentes coloresprimarios?, >Que condicionesdeben satisfacer?

2. >Cualessonlos 3 atributos perceptualesdel color? Describe brevemerte cadauno y muestra
su interpretacion gra ca en alguno de los modelos perceptualesde color.

3. >Que es ecualizaci'on por histograma? >Que efecto tiene en la imagen? ?Como se debe
aplicar en una imagen a color y porque?

4. Explica la diferencia entre los modelos \sensoriales" y \p erceptuales” para represenar 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 represeria el color en este tipo de
modelos? Muestra en forma gr'a ca alguno de los modelos perceptualesincluyendo como se
mide cada una de las componertes.

6. Demuestra geonetricamente la relacion entre HSI 'y RGB.

7. Muestra un ejemplo de una imagen sencilla (componertes R, G, B) en donde sea dif cil
detectar orillas en R, G, B y masfacil usandola tecnicabasadaen distancia.

8. En captulo sedescribe una tecnica especial para deteccon de orillas en imagenesa color
(RGB), la cual solo detecta la magnitud pero no la direccion de la orilla. Propon una
modi caci on para obtener tambien la direccion. Da la formula.

9. En cierta aplicacion setienen partes de 3 coloresque sequierendiferenciar pero solo secuerta
con una camara monocromatica. Propon una tecnicapara utilizar estacamara para detectar
los 3 diferentes colores.

10. En aplicacionesde reconacimiento o seguimierio de personas,una forma incial de deteccion
esutilizar color de piel. Propon una forma de diferenciar pixels de piel de otros pixels en una
imagen,indicando el modelo de color que utilizar asy algunaforma de hacerla clasi cacion.

4.9 Proyectos

1. Implementar enen el laboratorio ecualizacbn en color. Para ello primero convertir al modelo
HSI, luegoecualizaren\l', y nalmente transformar a RGB y desplegara imagenecualizada.

2. Implementar enen el laboratorio una segmeitacion sencillaen basea color. Para ello obtener
el histogramaenR, G, y B de un tip o de objeto (por ejemplo carasde personas),obteniendo
el rango de cada componerte del objeto. Utilizar este rango para luego \separar" objetos
similares en imagenes,cuando esten dertro del rango de cada componerte.
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3. Repetir el problema anterior, utilizando \H" (del modelo HSI) en lugar de las componertes
RGB. Comparar los resultados.



Cap tulo 5

Tratamien to de texturas

5.1 Intro duccion

Muchos objetos o regionesno son uniformes, sino estan compuestasde pequeatos elementosindis-
tinguibles y entrelazadosgue en generalseconoce como\textura”. La gura 5.1 muestra ejemplos
de diferentes tip os de texturas. Para algunasde ellas los elemeros basicoso primitiv os son clara-
mente distinguibles, como el casode los ejemplosde las texturas de frijoles, ladrillos y monedas.
Para los otros ejemploses mas dif cil de nir los elemenos 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 enunaimagentiene que ver mucho con la resolucion. Lo que a cierta resolucion son
objetos claramerte distinguibles, a una resolucion menor seve comocierta textura y una resolucion
aun menor puede pareceruna region uniforme.

El analizary reconccer diferentes tip osde textura esutil para el reconacimiento de ciertas clases
de objetos e incluso en otros aspectos de vision como la determinacion de forma tridimensional
(shape from texture). Existen diferentes formas de describir los tip os de textura, que seclasi can
en:

modelos estructurales,

modelos estad sticos,

69
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modelos espectrales.

Veremosprimero el concepto de elemerios o primitiv as de textura y despues cada uno de los
tip os de modelos para describir texturas.

5.2 Primitiv as de las texturas

A los elemertos basicoso primitiv as de textura seles denominatexel (texture elemen). Podemos
de nir un texel como\una primitiv a visual con ciertas propiedadesinvariantes que ocurre repeti-

damerte a diferentes posiciones,deformacionesy orientacionesen un area" Ejemplos de texels se
ilustran enla gura 5.2.

Figura 5.2: Ejemplos de texels o elemeros constituyentes de las texturas: (a) elipses, (b)
rectangulos, (c) segmeros de | nea.

Las propiedadesinvariantes de los texelspuedenser:

forma,
tamano,
nivel de gris,

color.

Esimportante conocer el numero de texelsen cierta area, aunque escomputacionalmerte dif cil
calcularlo. Un numero muy pequeaio de texels har a que se pudieran distiguirse como objetos
aislados; en tanto que un numero muy grande puede hacer que visualmerte veamosla super cie
\global" uniforme. Por lo tanto el numero de texels tiene que ver con la resolucon. Las texturas
puedenserjerarquicas, obsenandoseun tip o de textura a cierta resolucion y otra textura a resolu-
cionesmayoreso menores. Por ejemplo, una pared de ladrillo tiene cierta textura si la obsenamos

desdelejos (rectangulos) y otra textura diferente si la obsenamos de muy cerca (textura de los
ladrillos).

Algunas texturas pueden ser completamnte caracterizadasen dos (2D) dimensiones,mientras
gue para otras se requiere un modelo en tres dimensiones(3D). Para las texturas caracterizables
en 2D, los texels puedenser descritosa nivel imagen, como curvas o regionesen 2D. Tal esel caso
de los elemerios enla gura 5.2 o de los ejemplosde texturas de frijoles y ladrillos. Los elemenos
en primitiv os de texturas en 3D, requieren caracterizarsecon modelostridimensionales, como esel
casodel ejemplo de la textura de monedas. Como se puedeobsenar en algunosde las texturas en
la gura 5.1, esdif cil de nir un elemerio basico o texel para algunostip os de texturas. En estso
casoslas textura secaracterizan de manera estadstica, como veremosmas adelarte.

Las texturas para las que se puedenidenti car los texels constitutiv 0s, se pueden caracterizar
en basea dichos elemerios en basea modelosestructurales
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5.3 Mo delos Estructurales

Las texturas altamente regularesse puedendescribir en terminos de elemerios (pol gonos) que en
pocasformas basicasserepiten uniformemerte en la super cie.

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

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

Las texturas semi{regularesestan formadas por dos tip os de pol gonoscon diferente numero
de lados. Hay seistip os de texturas semi-regularespara un plano que semuestranenla gura 5.4.
Podemosdescribir este tip o de estructuras, regularesy semi-regulares,en forma muy compacta
mediante el numero de lados de los pol gonosadyacertes a un vertice. Para ello seidenti can en
froma secuenciallos pol gonos alrededor de un vertice. Para cado uno se obtiene el numero de
lados, y estosnumerosse concatenanformando un codigo que distingue a la textura. Por ejemplo:

Textura regular hexagonal: (6,6,6).

Textura semi-regulartriangular-hexagonal: (3,6,3,6).

No solo esimportante la estructura queindica la forma de los elemenos sino tambienla que nos
da suposicionamierio en el plano. Esta seobtiene uniendolos certros de cadauno delos pol gonos.
De estaforma obtenemosuna nueva \textura" que sele conocecomola dual. La gura 5.5ilustra
el posicionamierto de los pol gonospara la textura hexagonaly la textura dual que corresponde a
la triangular. Sucedelo cortrario al invertir los papeles;esdecir, la textura hexagonalesla dual
de la triangular.

Una forma masgeneraly poderosade describir a lastexturas estructuradasesmediante modelos
gramaticales.

5.3.1 Mo delos gramaticales

Otra forma de describir texturas regulares es mediante un conjunto de formas basicasy reglas
sencillas para combinarlas. Podemos pensar en estas formas basicascomo smbolos y con ellos
describir texturas mediante gramaticas.

Por ejemplo, la gramatica:

smbolo: 4,

regla:S! 4SS,

puedegenerarpatrones de la forma:
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Figura 5.4: Ejemplosdetexturas semi-regulares.Para cadauna seindica su codi caci on enfuncion
de los pol gonosen un vertice.

Figura 5.5: Division de posicionamienio de texels para la textura hexagonal. En este casola
textura dual estriangular.

44444444444

Que corresponde a un textura uniforme en basea tri angulos (en una dimension). Formalmernte,
una gramatica de forma sede ne como el tuple V;; Vm; R; S, donde cada elemerio esa su vez un
conjunto que sede ne de la siguierte manera:

1. Un conjunto nito de formasV; (elemertos terminales).
2. Un conjunto nito deformasVy tal queV,\ V, = ; (elemertos de marca).

3. Un conjunto R de paresordenados(u; v) donde u esuna forma que consistede un elemerio
deV," y V. ,yvdeunelemrno deV, yV, (reglas).
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4. Una forma S que consiste de elemerios de V, combinados con elemerios de V,, (forma
inicial).

V* seforma de un conjunto nito de elemerios de V, donde cada elemerio se puede usar varias
vecesa diferentes orientaciones, posicionesy escalasV esV™ union la forma vaca. En la gura
5.6 semuestra un ejemplo de una gramatica para de nir la textura hexagonal.

Figura 5.6: Gramatica para la textura hexagonal.

Una gramatica de textura sepuede utilizar en dos sertidos:

1. Generacbn. Sepuedenaplicar lasreglas(R) para generartexturas de acuerdoa la gramatica.
Esto puede utilizarse en gra cacion por computadora.

2. Reconcimiento. Se aplican las reglas en sertido inverso, hasta que se obtenga una forma
incial, S. Si sellega a una de las formas inciales se ha reconccido como el tip o de textura
represenada por la gramatica; de otra forma no se reconcce como de esetip o.

En basea la utilizacion como reconccimiento, los modelos gramaticales se aplican a distinguir
diferentes clasesde texturas regulares en imagenes. Este concepto se puede extender a otras
gramaticas, un poco mas complejas,como son las gramaticas de arbolesy de arreglos.

Para otro tip o detexturas no regularesseutilizan otro tip o de modeloscomosonlos estad sticos
y los de energa espacial.

5.4 Mo delos Estad sticos

Muchas texturas no tienen una estructura tan regular y uniforme, por lo que es mas adecuado
describirlas en terminos de modelos estad sticos. Para esto se utilizan tecnicasde reconacimiento
estadstico de patrones. Un primer metodo, relativamerte simple, es utilizar el histograma de
nivelesde gris y caracterizarlo mediante susmomertos. En la gura 5.7 se muestran ejemplosde
diferentes texturas no regularesy su correspondiente histograma de intensidades.

El momerto n respecto a la mediam sede ne como:

X
()= (z m)"P(z)

Donde z; esel nivel de grisy P(z;) essurespectiva probabilidad, estimadaa partir del histograma.

El segundomomerto o varianza es particularmente util ya que nos da una medida de la uni-
formidad o suavidad de la region. Si de nimos una medida auxiliar en terminos de la varianza

(")
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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 deredo seilustra el histograma
correspondiente a cadaimagen. Sepuedenotar que en dos casos,primero y tercero, sedistinguen
dos\picos" en el histograma, correspondientes a cadatextura.

1

R=1 @ @)

EntoncesR es0 para areasde intensidad uniforme y seaproxima a 1 para areasde muy alta vari-
anza. Sepuedenutilizar momertos mayores, en particular el tercero (medida de desplazamiero)
y cuarto (medida de uniformidad relativa). Tambien sepuedenutilizar momertos de orden mayor,
pero estosya no tienen una interpretacion intuitiva. En conjunto proveeninformacion para la
discriminacion de diferentes texturas. En la gura 5.8 seilustran en forma cualitativ a diferentes
distribuciones (histogramas) que var an en los diferentes momertos, del primero al cuarto.

Los diferentes momertos 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; i V)

Donde n es el numero de momertos utilizados. Este vector condensala descripcion de la infor-
macion relevante de la textura en pocos parametros. Entoncesla textura sepueden\v er" como
un vector en un espacion{dimensional. En la tabla 5.1 semuestran los vectoresde caracter sticas
(primeros 3 momertos) obtenidos para los histogramasde los ejemplosde texturas dela gura 5.7.
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Figura 5.8: llustracion de las diferencias cualitativas de histogramas para los primeros cuatro
momertos. En (a) seilustran dos distribuciones que di eren en el primer momerto (promedio),
en (b) que dieren en el sequndomomerto (varianza), en (c) que di eren en el tercer momerto
(desplazamiero), y en (d) que di eren en el cuarto momerto (uniformidad relativa)

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

1 101.98 1594.7 -33.33 10°
2 109.16 2667.6 -1.67 10'°
3 155.33 4717.8 -8.24 10%

En general, en reconccimeinto de patrones se buscadescribir a cada patron como un vector o
region en el espacion{dimensional. El procesode reconccimiento consisteen enconrar, para un
patron desconeido, el vector \m as" cercanoque correspondea la claseque describe dicho ejemplo.
Esta idea sedecribe gra c amerte enla gura 5.9, considerandoen estecasodos caracter sticas: X 1
y X,. Cadapunto enla la gura represerna una imagende una textura; y cadagrupo de puntos
diferentes enla gura represera una clase,en estecasoun tip o de textura.

Figura 5.9: Represemacion gra ca de vectoresde caracter sticas para 2 momertos. Cada tip o de
punto (cuadrado, tr angulo, c rculo) represrta un tip o de textura.

Las caracter sticaso atributos deben serseleccionadosle forma que exista cierta correlacion en-
tre elemenos de la misma clase;esdecir, que forman grupos o clusters en el espacion-dimensional.
El ejemplode la gura 5.9 esun cadoideal, en el que las clasesse pueden separarfacilmente (en
este casopor | neasrectas). En general,no estan sencillo lograr esta separacon.

Existen varias formas de asignar un elemeno a una claseespec ca. Un alternativa es usar
la distancia (d) euclidiana, asignandoel elemerno (textura) desconaido a la clasecon d m nima.
Para ello seobtiene el \centro de masa" de cadaclase(w;) y secalcula la distancia euclidiana del
vector desconaido (v) a cadacertro, seleccionandda clasecon dictancia m nima. Esto es:

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

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

Esta forma de clasi cacion corresponde a lo que secomo el vecino mas cercano. Existen otras
tecnicasde clasi cacion, como el clasi cadore bayesiano,redesneuronalesy redesbayesianas,que
severan en los captulos de vision de alto nivel.

El aspecto mas importante en estetipo de tecnicases las seleccon de atributos. Diferentes
alternativ as de transformacionesse han desarrollado para la clasi cacion de texturas, ertre estas
seencueriran:;

momertos,

energa en el dominio espacial,
matrices de dependenciaespacial,
transformada de Fourier.

Hasta ahorahemospreserado solo la represeniacion enbasea momertos, enlassiguiertes secciones
sepreseran las otras tecnicas.

5.4.1 Energ a en el dominio espacial

La tecnicade energa en el dominio espacial consiste en hacer una transformacion de la imagen
para obtener lo que sedenominauna \transformada de energa de textura" que esen cierta forma
analoga al espectro de potencia de Fourier. Para ello, seaplica el siguierte procedimierto:

1. Ecualizacion por histograma de la imagen.

2. Convolucion con 12 funcionesbase(mascaras- hi;:::h;2) para obtener 12 nuevas imagenes:
fO=1f hy

3. Obtencion del promedio absgluto de una vertana de 15x15y su substitucion por cada pixel
certral dela ventana: f = = jf9j

4. Clasi cacion de cada pixel de acuerdoal vecino mas cercano(distancia m nima) respecto a

las 12 imagenesobtenidas (atributos).

Esta tecnicaha sido aplicada exitosamerta para clasi cacion de texturas. El aspecto clave es
la seleccon de las mascaras.La gura 5.10 muestra un ejemplo de una de las mascarasque sehan
utilizado y que han dado mejoresresultados.

1 4 -6 -4 -1

-2 -8 -12 -8 -2
0O 0 0O o0 O
2 8 12 8 2
1 4 6 4 1

Figura 5.10: Ejemplo de funcion base(mascara)utilizada para la clasi cacion de texturas.



cL.E. SUCAR Y G. GOMEZ 77
5.4.2 Matrices de dependencia espacial

Para el metodo de matrices de dependenciaespacialse obtiene una matriz intermedia de medidas
a partir de la imageny de estamatriz sede nen las caracter sticas o atributos para clasi cacion.
El procedimierto sepuededividir en las siguiertes etapas:

1. Obtener la matrices intermedias S(d; ), deforma que S(i; j j d; ) esel numero de vecesque
le nivel de gris i estaorientado respecto al j de forma que:

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

Cada matriz S esuna matriz de 2 dimensiones,M M, donde M esel nhumero de niveles
de gris de la imagen. Es decir, cadaelemero i; j dela matriz indica el numero de vecesque
un pixel de valor i tiene una relacion de (d; ) respecto al pixel de valor j.

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

PP _,
Energ a: b op Pi

Entrop a: ;_ ; Pj logPj

Correlacion: (i mx)(j my)P;
P
Inercia: (i })*P;
Homogeneidadiocal: * | | 557 Pi
Donde my esla mediaenx y my esla mediaeny.

3. Realizar la clasi cacion de texturas en basea las caracter sticas obtenidas.

Normalemerte setienen pocosvaloresde (d; ). Por ejemplo, podr an utilizarse 2 valoresde d:
1y 2;y 4 valoresde : 0, 45,90y 135grados. Esto dar a 8 matrices S, de forma que se pueden
obtener los atributos para cadauna. La gura 5.11ilustra como seobtiene la relacion entre pixels
para formar las matrices S

o(0j0| 0] O
0/0|0|15| O
0(0|5| 0] 10
0jo0jo0l0|O
0(0j0| 0] O

Figura 5.11: Ejemplo de la obtencion de la matriz intermedia S. Para el pixel con valor 5, se
obtieneunarelaciond= 1y = 45con el pixel valor 15, lo que implica aumertar en 1 la posicion
[5,10]de la matriz S(1;45). El pixel 5 tiene una relacion (2;0) con el pixel 10, etc.

5.5 Mo delos Espectrales

La transformada de Fourier es adecuadaen describir informacion \global" en la imagen, en es-
pecial patrones periodicos. Este es el casode las texturas, generalmerte, por lo que los modelos
espectralesproveenbuenascaracter sticas para su descripcion y clasi cacion. En particular, hay 3
caracter sticas del espectro que son adecuadaspara la descripcion de texturas:

1. La amplitud de los picos prominentes dan la direccion principal de los patronesen la textura.
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2. La localizacion de los picos en frecuenciaindican el periodo espacialde los patrones.

3. Eliminando componertes periodicas mediante Itros en Fourier, se pueden dejar solo las
componertes a{p eriodicasa las que seles aplica tecnicasestadsticas.

Estas caracter sticas son mas faciles de detectar cornvirtiendo el espectro a coordenadaspolares
(g. 5.12):

F(uv)! S(r; ) (5.3)

Figura 5.12: Ejemplos de espectros en coordenadaspolarespara diferentes texturas periodicas: (a)
imagen de una textura, (b) espectro, (c) gra ca del espectro enr (radio), (c) gra ca del esgectro
en (angulo), (d) imagende otra textura, (e) gra ca del espectro en (angulo).

Una descripcion global sepuedeobtenerintegrado (sumandoen el casodiscreto) la transformada
en una dimension (con la otra variable constarte):

X
S(r)= (S (r)); (5.4
=0

x
s()= (S()) (5.5)
0

r=

Considerando que se discertiza el radio en R diferentes valoresy el angulo en Q diferentes
valores, seobtiene un vector de R + Q caracter sticas que describen en basea la energa espectral a
la textura. Estascaracter sticassepuedenutilizar comoentrada a un clasi cador para descriminar
diferentes tip os de texturas.



CL.E. SUCAR Y G. GOMEZ 79

La gura 5.12 muestra dos imagenesde texturas periodicasy sus espectros de Fourier corre-
spondientes. En este ejemplo, se puede ver la diferencia en la componerte angular del espectro
(gura 5.12(d) y (f)) para las dostexturas.

Figura 5.13: Ejemplos de segmetacion de texturas. Seilustran 3 ejemplosde mosaicoscon dos
texturas cada uno. Del lado deredo setiene la imagen original, en la parte media los atributos
de escalade las texturas, y en la parte dereda la separacon de las texturas con un nivel de gris
diferente para cadaclase.

5.6 Aplicaciones

El analisis de texturas tiene diversasaplicacionesen procesamieto de imagenesy vision computa-
cional. Entre las principales aplicacionesse encueriran:

1. Segmemacion deimagenes.Una forma de dividir unaimagenen diferentes partes esmediante
Su separacbn en basea texturas.

2. Reconcimiento de objetos. Diferentes clasesde objetos pueden ser distinguidos en basea
sutextura, por ejemplo la clasi cacion de diferentes tip os de cultivo enimagenesaereas.

3. Forma a partir de textura. Sepuedeutilizar informacion de como se deforman los texelsen
la imagen para inferir la orientacion de la super cie, como una ayuda a recuperar la tercera
dimension.

La gura 5.13ilustra un ejemplode segmemacion detexturas enbasea caracter sticasobtenidas
con ltros gaussianosa diferentes escalas(multi-escala). A estosatributos de escala(parte inter-
media de la gura) seles aplico un procesode regularizacion para realizar la segmemacion de
texturas (para mayor informacion, ver la seccon de referenciasy el captulo de segmeracion).

En estecaptulo hemosvisto, fundamertalemnte, diversastecnicaspara describir una textura.
Esta descripcion se combina con tecnicasde clasi cacion para la segmemacion y reconccimiento
en base a texturas. Las tecnicasde reconccimiento o clasi cacion se veran mas en detalle en
los captulos de vision de nivel alto. En el captulo siguierte se analizara el uso de textura para
obtencion de forma.
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5.7 Referencias

El analisis de texturas esuna area que seha desarrolladodesdehacetiempo y en la cual cortinua
investigandose.La mayor parte de los trabajos sehan enfocadoa la caracterizaciony segmemacion
de texturas. Otros libros presertan un resumendel area, en particular el de Ballard y Brown en
el Captulo 6.

Julesz ha publicado los trabajos clasicossobrela percepcion de texturas [46, 47], as comolos
elemerios primitiv os o texels[48]. Los modelosen basea gramatica para texturas seintro dujeron
en el areaa partir de los trabajos de K.S. Fu [72, 73]. Haralick [?] analiza los metodos de matrices
de dependenciaespacial. El enfoque basadoen modelos espectrales se describe en [4].

Una coleccon importante de diferentes texturas, que tradicionalmente se ha utilizado para
probar algoritmos, esla de Brodatz [8].

El areade reconccimiento de patrones ha sido extensameite estudiada. Los libros de Duda &
Hart [19] y de Tou & Gonzalez [12]] presertan una introduccion general a este campo. El libro
de Tomita et al. [11§ proveenuna revision en detalle de tratamientos estadisticosy estructurales.
Tambien vease[95 para una comparacion tecnicasno vistas en las anteriores referencias, e.g.
wavelets, Itros de cuadratura, ltros de Gabor (tambien en [35]), etc.

Otros trabajos que dif cilmente erntran en las categoriasanteriores son los basadosen dimen-
sionesfractales que se describen en [86], as como el uso de campos aleatorios de Markov [12, 13]
y de ltros multiescala [27].

5.8 Problemas

1. >Que estextura? >En que puedeservir el analizar la textura de una imagen?
2. >Que tip os de modelosde texturas hay y a que tip os de texturas estan orientados?

3. >Como se puede obtener un vector de caracter zticas que describauna textura? Dado este
vector, >Como se puede utilizar para clasi car texturas?

4. Determina la division dual (posicionamierio) para la textura semi-regular(4,8,8).
5. Obten una gramatica de forma para la textura semi-regular(4,8,8).

6. Algunos objetos pueden preseriar diferentes texturas dependiendode la distancia, como el
casode la pared de ladrillos o pasto. Decribe, en forma muy general,una tecnicapara evitar
este problema, de forma que pudiera reconccersela super cie a diferentes distancias.

7. Consider la textura semi-regular descrita por el codigo \(3, 6, 3, 6)". (a) Dibuja dicha
textura. (b) Obten su division dual, dibujala y da su codigo. (c) Especi ca una gramatica
de forma para estatextura (la original).

8. Para cadauna las texturas semi{regularesde la gura 5.4: (a) Da el codigo correspondierte.
(b) Dibuja la textura dual y tambien indica su codigo. (c) Describe una gramatica de forma
para estatextura.

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 aplicacion de texturas espara segmetar imagenesjue tengan diferentes texturas. Con-
siderandoquue tengasun metodo que distinga diferentes texturas en una \p equea” ventana
de pixels, >Como utilizar as dicho metodo para separadiferentes regionesen una imagen en
basea texturas? >Que problemaspodr an presenarse al realizar la separacon?
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5.9 Proyectos

1. Implementar en en el laboratorio el analisis de texturas en basea su histograma. Para ello:
(a) obtener el histograma de una imagen de textura, (b) obtener los primeros 4 momertos
del histograma, (c) probar con diferentes imagenesde texturas y comparar los momertos
obtenidos.

2. Implementar en en el laboratorio la clasi cacion de texturas en basea matrices de depen-
dencia espacial. Para ello obtener la matriz en una verntana de la imagen, considerandouna
discretizacion en 8 nivelesde gris, 8 direccionesy una distancia maxima de n=2, donde n
esel tamaro de la ventana. Luego calcular los atributos globalesde la matriz. Probar con
diferentes imagenesde texturas y comparar los atributos obtenidos.
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Cap tulo 6

Visi on tridimensional

6.1 Intro duccion

El procesode proyeccion de un objeto enel mundo tridimensional (3-D) a unaimagenbidimensional
(2-D) no esun procesoreversible. Se pierde informacion en esta transformacion, ya que una | nea
en 3-D secorvierte en un punto enla imagen, por lo que no esinvertible en el sertido matematico.
Existen, en principio, un numeroin nito de escenagjue puedenresultar enla mismaimagen,como
seilustra en forma simpli cada enla gura 6.1.

Figura 6.1: Proyeccbn: 3D a 2D. Diferentes objetos en el mundo (3D) generanla misma proyeccon
en la imagen (2D).

Sin embargo, existen alternativ as para poder recuperar la tercera dimension que se ha perdido
enel procesode proyeccon. Una alternativa esusar dosimagenesmediante vision esterereosopica.
Otras consistenen utilizar otras propiedadesde la imagen como sombreado o textura para obtener
un estimado de la profundidad, o al menosde la profundidad relativa (gradiente).

En las siguiertes seccionesveremos 3 de estos enfoques para obtener informacion de 3D o
profundidad: estereo,forma de sombreadoy forma de textura. Otra alternativa esutilizar infor-
macion de una secuenciade imagenes(forma de movimiento), que comertaremosen el captulo de
movimiento.

6.2 Visi on estereoscopica

Una forma de recuperar la tercera dimension es utilizar dos (0 mas) imagenes,en analoga con
los sistemasde vision biologicos. Se colocan dos camaras en posicionesdistintas a una distancia
conccida para obtener dos imagenesde cada punto de donde se puede recuperar su posicion en
3-D (ver gura 6.2). El algoritmo basico consistede cuatro etapas:

1. Obtener dosimagenesseparadaspor una distancia d.
2. ldenti car puntos correspondientes.
3. Utilizar triangulacion para determinar las dosl neasen3 D enlas que estael punto.

4. Intersectar las | neaspara obtener el punto en3 D.

83
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Figura 6.2: Vision estereosopica. Un punto (z) tiene dos proyeccionesdiferentes en las camaras,
y1;y2. Las camarasestan separadaspor una distancia d.

Una forma sencilla de resolver el problema de geometra (pasos3 y 4 del algoritmo) es con-
siderando dos cmaras colineales(generalmerie sobre el mismo eje horizontal). Con dos camaras
colinealesseparadasuna distancia conccida 2d, tendremos dos imagenesde cada punto (X;Y).
Entonces, las ecuacionespara la proyeccn perspectiva del modelo geonetrico para dos camaras
son las siguiertes:

Y d)f
yo= 7(“ z)) (6.1)
Y + d)f
00= 7((]( z)) (6.2)
De donde podemosobtener el valor de Z:
f ad
Z= 0 % (6.3)

De aqu podr amos pensarque el extraer informacion de profundidad esaparertemente simple
teniendo un sistemacon dos camaras (estereo).

El problema principal es el segundopaso del algoritmo basico, ya que no es facil identi car
los puntos correspondientes entre las imagenes. Una alternativa es usar correlacion o template
matching, otra es una algoritmo de relajacion. En las siguienes seccionesse describen ambos
enfoques.

6.2.1 Correlaci on

El enfoque de correlacion consisteen tomar una pequeia porcion de una imagen (template), y con-
volucionarlo con la otra imagen para encortrar la seccon que de una mayor correlacion, indicando
la posible localizacion de esacaracter stica, y calculando de estaforma su distancia. Este enfoque
se muestra en forma graca enla gura 6.3, en donde la \esquina" de un objeto de la imagen 1
se\busca" enla imagen 2. El procesode busquedaconsisteen hacer una corvolucion del patron
(template) con la segundaimagen (en forma analogaal Itrado en el dominio espacial), estimando
la correlacion o similitud; y seleccionandcel areade la imagen de mayor correlacion.

Existen diferentes formas de estimar la similitud, las dos mas comunesson las siguiertes. Una
esmediarte el calculo de la correlacion cruzada:

K I 1
TGN ) (6.4)

i=0 j=1
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Otro esmediante la sumade diferenciascuadraticas:

K1 1
[TGi) 160 (6.5)

i=0 j=1

Donde T(i; j) son los valores de la ventana o template e | (i; j) corresponde a la seccon de la
imagen, considerandouna ventana de N M. La correlacion 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
cuadratico.

Figura 6.3: Correlacion. Una region (vertana) de la imagen izquierda se cornvoluciona con la
imagen dereda, hasta encortar la localidad de mayor simulitud.

Aunque este metodo esbastante simple, tiene varios problemasimportantes:

La complejidad computacional del procesode cornvolucion.

Las imagenespueden verse diferentes desde dos puntos de vista, por lo que una mayor
correlacion no escon able.

Una alternativa es utilizar objetos cracter sticos para hacer la correlacion (esquinas, orillas,
etc.). Este enfoque se conoce como basadoen caracter sticas (feature basel) y tambien escomun
en vision estero,ya que sereducela complejidad computacional al no considerartoda la imagen.

6.2.2 Relajacion

El metodo derelajacion sebasaenla obsenacion de quelos humanospodemospercibir profundidad
(3-D) de imagenesque no tienen atributos u objetos conacidos, comolo sonlo que seconoce como
\estereogramasde puntos aleatorios" (ver gura 6.4).

Figura 6.4: Estereogramade puntos aleatorios. Una seccon de la imagen de la izquierda esta
desplazadaen la imagen de la dereda lo que da el efecto de diferentes profundidades.

Sitenemosuna seriede puntos en el espacioy los proyectamosen dosimagenes existen muchas
posiblescon guraciones consisteries con ambasimagenesgde las cualessolo una esla correcta. Este
fenomeno, el cual seilustra enla gura 6.5, seconoce como el problema de la corresppndenciade
puntos en estereo.

Sin embargo, hay dos principios que podemosaplicar para obtener la solucion mas probable:
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Figura 6.5: El problema de la correspndencia de puntos estereo. Cada uno de los puntos de
la vista izquierda (L) puede aparear cualquiera de Iso puntos de la vista dereda (R). De los 16
posiblesapreamiertos, solo 4 son correctos (c rculos rellenos), los otros 12 son falsos.

Cada punto en la imagen solo tiene un valor de profundidad.

Los puntos tienen valoresde profundidad cercanosa susvecinos.
Estos dos principios setraducen en 3 reglas:

1. Compatibilidad : solo elemenos similares tienen correspondenciaentre las imagenes(pun-
tos negroscon puntos negros).

2. Unicos : un elemerio de una imagen solo corresponde a un elemerio de la otra (un punto
negro con solo otro).

3. Contin uidad : la distancia entre puntos correspondientes var a suavemerte en cas todo la
imagen.

En basea estasreglasseestableceun algoritmo de relajacion para obtener la disparidad a partir
de dos imagenesde puntos. Para ello se considerauna matriz C(x;y;d), donde x; y corresponde
a los diferentes puntos de la imageny d a la disparidad entre estos. La matriz tiene un uno para
cada(x; y; d) queindique una correspondencia,y un ceroenlos demas. En la gura 6.6 semuestra
la matriz de disparidad vs. coordenadasque esla basedel algoritmo de relajacion.

Figura 6.6: Algoritmo cooperativo de Marr.

Entoncesel algoritmo relajacion para estereose presera a cortin uacion.
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Algoritmo  de Rela jacion para Estereoscop a

1.

2.

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

Actualizar : modi car los valoresde la matriz de forma que se decrementen elemenos que
correspondan a la misma | nea de vista en el espacio(regla 2) y seincremertan elemenos
gue correspondan a distancias similares (regla 3):

X X
Cies (X y;d) = ke[ Cu(x%y%dY) ko C(xPCyCd% + Co(x;y;d)] (6.6)

Donde x%y% d° corresponden a elemerios cercanosde la misma disparidad (region excitato-
ria), x% y% d%a elemerios en las mismascoordendadasx; y pero diferente disparidad (region
inhibitoria), k; y ko son constartes. El ultimo termino Cy(X;y;d) es el valor inicial de la
matriz que cortiene todoslos posiblesapareamierios (no esnecesarioestetermino pero si se
usa el metodo corvergemas rapido).

Los valoresmayoresa un | mite T sehacenly el resto 0.

. Terminar : repetir (2) hasta que el numero de modi caciones seamenor a un numero pre-

determinado N .

El algoritmo funciona muy bien para imagenesde puntos aleatorios comoseilustra enla gura

6.7.

Figura 6.7: Algoritmo de relajacion aplicado a un estereograma.En la parte superior semuestran
el par estereooriginal. Despuesseilustra el procesomediante imagenesde la matriz de disparidad,
utilizando diferentes nivelesde gris para diferentes disparidades. Seobsena que el procesova desde
un estadoaleatorio incial, hasta que corverge donde se notan claramerte 4 regionesconcertricas
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 opacosrelativamerte continuos. Si consid-
eramosuna iluminacion constarte y una re ectividad del objeto aproximadamente uniforme, es
posible obtener informacion de profundidad (3-D) a partir de los cambios de intensidad o som-
breado del objeto. A esto sele conoce como \forma de sombreado” (shape from shading. Aun
considerandodichas simpli caciones el problema escomplejo ya que en general existen multiples
soluciones. Para lograr una solucion unica se han propuesto diversosalgoritmos que hacendifer-
erntes consideraciones.Los diferentes algoritmos propuestoslos podemosenglobar en 3 tip os:

Uso de multiples fuentes de iluminacion (estereofotometrico)
Uso de restriccionesentre elemertos (relajacion)

Uso de informacion local (algoritmo diferencial)

En todos los casosconsideramosuna fuente de iluminacion puntual L(T;U;V), un punto en
la super cie del objeto (X;Y;Z), y una camara en (0,0,0) de forma que la imagen coincida con el
plano (x; y). Consideramosun sistemade coordenadas(X;Y;Z) certrado en el lente de la camara
de forma que el plano de la imagen (x; y) es paralelo a los ejes(X;Y), y la camara apunta en
la direccion Z (profundidad), como seilustra enla gura 6.8. En este sistemacoordenado, es
el angulo entre la luz incidente y la normal a la super cie, esel angulo entre la normal y la
camara,y eselanguloenre la luz incidente y la camara. En terminos vectoriales,S(T;U;V) es
la posicion de la fuente, P(X;Y;Z) esla posicion del punto en el objeto, r esla distancia entre S
y P,y n=[p;g 1]esun vector normal a la super cie.

Figura 6.8: Sistemade coordenadas. Seconsiderala camaraen el origendel sistemade coordenadas
del mundo, X;Y;Z, apuntando en el eje Z. El plano de la imagen, x;y, esta a una distancia f
de la camaray paralelo al plano X; Y. La fuente de iluminacion 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 orientacion local (relativa). En este sistemade
coordenadas,se puedende nir las derivadasparcialesde la funcion de la super cie (Z) respecto a
los ejesX; Y:

p= @=@ (6.7)

q= @=@ (6.8)

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

Una super cie totalmente opaca (Lamtertian) re eja la luz en la misma magnitud en todas
direcciones. Entoncesla luz re ejada vy, por lo tanto, la intensidad en la imagen, solo dependede
la intensidad de la fuente, Sy, el coe ciente de re ectividad, r(x;y), y el angulo entre la direccion
de la fuente y la normal a la super cie, , considerandouna fuente lejana:

E(x;y) = Sor(x;y)cos (6.9)

En generalse consideranuna fuente y coe cientes de re exi on constartes, por lo que:

E (X;y) = rocos (6.10)

En forma vectorial:

COS = n s=jnj (6.11)
Donde s[t; u; v] esun vector unitario en direccion de la fuente. Entonces:

pt+qu v

o] (6.12)

E(xy) = ro

Entoncessetiene una ecuacbny tres incognitas (p; g; ro), por lo queel problemaesindeterminadoy
necesitamosde informacion adicional para resolverlo. A contin uacion sedescriben los 3 principales
enfoquesutilizados para su solucion.

6.3.1 Estereo fotom etrico

Un alternativa para obtener mayor informacion esutilizar multiples fuentes de iluminacion. Cada
fuente nosda un valor deintensidad distinto, por lo que si descon@emosla constarte ry requerimos
de 3 fuentes para obtener 3 ecuacionescon 3 incognitas.

Si denotamoslos vectoresunitarios de direccion de la fuente k como si, tenemos:
Ex(x;y) = ron s=jnj k=123 (6.13)
En forma matricial:

I =roSn (6.14)

Y entonces:
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n= (1=rp)S I (6.15)

La condicion para que la matriz seainvertible esque las fuentes no esten en el mismo plano.
Otro limitaci on para que funcione esque no existan sonbras para ninguna de las fuentes.

6.3.2 Relajacion

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

Una forma de plantear el problema es como un problema de optimizacion. Para ello se con-
sideran dos aspectos: la informacion de la ecuacbn de la intensidad y la informacion de cambio
de intensidad (derivada). Entoncesel algoritmo se basaen minimizar una ecuacbn que toma en
cuerta estosdos aspectos. La ecuacbn a minimizar esla siguierte:

e(xy) = [1(xy) E(pal®+ [(dp=dX?+ (dp=dy)® + (dqrdx)? + (da=dy)?] (6.16)

Donde e(x;y) esel termino de error a minimizar, | (x;y) esla intensidad del punto y esuna
constarte que determina el pesorelativo entre la aproximacion a la intensidad (primer termino) y
la \suavidad" de la super cie (segundotermino). Derivando la ecuacbn anterior respectoapy q
seobtiene un sistemade ecuacionesjue se puederesolver por metodos humericos.

6.3.3 Metodos locales

Los metodos anteriores consideranuna fuente de iluminacion lejana. Si consideramosuna fuente
cercana, hay que tomar en cuerta la distancia a esta, por lo que la ecuacbn de intensidad se
corvierte en:

E(x;y) = Sor(x; y)cos =r (6.17)
Ya que la intensidad esinversamere proporcional al cuadrado de la distancia (r) ertre el objeto

y la fuente de iluminacion. En forma vectoria, R=S P,r=jS Pjycos =R n=jRjjnj,
por lo que:

E(X;y) = Sor(x;y)(S P) n=jnjijS Pj? (6.18)

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

E(Gy) = Sor(Gy)(T X)p+(U Y)g (V. Z2)=(p*+f+ D)2 [(T X)*+ (U Y)2+ (Vv Z)*P
(6.19)

El problema se simpli ca si consideramosque la posicion 