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Prélogo

Segun Aristoteles, Vision es saber que hay y donde mediante la vista, lo cual es escencialmente
valido. Nuestra vista y cerebro identifican, a partir de la informacién que llega a nuestros ojos, los
objetos que nos interesan y su posicion en el ambiente, lo cual es muy 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 imagenes adquiridas, por
ejemplo con una cadmara, se puedan reconocer los diversos objetos en el ambiente y su posiciéon en
el espacio.

La facilidad con la que “vemos”, llevo a pensar a los primeros investigadores en inteligencia
artificial, por 1960, que hacer que una computadora interpretara imégenes era relativamente facil,
Pero no resulté asi, y muchos anos de investigacion han demostrado que es un problema muy
complejo. Sin embargo, en los tltimos anos hay avances considerables basicamente por 3 factores:

e El desarrollo tecnologico en las capacidades de procesamiento y de memoria en las computa-
doras, que facilita el almacenamiento y procesamiento de las imagenes.

e Los avances tedricos en los principios y algoritmos para el procesamiento y analisis de
iméagenes.

e La creciente necesidad del procesamiento automatico de imagenes, que se capturan y alma-
cenan en grandes cantidades en diversos dominios, como en medicina, seguridad, transito de
vehiculos, etc.

Este creciente interés en el desarrollo de sistema de visiéon automaticos ha creado una necesidad
de la formacién de especialistas en este campo, y por consiguiente a su incorporacién como un
curso comun en los posgrados e incluso licenciaturas en computacion, informética y electronica.
Sin embargo, existen pocos textos, en particular en castellano, que presenten una introduccién
general a visién computacional. La mayor parte de los libros tienen un enfoque mas hacia proce-
samiento de imagenes que hacia visién. Aunque estan relacionados, hay una diferencia fundamental
entre ambos enfoques: procesamiento de imagenes trata sobre como mejorar una imagen para su
interpretacién por una persona; mientras que vision computacional busca la interpretacién de las
imagenes por la computadora. Otros libros se centran en aspectos particulares de visiéon, como la
vision tridimensional, por lo que no presentan un panorama general del drea como se requiere en
un curso introductorio.

Este libro presenta una introduccién general a visiéon por computadora, basado en un esquema
sistematico en el cual el proceso de visién computacional se puede dividir en 3 grandes etapas:

e Procesamiento de nivel bajo - se trabaja directamente con las imagenes para extraer propiedades
como orillas, gradiente, profundidad, textura, color, etc.

e Procesamiento de nivel intermedio - consiste generalmente en agrupar los elemento obtenidos
en el nivel bajo, para obtener, por ejemplo,contornos y regiones, generalmente con el propdsito
de segmentacion.

e Procesamiento de alto nivel - consiste en la interpretacion de los entes obtenidos en los niveles
inferiores y se utilizan modelos y/o conocimiento a priori del dominio.

Aunque estas etapas no son indispensables en todo sistema de visién y tampoco necesariamente
secuenciales, permiten dividir los principales temas en una forma congruente y natural para su
ensenanza.

De acuerdo a lo anterior, los capitulos estan organizados de la la siguiente manera:



ii

Parte I: Antecedentes

1 Introduccion

2 Mejoramiento de la imagen
Parte II: Procesamiento de nivel bajo

3 Deteccién de orillas
4 Procesamiento de color
5 Tratamiento de texturas

6 Visién tridimensional
Parte III: Procesamiento de nivel intermedio

7 Agrupamiento de orillas
8 Segmentacién

9 Movimiento
Parte I'V: Procesamiento de alto nivel

10 Visién basada en modelos

11 Visién basada en conocimiento

Cada capitulo presenta una intruduccién general al tema y las principales técnicas bésicas que
se han desarrollado, incluyendo ejemplos con imédgenes. Al final del capitulo se hace una breve
resena histérica de la investigacion en dicho aspecto de visién, incluyendo referencia adicionales
para quien desee ir més alla. Se incluye una lista de problemas y de proyectos préacticos por
capitulo. Al final se encuentra listada toda la bibliografia que se menciona en el texto.

El libro esta orientado a un curso semestral introductorio de visién computacional, ya sea de
posgrado o de ultimos semestres de licienciatura. No existe un prerrequisito particular, salvo las
bases generales de matemadticas (algebra, calculo, probabilidad) y de computacién (programacién
en algun lenguaje, organizaciéon de computadoras).

L. Enrique Sucar
Giovani Gémez
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Capitulo 1 E].E

Introduccion

1.1  ;Qué es vision?

Visién es la ventana al mundo de muchos organismos. Su funcién principal es reconocer y localizar
objetos en el ambiente mediante el procesamiento de las imdgenes. La wvision computacional es
el estudio de estos procesos, para entenderlos y construir maquinas con capacidades similares.
Existen varias definiciones de vision, entre éstas podemos mencionar las siguientes.

e “Visién es saber que hay y dénde mediante la vista” (Aristételes).

e “Visién es recuperar de la informacion de los sentidos (vista) propiedades vélidas del mundo
exterior”, Gibson [25].

e “Visién es un proceso que produce a partir de las imagenes del mundo exterior una descripcion
que es 1til para el observador y que no tiene informacién irrelevante”, Marr [77].

Las tres son escencialmente vélidas, pero la que tal vez se acerca mas a la idea actual sobre
vision computacional es la definicion de Marr. En esta definicién hay tres aspectos importantes
que hay que tener presentes: (i) visién es un proceso computacional, (ii) la descripcién a obtener
depende del observador y (iii) es necesario eliminar la informacién que no sea 1til (reduccién de
informacién).

Un area muy ligada a la de visién computacional es la de procesamiento de imdgenes. Aunque
ambos campos tienen mucho en comun, el objetivo final es diferentes. El objetivo de procesamiento
de imégenes es mejorar la calidad de las imagenes para su posterior utilizacién o interpretacién,
por ejemplo:

e remover defectos,

e remover problemas por movimiento o desenfoque,

e mejorar ciertas propiedades como color, contraste, estructura, etc.

e agregar “colores falsos” a imagenes monocromaticas.

En la figura 1.1 se ilustra el enfoque de procesamiento de imagenes, en el cual se obtiene una
imagen “mejor” para su posterior interpretacion por una persona.
El objetivo de la visién computacional es extraer caracteristicas de una imagen para su de-

scripcién e interpretacién por la computadora. Por ejemplo:

e determinar la localizacion y tipo de objetos en la imégen,
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IMAGEN PROCESAMENTO J—y IMAGEN  |[E—> m]

Figura 1.1: Esquema general del procesamiento de imagenes. Su funcién principal es presentar la
misma imagen resaltando e ignorando ciertas caracteristicas. Observese que la entrada y salida
son imagenes.

e contruir una representacion tridimensional de un objeto,
e analizar un objeto para determinar su calidad,
e descomponer una imagen u objeto en diferentes partes.

En visién se busca obtener descripciones ttiles para cada tarea a realizar. La tarea demandara
modificar ciertos atributos, ver figura 1.2.

DESCRIPCION
IMAGEN —> =

Figura 1.2: Esquema general de visiéon por computadora. La imagen de entrada es procesada para
extraer los atributos, obteniendo como salida una descripcion de la imagen analizada.

En la figura 1.3 se muestra un ejemplo de procesamiento de imédgenes. La tarea a realizar
es mejorar la imagen de entrada, la cual es obscura. La imagen de salida es escencialmente la
misma pero de mejor calida o “mas util”. La figura 1.4 ilustra la diferencia entre procesamiento
de imégenes y visidén; notese que la imagen muestra ciertas descripciones importantes, como los
nimeros, que previamente fueron detectados. La salida de este sistema de visién se complementa
con un moédulo de reconocimiento de patrones, es decir, “saber” que letras y ntimeros contiene la

placa.
@

Figura 1.3: Aumento de contraste: (a) imagen obscura debido a que su rango de grises es reducido,
(b) ecualizacién del rango de grises.
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Figura 1.4: Reconocimiento de caracteres en base a su codificacion radial.

Actualmente existen multiples aplicaciones practicas de la vision computacional, entre éstas
podemos mencionar las siguientes:

e Roboética movil y vehiculos auténomos. Se utilizan cdmaras y otros tipos de sensores para
localizar obstédculos, identificar objetos y personas, encontrar el camino, etc.

e Manufactura. Se aplica vision para la localizacion e identificacion de piezas, para control de
calidad, entre otras tareas.

e Interpretacion de imagenes aéreas y de satélite. Se usa procesamiento de imagenes y visién
para mejorar las imagenes obtenidas, para identificar diferentes tipos de cultivos, para ayudar
en la prediccién del clima, etc.

e Anilisis e interpretacién de imdgenes médicas. La visién se aplica para ayudar en la inter-
pretacién de diferentes clases de imégenes médicas como rayos-X, tomografia, ultrasonido,
resonancia magnética y endoscopia.

e Interpretacion de escritura, dibujos, planos. Se utilizan técnicas de visién para el reconocimiento
de textos, lo que se conoce como reconocimiento de caracteres. También se aplica a la inter-
pretacién automatica de dibujos y mapas.

e Andlisis de imédgenes microscopicas. El procesamiento de imédgenes y vision se utilizan para
ayudar a interpretar imagenes microscépicas en quimica, fisica y biologia.

e Anilisis de imdgenes para astronomia. Se usa la visién para procesar imagenes obtenidas por
telescopios, ayudando a la localizacion e identificacién de objetos en el espacio.

e Anilisis de imdgenes para compresién. Aunque la compresiéon de imagenes ha sido tradi-
cionalmente una subdarea del procesamiento de imagnes, recientemente se estan desarrollado
técnicas mas sofisticadas de compresion que se basan en la interpretacion de las imagenes.

1.2 Formacién y representacion
de la imagen

La formacién de la imdgen ocurre cuando un sensor (ojo, cdmara) registra la radiacién (luz) que ha
interactuado con ciertos objetos fisicos, como se muestra en la figura 1.5. La imagen obtenida por
el sensor se puede ver como una funciéon bidimensional, donde el valor de la funcién corresponde a
la intensidad o brillantez en cada punto de la imagen (imégenes monocrométicas, conocidas como
imdgenes en “blanco y negro”). Generalmente, se asocia un sistema coordenado (z,y) a la imagen,
con el origen en el extremo superior izquierdo, ver figura 1.6.

Una funcién de la imagen es una representacion matematica de la imagen. Esta es generalmente
una funcién de dos variables espaciales (z,y):
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Figura 1.5: Formacién de la imagen.

00 Eje X

f)

Eje

Figura 1.6: Ejemplo los ejes (z,y) en una imagen.

I'=f(z,y) (1.1)

Donde f representa el nivel de brillantez o intensidad de la imagen en las coordenadas (x,y). Si
representamos estas funciones gréficamente, se tienen 3 dimensiones: dos que corresponden a las
coordenadas de la imagen y la tercera a la funcién de intensidad, ver figura 1.7.

Figura 1.7: Representacién matemdtica de una imagen: f(x,y).

Una imagen multiespectral f es una funcién vectorial con componentes (f1, fa, ..., fn), donde
cada una representa la intensidad de la imagen a diferentes longitudes de onda. Por ejemplo, una
imagen a color generalmente se representa por la brillantez en tres diferentes longitudes de onda:

f(%, y) = [frojo(xa y)7 fazul($7 y)7 fverde($7 y)] (12)

Una imagen digital es una imagen que ha sido discretizada tanto en valor de intensidad (f) como
espacialmente, es decir que se ha realizado un muestreo de la funcién continua. Este muestreo se
representa mateméticamente mediante la multiplicacién de la funcién con un arreglo bidimensional
de funciones delta:

fs(xay) = //_Oo f(%, y),é(x —Zo,Y — y0)7dm7dy (13)
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Donde cada valor de intensidad, fs(x,y), es mapeado o discretizado a un ndmero, por ejemplo
un numero entre 0 y 255. Entonces una imagen digital monocromatica puede ser representada
por una matriz de NxM , donde cada valor es un nimero que representa el nivel de intensidad del
punto correspondiente de la imagen. Cada punto se conoce como pizel (del inglés, picture element).

1.2.1 Proyeccién de la Imagen

La proyeccion puntual es la transformacion de la imagen que se presenta al pasar a muchos de
los dispositivos visuales, incluyendo nuestros ojos y una camara. La aproximacién mas simple a
este fendmeno es el modelo de la “cdmara de agujero de alfiler” (pinhole camara) que consiste en
proyectar todos los puntos de la imédgen a través del un punto al plano de la imagen. De esta
forma, un punto (X,Y, Z) en el espacio, se proyecta a un punto (x,y) en el plano de la imagen. El
plano de la imagen se encuentra a una distancia f del “agujero” o lente de la camara, la cual se
conoce como distancia focal. En la figura 1.8 se ilustra en forma simplificada el modelo geométrico
de una camara.

Figura 1.8: Modelo geométrico de la cdmara. El plano de la imagen esta dado por los ejes x,y.
z es la perpendicular del plano x — y a la cdmara, y F' es la distancia del punto de proyeccion al
plano de la imdgen (distancia focal).

Para evitar la inversién de la imagen y simplificar las matematicas se considera el plano de la
imagen del mismo lado que la imagen y z = 0 sobre dicho plano, como se puede ver en la figura
1.9.

Figura 1.9: Modelo geométrico equivalente.

Consideremos, inicialmente, sélo la proyeccién respecto a la coordenada Y del punto, como se
ilustra en la figura 1.10. De acuerdo a este modelo, el tamano relativo de un objeto en la imagen
depende de la distancia al plano de la imagen (z) y la distancia focal (f). Por tridngulos semejantes
obtenemos:

- (1.4)

De donde y = (Ff_YZ).
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En forma similar obtenemos la ecuacién para x. Entonces la transformacion para la llamada
proyeccion prespectiva es:

X [a%
@9 =[5z =7

Figura 1.10: Proyeccién en Y

Si consideramos el punto de vista en el infinito (Z), obtenemos un caso especial denominado
proyeccion ortogrdfica, que para el caso de la coordenada Y se muestra en la figura 1.11. En este
caso la proyeccién de los puntos es paralela al eje de observacién, Z, por lo que las coordenadas
(x,y) de la imagen son iguales a las coordenadas (X,Y") en el espacio. Este tipo de proyeccién se
puede utilizar como una aproximacion practica si la distancia entre la cdmara y los objetos es muy
grande en relacién con el tamano de los objetos.

I—p >
<<
| £ ——

Z <

Figura 1.11: Proyeccién ortografica.

1.2.2 Imagenes binoculares

Al proyectarse los objetos, de un espacio tridimensional a una imagen bidimensional se pierde la
informacién de la distancia a la cdmara o profundidad (eje Z) de cada punto. Una forma de tratar
de recuperar esta informacién es mediante el uso de dos cdmaras, en lo que se conoce como visién
estéreo.

Si consideramos que tenemos dos camaras separadas a una distancia conocida 2d, tendremos
dos imdgenes de cada punto (X,Y). Utilizando sélo la coordenada Y, el modelo geométrico se
puede ver en la figura 1.12.

o=

|

Figura 1.12: Imagenes binoculares.
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Las ecuaciones para la proyeccién perspectiva de; modelo geométrico para dos camaras son las
siguientes:

/_ (Y - d)f
y = 7(f —2 (1.6)
" o__ (Y + d)f
“ -2 1.7)
De donde podemos obtener el valor de Z:
i (18)

(' —y")

De aqui podriamos pensar que el extraer informacién de profundidad es aparentemente simple
teniendo un sistema con dos cdmaras (estereo). Pero el problema, como veremos més adelante, es
encontrar la correspondencia (matching) entre los puntos de las dos imégenes.

1.2.3 Reflectancia

La brillantez de cada punto en la imagen depende de las propiedades fisicas del objeto a observar,
asi como también de las condiciones de iluminacién presentes. La reflectancia depende del tipo
de superficie, geometria, angulo de incidencia de la fuente luminica, color y demds propiedades
intrinsicas del mismo objeto.

La intensidad que radia la fuente luminica (I), en watts/steradian, se define como el flujo por
angulo solido:

I =d¢/dw (1.9)

Y el flujo incidente (E) sobre un elemento dA del objeto es:

E =d¢/dA (1.10)

Donde:

dw = dA/r? (1.11)

El flujo emitido por la superficie (L) depende de el flujo incidente y el dngulo respecto a la
superficie del objeto:

L = d*¢/dAcosfdw (1.12)

La brillantez (f) en la imagen va a ser proporcional a dicho flujo emitido por la superficie del
objeto. La figura 1.13 ilustra en forma simplificada el fenémeno.

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

e La fuente luminica.

e La geometria (posicién de la fuente, objeto, cAmara).
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Fo Fp

v

A

Figura 1.13: Reflectancia. La luz emitida se refleja en el objeto (DA), y es recibida por el sensor,
generando cierta brillantez en la imagen (f). La brillantez depende de la intensidad de la fuente
(I), el dngulo () del rayo con la normal (n) de la superficie, las propiedades de reflectancia del
objeto y la distancia del objeto a la imagen (Fo + Fp).

e Las propiedades intrinsicas del objeto (reflectancia).
Existen dos tipos bésicos de superficie:

e Mate (lambertian). Refleja la luz recibida en todas direcciones.

e Especular. Refleja la luz recibida en una sola direccién, la cual estd en funcién del angulo
entre el rayo incidente y la normal a la superficie.

Las superficies del mundo real muestran una combinaciéon de ambas.

1.2.4 Color

El color es un fenémeno perceptual relacionado con la respuesta humana a diferentes longitudes de
onda del espectro visible (400 - 700 nm). Esto se debe a que existen tres tipos de sensores en el ojo
que tienen una respuesta relativa diferente de acuerdo a la longitud de onda. Esta combinacién de
tres senales da la sensacion de toda la gama de colores que percibimos. La figura 1.14 muestra en
forma gréfica las diferentes respuestas relativas de los tres tipos de sensores («, 3,7) respecto a la
longitud de onda.

* p

Q. VERDE Y

AZLIL ROJO

A

400 480 540 570 700

Figura 1.14: Respuesta en nm de los diferentes tipos de sensores al color.
Existen diferente formas de organizar o codificar los diferentes colores a partir de componentes

bésicas, lo que se conoce como espacios de color. Los modelos RGB y HSI son un ejemplo de tales
espacios o modelos de color.

Modelo RGB

El modelo RGB se basa en los tres sensores humanos, considerando que todos los colores son una
combinacién de tres colores bdsicos o primarios: R (rojo), G (verde), B (azul). Generalmente los
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componentes se normalizan, obteniendo:

er=R/(R+G+B)
e g=G/(R+G+B)
eb=B/(R+ G+ B)

Se pueden visualizar a todos los colores dentro de un tridngulo, ver figura 1.15, en cuyos vértices
se encuentran los componentes primarios, R, G, B. Todos los demaés colores, dentro del tridangulo,
se pueden obtener como una combinacién lineal de los primarios. El color blanco se encuentra en
el centro del tridangulo, con igaul proporcién de cada color primario. La television y las pantallas
de computadora se basan en este modelo para generar toda la gama de colores.

VERDE/_\ ROQJO

BLAMCO
AZUL

Figura 1.15: Diagrama cromatico.

Modelo HSI

Se considera que el modelo HSI es el que mejor aproxima a la percepcién humana. El modelo HSI
codifica el color en tres componentes:

e I - intensidad (brillantez).

e H - croma (Hue).

e S - saturacién (pureza, inverso a la cantidad de blanco).

Se pueden también visualizar los espacios de color en tres dimensiones, ver figura 1.16. El
modelo RGB se puede ver como cubo, en donde los ejes corresponden a cada uno de los componentes
primarios. El origen del cubo es el color negro y el vértice opuesto (el més lejano al origen) es
el blanco. EIl modelo HSI se puede ver como un cilindro, donde la altura dentro del cilindro
corresponde a la intensidad, la distancia al eje central a la saturacién y el angulo al croma.

Existe una forma directa de pasar la representacién de color del modelo RGB al HSI y viceversa.
Por ejemplo, las componentes en HSI se pueden calcular en base al RGB de la siguiente formas:

—vos—! [ 2B-C)+(R-B)
H = <\/(R—G)2+(R—B)(G_B)> (1.13)
3min(R, G, B)
Sl (m) (1.14)
IZ%<R+G+B> (1.15)

Estos modelos de color y otros, se veran a més detalle en el capitulo de color.
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cUBICO

LANC O

=
" =

Figura 1.16: Representacion grafica de los espacios de color: (a) modelo RGB, (b) modelo HSI.

MEGRD A

1.3 Digitalizacion de imagenes

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

a) El intervalo de muestreo (resolucién). b) El patrén espacial de los puntos de muestreo
(tesselation).

1.3.1 Intervalo de muestreo

;Qué tan préximas deben estar las muestras de la senal continua para que sea posible su recon-
struccién? La respuesta nos la da el teorema del muestreo de Shannon [103]. Este dice que para
lograr una recuperacion completa, es necesario que la frecuencia de muestreo sea al menos dos
veces mayor a la frecuencia mayor contenida en el espectro de la senal original. Esto se puede
demostrar a partir de un andlisis de Fourier del fenémeno de muestreo. Si no se cumple esto se
presenta un fenémeno llamado “aliasing” en el cual las bajas frecuencias interfieren en las altas
frecuencias, resultando en la pérdida de detalle de la imagen que se ve borrosa.

La figura 1.17 ilustra el muestro de una senal continua en el tiempo. El efecto de diferentes
nimeros de muestras o resolucion para una imagen se puede observar en la figura 1.18.

FOURER

N AN
VIR VIRY

ANANN,
VAVAYAVAVAY

DIMENSION

Figura 1.17: Muestreo de una senal continua.

1.3.2 Patrones espaciales

Si consideramos que los elementos de la imagen en realidad no son puntos sino celdas con un nivel
de intensidad uniforme, entonces dichas celdas tienen cierta forma bidimensional. Existen tres
tipos de arreglos de celdas (fig. 1.19):

e rectangular,
e triangular

e hexagonal.

Hay dos parametros principales que considerar respecto a la forma de las celdas y que repercuten
en diversos algoritmos de andlisis de la imagen:
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Figura 1.18: Simplificacién de una imagen al tomar menos muestras: (a) imagen original, (b)
resultado de promediar con méscara de 3x3, (c) resultado de promediar con méscara de 5x5, (d)
resultado de promediar con méscara de 7x7.

1. Conectividad - determinar si ciertos elementos u objetos estan conectados o no. Para las
celdas rectangulares se presentan problemas en este aspecto, ya que se puede definir en dos
formas: 4 celdas u 8 celdas. En ciertos casos se presentan paradojas con ambas formas de
definir vecindad, ver figura 1.19.

2. Distancia - determinar en forma consistente la distancia entre pixels. Para esto es conveniente
que la distancia sea una métrica, que satisfaga lo siguiente:

(8) d(z,y) =0 2=y
(b) d(a,y) = d(y, )
(¢) d(,y) +d(y, ) > d(x, )

Este aspecto es facil de definir en un patron rectangular, pero es mas complejo en los patrones
triangulares y hexagonales.

PARADOUA PATRON RECTANGULAR OTROS:

NSNNININ
VAVAVAVAVAVAN

Figura 1.19: Patrones espaciales: (a) paradoja de conectividad con patrén rectangular, (b) patrones
triangular y hexagonal.

1.4 Elementos de un Sistema de Vision

1.4.1 Dispositivos para vision

Existe diferentes dispositivos para la captura de imagenes. Dichas imagenes son digitalizadas y
almacenadas en la memoria de la computadora. Una vez en la computadora, o en ocasiones desde
el mismo dispositivo de captura, la imagen puede ser ya procesada.



12 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

Para la adquisicién de la imagen se requiere de un dispostivo fisico que sea sensible a una
determinada banda del espectro electromagnético. El dispositivo produce una senal eléctrica pro-
porcional al nivel de energia detectado, la cual es posteriormente digitalizada. Entre los dispositivos
de captura o sensores se encuentran:

e camaras fotograficas,

e cdmaras de televisién (vidicén o de estado sélido - CCD)

e digitalizadores (scanners),

e sensores de rango (franjas de luz, laser),

e sensores de ultrasonido (sonares),

e rayos X,

e imdgenes de tomografia,

e imdgenes de resonancia magnética.

1.4.2 Arquitectura de un sistema de vision

Un sistema tipico de visién por computadora, ademés de un dispositivo de captura, cuenta con al
menos otros 4 elementos: un dispositivo de conversién de analdgico a digital (A/D), una memoria
de video, un elemento de procesamiento y un monitor. En la figura 1.20 se muestra la arquitectura
bésica de un sistema de visién. A continuacién se describen los principales elementos:

e Dispositivo de captura. Dispositivo fisico que es sensible a una determinada banda del
espectro electromagnético. El dispositivo produce una senal eléctrica proporcional al nivel
de energia detectado.

e Conversién A/D. Convierte la sefial obtenida del dispositivo de captura en una sefial digital.

e Memoria de video. Memoria semiconductora (RAM) en la que se almacena la imagen digi-
talizada. Normalmente la conversién A/D y la memoria de video se agrupan en un médulo
conocido como frame grabber (captura de imégenes).

e Procesador. La memoria de video se acopla a un procesador de propésito general que permite
operar sobre la imagen. Opcionalmente pueden existir otro procesador dedicado para captura
y procesamiento de imagenes.

e Monitor. Generalmente se tiene un monitor que permita visualizar las imagenes adquiridas.
El procesador y monitor pueden ser parte de una computadora de propdsito general a la que
se ha acoplado el frame grabber.

1.5 Niveles de analisis

Al considerar visién como un proceso de informacién, podemos analizarlo de diversas formas. Marr
propone tres niveles:

1. Teoria computacional - El objetivo del proceso computacional, sus metas y las estrategias
adecuadas para realizarlo (;Qué?).
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Figura 1.20: Arquitectura de un sistema de visién.

2. Representacion y algoritmo - la descripcion del proceso computacional, el representar las
entradas y salidas, proponer el algoritmo para lograr dicha transformacién (;Como? - con-
cepto).

3. Implementacién - Como se realiza fisicamente dicho proceso (§Como? - fisico).

El analizar un proceso a los diferentes niveles ayuda a su mejor entendimiento y realizacion.

1.6 Niveles de vision

Visién consiste en partir de una imagen (pixels) y llegar a una descripcién (predicados, geometria,
etc) adecuada de acuerdo a nuestro propdsito. Como este proceso es muy complejo, se ha dividido
en varias etapas o niveles de vision, en cada una se va refinando y reduciendo la cantidad de
informacién hasta llegar a la descripcion deseada. Se consideran generalmente tres niveles:

e Procesamiento de nivel bajo - se trabaja directamente con los pixels para extraer propiedades
como orillas, gradiente, profundidad, textura, color, etc.

e Procesamiento de nivel intermedio - consiste generalmente en agrupar los elemento obtenidos
en el nivel bajo, para obtener lineas, regiones, generalmente con el propédsito de segmentacién.

e Procesamiento de alto nivel - esta generalmente orientada al proceso de interpretacion de los
entes obtenidos en los niveles inferiores y se utilizan modelos y/o conocimiento a priori del
dominio.

Aunque estas etapas son aparentemente secuenciales, esto no es necesario, y se consideran
interacciones entre los diferentes niveles incluyendo retroalimentacién de los niveles altos a los
inferiores.

En los subsecuentes capitulos nos iremos adentrando en cada uno de los niveles de visién y en
las técnicas que se utilizan para cada nivel.

1.7 Referencias

Existen varios libros que cubren los diferentes aspectos basicos de vision y procesamiento de
imagenes. Entre los libros orientados a procesamiento de imagenes podemos mencionar a Gonzalez
y Woods, Digital Image Processing (1992); Castleman, Digital Image Processing (1996); Parker,
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Algorithms for Image Processing and Computer Vision. En los libros orientados a visién, se en-
cuentran, Ballard y Brown, Computer Vision (1982); Marr, Vision (1980); Pentland, From Pixels
to Predicates; entre otros. Hay varias revistas dedicadas a temas de procesamiento 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 Cybernetics.

1.8 Problemas

10.

. {Qué es visién? ;Qué es procesamiento de imagenes? ;Cudl es la diferencia entre ambos?

. Da dos ejemplos de problemas que se pueden resolver utilizando procesamiento de imégenes

y dos que correspondan a vision.
Demuestra usando andlisis de Fourier el teorema del muestreo.

Al digitalizar una imagen ;qué tan “cerca”’ deben estar las muestras y porqué? ;Qué pasa si
no hay la suficiente resolucién?

Considerando que cada pixel en una imagen se represente con 8 bits, y ademads se transmite
un bit de inicio y uno de fin por “paquete” (pixel), cudntos segundos se requieren para
transmitir una imagen de 1024 x 1024 pixels para una velocidad de transmisién de (a) 300
baud (bits por segundo), (b) 9600 baud, (c¢) 1 Mega baud.

Repite el problema anterior para imagenes a color, con 8 bits por banda, considerando que
cada pixel es un paquete.

Define una métrica para distancia en arreglos de celdas rectangulares y hexagonales.

Analiza un proceso computacional de acuerdo a los niveles de andlisis de Marr y describe
cada uno de éstos.

Describe los tres principales niveles de vision. Especifica las entradas y salidas a cada nivel,
asi como la informacién adicional que se requiera en cada uno.

Un proceso computacional lo podemos considerar desde tres puntos de vista: teoria com-
putacional, algoritmo e implementacién. Describe el proceso general de visién desde los tres
aspectos.

1.9 Proyectos

1.

Instala y prueba el “laboratorio de visién” en tu computadora. Prueba cargar y desplegar
diferentes imagenes en diferentes formatos.



Capitulo 2

Mejoramiento de la imagen

2.1 Introduccion

El objetivo de visién de bajo nivel o “procesamiento temprano” es hacer transformaciones directa-
mente sobre la imagen para obtener informacién de las propiedades fisicas de los objetos que estan
en ella y que sean de mayor utilidad para los siguientes niveles de visién. Los principales atributos
que se consideran importantes para obtener de una imagen son:

e discontinuidades u orillas,
e color,
e textura,

e gradiente y profundidad.

De tal forma, que podemos pensar que de la imagen original, se obtendra una “nueva imagen”
por cada caracteristica que se extraiga de la imagen -lo que Marr denomina el Primal sketch -
llamadas “imagenes intrinsecas”, como se ilustra en la figura 2.1.

IMAGENES INTRINSECAS

IMAGEN

ORILLAS

Figura 2.1: Imégenes instrinsecas o “Primal Sketch”.

Previo a la obtenciéon de estas carcteristicas es, muchas veces, necesario “mejorar” la ima-
gen para resaltar aspectos deseados y eliminar los no deseados, tales como el ruido. Esta térea
tiene mucho en comuin con procesamiento de imdgenes y, aunque es un campo muy amplio, nos
concentraremos en tres tipos de técnicas que son frecuentemente utilizadas en la etapa de pre-
procesamiento:

e operaciones puntuales,
e filtrado,

e ecualizacién por histograma.

A continuacién veremos en detalle cada una de estas técnicas.

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 correspondiente pixel de la imagen de entrada;
como se ilustra en la figura 2.2.

@,

Figura 2.2: Operacién puntual.

Una operacién puntual se puede expresar matematicamente como:

Sz, yl = f(Elz,y]) (2.1)

Donde F es la imagen de entrada y S es la imagen de salida. La funcién f especifica 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 funcién. Esta funcién se puede interpretar gréaficamente como se ilustra en la
figura 2.3. La linea punteada a 45 grados en la figura indica la transformacién en que cada pixel
de salida es igual al de entrada (identidad).

1(5)a
255

KE)

T
o

(0] 255

Figura 2.3: Funcién de transformacioén.

2.2.1 Binarizaciéon por umbral

La tarea de binarizacién, al menos en su forma bdsica, es una tipica operacién puntual. Para
obtener una imagen binaria se hace una transformacién no-lineal de la imagen de entrada, obteniéndose
una imagen de salida en la cual cada pixel puede tomar alguno de dos valores: 0y 1, negro y blanco,

0 y 255, etc. Para esto, se toma un valor de umbral T' (threshold), de forma que:

Slz,y] =1,E[z,y] > T (2.2)

Slz,yl =0, Elz,y] <T (2.3)

La figura 2.4 muestra un ejemplo de una imagen que ha sido binarizada. Los pixeles con valores
menores al umbral se muestran en negro (0) en caso contrario los pixeles se muestran en blanco

(255).

Esta técnica se puede aplicar como una forma muy sencilla de “separar” un objeto de interés
del resto de la imagen. Por ejemplo, el “objeto” de interés puede tomar el valor 1 y lo demas 0. El
problema es como determinar el umbral. Por ejemplo, en la figura 2.4 no es posible determinar cual
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() (d)

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

es el valor “6ptimo” para separar los caracteres del fondo. En general esta técnica es de prueba y
error, ya que el valor del umbral cambia entre las imagenes, asi como para diferentes condiciones de
iluminacién y escenas a procesar. Una forma de determinar automaticamente este valor de umbral
es utilizando su histograma de tonos de grises o segmentacién por histograma, como se verd més
adelante.

2.3 Transformaciones de intensidad

Una transformacion de intensidad consiste en mapear los valores de intensidad de cada pixel a otros
valores de acuerdo a cierta funcién de transformacién. Las funciones de transformacién pueden ser
de dos tipos:

1. lineales,

2. no-lineales.

En las transformaciones lineales, se tiene una relacion o funcién lineal de los valores de intensidad
de los pixels de la imagen de salida respecto a la imagen de entrada. Los tipos de transformaciones
lineales més comunmente utilizados son:

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

e Aumento de contraste.

Las funciones de transformacién para cada uno de estos tipos se especifica graficamente en la figura
2.5. Por ejemplo, para el negativo, el pixel de entrada (eje X) de intensidad 0 se transforma en un
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pixel de salida (eje Y') de intensidad méxima, y el de entrada de intensidad méxima se tranforma
en intensidad 0.

4

a) L] ]

Figura 2.5: Transformaciones lineales. (a) Negativo. (b) Aumento de intensidad. (¢) Aumento de
contraste.

Las transformaciones no-lineales normalmente son funciones monoténicas de forma que mantienen
la estructura béasica de la imagen. Algunos ejemplos de transformaciones no-lineales son los sigu-
ientes:

e Expansién (o aumento) de contraste. Se incrementa el contraste, en forma diferente para
distintos rangos de intensidades.

e Compresion de rango dinamico. Se reduce el rango de niveles de gris o intensidades de la
imagen.

e Intensificacion de un rango de niveles. Se aumenta la intensidad de un rango de niveles de
gris de la imagen.

Estas transformaciones se muestran también en forma grafica en la figura 2.6.

A
[. —
b)

¢)

a)

Figura 2.6: Transformaciones no lineales. (a) Expansién de contraste. (b) Compresién de rango
dindmico. (c¢) Intensificacién de un rango de niveles.

2.3.1 Aumento lineal del contraste

Utilizando el valor de intensidad minimo y maximo en una imégen, podemos aumentar su contraste.
La idea bésica es llevar el valor minimo (min) a cero y el médximo (mazx) a 255, pensando en
imégenes monocrométicas (0-255). Esta transformacién genera que las intensidades se espacien de
acuerdo a cierto factor o pendiente; el factor para este aumento lineal de contraste es:

Cla,y) = (M ; 255) (2.4)

maxr — min

Donde I(z,y) es la imagen a procesar y C(z,y) es la imagen con aumento lineal del contraste.
Se puede verificar ficimente que para I(x,y) en min, C(z,y) resulta cero (el numerador es cero);
para I(z,y) en mazx, C(x,y) resulta en 255 (cociente 1).
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© ()

Figura 2.7: Ejemplo de operaciones puntuales: (a) imagen original. (b) binarizacién con umbral
de 80. (c¢) negativo de la imagen original. (d) aumento lineal de contraste.

En la figura 2.7 se ilustra el resultado de aplicar diferentes operaciones puntuales a una imagen:
binarizacién, negativo y aumento de contraste lineal.

Otra forma de hacer una expansién del contraste es utilizando el histograma de una imagen,
mediante ecualizacion por histograma, lo cual veremos a continuacion.

2.3.2 Ecualizacién del histograma

En esta seccion se presentan los fundamentos matematicos para realizar una ecualizaciéon por
histograma, asi como el procedimiento para su implementacién. Para ello, antes veremos lo que es
un histograma de una imagen.

Histograma de intensidades

Un histograma de una imagen es la distribucién de cada nivel de intensidad dentro de la imagen,
es decir nos da un estimado de la probabilidad de ocurrencia de cada nivel de gris ().

p(re) = ni/n (2.5)

Donde p(rk) es la probabilidad del nivel k, nj es el nimero de pixels que toma este valor y n es
el numero total de pixels en la imagen. En la figura 2.8 se muestra en forma gréfica el histograma
de dos imégenes, una con amplio rango de intensidades y otra con un rango reducido.

El histograma nos presenta una descripciéon global de la imagen y sobre todo nos da una
indicacion del contraste en la imagen. De aqui que si modificamos el histograma, podemos controlar
el contraste en la imagen.

Primero asumimos que el nivel de gris de la imagen, r, es una funcién continua y normalizada
(entre 0 y 1). Deseamos realizar una transformacién de forma que a cada nivel de gris r corresponda
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Figura 2.8: Ejemplos de histogramas: (a) Imagen con varias intensidades. (b) Su histograma
mostrando un rango amplio de grises o alto contraste. (c) Imagen obscura. (d) Su histograma
presenta un rango de grises reducido, es decir menor contraste.

un nuevo nivel s:
s=1T(r) (2.6)
Esta transformacién debe satisfacer lo siguiente (ver fig. 2.9):

e T es una funcién monotdénicamente creciente (mantener el orden).

e 0 <T <1 (mantener el rango).

Podemos considerar las distribuciones de p(r) y p(s) como densidades de probabilidad. Entonces
de teoria de probabilidad:

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

Si utilizamos como funcion de transformacion la distribucién acumulativa de r:

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

rk 1 r

Figura 2.9: Funcién de transformacioén.

Entonces, derivando s respecto a r en la ecuacién 2.8, obtenemos:

ds/dr = p(r) (2.9)

Y, substituyendo 2.9 en la ecuacién 2.7, finalmente llegamos a que:

p(s)=1 (2.10)
De forma que con esta transformacion obtenemos una distribucién uniforme para el histograma,
maximizando asi el contraste en la imagen.

En el caso discreto, la transformacién se convierte en:

k
s(k)=T(r) = _ni/n (2.11)
1=0

Para k = 0,1,..., N, donde N es el nimero de niveles. Esto considera que ambos r y s estan
normalizados entre cero y uno. Para poner la imagen de salida en otro rango hay que multiplicar
por una constante (p. €j., 255). Un ejemplo de aplicar esta técnica a una imagen de bajo contraste
se presenta en la figura 2.10.

Esto se puede generalizar para obtener una distribucién especifica que no sea uniforme. También
se puede aplicar en forma local a la imagen por regiones. Esta técnica provee en general muy buenos
resultados para mejorar el contraste de una imagen.

2.4 Filtrado

El filtrar una imagen (f) consisten en aplicar una transformacién (T') para obtener una nueva
imagen (g) de forma que ciertas caracteristicas son acentuadas o disminuidas:

9(z,y) =T[f(z,y)] (2.12)

Podemos considerar que la sefial (imagen) pasa a través de una caja o sistema (filtro) cuya salida
es la imagen filtrada (ver fig. 2.11).

De acuerdo a la teoria de sistemas, al pasar una senal por un sistema lineal, la salida es la
convolucién de la transformacién del sistema (funcién de transferencia) con la senal de entrada:
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Figura 2.10: Ecualizacién por histograma. Comparese con la figura 2.8: (a) imagen ecualizada.
(b) Histograma modificado. (c¢) Imagen ecualizada. (d) Histograma modificado.
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Figura 2.11: Proceso de filtrado.

g(z,y) = h(z,y) * f(z,y) (2.13)

Por el teorema de la convolucion, ésto corresponde a la multiplicacion en el dominio de la frecuencia:

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

Por esto, podemos pensar en dos formas bésicas de filtrar una imagen, realizarlo en el dominio
espacial -que implica una convolucién-, o en el dominio de la frecuencia -que implica sélo multipli-
cacién pero dos transformaciones de Fourier (de espacio a frecuencia y viceversa). Ambos tipo de
filtros han sido ampliamente estudiados y a continuacién veremos sélo una introduccion general y
su aplicacién en imagenes.

Lit 1P LES EkA Bzl EuWE EuL
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2.5 Filtrado en el dominio espacial

Las técnicas o filtros en el dominio espacial operan directamente sobre los pixels de la imagen.
Operan en la vecindad de los pixels, generalmente mediante una mdscara cuadrada o rectangular.
Una méscara es una “pequena” imagen que consiste de una serie de valores predeterminados para
cada posicién. La figura 2.12 ilustra un ejemplo de una méscara de 3 x 3, mas adelante veremos la
funcién que realiza esta mascara sobre una imagen. La mascara se centra sobre el pixel de interés
de forma que el nuevo valor del pixel depende de los pixels que cubre la mascara. En la figura 2.13
se ilustra en forma grafica el proceso de filtrado o convolucién con la mascara.

w11 | W12 | W13
W21 | W22 | W23

W31 | W32 | W33

Figura 2.12: Ejemplo de méascara de 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 méscara le corresponde un peso o coeficiente (w), de forma que el nuevo
valor del pixel es la sumatoria de el producto de los pixels vecinos con el peso correspondiente:

glz,y) = ZZf(i,j)wuyj) (2.15)

Generalmente, dividiendo sobre cierto valor para normalizar. Dicha méascara se aplica a cada pixel
de la imagen, de forma que se realiza una convolucién entre la mascara y la imagen original. El
tamano y los valores de los coeficientes determinaran el tipo de filtrado que se realize.

Las operaciones puntuales que se vieron en la seccién anterior se pueden considerar como un
filtro en el que el tamano de la méascara es uno, es decir que el valor sélo depende de el pixel
correspondiente. Otros tipos de filtros espaciales son los filtros de suavizamiento o pasa—bajo y los
filtros de acentuamiento o pasa—alto, que analizaremos a continuacién.

2.5.1 Filtros de suavizamiento

El objetivo de los filtros de suavizamiento es eliminar ruido o detalles pequenos que no sean de
interés. Esto corresponde a un filtro pasa-bajos en el dominio de la frecuencia, es decir que se
eliminan o reducen las altas frecuencias. En la figura 2.14 se muestra la respuesta de un filtro
pasa-bajo en frecuencia (en una dimensién) y la correspondiente respuesta que debe tener en el
dominio espacial.

Existen varios tipos de filtros para suavizamiento, los mas comunes son:

e Promedio o media aritmética: Obtiene el promedio de los pixels vecinos (w = 1); es decir,
todos los valores de la mascara son 1.
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Figura 2.14: Filtro pasa-bajos: (a) en frecuencia, (b) en el dominio espacial.

e Mediana: Substituye el valor del pixel central por el de la mediana de los valores contenidos
en el vecindario.

e Gaussiano: Aproximacién a una distribuciéon gaussina en dos dimensiones.

Considerando una media igual a cero, la funcién de transformacién de un filtro tipo gaussiano
es:

T(z,y) = e @ +y") /277 (2.16)

Donde o es la desviacién estandar. Para un mdscara de 3x3 los valores de un filtro gaussiano
“tipico” se muestran en la figura 2.15. La cantidad de “suavizamiento” que realiza el filtro gaussiano
se puede controlar variando la desviacién estandar y el tama no de la méascara.

Figura 2.15: Mdéscara para filtro gaussiano de 3x3.

El filtro Gaussiano, en general, da mejores resultados que un simple promedio o media y se
argumenta que la vista humana hace un filtrado de este tipo. El filtro Gaussiano “normal” o
isotrépico tiene la desventaja de suavizar las orillas o discontinuidades, generando que se embor-
ronen. Lo anterior genera problemas en las posteriores etapas de vision. El algoritmo de mediana
es particularmente efectivo en imégenes con poco ruido. Su efectividad decrece drasticamente en
imégenes ruidosas.

La figura 2.16 ilustra el resultado de aplicar a una imagen diferentes tipos de filtros pasa-bajo.

2.5.2 Filtros de acentuamiento

El objetivo de los filtros de acentuamiento es intensificar los detalles y cambios bruscos de in-
tensidad mientras atenua las bajas frecuencias. El resultado es un acentuamiento de las orillas
(edge sharpening). Se conocen como filtros de pasa-alto porque dejan pasar las altas frecuencias y
eliminan las bajas frecuencias, en forma inversa al filtro pasa-bajo. En la figura 2.17 se muestra
como se reducen las bajas frecuencias y se mantienen las altas.
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(b)

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

» »

» i >
A) DOMINIO DE LA FRECUENCIA B) DOMINIO ESPACIAL

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

Existen también varias formas de implementar este tipo de filtrado. Una forma tipica de un
filtro pasa-altos es una méscara del tipo de la figura 2.18. Para este filtro la suma de los pesos
es cero, de forma que una regién de intensidad constante resultaria en un valor 0. Nétese que a
diferencia del filtro de suavizamiento los pesos de los vecinos son negativos, este efecto substractivo
genera la acentuacién de los cambios de intensidad.

-1|-1| -1
-1 8 | -1
-1|-1| -1

Figura 2.18: Méscara de 3x3 para un filtro pasa-alto simple.

Otra forma de implementar este tipo de filtrado es restando a la imagen original el resultado
de un filtro pasa-bajo:
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PA = original — PB (2.17)

Donde PA representa la imagen resultante de aplicar un filtro pasa-alto y PB de un filtro pasa-
bajos a la imagen “original”.

2.5.3 Filtro para énfasis de altas frecuencias

El filtrado de acentuamiento o pasa altos presenta sélo las discontinuidades, atenuando fuertemente
las bajas frecuencias y haciendo que “desaparezcan” las regiones homogéneas. Un tipo de filtro
que ain acentuando las altas frecuencias preserva las bajas es el filtro “énfasis de altas frecuencias”
(high boost).. Para obtener una imagen con énfasis de altas frecuencias (F'A), se puede considerar
que se multiplica la imagen original por una constante A, esta constante debe ser mayor que uno
para que acentue.

EA = (A)original — PB (2.18)
Eso es equivalente a la siguiente expresién:

EA=(A-1)original + PA (2.19)

En la practica no es necesario hacer exactamente esta operacion, sino se implementa haciendo la
celda central del filtro pasa-alto:

w=94A-1 (2.20)
Como se ilustra en la figura 2.19.
-1 -1 -1
—-1]94A-1| -1
-1 -1 -1

Figura 2.19: Méscara de 3x3 para un filtro pasa-alto con énfasis en las altas frecuencias.

En la figura 2.20 se muestra el resultado de aplicar a una imagen diferentes tipos de filtros
pasa-alto.

2.6 Filtrado en el dominio de la frecuencia

En el caso de filtrado en el dominio de la frecuencia se hace una transformacién de la imagen
utilizando la transformada de Fourier. Entonces los filtros se aplican a la funcién (imagen) trans-
formada y, si es necesario, se regresa al dominio espacial mediante la transformada inversa de
Fourier. Para esto veremos primero un repaso de la transformada de Fourier.

2.6.1 Transformada de Fourier

Dada una funcién f(z) de una variable real z, la transformada de Fourier se define por la siguiente
ecuacion:
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®

(d) (e)

Figura 2.20: Filtros pasa-alto en el dominio espacial: (a) y (d) imdgenes originales, (b) y (e)
resultado de filtro pasa-alto simple, (c) y (f) resultado de filtro de énfasis de altas frecuencias.
Factor: A =1.1.

F(u) = / fa)el=72m )y (2.21)
Donde j = +/—1.
Dada F'(u) se puede obtener f(x) mediante la transformada inversa de Fourier:
flz,y) = / F(u)elm dy (2.22)

Las ecuaciones anteriores constituyen lo que se conoce como el par de transformacién de Fourier.

En general F' es compleja, y la podemos descomponer en su magnitud y fase:

F(u) = R(u) + jI(u) = | F(u)]e*™ (2.23)

En el caso de una funcién de dos dimensiones, f(z,y), como es el caso de una imagen, el par
de transformacion de Fourier es el siguiente:

F(u,v) :/ / f(x,y)el=92 vl gy, (2.24)

f(z,y) = / / F(u, v)el @@+l gy dy (2.25)
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Si consideramos una imagen digital, entonces se requiere lo que se conoce como la transformada
discreta de Fourier. Para esto se supone que se ha discretizado la funcién f(x) tomando N muestras
separadas Az unidades. Entonces la transformada discreta de Fourier se define como:

N-1

F(u) = (1/N) 3 fa)el=2ma/ (2.26)

=0

Parau=1,2,..., N — 1. La transformada inversa es:

N-1

flx)= Z F(u)eli?muz/N] (2.27)

u=0

Parax=1,2,.... N — 1.

En el caso de dos dimensiones se tienen las siguientes expresiones:

Fluo) = (375 ) 3 Fagpel-2rtesrsens) (2.99)

Fayy) = 357 Flu, v)el2nu/Mvu/N) (2.20)

Algunas propiedades de la transformada de Fourier importantes para vision son las siguientes:

e Separabilidad: Se puede separar la transformada en cada dimensién, de forma que se puede
calcular en renglones y luego columnas de la imagen.

e Traslacion: Multiplicacién por un exponencial corresponde a traslacién en frecuencia (y
viceversa). Se hace uso de esta propiedad para desplazar F' al centro de la imagen:

LT (Ne/2ENY/2)/N] _ li2n(e4)] — (_1)(@+y) (2.30)

e Rotacién: Rotando f por un dngulo se produce el mismo rotamiento en F (y viceversa).

e Periodicidad y simetria: La transformada de Fourier y su inversa son simétricas respecto al
origen y periédica con un periodo = N.

e Convolucion: Convolucién en el dominio espacial corresponde a multiplicacién en el dominio
espacial (y viceversa).

En la figura 2.21 se ilustran en forma grafica algunas de las propiedades de la transformada de
Fourier.

2.6.2 Filtrado en frecuencia

El filtrado en el dominio de la frecuencia consiste en obtener la transformada de Fourier, aplicar
(multiplicando) el filtro deseado, y calcular la transforma da inversa para regresar al dominio
espacial (ver figura 2.22).

Existen muchas clases de filtros que se pueden aplicar en el dominio de la frecuencia. Dos de
los filtros méds comunes son el llamado filtro ideal y el filtro Butterworth. Ambos tipos de filtros
pueden ser pasa-altos y pasa-bajos.
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" f(t)
fiw}

FERIODO

Figura 2.21: Algunas propiedades de la transformada de Fourier.

fx,y) —» F — H —> F — g(x,y)

Figura 2.22: Filtrado en el dominio de la frecuencia.

El filtro ideal pasa—bajos tiene una funcién de transferencia H(u,v) que es igual a 1 para todas
las frecuencias menores a cierto valor (Dg) y cero para las demds frecuencias. Un filtro ideal
pasa—altos tiene la funcién de transferencia opuesta, es decir es cero para todas las frecuencias
menores a cierto valor y uno para las demas frecuencias. En la figura 2.23 se muestra la funcién
de transferencia de un filtro ideal pasa—bajos.

2D

Do

v

Do

Figura 2.23: Funcién de transferencia de un filtro ideal pasa—bajos: (a) funcién en una dimensién
(W), (b) funcién en dos dimensiones (U, V).

El filtro Butterworth tiene una funcién de transferencia méas “suave” que generalmente da
mejores resultados. Por ejemplo, la funcién de transferencia de un filtro Butterworth pasa-bajo de
orden n y distancia D al origen se define como:

1

Do

H(u,v) = (2.31)

Esta funcién de transferencia se ilustra graficamente en la figura 2.24.

Existe una manera mas eficiente de hacer las transformada discreta de Fourier denominada
transformada répida de Fourier (FFT). De cualquier forma el procesamiento es generalmente més
costoso y tienden a utilizarse méas en la practica los filtros en el dominio espacial. Sin embargo, se
logra mayor precisién y flexibilidad en el dominio de la frecuencia y en ciertos casos vale la pena
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Figura 2.24: Funcién de transferencia de un filtro Butterworth pasa-bajo.

el costo computacional adicional.

2.7 Filtrado adaptable

Uno de los problemas al aplicar filtros pasa bajo o de suavizamiento para eliminar ruido, es que
también se pueden eliminar atributos de la imagen que son importantes para la siguientes etapas
de vision. Como veremos en el siguiente capitulo, las orillas o bordes en la imagen son muy
importantes, y éstos tienden a “emborronarse” al aplicar un filtro de suavizamiento.

Una alternativa para al mismo tiempo remover ruido y preservar las orillas es mediante filtros
selectivos o adaptables, que tratan de suavizar sélo en ciertas regiones de la imagen. La seleccién
de donde suavizar se hace normalmente en funcién del gradiente local (como varfa la imagen en
una pequena regién), de forma que se filtre el ruido y no las orillas. A este tipo de filtros se les
conoce como filtros no-lineales, que mantienen las orillas (edgepreserving) o adaptables.

El ejemplo mas sencillo de esta clase de filtros es el filtro de mediana, que mencionamos en la
seccién 2.5.1. El filtro de mediana intenta preservar las orillas mientras que suaviza (promedia)
regiones homogéneas. Aunque da mejores resultados que un filtro promedio, el filtro de mediana
no logra resultados éptimos en el compromiso de preservar orillas y eliminar ruido. Por ello se han
desarrollado otras técnicas mas sofisticadas entre las que destacan:

e difusion anisotrépica,

e campos aleatorios de Markov,

e filtrado gaussiano no-lineal,

e filtrado gaussiano adaptable.

Veremos el filtrado gaussiano adaptable a continuacién, para mayor informaciéon de las demds
técnicas consultar la seccién de referencias al final del capitulo.

2.7.1 Filtrado gaussiano adaptable

La idea del filtrado gaussiano adaptable es aplicar filtros gaussianos a la imagen variando la
desviacién estandar del filtro (o) en funcién del gradiente local de cada regién de la imagen.
Para estimar el gradiente en diferentes regiones de la imagen se utiliza el concepto de escala local.

La escala se refiere al nivel de detalle que se tiene en una imagen; es decir, a escalas grandes
podemos observar todos los detalles de los objetos, y al ir reduciendo la escala se va perdiendo
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Escala original, 0=0 o=1

.

Figura 2.25: Imdgenes variando la escala (o).

informacién (como si fuera una imagen borrosa). Una forma de ilustrar la escala es mediante el
filtrado de la imagen con filtros gaussianos de diferentes o, que al ir aumentando va reduciendo la
escala. La figura 2.25 muestra una imagen a diferentes escalas variando la o.

Si se desea obtener cierta informacién de una imagen, hay una escala éptima para ello, en la
cual se tiene el nivel de detalle necesario, pero no mas. Por ello, se puede considerar que existe
una escala local 6ptima de cada parte de la imagen. Dicha escala se puede obtener mediante un
compromiso entre el minimizar el nimero de bits para representar la regién (menor resolucién) y
a la vez minimizar el error de esta aproximacién; utilizando el principio de longitud de descripcién
minima (MDL).

Al filtrar una imagen (o seccién de una imagen) con un filtro gaussiano, podemos considerar
que la imagen filtrada aproxima la original, mas un cierto error:

I(z,y) = Io(z,y) + €(2,y) (2.32)
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En base al principio MDL, la longitud de descripcion de la imagen se puede obtener combinando
la longitud de la imagen filtrada mas la longitud del error. La longitud de la imagen filtrada es in-
versamente proporcional a la o del filtro, ya que al ir suavizando maés la imagen, se requieren menos
bits para representarla. Se puede demostar (Gémesz et al.) que la longitod total es equivalente a:

longI(z,y) = (\/o?) + €2 (2.33)

Donde A es una constante. Entonces, podemos obtener la longitud para diferentes valores de o
(dentro de un rango obtenido experimentalmente) y seleccionar, para cada pixel, el filtro que de la
menor longitud. Este filtro seria el 6ptimo de acuerdo al principio MDL.

En base a lo anterior, se integra el siguiente algoritmo para filtrado gaussiano adaptable:

1. Seleccionar la escala local para cada regién (pixel) de la imagen, obteniendo la o éptima.
2. Filtrar cada regién (pixel) con el filtro gaussiano con la o éptima.
3. Obtener la imagen filtrada.

El resultado de aplicar diferentes tipos de filtros adaptables a una imagen se puede observar en
la imagen 2.26.

(d) C ®

Figura 2.26: Ejemplo de filtrado gaussiano adaptable. (a) Imagen de un cono con ruido gaussiano.
(b) Mapa de escalas locales. (c) Imagen filtrada con difusién anisotrépica, k = 10, después de 50
iteraciones; y (d) 80 iteraciones. (e) Filtrado gaussiano no-lineal. (f) Filtrado gaussiano adaptable.

2.8 Referencias

Para mayor informacién sobre las técnicas de mejoramiento de imagenes, consultar alguno de los
libros especializados en procesamiento de imdgenes como el de Gonzalez y Woods [28] o el de
Castleman [11]. Un tratamiento més extensivo de los fundamentos de la transformada de Fourier
se puede encontrar en Papoulis [85].
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Una de las actuales areas en el mejoramiento de imagenes o image enhancement es el de tratar
la imdgen a través de un banco de filtros Gaussianos. Este espacio de escalas [136] que se genera
ha servido, desde mediados de los 80s, como base para técnicas de supresion de ruido. Ejemplos
de estas técnicas son el “suavizamiento adaptable” [14, 99], la difusién isotrépica [64] y la difusién
anisotrépica [89, 90]. Existen otros tipos de filtrado para mejorar disminuir el ruido (pasa bajas) y
acentuar las discontinuidades principales. Por ejemplo, la técnica de difusion dirigida por tensores
(“tensor valued diffusion”) [134, 135] modifica el aspecto del kernel Gaussiano (formas elipticas;
con esta forma realiza fitrados muy finos y no a través de las discontinuidades. El principal
inconveniente de las anteriores técnicas ha sido el dificil ajuste de los parametros involucrados.
Aun cuando las anteriores técnicas son iterativas, se han desarrollado otros enfoques los cuales son
técnicas directas, mas estables, que no necesitan ajustar mas que un pardmetro [27, 26, 20]. Esta
area esta en continuo movimiento y se recomienda al lector consultar las principales referencias
especializadas del tema.

2.9 Problemas

1. Una forma de transformacién es obtener una imagen por cada “bit” del valor del pixel en
binario. Suponiendo cada pixel representado por un byte (8 bits), se tendridn 8 “planos” que
representarian a la imagen a diferentes niveles de detalle. Definir la funcién de transformacién
para obtener estas imagenes de salida.

2. {Qué es ecualizacién por histograma? ;Qué efecto tiene en la imagen?

3. (Cuél es la diferencia entre el filtrado en el dominio de la frecuencia y el filtrado en el dominio
espacial? ;Qué ventajas y desventajas tienen los dos enfoques?

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

5. ;Qué objetivos tiene el filtrado que elimina altas frecuencias y el que las acentua? Da ejemplos
de méscaras para ambos tipos de filtros.

6. Obten las mascaras para un filtro Gaussiano de 5 x 5 pixels, y d.s. = 1 y 3 pixels.
7. Considera una imagen de 8 x 8 con 8 niveles de gris, que tiene un fondo negro (0) y un
cuadrado de 4 x 4 con nivel 4 al centro. Ilustra la aplicacién de un filtro pasa-bajos (promedio)

y pasa-altos a dicha imagen, obteniendo la nueva imagen.

8. Considera la siguiente imagen (binaria):

[ev] Ren) Nen) Nan)
= =] ==
e e e
[ev) Ren] New) Nan)

Da el resultado (como imagen) de aplicar un filtro de mediana a dicha imagen. Especifica
que consideraste para el “borde” de la imagen.

9. Se quiere filtrar una imagen eliminando altas y bajas frecuencias, pero con un sélo filtro. (a)
Disena un filtro en el dominio espacial para hacer esto y da los valores para una maéscara de
3 x 3. (b) Disefia un filtro similar en el dominio de la frecuencia y da su magnitud mediante
una grafica en 2-D.

10. Comenta que pasa en el limite al aplicar repetidamente un filtro pasa bajos espacial de 3 x
3 a una imagen (puedes despreciar el efecto de las orillas de la imagen).
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2.10 Proyectos

1. Implementar en el laboratorio las siguientes operaciones puntuales: (a) aumento de constraste
lineal, (b) ecualizacién por histograma. Desplegar las imdgenes resultantes, considerando que
se requieren normalizar los valores de intensidad al rango original (0-255).

2. Implementar en el laboratorio los filtros espaciales bésicos: (a) pasa bajos, (b) pasa altos;
utilizando méscaras de 3 x 3. Desplegar las imagenes resultantes.

3. Implementar en el laboratorio un filtro con méscara cuadrada general (se puede variar tamafio
y valores). Probar con varios filtros gaussianos de diferentes desviaciones (sigmas), aplicando
a diferentes imagenes. Desplegar las imdgenes resultantes.
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Capitulo 3

Deteccion de orillas

3.1 Introduccion

Diversos experimentos psicofisioldgicos han mostrado que el sistema visual humano utiliza una
amplia gama de fuentes de informacién, tales como las sombras, proporciones, longitudes, color,
curvatura e intensidades. De las anteriores, las variaciones en intensidad u “orillas” se cuentan
entre las mas importantes. Atn si una imagen carece de informacién tridimensional, textura o
sombras podemos reconocer el objeto utilizando sus orillas o silueta, ver figura 3.1.

Figura 3.1: Podemos reconocer un “dalmata” aun si la imagen carece de informacién tridimen-
sional, sombras o textura.

La informacion de orillas es procesada por el sistema visual primario, en donde se encuentran
células especializadas que responden a las discontinuidades. Las visién humana utiliza las orillas de
manera jerarquica, agrupandolas y utilizando la experiencia visual hasta poder reconocer objetos
m&s complicados que lineas, tales como rostros y objetos geométricos. Este subsistema de la
vision biolégica ocasionalmente “completa” bordes que estan, al parecer, ocluidos o implicitos. Los
contornos subjetivos de Kanizsa, figura 3.2, son un ejemplo donde el sistema visual “completa”
bordes y modifica las intensidades, es decir, se completan con figuras regulares y aparecen “mas”
brillantes.

Detectar orillas es una tarea particularmente importante en visiéon por computadora. Los limites
o bordes fisicos, discretizados como variaciones de intensidad, son un punto de partida para tareas
de bajo nivel como deteccién de esquinas, bordes y compresién de imagenes; y son la base de tareas
de nivel intermedio como la separacién o segmentacién de los diferentes objetos en una imagen.

35
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¢ 9

Figura 3.2: El sistema visual automaticamente “completa” las figuras agregando las orillas fal-
tantes, como en los contornos subjetivos de Kanizsa.

La manera méas comun para detectar orillas es utilizar algin tipo de derivada o diferencial,
aplicado normalmente en un vecindario “pequeno”. La derivada nos permite calcular las variaciones
entre un punto y su vecindario. Viendo la imagen como una funcién, un contorno implica una
descontinuidad en dicha funcién, es decir donde la funcién tiene un valor de gradiente o derivada
“alta” (ver figura 3.3).

J

Figura 3.3: Ejemplo de discontinuidades. Arriba se muestra una imagen con una discontinuidad
en intenisdad entre la parte izquierda y derecha. En la figura de abajo se grafica la intensidad de
un “corte” horizontal de la imagen (un renglén) en el que se observa el alto gradiente en la parte
correspondiente a la descontinuidad.

Al apreciar detenidamente un borde en una imagen vemos que éste se encuentra integrado de
“orillas locales” u orillas individuales. En visién por computadora cada una de estas orillas locales
(figura 3.4) son integradas o unidas, en etapas posteriores, en algo mds 1til que pixeles aislados, a
estos les llamaremos bordes.

La deteccién de orillas, como veremos mas adelante, es bastante sensible al ruido lo cual difi-
culta el proceso de integracién de bordes. Debido a esta dificultad han surgido una gran cantidad
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Figura 3.4: Orillas locales. Si puede ver el borde o discontinuidad de la imagen de la fig. 3.3 como
constituido por una serie de “puntos” que corresponden a orillas locales.

de técnicas de deteccion de orillas y es, quiza, el tema con mayor nimero de articulos publicados
en la literatura especializada en vision. El principal problema a lo que se enfrentan cada uno
de estos trabajos es el como reconocer las orillas “visualmente relevantes”, que pertenecen a con-
tornos de interés, para diferenciarlas de otras orillas “falsas” generadas por fenémenos como ruido,
sombreado, textura, etc.

Después de obtener las orillas, es comin que se seleccionen de las orillas “relevantes”, uti-
lizando cierta informacion del contexto o del dominio. Tales técnicas “forzan” a detectar circulos,
lineas, objetos largos, cambios “suaves”, etc. Este postprocesamiento se conoce como task-driven
o dependiente de la tarea a realizar.

Las técnicas de deteccién de orillas se pueden clasificar en:

e operadores de gradiente,

e miltiples respuestas a diferentes orientaciones,
en tanto que los post—procesamientos para crear bordes se pueden clasificar en:

e relajacion,

e seguimiento de orillas.

En las siguientes secciones analizaremos cada uno de ellos.

3.2 Operadores de gradiente

Las técnicas clasicas de deteccion de orillas se basan en diferenciar a la imagen, esto es, encontrar
la derivada respecto a los ejes x y y, o gradiente. El gradiente de una funcién f(z,y) se define
como:

_(9f of
vi- (3 (3.1)

La magnitud® del gradiente (V f) se calcula como:

IVfl= \/<%>2 + (%)2 (3.2)

1En la préctica puede ser conveniente evitar el cilculo de la rafz cuadrada y utilizar los valores absolutos de las
diferencias.
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En el caso discreto, podemos aproximar la derivada tomando simplemente la diferencia entre
dos valores contiguos. Si consideramos una seccién de 2 x 2 de la imagen como sigue:

Iiqa | Lip
Inq | 12

Entonces, una posible aproximacién discreta al gradiente en dicha regién es:

of

Oz 1,2 1,1
of

— =1 — T
y 2,1 1,1

Otra posible alternativa para construir el operador de derivada en una méscara de 2x2 es tomar
las diferencias cruzadas:

of

— =111 I
O 1,1 2,2
of

— =71 — I
By 1,2 2,1

Donde (%ﬁ) es el gradiente horizontal y (%5) es el gradiente vertical. También podemos extender
esta aproximacién a un area de la imagen de 3 x 3, como sigue:

Aproximando el gradiente en este caso como:

0

8_£ =gy +I320+133)— (L1 + T2+ 11 3)
of

dy =3+ Ioz+1I33)— (11 + 120+ 1I371)

Estas operaciones pueden ser implementadas mediante mascaras u operadores. En particluar,
los tultimos dos se conocen como los operadores de Robertsy Prewitt, y se implementan con méscaras
de 2 x 2 y 3 x 3, respectivamente. Los mascaras se ilustran en las figuras 3.5 y 3.6.

1 0
-1

0 1
-1

Figura 3.5: Operadores de Roberts.

En la figura 3.7 se muestra el resultado de aplicar los operadores de Roberts y Prewitt. Las
magnitudes se normalizaron entre 0 y 255 para mejorar el despliegue.



©L.E. SUCAR Y G. GOMEZ 39

-1|-1| -1
0 0 0
1 1 1
—-1| 0 1
—-1| 0 1
-1| 0 1

Figura 3.6: Operadores de Prewitt.

Figura 3.7: Deteccién de orillas con los operadores de Roberts y Prewitt. (a) Imagen original. (b)
Magnitud resultante al aplicar los operadores de Roberts. (c) Magnitud resultante al aplicar los
operadores de Prewitt.

3.2.1 Operadores de Sobel

Como se puede ver en la figura 3.7 los operadores de Roberts y Prewitt son sensibles al ruido. Para
mejorar la deteccion de orillas podria utilizarse un preprocesamiento pare eliminar altas frecuencias
o ruido. El detector de orillas Sobel incluye deteccién de orillas y suavizamiento. Los operadores de
Sobel parten de los operadores de Prewitt adicionando ciertos pesos en la méascara que aproximan
a un suavizamiento Gaussiano.

Los operadores de Sobel se pueden ver como la combinacién unidimensioanl de diferenciaciéon
y cierto suavizamiento. Por ejemplo, uno de los operadores de Sobel lo podemos obtener como el
producto de un vector de diferenciacién (D) por uno de suavizamiento (G):

Sobel = DGT (3.3)

Donde D = (-1,0,1) y G = (1,2,1). Esto reduce el efecto de amplificacién del ruido que es
caracteristico de los operadores derivativos, por esto generalmente se prefiere el operador de Sobel
a los anteriores. Los operadores de Sobel se pueden implementar con las méascaras que se ilustran
en la figura 3.8. Un ejemplo de la aplicacién de los operadores de Sobel a una imagen se ilustra en
la figura 3.9.

3.2.2 Laplaciano de una Gaussiana

A finales de los 70s, David Marr estudio la visién de los mamiferos e ide6 una teoria que integraba
practicamente todo lo que se conocia sobre la vision biolégica. Su detector de orillas se basa en la
segundas derivadas o Laplaciano de una Gaussiana. El Laplaciano de un funcién de dos variables
se define como:
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-1|-2| -1
0 0 0
1 2 1
—-1| 0 1
-21 0

-1| 0 1

Figura 3.8: Operadores de Sobel. Observese el suavizamiento incluido a los operadores de Prewitt.

—_ -~ o~ _
—~ _—
=
— A — —
s = N\ 7
—_— 2

=Y, | 3> e
i‘ >/\<( . !’ A\ MEXD

(©) (d)

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

9%f 02
V3f = <a_xj2€ 8—;;) (3.4)

El cual se puede aproximar en forma discreta como:

sz ~ 4 x 12’2 — ILQ — 12’1 — 12’3 — 13’2 (35)

La mascara correspondiente se muestra en la figura 3.10.

En una primera aproximacion al Laplaciano de una Gaussiana, podria preprocesarse la imagen
con un suavizamiento Gaussiano, para eliminar ruido, seguido de un operador Laplaciano. El
Laplaciano de una Gaussiana (LOG: Laplacian of a Gaussian) se expresa como:

V2G = (0°G/0z?) + (9*°G/0y?) (3.6)
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Figura 3.10: Méscara 3x3 para el operador Laplaciano.

Donde G es una distribucién normal o Gaussiana en dos dimensiones.

La ventaja de usar un operador que se basa en la segunda derivada es que se puede estimar con
mayor presicion la localizacion de la orilla, que es exactamente donde la segunda derivada cruza
cero. En la figura 3.11 se ilustra este efecto en una dimensién, donde se observa una funcién con un
cambio repentino (orilla), la primera derivada y la segunada derivada donde se observa el cruce por
cero. Nétese que para cada cambio repentino de la funcién, se genera un impulso que tiene cierto
ancho, por lo que al aplicarse en imégenes se generan orillas dobles. Por lo anterior es necesario
utilizar un postprocesamiento en donde se eliminen las dobles orillas.

N g

PR ol o
hurizintat Bis

Hennnd
derivalive

Figura 3.11: Cruce por cero de la primera y segunda derivada. De arriba a abajo: (a) imdgenes, (b)
perfil de una linea horizontal, (¢) perfil de la primera derivada, (d) perfil de la segunda derivada.

En forma similar al operador Sobel, se puede combinar el efecto de un suavizamiento Gaussiano
con el Laplaciano en una sola méascara. Una posible implementacién se ilustra en la figura 3.12.
La figura 3.13 muestra el resultado de aplicar este operador con una méscara de 3x3. La cantidad
de falsas orillas que genera es considerable.

1 | -2]1
-2 4 | -2
1 | -2]1

Figura 3.12: Operador “LOG”: Laplaciano de una Gaussiana.

Otra manera de implementar un detector LOG, es diferenciar directamente dos Gaussianas,
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&

Figura 3.13: LOG utilizando la mdscara de la figura 3.12. (a) Imagen original. (¢) LOG utilizando
méscara de 3x3. (d) Supresién de orillas dobles.

es decir, suavizar la imagen original en dos ocasiones (con distintas desviaciones estdndar) para

después restarlas. La figura 3.14 muestra la resta de dos Gaussianas?.

Diferencia de dos gaussianos —

0.0z

—a.04
=

o
Eje

Figura 3.14: Aproximacién al LOG: diferencia de dos Gaussianas.

En la figura 3.15 se muestra la salida de un detector de orillas tipo LOG. Obsérvese que
en la imagen (¢) y (d) se removieron las dobles orillas que ocasiona la segunda derivada. Una
manera eliminar estas “falsas” orillas y orillas dobles es suprimir los puntos donde el gradiente
no sea maximo en la direccion del borde, esto adelgaza la orilla ya que s6lo permite tener un
punto de alto gradiente a lo largo del borde. Esta técnica es conocida como supresion de no
maximos (non-mazximum supression). Detectores como Canny y SUSAN utilizan esta idea como
postprocesamiento (ver seccién de referencias).

Un problema de este operador es que no es posible obtener informacién de la direccionalidad
de las orillas. En la siguiente seccién veremos otros operadores que si manejan direccion.

Resultado de aplicar diversos operadores de deteccion de

3.3 Operadores direccionales

En general es necesario conocer no sélo la magnitud de las orillas sino también su direccionalidad.
Esto es importante para los niveles superiores de visién, donde se desea unir las orillas en contornos
y bordes. Para el caso del gradiente su direccion se define como:

2Marr recomienda utilizar una proporcién de 1:1.6 entre las desviaciones estdndar para obtener una buena
aproximacién al LOG.
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Figura 3.15: Laplaciano de una Gaussiana. (a) Imagen original. (b) DOG utilizando o1 = 0.5
y o2 = 0.8. Notese la presencia de orillas dobles. (c) Supresién de orillas dobles de la imagen
anterior. (d) DOG utilizando o1 = 2.5 y 02 = 4.0 con supresién de orillas dobles.

85;)

of
of = tan™! <E$)> (3.7)

Entonces, podemos estimar la direccion de la orilla tomando la tangente inversa de los cocientes
de los gradientes en x y y para los operadores de Prewitt y Sobel.

3.3.1 Operadores de Kirsch

Una generalizaciéon de los operadores de gradiente direccionales son las méscaras o templates de
Kirsch. Los operadores de Prewitt detectan cambios en forma horizontal (0°) y en vertical (90°).
Existen operadores que detectan orillas a méas de dos diferentes orientaciones, como los operadores
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de Kirsch. Los operadores de Kirsch son cuatro, de 0 a 135 grados, con 45 grados entre ellos, cuyo
objetivo es detectar la direccién en que se tenga maxima respuesta, dando esto la direccionalidad
de la orilla. Dichos operadores se pueden definir a diferentes tamanos, como 2z2, 3z3, 5z5. Por
ejemplo, las méscaras de los templates de Kirsch de 323 se presentan en la figura 3.16.

1] -1|-1
0 0 0
1 1 1
-1] -1 20
—-1| 0 1
0 1 1
11 0 1
—-1| 0 1
11 0 1
0 1 1
—-1| 0 1
-1] -1 20

Figura 3.16: Operadores de Kirsch en mascara de 3x3: 0, 45, 90 y 135 grados.

Dado que la respuesta tiene cierta dependencia en la magnitud de la funcién, y no sélo su
derivada, es comun utilizar méscaras de mayor tamano (5x5) para reducir este efecto.

Dada la respuesta a cada operador a diferente direccién, se toma la orilla de mayor magnitud
como la direccién de la orilla en cada pixel. La figura 3.17 muestra la magnitud de las orillas de
una imagen para cada uno de los operadores de Kirsch (3z3).

3.3.2 Mascaras ortogonales de Frei-Chen

Como mencionamos anteriormente, un problema es saber si una orilla realmente es parte de un
contorno (linea) o simplemente un punto aislado producto de otro fenémeno. Una forma de aprox-
imarse a este objetivo fué propuesta por Frei y Chen y se basa en aplicar multiples operadores
simultdneamente a cada pixel y combinar los resultados.

Para comprender esta técnica, es conveniente considerar a los operadores como vectores, con-
siderando su aplicacién como un producto vectorial:

R=wW"Zz (3.9)

Donde W es el vector de pesos del operador, Z es el vector correspondiente a la imagen y R es el
resultado de la aplicacién del operador.

Si consideramos filtros de 2 elementos (bidimensionales), podemos pensar en dos vectores or-
togonales y el vector de la imagen entre ellos. Entonces, el producto nos da la proyeccion del vector
Z en cada uno de ellos. Si un filtro esta orientado a detectar orillas (diferencia de nivel entre dos
regiones) y otro a detectar lfneas (de un pixel de ancho), entonces la proyeccién relativa nos indica
si el pixel se acerca més a uno u otro. Esto lo podemos ver graficamente en la figura 3.18.
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(d) (e) (f)

Figura 3.17: Resultado de aplicar los 4 operadores de Kirsch de 3 x 3 a una imagen. (a) Imagen
original, (b) — (e) Magnitud de las orillas detectadas con los 4 operadores: 0, 45, 90 y 135 grados.
(f) Se muestra el gradiente con mayor respuesta de las cuatro orientaciones.

> > wl

Figura 3.18: Proyeccién del vector. Si el vector Z representa a la imagen (en una regién), y
los vectores wl y w2 a dos filtros (mdscaras), la proyeccién de Z en cada uno corresponde a la
magnitud resultante de aplicar el filtro correspondiente.

Este concepto lo podemos extender a otras bases y dimensiones, utilizando mas tipos de detec-
tores y de mayores dimensiones (tamafio). Un ejemplo de este tipo de operadores son las méscaras
ortogonales de Frei-Chen, que se muestran en la figura 3.19. En este caso, 4 mdscaras estin
enfocadas a detectar orillas, 4 a detectar lineas y una a detectar regiones de intensidad uniforme.

Para mejorar la informacién obtenida con las méascaras de deteccion de orillas, una alternativa
es tomar la informacion de las orillas vecinas mediante una técnica iterativa denominada relajacion.
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Orillas

1 V2 1
0 0 0
-1 | V2] =1
1 0 —1
V2 o | =v2
1 0 -1
0 -1 V2
1 0 -1
V2| 1 0
V2 | =1 0
—1 1

Lineas
0 1 0
-1 0 -1
0 1 0
-1 0 1
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

Figura 3.19: Mascaras ortogonales de Frei-Chen.

3.4 Relajacion

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

Una técnica iterativa que hace uso de este tipo de informacién se conoce como relajacion.
Relajacién consiste, escencialmente, de una serie de etapas de la siguiente formas:

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

A L

Figura 3.20: Un esquema de vecindad.

2. Actualiza la magnitud de la orilla en base a sus vecinos.
3. Actualiza la confidencia de la orilla.

4. Repite 2 y 3 hasta que se cumpla cierto criterio de terminacién o hasta llegar al maximo de
iteraciones.

Existen varios algoritmos para calcular la confidencia y actualizar las orillas. Una alternativa
es el método propuesto por Prager. El algoritmo de Prager se basa en una clasificacion de tipos de
orillas y a partir de éstos, se definen férmulas para calcular y actualizar su confidencia. Las orillas
se clasifican a partir del niimero de orillas que existen en los vecinos de un wértice de la orilla de
interés. Los vértices de una orillas son los extremos, izquierdo-derecho o superior-inferior de la
orillas. Existen varios tipos de vértices los cuales se ilustran en la figura 3.21.

;) EERTC ]

Figura 3.21: Tipos de vértices: 0) vértice con 0 orillas vecinas, 1) vértices con 1 orilla vecina, 2)
vértices con 2 orillas vecinas, 3) vértice con 3 orillas vecinas.

De acuerdo a esto existen 4 tipos de vértices y su confidencia se calcula de acuerdo al tipo, de
la siguiente forma:

ninguna orilla) C(0) = (m — a)(m — b)(m — ¢)

1 orilla) C(1) = a(m — b)(m — ¢)

(
(
(2 orillas) C(2) = ab(m — ¢)
(

3 orillas) C(3) = abe
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Donde:

e a,b,c son las magnitudes (normalizadas) de las orillas vecinas,
e m = maz(a,b,c,q),

e ¢ es una constante entre 0 y 1.

Se considera el tipo de vértice “j” de forma que C(j) sea méxima.

El tipo de orilla (ij) es la concatenacién del tipo de sus dos vértices. Para actualizar la
confidencia se basa en el tipo de orilla y se usan las siguientes ecuaciones:

e Tipos (11,12,13), incrementar: C(k + 1) = min(1,C(k) + d)
e Tipos(00,02,03), decrementar: C(k + 1) = maxz(0,C(k) — d)

e Tipos(01,22,23,33), dejar igual: C'(k+ 1) = C(k)

Donde d es una constante que controla la rapidéz de convergencia del método (normalmente entre
0.1y 0.3).

Para aplicar este método se utiliza algiin detector de orillas (Sobel, Prewitt, etc.) para obtener
una estimacion incial, utilizando la magnitud de la orilla como un estimado de la confidencia inicial.
El proceso de repite un nimero determinado de veces o hasta que el nimero de cambios en una
iteracién sea menor a un umbral predefinido. Generalmente se obtienen buenos resultados. El
principal inconveniente es que el proceso es costoso computacionalmente (iterativo).

3.5 Comparacion de operadores

Como se menciono al inicio del capitulo, deteccién de orillas es un tema que ha generado una gran
cantidad de publicaciones cientificas. Esto es debido, a diversas maneras de como definir lo que es
una orilla. Se sabe que el problema es complejo, ya que para una misma imagen se pueden generar
més de una imagen de orillas como resultado valido (no existe una solucién tnica)3. Basados en
esta subjetividad se han propuesto una gran cantidad de algoritmos, donde cada uno indica que
es “Optimo” en algun sentido.

La comparacién y seleccién entre detectores de orillas se ha convertido en una tarea compleja.
Una métrica o “figura de mérito” para tratar de compararlos “objetivamente” es la siguiente:

1 1
F = 3.10
max(NA,NI)Zl—i-adf (8.10)

%

Donde:

e NA - num. de orillas detectadas
o NI - num. de orillas “ideales” o reales.
e d - distancia entre las orillas detectadas e ideales

e a - constante

3Es lo que se conoce como un problema mal planteado [120], en el sentido de Hadamard [30].
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Experimentalmente se ha incontrado que todos los operadores tiene medidas similares, y que
su respuesta se va deteriorando de acuerdo a la cantidad de ruido en la imagen. En la figura 3.22
se grafica en forma aproximada la respuesta de diferentes operadores en funcién de la cantidad de
ruido (razén de sefial a ruido) de la imagen.

Pewitt/Sobel

Huecked

Raberts

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 tipo de operador seleccionado
para deteccién de orillas, y los problemas deben resolverse en los niveles superiores de vision.

En la préctica, generalmente se establece un limite inferior (threshold) para considerar las orillas
detectadas, eliminando todas las que sean menores a este limite (éste puede ser entre 10 y 30% de
la magnitud méaxima).

3.6 Referencias

La deteccién de orillas es una de los aspectos que mas se ha investigado en visién. Entre los trabajo
iniciales en deteccién de orillas se encuentran los de Roberts [98] y Prewitt [93]. También destacan
los desarrollos de Marr [76, 77], quien estudia los fundamentos tedricos de la deteccién de orillas y
su implementacion bioldgica. Los otros detectores que se describen en el capitulo se basan en los
trabajo de [61], [24] y [92]. Hay detectores de orillas mds sofisticados, como el de Canny [10] y el
Susan [109].

Entre las nuevas técnicas podremos comentar los algoritmos de “edge sharpening”’, del tipo
difusién anisotrépica [89, 90] y derivados [14, 99], los cuales facilitan la deteccién de orillas.
Basicamente estos algoritmos realizan, de manera iterativa, un suavizamiento donde las orillas
“mas significativas” se preservan y el resto de la imagen se suaviza. La decisién sobre suavizar o
no se toma en base a una funcién que implicitamente contiene un operador de derivada. Después
de la etapa de suavizamiento, la deteccién de orillas se convierte en una tarea facil ya que las
principales discontinuidades tendréan un gradiente “significativamente” mayor que el fondo. Una
posterior umbralizacién completa la deteccion de orillas. Los problemas asociados a esta familia
de técnicas es la determinacién del niimero “suficiente” de iteraciones o suavizamiento, ya que en
la convergencia (un nimero grande de iteraciones) la imagen se convierte en homogénea perdiendo
todos los atributos utiles.

Otros autores han utilizado el espacio de escalas para localizar las orillas més significativas.
En [5, 74] las definen como las que “sobreviven” a cierto nivel de suavizamiento (generalmente en
o = 5 o mayor). Esta definicién de orillas significativas ha demostrado ser incorrecto por varias
razones. Una orilla que se mantiene a una escala tan grande es provocado por un gran contraste
en la imagen original y no necesariamente se refiere a una orilla “significativa”. Ademas, por el
mismo suavizamiento, las orillas se mueven y unen a través del espacio de escalas; es decir, la
orilla que veamos a una escala grande puede no existir en la imagen original. Para encontrar la
orilla original es necesario hacer un seguimiento de la orilla hacia atras en las escalas, lo cual ha
resultado ser un problema mal planteado (ill-posed).
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Lindeberg ha publicado una definicién de orilla que, de alguna manera, incluye al non-maximum
suppression. Lindeberg define que una orilla es el lugar donde se genera un cruce por cero de la
segunda derivada y el signo de la tercera derivada es negativo. Escrito de manera matemaética:
Iy, =0y I, < 0. Este detector de orillas es bastante sensible al ruido (por tener una segunda
derivada) y necesita de un postprocesamiento més complicado.

El integrar orillas en bordes, que sera tratado detenidamente en el capitulo de vision de nivel
intermedio, normalmente se realiza como una doble umbralizacién o hysteresis, en donde las orillas
mayores a cierto umbral ¢,,,, se marcan instantdneamente como orillas, mientras que las orillas
mayores a t.,;, se analizan verificando que formen un borde y eliminando las orillas aisladas. Los
detectores de orillas Canny [10], Lindeberg [69] y Shen-Castan [105] utilizan esta técnica.

En la practica, la deteccién de orillas se realiza en mas de una etapa. Normalmente se encuen-
tran combinaciones de non-mazximum suppression, verificacién de signos en la tercera derivada,
superposicién de primera y segunda derivada, hysteresis, suavizamiento, etc. Otra alternativa es
utilizar técnicas de relajacién, como el método propuesto por Prager [92]; o métodos de regular-
izacién basados en Campos de Markov.

3.7 Problemas

1. En el diseno de las méascaras para deteccion de orillas, un aspecto a considerar es el tamano
de la mascara. ;Qué impacto tiene esto en la capacidad de deteccién de orillas? ;Qué
compromisos hay respecto al tamano de la méscara?

2. {Qué diferencia hay entre los operadores de gradiente (Prewitt, Sobel) y el laplaciano para
deteccién de orillas? ;Qué ventajas tienen los dos diferentes enfoques?

3. Demuestra que el valor promedio de cualquier imagen a la que se le aplique (por convolucién)
el operador laplaciano es cero.

4. ;Qué diferencia hay entre los operadores de primera derivada y de segunda derivada para la
deteccién de orillas? ;Qué ventajas tiene cada uno de los dos enfoques? Da un ejemplo de
un operador de c/u.

5. Considera la siguiente imagen (binaria):

[ew] Rew) Nen) Raw)
= =] ==
e e e
[ev) Ren] New) Nan]

Da el resultado (como imdgenes) de aplicar los operadores de Sobel, incluyendo cada uno
por separado y la magnitud combinada. Especifica que consideraste para el “borde” de la
imagen.

6. Dada la siguiente imagen, obten la magnitud de las orillas aplicando el operador laplaciano
y muestra la imagen resultante. Especifica que consideraste para el “borde” de la imagen.

o|lo|o| -
(e} el B B o
O = =] =
== =o

7. Considera 3 tipos de orillas:

(a) escaldn,

(b) rampa,



©L.E. SUCAR Y G. GOMEZ 51

(c) cresta (linea).

Obten la respuesta de los operadores de Prewitt, Sobel y Laplaciano para ¢/u. Comenta los
resultados obtenidos.

8. Especifica la direccién de las lineas para las que obtendrian una respuesta mayor los 4 oper-
adores de “Lineas” de las méscaras ortogonales de Frei-Chen.

9. Propon un algoritmo de relajaciéon que tome como partida el operador de Sobel y que base
su confidencia y actualizacién en informacién de la direccion de la orilla.

10. Escribe en “pseudo—codigo” una rutina para obtener las orillas en una imagen utilizando
relajacion. Considera que ya se tiene la imagen en una arreglo E de n X n y el que resultado
se almacena en un arreglo S de la misma dimensién. Describe las variables y constantes que
utilizes en el programa.

3.8 Proyectos

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

2. Implementar en en el laboratorio un detector de orillas utilizando las méscaras de Sobel (en
X, Y), obtener magnitud en dos formas diferentes: absoluto y méximo. Desplegar la salida
en X, en Y y la magnitud. Probar con diferentes iméagenes.

3. Para los detectores de orillas de los proyectos anteriores, probar que diferencias hay en la
salida si la imagen se filtra (pasa-bajos) o ecualiza previamente.
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Capitulo 4

Procesamiento del color

4.1 Introduccion

El utilizar color en visién es importante ya que puede ayudar a la extracciéon de caracteristicas e
identificacion de objetos en la imagen, lo cual, en ciertos casos, puede ser muy dificil en imégenes
monocromdticas. El ojo humano puede distinguir miles de colores (con diferentes intensidades y
saturaciones) y en cambio sélo distingue alrededor de 20 niveles de gris. Por esto se piensa que el
color tiene un papel muy importante en el reconocimiento.

La percepcién del color en el ser humano es un proceso psicofisiolégico que atin no es bien
comprendido. El color que percibe el ser humano de un objeto depende de la naturaleza de la luz
reflejada por el objeto, lo que a su vez depende de la luz incidente en el objeto.

Fisicamente, la luz visible es parte del espectro electromagnético, y el color tiene que ver con
la longitud de onda dentro del espectro visible (400 - 700 nm). La luz blanca consiste de la
combinacién de todos los colores en dicho espectro, el cual se muestra en la figura 4.1.

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

longitud de onda (nm): 400 700

Figura 4.1: Espectro electromagnético del rango visible y los principales rangos de colores asociados.

Un objeto se ve de cierto color bajo una luz “blanca’, si refleja la luz de longitudes de onda
alrededor de dicho color (ej. verde = 500-570) y absorbe el resto de las longitudes de onda. El
observador (o una cdmara) percibe el color del objeto en funcién de las longitudes de onda que el
objeto refleja (figura 4.2).

4

Ry 2anvd .
oS @ ;
Luz Blanea | »}"/ Verde

|
9
-

Figura 4.2: Percepcién del color. Al ser iluminado un objeto con luz blanca, éste absorbe cier-
tas longitudes de onda y refleja otras. El color que percibimos depende de la longitud de onda
dominante de la energia reflejada.

Dicho objeto puede no tener un color “puro” (saturado), sino que también refleje luz a otras lon-
gitudes de onda, tal vez con menor intensidad. Dicha luz reflejada puede tener diferente intensidad
o brillantez dependiendo de la luz incidente y la naturaleza del objeto.

93
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En base a lo anterior podemos distinguir tres atributos bésicos del color:

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

e brillantez o intensidad.

4.2 Percepcion de color

El ser humano percibe el color mediante unos sensores (conos) que traducen la energia luminica
incidente en senales nerviosas que van a la parte visual del cerebro. Estos estan concentrados en
la parte central de la retina y se pueden dividir en 3 clases, dependiendo de la banda de longitudes
de onda a la cual son mas sensibles. Los sensores tipo « tienen una mayor sensibilidad a 480 nm
(azul), los tipo 3 a 540 nm (verde) y los tipo v a 570 nm (rojo). Esta informacién se resume en la
figura 4.3. Ndétese que la banda de sensitividad de dichos receptores se traslapa.

* p
Q. VERDE Y

AZLIL ROJO

A

400 480 540 570 700

Figura 4.3: Respuesta del ojo humano a diferentes longitudes de onda.

La identificacién de la informacién cromadtica (color) de la imagen se hace mediante la combi-
nacion de estas 3 sefiales, de donde se perciben la gran variedad de colores que podemos distinguir.
A estos se les denomina colores primarios (rojo, verde y azul). De la combinacién aditiva en partes
iguales de éstos, en pares, obtenemos los colores secundarios (amarillo, magenta, cian); y de los
3, el blanco. Otra forma es combinar los secundarios substractivamente de donde obtenemos los
primarios y negro (figura 4.4).

(b)

Figura 4.4: Diagrama cromético para el sistema RGB. (a) Mezclas de luz. Adicién de primarios.
(b) Mezcla de pigmentos. Substraccién de secundarios.

Por ejemplo, la televisién se base en la combinacién aditiva y las pinturas o el uso de filtros en
la substractiva. En la figura 4.5 se ilustra una imagen a color y las imagenes de sus 3 componentes
primarios.
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4.3 Sistema CIE

La hipétesis de que todos los colores pueden ser generados de una combinacién de los tres primarios
ha sido comprobada experimentalmente mediante lo que se conoce como “apareamiento de colores”
(color matching). Para ello se presenta a un observador dos campos contiguos con los siguientes
colores:

e Una luz monocromaética a cierta longitud de onda.

e Una luz que es combinacién de tres luces primarias a ciertas longitudes de onda conocidas.

El observador ajusta la intensidad de los primarios hasta que las dos partes se “ven” iguales,
es decir, que el “match” es psico-fisiolégico. Entonces se tiene que un color se obtiene como una
mezcla de diferentes proporciones de los 3 primarios:

C=kR+kG+ k3B (41)

Esto se realizé para toda la gama de colores visibles (cada 5 nm, por ejemplo), obteniéndose
ki, ke y k3. Por ejemplo, la transformaciéon de una imagen RGB a monocromatica, M, se hace
con los valores de k siguientes:

M = 0.33R+ 0.5G + 0.17B (4.2)

Un ejemplo de esta férmula es la conversién de la imagen 4.5-a en su correspondiente imagen
monocromatica 4.5-e.

Una observaciéon muy importante es que ciertos colores no se lograban igualar con ninguna
combinacién de los 3 primarios. Para lograr la igualacién, se suma a algtn primario al color a
igualar, lo que equivale a una componente negativa de dicho primario. De esta forma se obtuvieron
las funciones de igualacién para el sistema RGB.

Si se normalizan los valores de R, G, B de forma que sumen uno, obtenemos lo que se conoce
como coordenadas cromaticas:

r=R/(R+G+ B) (4.3)
g=G/(R+G+B) (4.4)
b=B/(R+G+ B) (4.5)
Por lo tanto:
rtg+b=1b=1-r—g (4.6)

De forma que el espacio de colores lo podemos representar en 2 dimensiones (r y g, por ejemplo)
en un diagrama cromdtico (figura 4.6). Entonces el tercer color primario (b) queda implicito, ya
que suma uno.

La “Comisién Internacional de Iluminacién” (CIE) estandarizé como colores primarios: azul =
435.8 nm, verde = 546.1 nm, rojo = 700 nm, que corresponden a las primarias denominadas X, Y,
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(b)

)

Figura 4.5: Componentes de una imégen a color. (a) Imagen original. (b) Componente en rojo.
(¢) Componente en verde. (d) Componente en azul. (e) Transformacién a monocromética.

7, y las correspondientes coordenadas cromaticas x, y, z. El objetivo de los primarios seleccionados
es evitar las componentes negativas. Graficando en dos dimensiones, x — y, obtenemos la figura
4.7. Este diagrama cromatico tiene varias propiedades importantes:

e El perimetro representa todos los colores “puros” o completamente saturados.
e Los puntos interiores tienen cierta proporcién de los 3 colores (blanco).
e El punto de la misma energia de los 3 primarios corresponde al blanco.

e La linea que une 2 punto nos da todas las combinaciones que se pueden formar a partir de 2
colores.

e El triangulo que forman los tres puntos nos da todos los colores que se pueden obtener de la
combinacién de los tres bésicos.
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{C.1.E. CHROMATICITY DIAGRAM)
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Figura 4.6: Diagrama croméatico CIE: normalizacién del diagrama cromético en dos dimensiones.

YERDE ROIO

BLANCO
AL

Figura 4.7: Diagrama en dos dimensiones del sistema RGB.

De esta ultima propiedad se ve que no es posible obtener todos los colores de la combinacién
de 3 primarios, ya que habré partes del diagrama que queden fuera del triangulo.

Ademas de diagramas crométicos como el de CIE, existen otras formas de representar el color
que son més adecudas para diferentes aplicaciones, incluyendo visiéon y procesamiento de iméagenes,
llamados modelos de color.

4.4 Modelos de color

Existen varias representaciones o modelos de color. Estos modelos los podemos dividir en dos clases
de modelos. Unos son los modelos que estan méas orientados a los equipos, por ejemplo las cAmaras
o monitores de television, a los que llamaremos modelos sensoriales. Otros son los modelos que
se asemejan mas a la percepciéon humana y que, en general, estan orientados al procesamiento de
imagenes y visién, éstos se denominan modelos perceptuales.
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4.4.1 Modelos Sensoriales

Dentro de los modelos sensoriales de color existen 3 modelos mas comunmente utilizados: RGB,
CMY e YIQ.

Modelo RGB

El modelo RGB es el modelo basico que utiliza las componentes primarias rojo, verde y azul,
normalizadas. De esta forma los colores se representan en coordenadas cartesianas dentro de un
cubo unitario (figura 4.8).

Azal(B)

A 1 Cian

Magenta Blgato

K
0 N
" Bicala de Grises
,w’\ Verde(G)
.
s

Amarillo

Rojol(R]

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

Cada color se representa como un vector del origen y la diagonal principal corresponde a la
escala de grises. En este modelo se basan las cdmaras y receptores de televisién (TV). Sin embargo,
se tienen problemas al aplicarlo a procesamiento de imégenes (ecualizacién) y visién (no-lineal),
como veremos en las siguientes secciones.

Modelo CMY

El modelo CMY se basa en los colores secundarios (cian, magenta, amarillo). Este se puede obtener
del modelo de RGB de la siguiente forma:

c 1 R
M =1 - G (4.7)
Y 1 B

Se usa este modelo al combinar colores (depdsito de segmentos) en papel, como en impresoras
y copiadoras de color.

Modelo YIQ

En el modelo YIQ se separa la informacién de intensidad o luminancia (Y) de la informacién
de color (I, Q). Se obtiene mediante la siguiente transformacién a partir de las componentes del
RGB:

Y 0299 0.587 0114 R
I = 059 -0275 -0231 G (4.8)
Q 0.212 -0.523 0311 B



©L.E. SUCAR Y G. GOMEZ 59

Este es el sistema que se utiliza para la transmisién de TV a color. Tiene dos ventajas: (i) la
separacién de la informacion de luminancia para compatibilidad con receptores de blanco y negro
y, (ii) el uso de mayor ancho de banda (bits) para esta informacién que es més importante para la
percepciéon humana.

4.4.2 Modelos perceptuales

Los sistemas anteriores estin mas orientados a los equipos, mientras que los siguientes modelos,
llamados modelos perceptuales, tienen cierta similitud con la percepcién humana, por lo que estan
més enfocados a visién. Estos sistemas, generalmente, utilizan una representaciéon en base a los
pardmetros perceptuales: croma (Hue, H), saturacién (S) e intensidad (I).

Modelo HSV

El modelo “HSV” (Hue, Saturation, Value) se obtiene “deformando” el cubo RGB de forma que
se convierte en una piramide hexagonal invertida. En el vértice se tiene el negro, en las esquinas
del hexagono los 3 primarios y secundarios y en su centro el blanco. El modelos HSV se ilustra
en forma geométrica en la figura 4.9.

Verde Amarillo

Cian i Blanco

Figura 4.9: Modelo de color HSV.

De esta forma el eje vertical representa la brillantez o valor (V), el horizontal la saturacién
(S) y el dngulo de la proyeccién horizontal el croma (H). La conversién de RGB a HSV se logra
mediante las siguientes ecuaciones:

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

Si: M =m,S = 0;sino,S = (M —m)/M;|0,1] (4.10)
Si:m =B, H =120(G — m)/(R + G — 2m); [0, 360] (4.11)
Si:m=R,H =120(B —m)/(B + G — 2m): [0, 360] (4.12)
Si:m=G,H =120(R — m)/(R+ B — 2m); [0, 360] (4.13)

Donde m = Min(R,G,B) y M = Max(R,G, B). La brillantez (V) y saturacién (S) estdn nor-
malizada (entre cero y uno) y el croma (H) esta entre 0 y 360 grados.
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Modelo HLS

El modelo HLS (Hue, Level, Saturation) se basa en coordenadas polares en 3 dimensiones,
obteniéndose un espacio en forma de 2 conos unidos en su base. El vértice inferior corresponde a
negro, el superior a blanco; el eje vertical representa la brillantez (L), el horizontal la saturacién
(S) y el dngulo de la proyeccién horizontal el croma (H). El espacio geométrico del modelo HLS
se muestra en la figura 4.10.

Figura 4.10: Modelo de color HLS.

La transformacién del modelo RGB al HLS se obtiene con las siguientes ecuaciones:

L= (M+m)/2 (4.14)
S = (M +m)/(M —m),siL < 0.5 (4.15)
S=(M-m)/(2— M —m),siL >0.5 (4.16)

H: igual al modelo HSV

Donde m = Min(R,G,B) y M = Max(R,G,B). La brillantez (L) y saturacién (S) estdn nor-
malizada (entre cero y uno) y el croma (H) esta entre 0 y 360 grados.

Modelo HSI

El modelo HST (Hue, Saturation, Intensity) se puede ver como una transformacién del espacio
RGB al espacio perceptual. Tiene una forma de dos piramides triangulares unidas en su base.
Los vértices de las pirdmides corresponden a blanco y negro, y los del trangulo a R, G, B (éste
es andlogo al tridngulo del diagrama cromdtico). En forma similar a los modelos anteriores, la
intensidad (I) se mide en el eje vertical, la saturacién (S) en funcién a la distancia a este eje y el
croma (H) como el dngulo horizantal tomado el rojo como referencia (cero grados). El modelo se
ilustra en la figura 4.11.

La transformacién de RGB a HSI se realiza mediante la siguientes ecuaciones:

W(R-G)+(R~- B) ) @17)

H = cos <\/(RG)2 T(R-B)G_-B)
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1

Blanco

Azl

Verde

Figura 4.11: Modelo de color HSI.

3min(R, G, B)
=1—-|—-— 4.1
S ( R+G+B ) (4.18)
1
I=3(R+G+B) (4.19)

siB>G:H=2r—H.

La intensidad (I) y saturacién (S) estdn normalizada (entre cero y uno) y el croma (H) esta
entre 0 y 360 grados. Un ejemplo de una imagen en el modelo de color HST se ilustra en la figura
4.12.

(2) (b)

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

4.4.3 Comparacién entre modelos

Desde el punto de vista de visién, los aspectos importantes a evaluar en los diferentes modelos son:
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e Linearidad: que exista una relacién lineal entre los atributos del color y la percepcion del
color.

e Uniformidad: que el espacio de color sea unifrome en cuanto a su correspondencia con la
percepcion del color.

e Singularidades: que no existan singularidades en el espacio, es decir, puntos donde haya
cambios bruscos en cuanto a la relacién con la percepcién del color.

e Analogia a la percepcién humana: que el modelo se asemeje a la forma en que los humanos
percibimos el color.

4.5 Pseudo—color

La diversas técnicas de pseudo—color estan orientadas al procesamiento de imagenes monocromaticas
para facilitar su interpretacién visual. En general consisten en hacer algun tipo de transformacién
de niveles de gris a colores.

4.5.1 Particion de intensidades

Si consideramos la imagen monocromatica como una funcién tridimensional, podemos dividirla
mediante planos en diferentes regiones, asignando un color diferente a cada “rebanada’. Esta
técnica se conoce como particion de intensidades y se puede ilustrar en forma grafica como se
muestra en la figura 4.13.

Particidn de Intensidades
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Figura 4.13: Particién de intensidades.
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Para esto se divide el rango de niveles de gris en un niimero n de rangos, definiendo una serie de
n—1 umbrales entre cada rango. Para cada rango se selecciona un color y todos los pixels en dicho
rango se transforman al color correspondiente. En la figura 4.14 se muestra un ejemplo de una
imagen en tonos de gris que ha sido transfromada a un imagen a color mediante este procedimiento.

4.5.2 Transformacién de nivel de gris a color

Consiste en aplicar tres transformaciones diferentes a los niveles de gris, y cada una aplicarla a
los colores primarios —R, G, B—, de forma que se obtiene una imagen a color combinandolos. Un
diagrama de bloques de este proceso se ilustra en la figura 4.15.

Las funciones de transformacién pueden ser, en principio, cualquier funcién lineal o no-lineal,
que realize un mapeo del nivel de gris a cada uno de las componentes de color. La definicién
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Figura 4.14: Transformacién de una imagen mediante particién de intensidades: (a) imagen original
monocromadtica, (b) imagen a color resultante utilizando ocho rangos.

Transformacion de gris a color

Transformacion ROJO X647

Iy ————H Transformacion VERDE Il
Transformacion AZUL sy

Figura 4.15: Transformacién de gris a color.

de estas funciones dependeria de el tipo de imagen, de forma que se obtengan diferentes colores
para los diferentes objetos que se desean distinguir. La figura 4.16 muestra una posible funcién de
transformacion del nivel de gris a la componente R (rojo). La técnica de particién de intensidades
entonces puede considerarse como un caso especial de una transformacién de gris a color, en el
cual las funciones de transformacién son lineales a pedazos (como una funcién tipo escalera).
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Transformacion de gris a color

Figura 4.16: Ejemplo de una funcién de transformacién de gris a color.

4.5.3 Transformacion en frecuencia

La transformacién a color en frecuencia es analoga a la transformacién de gris a color, pero en
este caso se toma la transformada de Fourier de la imagen monocromética y se le aplican las
transformaciones en el dominio de la frecuencia. De esta forma se pueden aplicar filtros diferentes
para R, G, B; haciendo un mapeo de frecuencias espaciales a color. El proceso se ilustra en forma
de diagrama de bloques en la figura 4.17. Para ello se obtiene la transformada de Fourier de la
imagen, luego se aplican diferentes filtros para cada componente de color y, finalmente, se obtiene
la transformada inversa de cada uno para integrar la imagen en pseudo—color resultante.

Transformacidn en frecuencia

¥ Fillro R —EI—

L
Filtro G o F1 | ® Color

el

Figura 4.17: Transformacién en frecuencia.

Aplicando esta técnica se pueden observar areas de diferente frecuencia de la imagen original a
diferentes colores. Por ejemplo, se le podrian asignar las bajas frecuencias (regiones uniformes) a
un color y las altas frecuencias (regiones de cambio u orillas) a otro color.

4.6 Procesamiento de Imagenes a Color

Trabajando ahora directamente en la imagen a color, el objetivo es mejorarla para su interpretacién
visual o para alimentarla a los niveles superiores de visién. Normalmente se pueden aplicar las
técnicas para imagenes monocromaticas a imagenes a color, aplicindose a cada componente. Sin
embargo, hay casos en que si se hace esto directamnte, pueden existir problemas y no obtenerse
exactamente el efecto deseado. Ejemplos de esto son la aplicacién de ecualizacién por histograma
y la deteccién de orillas en imagenes a color.

4.6.1 Ecualizaciéon por histograma

Si aplicamos directamente la técnica de ecualizacién por histograma a una imagen representada
en el modelo RG B, obtendriamos cambios de color (croma). Por esto se aplica usando el modelo
HSI, sblo en la componente de intensidad (I), sin alterar las otros componentes (H y S). De esta
forma se obtiene un mayor contraste sin modificar el “color” (croma) de la imagen original. Un
ejemplo de mejora de contraste de una imagen utilizando esta técnica se presenta en la figura 4.18.
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Figura 4.18: Transformacién de una imagen de color mediante ecualizacién por histograma: (a)
imagen original, (b) imagen ecualizada en intensidad.

4.6.2 Deteccion de orillas

En principio podemos aplicar las mismas técnicas que se utilizan en imagenes monocromaéticas
para deteccién de orillas en imdgenes a color. Para esto se toma cada componente (R, G, B, por
ejemplo) como una imagen monocromdtica y se aplica algiin operador a cada una independiente-
mente. Después se combinan todos las orillas detectadas (se considera normalmente el méximo o
el promedio). Esto lo podemos hacer en los diferentes modelos.

RGB

En este caso se pueden presentar problemas ya que puede haber orillas que no impliquen un cambio
fuerte en ninguna componente, pero si son notables en color o saturacién. Un ejemplo de deteccién
de orillas con este concepto se ilustra en la figura 4.19.

HSI

En principio los modelos perceptuales deben ser mejores ya que nosotros detectamos los cambios
en estas componentes. Sin embargo, es dificil implementar la deteccién de orillas en croma por no
ser lineal. Otra alternativa es definir técnicas especiales para deteccion de orillas en imagenes a
color. Una técnica de este tipo se basa en el concepto de distancia de color entre pixels:

d=[(R1— R2)* 4 (G1 — G2)? + (B1 — B2)?|Y/* (4.20)

O~

d = [abs(R1 — R2) + abs(G1 — G2) + abs(B1 — B2)] (4.21)

Se toma la distancia de cada pixel a sus vecinos (mdscara de 3x3), se suman y se normalizan
(dividir entre 8). De esta forma la “magnitud” de la orilla aumenta al aumentar la diferencia en
intensidad, croma o saturacion.
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Figura 4.19: Ejemplo de deteccién de orillas con el operador Sobel: (a) Plano rojo.

verde. (c) Plano azul. (d) Orillas sobre la imdgen monocromaética.
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4.7 Referencias

El procesamiento de imagenes a color es relativamente reciente, por los altos requerimientos de
memoria y cémputo requeridos. Kiver [62] trata a més profundidad los fundamentos de color.
Referencias adicionales sobre los fundamentos y modelos de color se pueden consultar en libros
de gréficas como el de Foley y Van Dam [23]. El libro de Gonzélez y Woods [28] trata el uso de
pseudo—color.

Menegos [79] realiza un andlisis sobre la deteccién de orillas en imagenes a color. La aplicacién
de ecualizacién por histograma se comenta también en el libro de Gonzdlez y Woods [28]. Jones y
otros [45] tratan la aplicacién de modelos de color para la deteccién de piel en imégenes. La visién
a color se ha estudiado en diferentes organismos, entre ellos en peces [66].

4.8 Problemas

1. ;Se pueden tener diferentes colores primarios?, ;Qué condiciones deben satisfacer?

2. (Cuales son los 3 atributos perceptuales del color? Describe brevemente cada uno y muestra
su interpretacién gréfica en alguno de los modelos perceptuales de color.

3. {Qué es ecualizaci’on por histograma? ;Qué efecto tiene en la imagen? ?Cémo se debe
aplicar en una imagen a color y porqué?

4. Explica la diferencia entre los modelos “sensoriales” y “perceptuales” para representar el
color. Da un ejemplo de c¢/u de estos tipos de modelos.

5. {Qu’e es un modelo perceptual del color? ;C’omo se representa el color en este tipo de
modelos? Muestra en forma gr’afica alguno de los modelos perceptuales incluyendo como se
mide cada una de las componentes.

6. Demuestra geométricamente la relacién entre HSI y RGB.

7. Muestra un ejemplo de una imagen sencilla (componentes R, G, B) en donde sea dificil
detectar orillas en R, G, B y mas facil usando la técnica basada en distancia.

8. En capitulo se describe una técnica especial para detecciéon de orillas en imagenes a color
(RGB), la cual sélo detecta la magnitud pero no la direccién de la orilla. Propon una
modificacién para obtener también la direcciéon. Da la férmula.

9. En cierta aplicacién se tienen partes de 3 colores que se quieren diferenciar pero sélo se cuenta
con una cadmara monocromética. Propon una técnica para utilizar esta caAmara para detectar
los 3 diferentes colores.

10. En aplicaciones de reconocimiento o seguimiento de personas, una forma incial de deteccién
es utilizar color de piel. Propon una forma de diferenciar pixels de piel de otros pixels en una
imégen, indicando el modelo de color que utilizarias y alguna forma de hacer la clasificacién.

4.9 Proyectos

1. Implementar en en el laboratorio ecualizacién en color. Para ello primero convertir al modelo
HSI, luego ecualizar en “I”, y finalmente transformar a RGB y desplegar la imagen ecualizada.

2. Implementar en en el laboratorio una segmentacién sencilla en base a color. Para ello obtener
el histograma en R, G, y B de un tipo de objeto (por ejemplo caras de personas), obteniendo
el rango de cada componente del objeto. Utilizar este rango para luego “separar” objetos
similares en imégenes, cuando estén dentro del rango de cada componente.
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3. Repetir el problema anterior, utilizando “H” (del modelo HSI) en lugar de las componentes
RGB. Comparar los resultados.



Capitulo 5

Tratamiento de texturas

5.1 Introduccion

Muchos objetos o regiones no son uniformes, sino estan compuestas de pequenos elementos indis-
tinguibles y entrelazados que en general se conoce como “textura”. La figura 5.1 muestra ejemplos
de diferentes tipos de texturas. Para algunas de ellas los elementos basicos o primitivos son clara-
mente distinguibles, como el caso de los ejemplos de las texturas de frijoles, ladrillos y monedas.
Para los otros ejemplos es mas dificil definir los elementos primitivos.

"azy s

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

La textura en una imagen tiene que ver mucho con la resolucién. Lo que a cierta resolucién son
objetos claramente distinguibles, a una resolucién menor se ve como cierta textura y una resolucién
aun menor puede parecer una regién uniforme.

El analizar y reconocer diferentes tipos de textura es til para el reconocimiento de ciertas clases
de objetos e incluso en otros aspectos de visién como la determinaciéon de forma tridimensional
(shape from texture). Existen diferentes formas de describir los tipos de textura, que se clasifican
en:

e modelos estructurales,

e modelos estadisticos,

69
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e modelos espectrales.

Veremos primero el concepto de elementos o primitivas de textura y después cada uno de los
tipos de modelos para describir texturas.

5.2 Primitivas de las texturas

A los elementos bésicos o primitivas de textura se les denomina tezel (texture element). Podemos
definir un terel como “una primitiva visual con ciertas propiedades invariantes que ocurre repeti-
damente a diferentes posiciones, deformaciones y orientaciones en un drea” Ejemplos de texels se
ilustran en la figura 5.2.
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Figura 5.2: Ejemplos de tezels o elementos constituyentes de las texturas: (a) elipses, (b)
rectdngulos, (c) segmentos de linea.

Las propiedades invariantes de los texels pueden ser:

e forma,
e tamano,
e nivel de gris,

e color.

Es importante conocer el niimero de texels en cierta drea, aunque es computacionalmente dificil
calcularlo. Un ntimero muy pequeno de texels haria que se pudieran distiguirse como objetos
aislados; en tanto que un numero muy grande puede hacer que visualmente veamos la superficie
“global” uniforme. Por lo tanto el niimero de texels tiene que ver con la resolucién. Las texturas
pueden ser jerarquicas, observandose un tipo de textura a cierta resolucién y otra textura a resolu-
ciones mayores o menores. Por ejemplo, una pared de ladrillo tiene cierta textura si la observamos
desde lejos (rectdngulos) y otra textura diferente si la observamos de muy cerca (textura de los
ladrillos).

Algunas texturas pueden ser completamnte caracterizadas en dos (2D) dimensiones, mientras
que para otras se requiere un modelo en tres dimensiones (3D). Para las texturas caracterizables
en 2D, los texels pueden ser descritos a nivel imagen, como curvas o regiones en 2D. Tal es el caso
de los elementos en la figura 5.2 o de los ejemplos de texturas de frijoles y ladrillos. Los elemenos
en primitivos de texturas en 3D, requieren caracterizarse con modelos tridimensionales, como es el
caso del ejemplo de la textura de monedas. Como se puede observar en algunos de las texturas en
la figura 5.1, es dificil definir un elemento béasico o texel para algunos tipos de texturas. En estso
casos las textura se caracterizan de manera estadistica, como veremos mas adelante.

Las texturas para las que se pueden identificar los tezels constitutivos, se pueden caracterizar
en base a dichos elementos en base a modelos estructurales.
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5.3 Modelos Estructurales

Las texturas altamente regulares se pueden describir en términos de elementos (poligonos) que en
pocas formas bésicas se repiten uniformemente en la superficie.

Las texturas regulares son aquellas en que cada poligono tiene el mismo nimero de lados.
Existen tres texturas regulares para un plano, como se ilustra en la figura 5.3.

@ ® ©

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

Las texturas semi-regulares estan formadas por dos tipos de poligonos con diferente nimero
de lados. Hay seis tipos de texturas semi-regulares para un plano que se muestran en la figura 5.4.
Podemos describir este tipo de estructuras, regulares y semi-regulares, en forma muy compacta
mediante el numero de lados de los poligonos adyacentes a un vértice. Para ello se identifican en
froma secuencial los poligonos alrededor de un vértice. Para cado uno se obtiene el nimero de
lados, y estos numeros se concatenan formando un cédigo que distingue a la textura. Por ejemplo:

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

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

No sélo es importante la estructura que indica la forma de los elementos sino también la que nos
da su posicionamiento en el plano. Esta se obtiene uniendo los centros de cada uno de los poligonos.
De esta forma obtenemos una nueva “textura” que se le conoce como la dual. La figura 5.5 ilustra
el posicionamiento de los poligonos para la textura hexagonal y la textura dual que corresponde a
la triangular. Sucede lo contrario al invertir los papeles; es decir, la textura hexagonal es la dual
de la triangular.

Una forma més general y poderosa de describir a las texturas estructuradas es mediante modelos
gramaticales.

5.3.1 Modelos gramaticales

Otra forma de describir texturas regulares es mediante un conjunto de formas basicas y reglas
sencillas para combinarlas. Podemos pensar en éstas formas basicas como simbolos y con ellos
describir texturas mediante gramaticas.

Por ejemplo, la gramatica:

e simbolo: A,

e regla: S — AS|

puede generar patrones de la forma:
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Figura 5.4: Ejemplos de texturas semi-regulares. Para cada una se indica su codificacion en funcién
de los poligonos en un vértice.

Figura 5.5: Divisiéon de posicionamiento de texels para la textura hexagonal. En este caso la
textura dual es triangular.
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Que corresponde a un textura uniforme en base a tridngulos (en una dimensién). Formalmente,
una gramatica de forma se define como el tuple V3, V,,,, R, S, donde cada elemento es a su vez un
conjunto que se define de la siguiente manera:

1. Un conjunto finito de formas V; (elementos terminales).
2. Un conjunto finito de formas V,,, tal que V; NV, = 0 (elementos de marca).

3. Un conjunto R de pares ordenados (u,v) donde u es una forma que consiste de un elemento
de V;" y Vit v v de un elemnto de V;* y V% (reglas).
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4. Una forma S que consiste de elementos de V;* combinados con elementos de V% (forma
inicial).

VT se forma de un conjunto finito de elementos de V', donde cada elemento se puede usar varias
veces a diferentes orientaciones, posiciones y escalas; V* es VT unién la forma vacia. En la figura
5.6 se muestra un ejemplo de una gramatica para definir la textura hexagonal.

Vi= {1 '}
sz{ . }

R={ ». [+ 14}
5= { +}

Figura 5.6: Gramatica para la textura hexagonal.

Una gramadtica de textura se puede utilizar en dos sentidos:

1. Generacién. Se pueden aplicar las reglas (R) para generar texturas de acuerdo a la gramética.
Esto puede utilizarse en graficacién por computadora.

2. Reconocimiento. Se aplican las reglas en sentido inverso, hasta que se obtenga una forma
incial, S. Si se llega a una de las formas inciales se ha reconocido como el tipo de textura
representada por la gramaética; de otra forma no se reconoce como de ese tipo.

En base a la utilizacién como reconocimiento, los modelos gramaticales se aplican a distinguir
diferentes clases de texturas regulares en imdgenes. Este concepto se puede extender a otras
gramaticas, un poco mas complejas, como son las gramaticas de arboles y de arreglos.

Para otro tipo de texturas no regulares se utilizan otro tipo de modelos como son los estadisticos
y los de energia espacial.

5.4 Modelos Estadisticos

Muchas texturas no tienen una estructura tan regular y uniforme, por lo que es mas adecuado
describirlas en términos de modelos estadisticos. Para esto se utilizan técnicas de reconocimiento
estadistico de patrones. Un primer método, relativamente simple, es utilizar el histograma de
niveles de gris y caracterizarlo mediante sus momentos. En la figura 5.7 se muestran ejemplos de
diferentes texturas no regulares y su correspondiente histograma de intensidades.

El momento n respecto a la media m se define como:
pn(2) =Y (2 —m)"P(z)
i
Donde z; es el nivel de gris y P(z;) es su respectiva probabilidad, estimada a partir del histograma.

El segundo momento o varianza es particularmente 1til ya que nos da una medida de la uni-
formidad o suavidad de la regién. Si definimos una medida auxiliar en términos de la varianza

(o™):
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Figura 5.7: Ejemplos de texturas no regulares y sus histogramas. Del lado izquierdo se muestran 3
ejemplos de mosaicos con dos texturas diferentes cada uno, del lado derecho se ilustra el histograma
correspondiente a cada imagen. Se puede notar que en dos casos, primero y tercero, se distinguen
dos “picos” en el histograma, correspondientes a cada textura.

1

=1

Entonces R es 0 para areas de intensidad uniforme y se aproxima a 1 para dreas de muy alta vari-
anza. Se pueden utilizar momentos mayores, en particular el tercero (medida de desplazamiento)
y cuarto (medida de uniformidad relativa). También se pueden utilizar momentos de orden mayor,
pero estos ya no tienen una interpretacion intuitiva. En conjunto proveen informacién para la
discriminacién de diferentes texturas. En la figura 5.8 se ilustran en forma cualitativa diferentes
distribuciones (histogramas) que varfan en los diferentes momentos, del primero al cuarto.

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

V= (’Ul,UQ, ...,Un)

Donde n es el nimero de momentos utilizados. Este vector condensa la descripcién de la infor-
macion relevante de la textura en pocos parametros. Entonces la textura se pueden “ver” como
un vector en un espacio n—dimensional. En la tabla 5.1 se muestran los vectores de caracteristicas
(primeros 3 momentos) obtenidos para los histogramas de los ejemplos de texturas de la figura 5.7.
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Figura 5.8: Tlustracion de las diferencias cualitativas de histogramas para los primeros cuatro
momentos. En (a) se ilustran dos distribuciones que difieren en el primer momento (promedio),
en (b) que difieren en el segundo momento (varianza), en (c) que difieren en el tercer momento
(desplazamiento), y en (d) que difieren en el cuarto momento (uniformidad relativa)

Tabla 5.1: Momentos para Ejemplos de Texturas.
Imagen Momento1l Momento2 Momento 3

1 101.98 1594.7 -33.33 x10°
2 109.16 2667.6 -1.67 x10'0
3 155.33 4717.8  -8.24 x1010

En general, en reconocimeinto de patrones se busca describir a cada patrén como un vector o
regién en el espacio n—dimensional. El proceso de reconocimiento consiste en encontrar, para un
patrén desconocido, el vector “més” cercano que corresponde a la clase que describe dicho ejemplo.
Esta idea se decribe graficamente en la figura 5.9, considerando en este caso dos caracteristicas: X3
y Xs. Cada punto en la la figura representa una imagen de una textura; y cada grupo de puntos
diferentes en la figura representa una clase, en este caso un tipo de textura.

o8 o 4_/.C3"

A4

Figura 5.9: Representacion gréafica de vectores de caracteristicas para 2 momentos. Cada tipo de
punto (cuadrado, triangulo, circulo) represnta un tipo de textura.

Las caracteristicas o atributos deben ser seleccionados de forma que exista cierta correlacién en-
tre elementos de la misma clase; es decir, que forman grupos o clusters en el espacio n-dimensional.
El ejemplo de la figura 5.9 es un cado ideal, en el que las clases se pueden separar facilmente (en
este caso por lineas rectas). En general, no es tan sencillo lograr esta separacién.

Existen varias formas de asignar un elemento a una clase especifica. Un alternativa es usar
la distancia (d) euclidiana, asignando el elemento (textura) desconocido a la clase con d minima.
Para ello se obtiene el “centro de masa” de cada clase (w;) y se calcula la distancia euclidiana del
vector desconocido (v) a cada centro, seleccionando la clase con dictancia minima. Esto es:

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

d(j) = min[d(v,w;)], V. (5.2)

Esta forma de clasificacion corresponde a lo que se como el vecino mds cercano. Existen otras
técnicas de clasificacién, como el clasificadore bayesiano, redes neuronales y redes bayesianas, que
se veran en los capitulos de visién de alto nivel.

El aspecto mas importante en este tipo de técnicas es las seleccién de atributos. Diferentes
alternativas de transformaciones se han desarrollado para la clasificaciéon de texturas, entre estas
se encuentran:

e momentos,
e energia en el dominio espacial,
e matrices de dependencia espacial,

transformada de Fourier.

Hasta ahora hemos presentado sélo la representacion en base a momentos, en las siguientes secciones
se presentan las otras técnicas.

5.4.1 Energia en el dominio espacial

La técnica de energia en el dominio espacial consiste en hacer una transformacién de la imagen
para obtener lo que se denomina una “transformada de energia de textura” que es en cierta forma
analoga al espectro de potencia de Fourier. Para ello, se aplica el siguiente procedimiento:

1. Ecualizacion por histograma de la imagen.

2. Convolucién con 12 funciones base (méscaras - hi,...h12) para obtener 12 nuevas imagenes:

J'=fxh

3. Obtencién del promedio absoluto de una ventana de 15x15 y su substituciéon por cada pixel
central de la ventana: f” =>"| f'|

4. Clasificacién de cada pixel de acuerdo al vecino més cercano (distancia minima) respecto a

las 12 imdgenes obtenidas (atributos).

Esta técnica ha sido aplicada exitosamenta para clasificacién de texturas. El aspecto clave es
la seleccién de las méscaras. La figura 5.10 muestra un ejemplo de una de las méscaras que se han
utilizado y que han dado mejores resultados.

1 4 6 -4 -1

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

Figura 5.10: Ejemplo de funcién base (méscara) utilizada para la clasificacién de texturas.
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5.4.2 Matrices de dependencia espacial

Para el método de matrices de dependencia espacial se obtiene una matriz intermedia de medidas
a partir de la imagen y de esta matriz se definen las caracteristicas o atributos para clasificacién.
El procedimiento se puede dividir en las siguientes etapas:

1. Obtener la matrices intermedias S(d, #), de forma que S(i,j | d,0) es el nimero de veces que
le nivel de gris i esta orientado respecto al j de forma que:

f@) =i, J)=j y=a+(dxcos(d),dx sen())

Cada matriz S es una matriz de 2 dimensiones, M x M, donde M es el nimero de niveles
de gris de la imagen. Es decir, cada elemento i, 7 de la matriz indica el niimero de veces que
un pixel de valor ¢ tiene una relacién de (d, ) respecto al pixel de valor j.

2. Obtener caracteristicas de la matriz S. Para ello se normaliza (divide entre el nimero de
pares de pixels) Sy se obtiene la matriz P, a partir de la cual se pueden calcular los siguientes
atributos:

e Energia: >, >, P}

e Entropfa: ), > . Pijlogh;;
e Correlacién: 37, > (i — my)(j — my) Py
e Inercia: Y, > (i — j)* Py
e Homogeneidad local: 7, >, ﬁﬂ

Donde m, es la media en  y m, es la media en y.

3. Realizar la clasificacion de texturas en base a las caracteristicas obtenidas.

Normalemente se tienen pocos valores de (d, ). Por ejemplo, podrian utilizarse 2 valores de d:
1y 2;y 4 valores de 6: 0, 45, 90 y 135 grados. Esto daria 8 matrices S, de forma que se pueden
obtener los atributos para cada una. La figura 5.11 ilustra como se obtiene la relacién entre pixels
para formar las matrices S

0(ojofoj]o
0(0]0|15] O
005|010
0(o0jo0ofo0]o0
0(0j0| 0] O

Figura 5.11: Ejemplo de la obtencién de la matriz intermedia S. Para el pixel con valor 5, se
obtiene una relacion d = 1 y 8 = 45 con el pixel valor 15, lo que implica aumentar en 1 la posicién
[5,10] de la matriz S(1,45). El pixel 5 tiene una relacién (2,0) con el pixel 10, etc.

5.5 Modelos Espectrales

La transformada de Fourier es adecuada en describir informacién “global” en la imagen, en es-
pecial patrones peridédicos. Este es el caso de las texturas, generalmente, por lo que los modelos
espectrales proveen buenas caracteristicas para su descripcién y clasificacion. En particular, hay 3
caracteristicas del espectro que son adecuadas para la descripcién de texturas:

1. La amplitud de los picos prominentes dan la direccion principal de los patrones en la textura.



78 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

2. La localizacion de los picos en frecuencia indican el periodo espacial de los patrones.
3. Eliminando componentes periédicas mediante filtros en Fourier, se pueden dejar sélo las

componentes a—periddicas a las que se les aplica técnicas estadisticas.

Estas caracteristicas son més faciles de detectar convirtiendo el espectro a coordenadas polares
(fig. 5.12):
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Figura 5.12: Ejemplos de espectros en coordenadas polares para diferentes texturas periddicas: (a)
imagen de una textura, (b) espectro, (c) grafica del espectro en r (radio), (c) grafica del espectro
en 6 (dngulo), (d) imagen de otra textura, (e) grafica del espectro en 6 (dngulo).

Una descripcidn global se puede obtener integrado (sumando en el caso discreto) la transformada
en una dimensién (con la otra variable constante):

Considerando que se discertiza el radio en R diferentes valores y el dangulo en @ diferentes
valores, se obtiene un vector de R+ () caracteristicas que describen en base a la energia espectral a

la textura. Estas caracteristicas se pueden utilizar como entrada a un clasificador para descriminar
diferentes tipos de texturas.
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La figura 5.12 muestra dos imagenes de texturas periddicas y sus espectros de Fourier corre-
spondientes. En este ejemplo, se puede ver la diferencia en la componente angular del espectro
(figura 5.12 (d) y (f)) para las dos texturas.

-
-
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-

Figura 5.13: Ejemplos de segmentacion de texturas. Se ilustran 3 ejemplos de mosaicos con dos
texturas cada uno. Del lado derecho se tiene la imagen original, en la parte media los atributos
de escala de las texturas, y en la parte derecha la separacion de las texturas con un nivel de gris
diferente para cada clase.

5.6 Aplicaciones

El anélisis de texturas tiene diversas aplicaciones en procesamiento de imagenes y visién computa-
cional. Entre las principales aplicaciones se encuentran:

1. Segmentacién de imagenes. Una forma de dividir una imagen en diferentes partes es mediante
su separacion en base a texturas.

2. Reconocimiento de objetos. Diferentes clases de objetos pueden ser distinguidos en base a
su textura, por ejemplo la clasificaciéon de diferentes tipos de cultivo en imagenes aéreas.

3. Forma a partir de textura. Se puede utilizar informacién de como se deforman los texels en
la imagen para inferir la orientacion de la superficie, como una ayuda a recuperar la tercera
dimensién.

La figura 5.13 ilustra un ejemplo de segmentacién de texturas en base a caracteristicas obtenidas
con filtros gaussianos a diferentes escalas (multi-escala). A estos atributos de escala (parte inter-
media de la figura) se les aplicé un proceso de regularizacién para realizar la segmentacién de
texturas (para mayor informacion, ver la seccién de referencias y el capitulo de segmentacion).

En este capitulo hemos visto, fundamentalemnte, diversas técnicas para describir una textura.
Esta descripcion se combina con técnicas de clasificacién para la segmentacién y reconocimiento
en base a texturas. Las técnicas de reconocimiento o clasificacion se veran méas en detalle en
los capitulos de vision de nivel alto. En el capitulo siguiente se analizara el uso de textura para
obtencién de forma.
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5.7 Referencias

El andlisis de texturas es una area que se ha desarrollado desde hace tiempo y en la cual continua
investigdndose. La mayor parte de los trabajos se han enfocado a la caracterizacién y segmentacién
de texturas. Otros libros presentan un resumen del area, en particular el de Ballard y Brown en
el Capitulo 6.

Julesz ha publicado los trabajos clasicos sobre la percepcién de texturas [46, 47], asi como los
elementos primitivos o tezels [48]. Los modelos en base a gramética para texturas se introdujeron
en el drea a partir de los trabajos de K.S. Fu [72, 73]. Haralick [?] analiza los métodos de matrices
de dependencia espacial. El enfoque basado en modelos espectrales se describe en [4].

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

El area de reconocimiento de patrones ha sido extensamente estudiada. Los libros de Duda &
Hart [19] y de Tou & Gonzélez [121] presentan una introduccién general a este campo. El libro
de Tomita et al. [118] proveen una revision en detalle de tratamientos estadisticos y estructurales.
Tambien vease [95] para una comparacion técnicas no vistas en las anteriores referencias, e.g.
wavelets, filtros de cuadratura, filtros de Gabor (tambien en [35]), etc.

Otros trabajos que dificilmente entran en las categorias anteriores son los basados en dimen-
siones fractales que se describen en [86], asi como el uso de campos aleatorios de Markov [12, 13]
y de filtros multiescala [27].

5.8 Problemas

1. ;Qué es textura? ;En qué puede servir el analizar la textura de una imagen?
2. ;Qué tipos de modelos de texturas hay y a que tipos de texturas estdn orientados?

3. ;Cémo se puede obtener un vector de caracterizticas que describa una textura? Dado este
vector, ;Cémo se puede utilizar para clasificar texturas?

4. Determina la divisién dual (posicionamiento) para la textura semi-regular (4,8,8).
5. Obten una gramdtica de forma para la textura semi-regular (4,8,8).

6. Algunos objetos pueden presentar diferentes texturas dependiendo de la distancia, como el
caso de la pared de ladrillos o pasto. Decribe, en forma muy general, una técnica para evitar
este problema, de forma que pudiera reconocerse la superficie a diferentes distancias.

7. Consider la textura semi-regular descrita por el cédigo “(3, 6, 3, 6)”. (a) Dibuja dicha
textura. (b) Obten su divisién dual, dibujala y da su cédigo. (c) Especifica una gramadtica
de forma para esta textura (la original).

8. Para cada una las texturas semi-regulares de la figura 5.4: (a) Da el c6digo correspondiente.
(b) Dibuja la textura dual y también indica su cddigo. (c) Describe una gramdtica de forma
para esta textura.

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

10. Una aplicacion de texturas es para segmentar imagenes que tengan diferentes texturas. Con-
siderando quue tengas un método que distinga diferentes texturas en una “pequena” ventana
de pixels, ; Como utilizarias dicho método para separa diferentes regiones en una imagen en
base a texturas? ;Qué problemas podrian presentarse al realizar la separacion?
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5.9 Proyectos

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

2. Implementar en en el laboratorio la clasificacién de texturas en base a matrices de depen-
dencia espacial. Para ello obtener la matriz en una ventana de la imagen, considerando una
discretizacién en 8 niveles de gris, 8 direcciones y una distancia méxima de n/2, donde n
es el tamano de la ventana. Luego calcular los atributos globales de la matriz. Probar con
diferentes imagenes de texturas y comparar los atributos obtenidos.
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Capitulo 6 " v

Vision tridimensional

6.1 Introduccion

El proceso de proyeccién de un objeto en el mundo tridimensional (3-D) a una imagen bidimensional
(2-D) no es un proceso reversible. Se pierde informacién en esta transformacion, ya que una linea
en 3-D se convierte en un punto en la imagen, por lo que no es invertible en el sentido matematico.
Existen, en principio, un niimero infinito de escenas que pueden resultar en la misma imagen, como
se ilustra en forma simplificada en la figura 6.1.

Figura 6.1: Proyeccién: 3D a 2D. Diferentes objetos en el mundo (3D) generan la misma proyeccién
en la imagen (2D).

Sin embargo, existen alternativas para poder recuperar la tercera dimension que se ha perdido
en el proceso de proyeccién. Una alternativa es usar dos imagenes mediante vision esterereoscépica.
Otras consisten en utilizar otras propiedades de la imagen como sombreado o textura para obtener
un estimado de la profundidad, o al menos de la profundidad relativa (gradiente).

En las siguientes secciones veremos 3 de estos enfoques para obtener informaciéon de 3D o
profundidad: estereo, forma de sombreado y forma de textura. Otra alternativa es utilizar infor-
macién de una secuencia de imdgenes (forma de movimiento), que comentaremos en el capitulo de
movimiento.

6.2 Vision estereoscopica

Una forma de recuperar la tercera dimensién es utilizar dos (o mds) imdgenes, en analogia con
los sistemas de visidn bioldgicos. Se colocan dos cdmaras en posiciones distintas a una distancia
conocida para obtener dos imédgenes de cada punto de donde se puede recuperar su posicién en
3-D (ver figura 6.2). El algoritmo bdsico consiste de cuatro etapas:

1. Obtener dos imagenes separadas por una distancia d.

2. Identificar puntos correspondientes.

w

. Utilizar triangulacién para determinar las dos lineas en 3 — D en las que esta el punto.

=

. Intersectar las lineas para obtener el punto en 3 — D.

83
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Zz
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Figura 6.2: Visién estereoscépica. Un punto (z) tiene dos proyecciones diferentes en las cdmaras,
y1,y2. Las camaras estan separadas por una distancia d.

Una forma sencilla de resolver el problema de geometria (pasos 3 y 4 del algoritmo) es con-
siderando dos crharas colineales (generalmente sobre el mismo eje horizontal). Con dos cdmaras
colineales separadas una distancia conocida 2d, tendremos dos imédgenes de cada punto (X,Y).
Entonces, las ecuaciones para la proyeccién perspectiva del modelo geométrico para dos cdmaras
son las siguientes:

,_ Y —d)f
Yy = W (6.1)
w_ Y +d)f
= -2 (6:2)
De donde podemos obtener el valor de Z:
7 — J—2df (6.3)

(v —y")

De aqui podriamos pensar que el extraer informacién de profundidad es aparentemente simple
teniendo un sistema con dos cdmaras (estereo).

El problema principal es el segundo paso del algoritmo bésico, ya que no es facil identificar
los puntos correspondientes entre las imagenes. Una alternativa es usar correlaciéon o template
matching, otra es una algoritmo de relajacién. En las siguientes secciones se describen ambos
enfoques.

6.2.1 Correlacion

El enfoque de correlacién consiste en tomar una pequena porcién de una imagen (template), y con-
volucionarlo con la otra imagen para encontrar la seccién que de una mayor correlacién, indicando
la posible localizacién de esa caracteristica, y calculando de esta forma su distancia. Este enfoque
se muestra en forma gréfica en la figura 6.3, en donde la “esquina”’ de un objeto de la imagen 1
se “busca” en la imagen 2. El proceso de busqueda consiste en hacer una convolucién del patrén
(template) con la segunda imagen (en forma andloga al filtrado en el dominio espacial), estimando
la correlacion o similitud; y seleccionando el drea de la imagen de mayor correlacién.

Existen diferentes formas de estimar la similitud, las dos méds comunes son las siguientes. Una

es mediante el cdlculo de la correlacién cruzada:

N—-1M-1

> 3 T6.0)16.5) (64)

1= Jj=1

[
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Otro es mediante la suma de diferencias cuadraticas:

S Y 06) - 16, 65)

Donde T(i,7) son los valores de la ventana o template e I(i,j) corresponde a la seccién de la
imagen, considerando una ventana de N x M. La correlacién cruzada tiende a dar mayor peso
a los pixels de mayor intensidad, por lo que en general se prefiere la suma de diferencias o error
cuadratico.

X1 Tl

Figura 6.3: Correlacién. Una regién (ventana) de la imagen izquierda se convoluciona con la
imagen derecha, hasta encontar la localidad de mayor simulitud.

Aunque éste método es bastante simple, tiene varios problemas importantes:

e La complejidad computacional del proceso de convolucién.

e Las imdagenes pueden verse diferentes desde dos puntos de vista, por lo que una mayor
correlacion no es confiable.

Una alternativa es utilizar objetos cracteristicos para hacer la correlacién (esquinas, orillas,
etc.). Este enfoque se conoce como basado en caracteristicas (feature based) y también es comiin
en visién estero, ya que se reduce la complejidad computacional al no considerar toda la imagen.

6.2.2 Relajacion

El método de relajacion se basa en la observaciéon de que los humanos podemos percibir profundidad
(3-D) de imégenes que no tienen atributos u objetos conocidos, como lo son lo que se conoce como
“estereogramas de puntos aleatorios” (ver figura 6.4).

Figura 6.4: Estereograma de puntos aleatorios. Una seccién de la imagen de la izquierda esta
desplazada en la imagen de la derecha lo que da el efecto de diferentes profundidades.

Si tenemos una serie de puntos en el espacio y los proyectamos en dos imagenes, existen muchas
posibles configuraciones consistentes con ambas imagenes, de las cuales sélo una es la correcta. Este
fenémeno, el cual se ilustra en la figura 6.5, se conoce como el problema de la correspondencia de
puntos en estereo.

Sin embargo, hay dos principios que podemos aplicar para obtener la solucion més probable:
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L1 L2 L3 L4 R1 Rz R R4

Figura 6.5: El problema de la correspondencia de puntos estereo. Cada uno de los puntos de
la vista izquierda (L) puede aparear cualquiera de lso puntos de la vista derecha (R). De los 16
posibles apreamientos, s6lo 4 son correctos (circulos rellenos), los otros 12 son falsos.

e Cada punto en la imagen sélo tiene un valor de profundidad.

e Los puntos tienen valores de profundidad cercanos a sus vecinos.
Estos dos principios se traducen en 3 reglas:

1. Compatibilidad: sélo elementos similares tienen correspondencia entre las imégenes (pun-
tos negros con puntos negros).

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

3. Continuidad: la distancia entre puntos correspondientes varia suavemente en casi todo la
imagen.

En base a estas reglas se establece un algoritmo de relajacién para obtener la disparidad a partir
de dos imégenes de puntos. Para ello se considera una matriz C(z,y,d), donde x,y corresponde
a los diferentes puntos de la imagen y d a la disparidad entre éstos. La matriz tiene un uno para
cada (z,y, d) que indique una correspondencia, y un cero en los demds. En la figura 6.6 se muestra
la matriz de disparidad vs. coordenadas que es la base del algoritmo de relajacién.

Desplazamiento

¥
i

Figura 6.6: Algoritmo cooperativo de Marr.

Entonces el algoritmo relajacion para estereo se presenta a continuacién.
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Algoritmo de Relajacion para Estereoscopia

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

2. Actualizar: modificar los valores de la matriz de forma que se decrementen elementos que
correspondan a la misma linea de vista en el espacio (regla 2) y se incrementan elementos
que correspondan a distancias similares (regla 3):

Ct+l($7 Y, d) = kl [Z Ct(m/a y/a d/) - k2 Z Ct(xl/a y//v d”) + C()(.’L', Y, d)] (66)

Donde 2/, y’,d" corresponden a elementos cercanos de la misma disparidad (regién excitato-
ria), 2”,y"”,d" a elementos en las mismas coordendadas x, y pero diferente disparidad (regién
inhibitoria), k1 y k2 son constantes. El tdltimo término Cy(x,y,d) es el valor inicial de la
matriz que contiene todos los posibles apareamientos (no es necesario este término pero si se
usa el método converge més rapido).

Los valores mayores a un limite 7" se hacen 1 y el resto 0.

3. Terminar: repetir (2) hasta que el nimero de modificaciones sea menor a un nidmero pre-
determinado N.

El algoritmo funciona muy bien para imédgenes de puntos aleatorios como se ilustra en la figura
6.7.

Figura 6.7: Algoritmo de relajacion aplicado a un estereograma. En la parte superior se muestran
el par estéreo original. Después se ilustra el proceso mediante imagenes de la matriz de disparidad,
utilizando diferentes niveles de gris para diferentes disparidades. Se observa que el proceso va desde
un estado aleatorio incial, hasta que converge donde se notan claramente 4 regiones concéntricas
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 opacos relativamente continuos. Si consid-
eramos una iluminaciéon constante y una reflectividad del objeto aproximadamente uniforme, es
posible obtener informacién de profundidad (3-D) a partir de los cambios de intensidad o som-
breado del objeto. A esto se le conoce como “forma de sombreado” (shape from shading). Adn
considerando dichas simplificaciones el problema es complejo ya que en general existen multiples
soluciones. Para lograr una solucién tnica se han propuesto diversos algoritmos que hacen difer-
entes consideraciones. Los diferentes algoritmos propuestos los podemos englobar en 3 tipos:

e Uso de miltiples fuentes de iluminacién (estereo fotométrico)
e Uso de restricciones entre elementos (relajacion)

e Uso de informacién local (algoritmo diferencial)

En todos los casos consideramos una fuente de iluminacién puntual L(T,U, V), un punto en
la superficie del objeto (X,Y, Z), y una cdmara en (0,0,0) de forma que la imagen coincida con el
plano (z,y). Consideramos un sistema de coordenadas (X,Y, Z) centrado en el lente de la cdmara
de forma que el plano de la imagen (x,y) es paralelo a los ejes (X,Y), y la cdmara apunta en
la direccién Z (profundidad), como se ilustra en la figura 6.8. En este sistema coordenado, 0 es
el angulo entre la luz incidente y la normal a la superficie, ¢ es el angulo entre la normal y la
cdmara, y ¥ es el dngulo entre la luz incidente y la cAmara. En términos vectoriales, S(T,U, V) es
la posicién de la fuente, P(X,Y, Z) es la posicién del punto en el objeto, r es la distancia entre S
y P,y n=[p,q,—1] es un vector normal a la superficie.

Lighr e (500

. Ko Plan:

Figura 6.8: Sistema de coordenadas. Se considera la cAmara en el origen del sistema de coordenadas
del mundo, X,Y, Z, apuntando en el eje Z. El plano de la imagen, z,y, estd a una distancia f
de la cAmara y paralelo al plano X,Y. La fuente de iluminacién tiene coordenadas T, U,V a una
distancia r de la superficie. Se considera un punto en el mundo con coordenadas X,Y, Z y vector
normal n = [p, ¢, —1].
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El gradiente de la superficie corresponde a su orientacién local (relativa). En este sistema de
coordenadas, se pueden definir las derivadas parciales de la funcién de la superficie (Z) respecto a
los ejes X,Y:

p=0Z/0x (6.7)

q=0Z/dy (6.8)

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

Una superficie totalmente opaca (Lambertian) refleja la luz en la misma magnitud en todas
direcciones. Entonces la luz reflejada y, por lo tanto, la intensidad en la imagen, s6lo depende de
la intensidad de la fuente, Sp, el coeficiente de reflectividad, r(x,y), y el dngulo entre la direccién
de la fuente y la normal a la superficie, 6, considerando una fuente lejana:

E(z,y) = Sor(z, y)costd (6.9)
En general se consideran una fuente y coeficientes de reflexion constantes, por lo que:

E(z,y) = rocost (6.10)

En forma vectorial:

cos =nes/|n| (6.11)

Donde s[t, u, v] es un vector unitario en direccién de la fuente. Entonces:

pt+qu —v

VPPt 41

Entonces se tiene una ecuacién y tres incdgnitas (p, g, o), por lo que el problema es indeterminado y
necesitamos de informaciéon adicional para resolverlo. A continuacién se describen los 3 principales
enfoques utilizados para su solucién.

E(z,y) =ro (6.12)

6.3.1 Estereo fotométrico

Un alternativa para obtener mayor informacién es utilizar multiples fuentes de iluminaciéon. Cada
fuente nos da un valor de intensidad distinto, por lo que si desconocemos la constante ¢ requerimos
de 3 fuentes para obtener 3 ecuaciones con 3 incégnitas.

Si denotamos los vectores unitarios de direccién de la fuente k como si, tenemos:

Er(x,y) =rones;/|nl|k=1,2,3 (6.13)

En forma matricial:

I =rySn (6.14)

Y entonces:
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n=(1/ro)S™'I (6.15)

La condicién para que la matriz sea invertible es que las fuentes no estén en el mismo plano.
Otro limitacién para que funcione es que no existan sombras para ninguna de las fuentes.

6.3.2 Relajacion

El utilizar informacién local es otra forma de obtener otras restricciones para resolver el problema
de forma de sombreado. Para ello se aplica la heuristica de que la superficie es suave, es decir, no
existen cambios fuertes de profundidad en cierta region.

Una forma de plantear el problema es como un problema de optimizacién. Para ello se con-
sideran dos aspectos: la informacién de la ecuaciéon de la intensidad y la informacién de cambio
de intensidad (derivada). Entonces el algoritmo se basa en minimizar una ecuacién que toma en
cuenta estos dos aspectos. La ecuacién a minimizar es la siguiente:

e(z,y) = [I(z,y) — E(p,9))> + N(dp/dx)* + (dp/dy)® + (dg/dx)* + (dg/dy)?] (6.16)

Donde e(z,y) es el término de error a minimizar, I(x,y) es la intensidad del punto y A es una
constante que determina el peso relativo entre la aproximacién a la intensidad (primer término) y
la “suavidad” de la superficie (segundo término). Derivando la ecuacién anterior respecto a p y ¢
se obtiene un sistema de ecuaciones que se puede resolver por métodos numeéricos.

6.3.3 Métodos locales

Los métodos anteriores consideran una fuente de iluminacién lejana. Si consideramos una fuente
cercana, hay que tomar en cuenta la distancia a ésta, por lo que la ecuacién de intensidad se
convierte en:

E(z,y) = Sor(z,y)cosd /r* (6.17)
Ya que la intensidad es inversamente proporcional al cuadrado de la distancia (r) entre el objeto

y la fuente de iluminacién. En forma vectorial, R=S— P, r=|S—P|ycosd =Ren/| R || n|,
por lo que:

E(z,y) = Sor(z,y)(S — P)en/ |n||S—P|? (6.18)

Expandiendo los vectores, donde S = (T,U, V), se obtiene:

E(x,y) = Sor(fv,y)[(T—X)p+(U—Y)q—(V—Z)]/(p2+q2+1)1/2[(T—X)2+(U—Y)2+(V—Z()62]13$

El problema se simplifica si consideramos que la posicién de la camara es conocida. Sin pérdida
de generalidad, podemos situarla en el origen (0, 0, 0) y entonces la ecuacién de intensidad se
simplifica en:

E(z,y) = Sor(z,y)[-Xp—Ya+ Z]/(p* + ¢* + D2 [X* + Y2 + 272 (6.20)
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Para el caso de proyeccién perspectiva se substituye X por zZ/f, Y por yZ/f, donde f es la
longitud focal de la camara.

E(x,y) = Sor(z,y)[1 —ap/f —yq/[1/Z>(0° + ¢ + D?[L+ (x/f)* + (y/ )*]*/? (6.21)

Sin embargo, se pueden tener normalizadas las distancias por la longitud focal (f = 1) y se
simplifica a X = zZ, Y = yZ. Substituyendo en la ecuacién anterior anterior y factorizando Z:

E(z,y) = Sor(z,y)[1 — zp — yql/Z*(0* + ¢* + 1)"/2[1 + 2* + |32 (6.22)

Si consideramos que la superficie es suave, podemos considerar que una muy pequena regién es
)

practicamente plana. Aproximandola por su expansion en series de Taylor al primer grado se

obtiene:

Z = Zo+0Z)0X (X — Xo) +0Z/0Y (Y — Yy) + T.0.S., (6.23)

alrededor de un punto Xg, Yy, Zy. Por la definicién de p y q y despreciando los términos de orden
superior (T.0.S.), entonces:

Z =Zo+po(X — Xo) + @Y —Yp), (6.24)

Lo que es igual a:

Z = [Zo — poXo — qoYo] +poX + qoY (6.25)

En términos de coordenadas de la imagen, utilizando proyeccién perspectiva (X = zZ, Y = yZ):

Z =1[Zy —poroZo/f — qoyoZo/ f] + poxZ/ [ + @oyZ/ f (6.26)
Despejando Z:
1— —
7 = Zs pozo/f — qoyo/ f (6.27)
1 —pox/f+aqoy/f
Substituyendo Z en la ecuacién de irradiacién (6.20) se obtiene:
S 1- — 3
E(Z',y) _ OT(‘Tay)[ Ipo ZJQO] (628)

Z2(p3 + g2 + 1)1/2(1 — powo — qoyo)?[1 + a2 + y?]3/2

Podemos obtener informacién adicional considerando el cambio de intensidad de la imagen
respecto a x,y: Ex, By, los que se pueden obtener mediante operadores diferenciales (Sobel, por
ejemplo). De aqui obtenemos dos ecuaciones adicionales que nos permiten resolver el problema.

Utilizando la tltima ecuacién de irradiacién (6.28) y considerando las derivadas de intensidad
normalizadas (dividiendo entre F), obtenemos:

Rz = Ex/E = —3[po/(1 — pox — qoy) + x/(1 + 22 + y?)] (6.29)
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Ry = BEy/E = —3[q0/(1 — pox — qoy) + y/(1 + 22 +¢?)] (6.30)

De donde obtenemos dos ecuaciones con dos incégnitas que se pueden resolver directamente. Ex =
dE/dx y Ey = dE/dy se obtiene como los cambios de intensidad locales mediante algun operador
de diferenciacion, F es la intensidad promedio en una regién “pequena” y x y y son las coordenadas
del punto en le imagen. A partir de estas ecuaciones se obtiene pg y qo que corresponden al gradiente
local de la regién correspondiente. Ademds las constantes (fuente, reflectividad) se han cancelado.

En la figura 6.9 se muestra un ejemplo de la aplicacién del método de sombreado local a una
imagen. El gradiente resultante se ilustra como pequenos vectores sobre la imagen, los cuales
indican la forma relativa del objeto (imagen de gradiente).

(L i
.r'rl.rf'f':" by

{a) (b)

".'?'”
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Figura 6.9: Ejemplo de aplicacién del método de forma de sombreado local: (a) Imagen sintética
de un pasillo. (b) Imagen de los vectores de gradiente.

6.4 Forma de Textura

La textura provee otra alternativa para determinar el gradiente o profundidad relativa de una
superficie. Existen 3 alternativas para obtener el gradiente a partir de textura:

1. Razén de cambio maximo de las primitivas de textura.
2. Forma del elemento de textura (texel).

3. Puntos de desvanecimiento

A continuacion se describen brevemente cada una de estas 3 técnicas.

Considerando que la textura se puede descomponer en “primitivas”, se puede estimar la razén
de cambio del tamano de dichas primitivas en diferentes direcciones. La direccén de la razén de
mdazimo cambio corresponde a la direccion del gradiente de textura; la magnitud del gradiente da
una indicacién de que tanto esta inclinado el plano respecto al eje de la cdmara. Este método se
ilustra graficamente en la figura 6.10-a.

Si los texels tiene una forma conocida —por ejemplo, circulos—, se puede estimar la orientacién de
la superficie respecto a la caAmara por la deformacién de los texels. Por ejemplo, en el caso de tezels
en forma de circulos, la razén entre el eje mayor y menor del elipse resultante de la deformacion
del circulo, da una indicacién de la orientacién de la superficie, ver figura 6.10-b.

Cuando se tiene una estructura regular (hileras de texels), se puede estimar la orientacién a
partir de los puntos de desvanecimiento (vanishing points). Estos puntos son la proyeccién al plano
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de la imagen de puntos en el infinito a cierta direccién. Considerando 2 puntos de desvanecimiento
—textura rectangular, la linea que une ambos puntos provee la orientacién de la superficie, como
se ilustra en la figura 6.10-c.

@) ®) ©

Figura 6.10: Técnicas para la obtencién de forma a partir de textura: (a) orientacién por gradiente
de textura, (b) orientacién por deformacién de texels, (c) orientacién por puntos de desvanec-
imiento.

6.5 Referencias

El trabajo en obtencién de profundidad o forma de “X” tiene una larga tradicién en visién com-
putacional. Existen algunos textos dedicados especificamente a este tema, de los recientes destacan
el de Trucco y Veri [119] y el de Faugeras [21].

Entre los trabajos inciales importantes, destaca el de [77], quien propone el método de relajacién
para estereo. También es importante el incio de la linea de forma de sombreado por Horn [38, 39]
(ver también [40] para una revision histérica). La técnica de sombreado local descrita en este
capitulo se basa en el desarrollo de Rashid y Burger [97].

6.6 Problemas

1. ;jPorqué se dice que se pierde la tercera dimensién en una imagen? ;Qué alternativas hay
para recuperar la dimensién perdida?

2. Dibuja mediante pequetios vectores el gradiente (p,q) para una esfera, un cilindro y un cubo.
A esto se le conoce como “diagramas pq”.

3. {De qué factores depende la intensidad de un punto (pixel) en la imagen? ;Cdémo se puede
utilizar esta informacién para recuperar la profundidad (3-D)?

4. Realiza el desarrollo matematico completo para obtener las ecuaciones para Rx y Ry, en el
método local, a partir de la ecuacién de intensidad.

5. Dada la ecuacién de intensidad para el método de forma de sombreado: ;Qué consideraciones
se hacen y qué informacién adicional se utliza para resolverlo en forma directa? ;Qué se
obtiene con éste método?

6. Considerando el caso de una fuente luminica en el mismo punto de la cimara y superficies
mate. Obten el valor del gradiente (p, q) para: (a) una imégen de intensidad constante, (b)
una imagen cuya intensidad aumenta linealmente en direccién z. Demuestra que concuerda
con los valores obtenidos por el método local visto en clase.

7. Considera la siguiente imagen estereo de puntos aleatorios. Obten la disparidad mediante el
método de relajacion. Muestra el desarrollo.

11070]0 110070
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0000 0(0]01]0
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8. Considera la siguiente imagen estereo de puntos aleatorios: (a) Obten la matriz inicial de
disparidad para los “1” considerando que las cimaras estan alineadas horizontalmente y una
méxima disparidad de 2 pixels. (b) Calcula la matriz después de un ciclo del algoritmo
de relajacién. Indica que valor seleccionaste para los diferentes pardmetros necesarios en el

método.
0|[0|0|O0 110|010
011110 1({1(0]0
011110 111]01]0
011110 1{1(0]0

9. Repite el problema anterior utilizando la técnica de correlacién, considerando solamente
la correlaciéon en sentido horizontal. Indica el método que seleccionaste para calcular la
correlacion, y obten la matriz de disparidad.

10. Dada una textura con texels en forma de circulos, plantea como estimar cuantitativamente
la orientacion de la superficie en base a la deformacién de los texels.

6.7 Proyectos

1. Implementar en en el laboratorio visién estereo mediante la técnica de correlacién. Para ello:
e obtener las orillas verticales de las imédgenes (pares estereo) mediante algun operador
direccional como Sobel,

e obtener la disparidad mediante el enfoque de correlacién considerando una regién sobre
las imdgenes de orillas (restringir a solo correlacién horizontal a una distancia méxima),

e mostrar los resultados mediante una imagen de disparidad,
e probar con diferentes pares estereo y deplegar la imagen de disparidad obtenida.
2. Implementar en en el laboratorio vision estereo mediante la técnica relajacion de Marr, probar

con imagenes estero de puntos aleatorios. Seguir un proceso similar al del proyecto anterior,
pero si la obtencién de orilla (directamente sobre los pixels de la imagen original).



Capitulo 7 :

Agrupamiento de orillas

7.1 Introduccion

En los capitulos anteriores hemos visto como obtener ciertos atributos de las imagenes, como son
las orillas, color, textura, profundidad y movimiento; que comprenden los conoce como visién de
niviel bajo. En este capitulo y el siguiente abordaremos la visién de nivel intermedio. El propésito
de la vision de nivel intermedio es generar una representacion més compacta de lo que puede ser
detectado en la visién de bajo nivel. Tales representaciones deben ser mas tutiles que trabajar con
miles de pixeles. Dos maneras de reducir esta cantidad de informacion son agrupar las orillas para
producir bordes y el determinar las regiones en la imagen. La btsqueda de regiones se basa en la
suposiciéon de que objetos del mundo tienen caracteristicas aproximadamente similares a lo largo
de su superficie. Estas regiones se manifiestan de dos manera (ver figura 7.1), la regién misma
a tratar y el borde que divide una regién con las vecinas. Encontrar los bordes es escencial para
delimitar regiones y viceversa.

contormnos

regiones

Figura 7.1: Segmentacion. Se muestran las dos formas bsicas de segmentar una imagen: mediante
los contornos o bordes y mediante las regiones.

En este capitulo veremos como generar bordes a partir de orillas y en el siguiente como determi-
nar las regiones. Aunque existen multiples técnicas para la generacién de bordes, aqui analizaremos
tres de las mas representativas:

e transformada de Hough,

e busqueda en grafos,

e agrupamiento perceptual.

95



96 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

Antes analizaremos una forma de estructurar las imdgenes en pirdmides y drboles cuaternarios
(Quadtrees) que es 1til para varias técnicas.

7.2 Piramides y arboles cuaternarios (Quadtrees)

Una imagen cualquiera la podemos considerar a diferentes niveles de resolucién. La mayor re-
solucién la obtenemos al considerarla a nivel pizels. Estos los podemos agrupar obteniendo
imégenes de menor resolucién hasta llegar a un sélo elemento que represente toda la imagen.
De esta forma se obtiene una estrctura piramidal, dénde en la base de la pirdmide se tiene los
pizels y en la cima la imagen total, y entre éstos, la imagen a diferentes resoluciones. La figura 7.2

muestra esta estructura.
/\N 1
)
L J
.
.
)
L J

nxm

@

Figura 7.2: Estructura piramidal. En el nivel inferior de la piramide se tiene la imagen a su
méxima resoulcién de n x m (se simplifica si se considera de 2V x 2V). La resolucién de la imagen
va disminuyendo al ir aumentando de nivel en la pirdmide hasta llegar a un solo valor (resolucién
minima) en la punta.

Una forma de obtener dicha estructura piramidal es mediante la division sucesiva de la imagen
en cuadrantes. Se divide la imagen en cuatro rectdngulos (para facilitar los calculos se utilizan
cuadrados) iguales, estos as su vez en cuatro y as{ hasta llegar al nivel pixel. Cada cuadrante
se puede ver formado por cuatro “hijos” correspondientes al nivel inferior, de forma que toda la
estructura forma un arbol de grado cuatro —arbol cuaternario o quadtree—, como se ilustra en la

-
e

Figura 7.3: Arbol Cuaternario.

Cada elemento de un nivel depende de sus cuatro hijos. Normalmente se obtiene simplemente
mediante el promedio de intensidades, lo que equivale a una digitalizacién de menor resolucién,
como se ilustra en la figura 7.4. Existen otras formas de combinar las elementos para construir el
arbol, como el utilizar una representacién binaria o restringir los nivels de gris. La representacién
se simplifica si consideramos imagenes de dimensién 2%V x 2V,

La figura 7.5 muestra las particiones de un arbol cuaternario aplicado a una imagen sintética.
Los cuadros se dividieron hasta una area minima de 4x4 pixeles. La decisién de particionar esta
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Figura 7.4: Ejemplo de una imagen a diferentes niveles: (a) imagen original (méxima resolucién);
(b), (c), (d) imégenes a diferentes niveles en la pirdmide (menor resolucién).

dada por las diferencias en la desviacién estandar. En la practica, cuando el arbol cuaternario se
construye sobre imagenes reales, ver por ejemplo la figura 7.6, se generan grandes cantidades de
particiones, las cuales en muchas ocasiones deben ser juntadas para describir algo maés util. Esta
técnica de particién y juntar (split & merge) serd vista en el siguiente capitulo.
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Figura 7.5: Regiones homogéneas: particiones de un arbol cuaternario aplicado a una imagen
sintética.

Figura 7.6: Regiones homogéneas: particiones de un arbol cuaternario aplicado a una imagen real.

En ciertas aplicaciones es conveniente que los cuadrantes se traslapen, de forma que exista
interseccién entre ellos. Si consideramos un traslape del 50%, entonces tenemos que cada nodo
intermedio tiene 4 padres y 16 hijos. Este caso se muestra en la figura 7.7.

La representaciones piramidales basadas en arboles cuaternarios se han utilizado en diversas
técnicas a diferentes niveles de visién, como en deteccién de orillas, segmentacion, reconocimiento
de forma, etc.
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Figura 7.7: Piramide traslapada.

7.3 Transformada de Hough

La transformada de Hough esté orientada a la deteccién de contornos cuya forma bésica es conocida
y que puede ser representada como una curva paramétrica, tales como lineas, circulos, elipses,
conicas, etc.

Primero consideremos el caso de una linea recta. Se tienen varios puntos (orillas) que tienen una
alta probabilidad de pertenecer a una linea, pero existen algunas orillas faltantes y otros puntos
fuera de la linea. El objetivo es encontrar la ecuacién de la linea que “mejor” explique los puntos
existentes, ver figura 7.8.

Figura 7.8: Deteccién de lineas. Se ilustra la recta que mejor aproxima el borde descrito por los
puntos que representan orillas.

Para esto consideremos la ecuacién de una linea, que es:

y=mz+b (7.1)

Si consideramos una orilla (x1,y1), ésta puede pertenecer a todas las lineas posibles que pasen
pasen por dicho punto, es decir todas las (m,b) que satisfagan la ecuacién:

Y1 =ma1+b (7.2)

Entonces podemos pensar que hacemos una transformacién del espacio x — y al espacio m — b,
conocido como espacio paramétrico. Un sélo punto en el espacio de la imagen corresponde a un
numero infinito de puntos en el espacio paramétrico (una linea), como se muestra en la figura 7.9.

Considerando dos puntos en dicha linea:
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Figura 7.9: Espacio de la imagen y espacio paramético. Cada punto en el espacio de la imagen,
Z1,Y1, T2, Y2 (figura izquierda), corresponde a una linea en el espacio paramétrico (figura derecha).
Donde se intersectan dichas lineas, son los parametros de la recta que los une en el espacio de la
imagen.

(zlayl)vyl = mxy +b (73)

(1'2, y2)7 Y2 = mT2 + b (74)

Obtenemos dos lineas en el espacio paramétrico y su interseccién nos da los pardmetros (m,b)
de la linea que buscamos. Sin embargo, en las imédgenes reales, normalmente hay puntos (orillas)
faltantes o puntos adicionales por ruido, por lo que es necesario considerar todas las orillas presentes
en la imagen (o el drea de interés) para tener una estimacién mds robusta.

En la préctica se discretizan los pardmetros (m,b) en un ntimero limitado de valores, formando
una matriz bidimensional en el espacio paramétrico llamado acumulador:

A(m, b) (7.5)

Dicho acumulador se inicializa a cero. Cada orilla (mayor a un limite o como el méximo en la
direccién del gradiente) contribuye a una serie de valores en el acumulador, suméndole una unidad
a las combinaciones posibles de (m, b):

A(m,b) = A(m,b) + 1,y; =maz; + b (7.6)

El elemento del acumulador que tenga un nimero mayor (més votos) corresponde a la ecuacién
de la linea deseada (msx,bx). En la figura 7.10 se ilustra el acumulador, suponiendo 5 valores para
cada pardmetro, (m,b), después de que se han considerado varias orillas.
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Figura 7.10: Ejemplo del acumulador, A(m,b), con 5 particiones por pardmetro. Se muestra
después de incluir varias orillas, donde el elemento con més votos es el [3,2].

También se pueden detectar, en principio, IV lineas rectas en la imagen considerando los N
mayores elementos del acumulador o los que tengan un cierto nimero de votos mayor a un umbral.

Dado que m puede tomar valores infinitos, normalmente se utiliza una parametrizacién més con-
veniente de la linea recta:
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xcos(0) + ysen() = p (7.7)

Donde p es la distancia al origen de la recta (en forma perpendicular) y 6 es el dngulo respecto al
eje X. El espacio paramétrico, (6, p), es diferente, pero el método es el mismo. Esta representacién
es la utilizada en la practica para implementar la transformada de Hough para deteccién de rectas.

La figura 7.11 muestra un ejemplo de la transformada de Hough para la deteccion de rectas.
Como puede verse, esta técnica permite agrupar las orillas en bordes, tolerando la ausencia de
ciertas orillas y ruido en la imagen.
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Figura 7.11: Ejemplo de la transformada de Hough. (a) Imagen original. (b) Espacio paramétrico
(0, p). (c) Superposicién de la mejor recta encontrada (0 = 64°).

La técnica de la transformada de Hough se puede extender a otro tipo de curvas (circulos, elipses,
etc.) simplemente tomando su ecuacién y utilizando el espacio paramétrico correspondiente. Adn
cuando estd orientada a detectar curvas paramétricas, existen algunas extensiones que permiten
su aplicacién a curvas no paramétricas.

Otra extensién consiste en combinarla con una representacién en base a arboles cuaternarios.
Para ésto se divide la imdgen en una serie de ventanas (que pueden ser a diferentes tamafios y
traslapadas) y se aplica la transformada de Hough en cada ventana para detectar secciones de linea.
Dichas secciones pueden ser posteriormente integradas en lineas o curvas uniendo los segmentos
de cuadrantes continuos. Para ellos se aplica la estructura de arbol, indicando en cada nodo la
prescencia de segmentos de linea en nodos inferiores y de esta forma optimizar la integracién de
los segmentos a diferentes niveles. Un ejemplo de la combinaciéon de la transformada de Hough
combinada con Quadtrees se ilustra en la figura 7.12.

La transformada de Hough puede ser extendida para utilizar informacién de la direccion del
gradiente, lo que disminuye los votos de cada punto y reduce su complejidad. También se puede
usar para siluetas cuya forma es conocida a priori pero no son curvas paramétricas (transformada
de Hough generalizada).

7.4 'Técnicas de biusqueda

Las técnicas de bisqueda para agrupamiento de orillas se basan en considerar una imagen de orillas
(magnitud y direccién) como un grafo pesado. Entonces, el encontar un contorno se puede ver
como un proceso de busqueda en grafos.

Consideramos una imdgen de orillas, con magnitud s y direccién 6. Cada orilla (mayor a un
limite o como el méximo en la direccién del gradiente) la consideramos un nodo de un grafo con
peso s, y cada nodo se conecta a otros nodos de acuerdo a la direccién del gradiente. Normalmente
se considera conectado a los 3 pixels (nodos) vecinos en la direccién del gradiente. De esta forma se
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Figura 7.12: Transformada de Hugh combinada con QuadTrees.

puede construir un grafo a partir de una imagen de orillas. Se parte de una orilla inicial (arbitraria)
que corresponde al nodo inicial del grafo, y este se conecta a otras orillas en base a la direccién
del gradiente, constituyendo las aristas del grafo. El grafo asi obtenido representa las orillas y su
relacion de vecindad, como se muestra en la figura 7.13.
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Figura 7.13: Imagen de gradientes y su grafica correspondiente.
Entonces el encontrar un contorno de un punto inicial es a un punto final ey se puede plantear
como la bisqueda de una trayectoria entre dichos nodos en el grafo, la cual debe ser 6ptima respecto

a cierto criterio de evaluacion. Entre las funciones de evaluacién para encontrar la trayectoria
Optima estan las siguientes:

Magnitud de la orillas.

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

Proximidad, distancia a la posicién aproximada del borde (en este caso se asume que se tiene
un estimado incial de la posicién del borde a priori).

Distancia a la meta (se asume conocimiento del punto final del borde).

Para esto se pueden utilizar diferentes técnicas de busqueda, incluyendo métodos exhaustivos
(busquedas por profundidad y a lo ancho) y busquedas heuristicas. Para una bisqueda heuristica
se define una funcién de costo para cada arco, buscandose la trayectoria de menor costo. Esta se
basa en las funciones de evaluacién anteriores. Para evitar problemas de orillas faltantes se pueden
interpolar elementos antes de la busqueda, o modificar la definicién de vecinos para permitir saltar
pixels. La técnica puede extenderse para encontar todos los contornos (todas las trayectorias
posibles).
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7.5 Agrupamiento perceptual

Las técnicas de agrupamiento perceptual se basan en teorias sobre la forma en que los humanos
manejamos caracteristicas para segmentar o segregar objetos en escenas. Algunos de sus origenes
se encuentra en la escuela Gestalt de psicologia.

Existen una serie de principios o reglas heuristicas en las cuales se supone se basa nuestra
percepcién para agrupar elementos en contornos o regiones. Algunas de las reglas o principio para
agrupamiento perceptual son las siguientes:

e Proximidad, elementos cercanos tienden a ser percibidos como una unidad.

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

e Continuidad, elementos forman grupos que minimizan el cambio o discontinuidad.
o (Cerradura, elementos se agrupan en figuras completas regulares.
e Simetria, regiones rodeadas por contornos simétricos se perciben como figuras coherentes.

o Simplicidad, si existe ambigiiedad, de forma que se pueden percibir dos o mas figuras de los
mismos elementos, ésta se resuelve en favor de la alternativa mas simple.

En la figura 7.14 se ilustran en forma gréfica algunos de los principios de organizacion perceptual.

Estos principios se pueden aplicar para agrupar orillas en contornos, incluso en la prescencia
de ruido, oclusién u otros fenémenos. Para agrupamiento de orillas, comunmente se aplican tres
principios:

1. Proximidad, orillas cercanas y/o que forman segmentos de linea recta.
2. Continuidad, orillas que forman lineas o curvas continuas.

3. Similaridad, orillas similares en intensidad, contraste u orientacion.

Estos principios pueden ser combinados para agrupar orillas, resultando en una técnica bastante
robusta que puede ser aplicada a cualquier clase de contornos. También es posible combinar
estructuras piramidales para extraer contornos, en este caso se puede aplicar en dos niveles:

1. Para la extraccién de segmentos de linea en las ventanas, elimindndo aquellos que no satisfa-
gan los principios

2. Para conectar los segmentos de linea entre ventanas y formar contornos. Para esto se utilizan
los criterios de continuidad y similaridad en orientacién, conectando aquellos segmentos con-
tinuos (distancia méxima) cuya orientacién sea similar dentro de cierto rango (por ejemplo
45 grados).

El agrupamiento perceptual en una estructura piramidal se ilustra en la figura 7.15 con dos ejem-
plos, uno aplicado a imagenes sintéticas con ruido y otro a imagenes reales obtenidas de un endo-
scopio.

El agrupamiento perceptual se puede considerar como una especie de post—procesamiento a las
orillas que se obtienen con un detector de orillas, manteniendo las orillas que satisfagan las reglas
anteriores.
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Figura 7.14: Algunos principios de la organizacién perceptual: (a)Proximidad, (b)Similaridad,
(c) Continuidad, (d) Cerrado, (e)Simetria, (f)Simplicidad.
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Figura 7.15: Ejemplos de agrupamiento perceptual. En la parte superior se ilustra un ejemplo
de una imagen del interior del colon obtenida con un endoscopio, en la parte inferior una imagen
sintética con ruido. En ambos casos se muestran las orillas obtenidas (izquierda) con el método de
agrupamiento perceptual, y las orillas sobrepuestas en blanco (derecha) sobre la imagen original.
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7.6 Referencias

El problema de segmentacién ha sido reconocido desde hace tiempo como uno de los problemas
fundamentales y més dificiles en visién por computadora. En particular, en el enfoque de seg-
mentacion mediante encontrar los bordes que separan a las regiones o agrupamiento de orillas, se
ha realizado investigacién desde los 60’s. Ballard [2] incluye un capitulo dedicado a la deteccién
de bordes.

La transformada de Hough fue propuesta originalmente, por supuesto, por Hough [41]. La
introduccién de la transformada de Hough a visién por computadora se debe a R. Duda y P. Hart
[18]. Posteriormente, D. Ballard [3] desarroll6 la extensién para curvas en general o lo que se conoce
como la transformada de Hough generalizada. Las transformada de Hough continua siendo tema
de investigacién [138]. Algunos de los temas de interés son el reducir el costo computacional [52],
disefiar implementaciones paralelas [68], utilizar modelos no deterministicos [78, 60, 49] o investigar
que otras propiedades se pueden detectar con aplicacione sucesivas sobre el espacio paramétrico
[125].

Lester y otros [?] desarrollaron la técnica de bisqueda basada en grafos, y la aplicaron al
problema de detectar células blancas en imagenes.

Dos de las referencias base para el agrupamiento perceptual, basados en la escuela Gestalt, son
los libros de D. Lowe [71] y G. Kanizsa [115]. Uno de los trabajos mas famosos en la segmentacién
de objetos en base a explotar el agrupamiento perceptual es el presentado por A. Shashua y
S. Ullman [104]. En el se calcula una funcién que permite extraer el objetos més largos y con
cambios suaves. Las segmentaciones utilizando esta “saliencia estructural” son particularmente
interesantes, pero no ha resultado fdcil [1] extender este modelo a méds de un objeto por escena.
Khan y Gillies [58] utilizarén el enfoque de agrupamiento perceptual, en combinacién con una
representacién piramidal, para la deteccién de curvas.

La mayoria de estas pistas perceptuales no se han implementado realmente en visién ya que
resulta complicado completar los objetos ocluidos o inconclusos en imagenes reales con el principio
de cerradura. Sin embargo, algunas publicaciones han mostrado, en imagenes sintéticas, que es
posible completar los objetos utilizando el principio de cerradura [34]. Actualmente el modelo
de integracién de caracteristicas mas aceptado es el de Wolfe [137] en donde se toman en cuenta
relaciones de alto y bajo nivel (top-down y bottom-up). Computacionalmente hablando, una manera
de utilizar estas caracteristicas es sumando votos en un acumulador bidimensional, llamado mapa
saliente [63, 44, 130, 43]. Los lugares con mds votos o mds salientes son posteriormente analizados
para extraer objetos de interés.

7.7 Problemas

1. ;Qué desventajas tiene la transforma de Hough en su forma original? ;Cémo se pueden
reducir dichos problemas? ;En qué consiste la transformada de Hough generalizada?

2. Dada la siguiente imagen:

11171]0
0j1|1]1
0j]0 |11
0j]0|10]1

(a) Obten la magnitud de las orillas aplicando el operador de Sobel, muestra la imagen
resultante. (b) Considerando sélo las orillas mayores a un umbral (especificar), obten en el
espacio (p, ) la matriz acumulador aplicando la transformada de Hough. (c) Indicar los
paramatros de la linea mas notoria de la imagen.

3. Considera la siguiente imagen de orillas:
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Obten la “linea” que las agrupe mediante la transformada de Hough. Muestra el desarrollo.

. Para la imagen de orillas del problema anterior, aplica la técnica de busqueda en grafos para

obtener el contorno. Define una heuristica y con ella selecciona la “mejor” trayectoria en el
grafo.

A imégenes de dibujos planos con lineas rectas continuas y punteadas, se les ha aplicado
deteccién de orillas tipo Sobel y se tiene la magnitud y direccién de cada punto. Considerando
que se han adelgazado las orillas y no hay ruido, describe un algoritmo para agrupar las orillas
y formar lineas de forma que éstas se describan como “linea de tipo (continua o punteada)
de X7 a Xy”.



Capitulo 8

Segmentacion

8.1 Introduccion

El separar la imagen en unidades significativas es un paso importante en visién computacional
para llegar al reconocimiento de objetos. Este proceso se conoce como segmentacion. Una forma
de segmentar la imagen es mediante la determinacién de los bordes, que se analizé en el capitulo
anterior. El dual de este problema, es determinar las regiones; es decir, las partes o segmentos
que se puedan considerar como unidades significativas. Esto ayuda a obtener una version més
compacta de la informacién de bajo nivel, ya que en vez de miles o millones de pixels, se puede
llegar a decenas de regiones. Las carateristicas mas comunes para delimitar o segmentar regiones
son: intensidad de los pixeles, textura, color, gradiente y profundidad relativa.

Una suposicién importante, que normalmente se asume en visién de nivel intermedio, es consid-
erar que pixeles de un mismo objeto comparten propiedades similares. Por ejemplo, al procesar una
imagen de una manzana, suponemos que el color de sus pixeles es aproximadamente homogéneo.
En la vida real esto no es totalmente cierto, el color de los pixeles varia. Para evitar este tipo
de variaciones es mejor considerar un color “aproximadamente” similar sobre una region mas que
a nivel pixel. Encontrar este tipo de regiones homogéneas es el tema principal de este capitulo.
Este no es un problema sencillo, ya que es dificil distinguir las variaciones propias del objeto o por
cambios de iluminacién (por ej., sombras), de las diferencias por tratarse de otro objeto. En la
figura 8.1 se muestra una imagen sencilla, en la que se distinguen claramente las diferentes regiones.

Figura 8.1: Ejemplo de imagen con las regiones significativas. Cada huevo de diferente color
corresponde a una region, ademads se tiene otras 2 regiones que corresponden al canasto y el fondo

Existen varias técnicas para la segmentacion de regiones. Estas se pueden clasificar en tres
tipos:

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

2. Globales — se basan en propiedades globales de la imagen (divisién).

3. Divisién—agrupamiento (split & merge) — combinan propiedades de las técnicas locales y
globales.

En este capitulo, las técnicas serdan analizadas considerando, principalmente, el nivel de inten-
sidad de pixels como la caracteristica para delimitar las regiones. Sin embargo,, como se menciond
anterioremnte, pueden utilizarse otros atributos.

8.2 Segmentacion por histograma

La segmentacion por histograma (thresholding) es una técnica global que se basa, inicialmente, en
asumir que hay un sélo objeto sobre un fondo uniforme. Por esto se consideran dos regiones en la
imagen y para dividirlas se toma como base el histograma de intensidades.

Podemos asumir que si hay dos regiones se tiene dos picos en el histograma. Entonces se toma
el valle (minimo) entre los dos y este se considera la divisién entre las dos regiones. De esta forma
todos los pixels que correspondan a un lado del histograma se toman como una regién y el resto
como otra, como se ilustra en la figura 8.2.

v

Figura 8.2: Segmentacién por histograma. De lado izquierdo se muestra un histograma tipico de
una imagen con dos regiones (bimodal). La imagen del centro es un ejemplo de una imagen “ideal”
con dos regiones, la cual produce el histograma del lado derecho. En ambos histogramas se indica
con una linea punteada la separacion del histograma, que corresponde a las dos regiones de la
imagen.

Cabe notar que esta técnica sélo considera la intensidad (u otro atributo) de los pixels, sin tomar
en cuenta la coherencia espacial de la region. Por ello, dos pixels separados en la imagen, pueden
pertenecer a la misma regién si tienen intensidades similares. Un ejemplo de segmentacién por
histograma se muestra en la figura 8.3, con diferentes puntos de divisién (umbrales). Este ejemplo
ilustra la importancia de la determinacién del punto de divisién (minimo) en el histograma.

La técnica de segmentacién por histograma se puede extender a N regiones, tomando cada
pico del histograma como una regién y los minimos correspondientes como las divisiones entre
regiones. Esto se ilustra en la figura 8.4. En la practica, esta forma de segmentacion funciona para
“pocas” regiones, ya que al aumentar éstas, se vuelve muy dificil determinar los picos y valles del
histograma.

Otra variacién de este algoritmo es su aplicacién a imagenes de color. Para ello se obtiene
el histograma para cada componente de color en diferentes modelos, se hace la divisién en cada
histograma y se combinan los resultados. Esto se realiza mediante una divisién recursiva de la
siguiente manera:

1. Considerar cada regién (inicialmente toda la imagen) y obtener los histogramas para cada
componente.
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() (d)

Figura 8.3: Ejemplo de segmentacién por histograma. (a) Imagen original. (b) Segmentacién con
divisién en 150. (c) Segmentacién con divisién en 200. (d) Segmentacién con divisién en 250.

v
=<

Figura 8.4: Histograma de una imagen con miiltiples regiones. Cada valle, indicado con una linea
punteada, representa la divisién entre dos regiones.

2. Tomar el pico mas significativo de las componentes y utilizarlo para dividir la region en 3
subregiones tomando los dos minimos en cada lado del pico.

3. Repetir los pasos (1) y (2) hasta que ya no existan picos significativos.

Un ejemplo de aplicacion de ésta técnica a una imagen de un paisaje a color se muestra en la

figura 8.5. Este algoritmo ha sido aplicado para la segmentacién de imdagenes aéreas de satélite
(LANDSAT).

Aunque se puede aplicar en imédgenes simples, esta técnica presenta ciertas limitaciones:

e Es dificil identificar correctamente los minimos en el histograma.
e Se tienen problemas cuando las regiones varidn suavemente su nivel (sombreado, por ejemplo).
e Se aplica sélo cuando hay pocas regiones.

e No se pueden distinguir regiones separadas de niveles similares de gris (conectividad).
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Figura 8.5: Segmentacion por histograma de imagenes a color. Del lado izquierdo se muestra la
imagen original, y del lado derecho los histogramas de la imagen en 3 diferentes modelos de color.

Algunas de estas limitaciones se ilustran en la figura 8.6. A continuacién analizaremos otras
técnicas que atacan algunos de estos problemas.

8.3 Segmentacién por crecimiento de regiones

Los métodos de segmentacién por crecimiento de regiones, son técnicas locales que se basan en
tomar un pizel, o conjunto de pizels, como una regién inicial (semilla) y a partir de éstos “crecer”
la regién con puntos similares hasta llegar a ciertos limites, como se ilustra en la figura 8.7.

Para el crecimiento de regiones existen dos problemas bésicos:

1. Seleccién de los puntos iniciales. Para esto se puede tomar ciertos puntos especificos de
acuerdo a informacién previa (mds negro, mas brillante), o buscar grupos de puntos muy
similares y tomar su centroide como punto inicial.

2. Criterio de similitud. Para esto se toma alguna heuristica de diferencia maxima entre pixels,
junto con criterios de conectividad. Se pueden usar otros criterios como el niimero de regiones
o su dimensién esperada, o informacién del histograma.

Un ejemplo sencillo de crecimiento de regiones se muestra en la figura 8.8.

Dentro de las técnicas de segmentacion local existen diversas variantes dependiendo de la repre-
sentacién de la imagen. Consideraremos dos técnicas, una basada en una representacion de estados
y otra basada en grafos.

8.3.1 Meétodo de buisqueda en espacio de estados

Bajo el enfoque de una representacion de espacio de estados, se considera a la imagen como un
“estado discreto”, donde cada pizel es una regién distinta. Se cambia de estado al insertar o
remover una divisién entre regiones. Entonces el problema se convierte en una busqueda en el
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Figura 8.6: Ejemplos de las limitaciones de segmentacién por histograma. En la parte superior, se
ilustra una imagen con dos regiones similares sobre un fondo de diferente intensidad. El histograma
s6lo muestra dos picos, por lo que las dos regiones se “ven” como una. En la parte central, se
muestra un imagen de sombreado que se aplica a la imagen con dos regiones. Esto ocaciona, como
se ilustra en la parte inferior, que ya no sean distinguibles las regiones en el histograma.

&

:

Figura 8.7: Crecimiento de regiones: A partir de una posicién inicial se “crece” hasta encontrar
una discontinuidad.
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Figura 8.8: Ejemplo de creciemiento de regiones. En cada imagen, (a) — (d), se ilustran diferentes
etapas del proceso de crecimiento de una de las regiones (estado) de la imagen del mapa de los
E.U.A.

espacio de estados, donde los estados son todas las posibles particiones, para encontrar la mejor
particion.

Una forma de realizar esta biisqueda es utilizando informacién de orillas. Se toman inicialmente
las orillas obtenidas por cierto detector de orillas, incluyendo su magnitud y direccién. Entonces
se eliminan orillas de acuerdo a ciertos criterios, formando regiones mayores. Los criterios se basan
en alguna de las siguientes consideraciones:

e Eliminar la orilla si su magnitud es menor a cierto limite.
e Eliminar la orilla si no existen orillas contiguas de direccién similar.

e Eliminar la orilla si la diferencia entre niveles de gris entre las regiones que separa es menor
a cierto limite.

e Eliminar orillas cuando el perimetro de la regién que separan es menor a cierto limite.

De esta forma, se van eliminando regiones “no significativas”, quedando aquellas que, en princi-
pio, representan partes u objetos de la imagen. Un ejemplo del proceso de crecimiento de regiones
por eliminacién de orillas se muestra en la figura 8.9, donde alguna orillas se han eliminado de una
etapa a la siguiente.

Figura 8.9: Tlustracién del proceso de crecimiento de regiones por eliminacién de orillas. En
la imagen izquierda, se muestran las orillas detectadas en una imagen, las cuales delimitan dos
regiones. En la imagen derecha, se han eliminado algunas orillas (en la parte central), quedando
solamente una region.

Esta técnica se puede combinar con loa métodos de agrupamiento de orillas (del capitulo an-
terior), de forma que las orillas que se mentangan al final del proceso se agrupen en bordes,
delimitando las regiones significativas.
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8.3.2 Técnicas basadas en grafos

Las técnicas basadas en grafos se basan en una representaciéon grafica de las regiones y sus relaciones
(regiones vecinas) denominada grafo de vecindad de regiones (region adjacency graph).

En esta representacion grafica, los nodos representan regiones y los arcos relaciones con otras
regiones vecinas. Este grafo debe ser planar. Para simplificar el andlisis, se agrega una regién
“virtual” que rodea a la imagen, y a la cual también se le asocia un nodo. Las regiones que
delimitan con la orilla de la imagen, se conectan a esta regién virtual. También se puede obtener
el dual del grafo, insertando nodos en cada “regién” del grafo (que normalmente corresponden a
vértices en la segmentacién original de la imagen) y uniéndolos por arcos que cruzan cada arco
del grafo original. En este grafo dual, los arco corresponden a los contornos (orillas) y los nodos a
donde se unen 3 o mas segmentos de contorno. En la figura 8.10 se muestra el grafo de vecindad
y el grafo dual para una imagen sencilla.

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

Esta representacién es muy ttil para implementar algoritmos para agrupamiento de regiones,
manteniendo ambos grafo actualizados. Dada una segmentacién inicial, por ejemplo en base a
orillas, se utiliza el grafo de vecindad y su dual para el agrupamiento de regiones. Para agrupar
dos regiones vecinas, I;, R;, el algoritmo es el siguiente:

1. Grafo de vecindad:

(a) Poner arcos entre R; y todos los vecinos de R;, si no estan conectados.

(b) Eliminar R, y sus arcos asociados.
2. Grafo dual:

(a) Eliminar los arcos que corresponden a los bordes entre R; y R;.
(b) Para cada nodo conectado por los arcos eliminados:
i. Si el grado del nodo es 2 (tiene 2 arcos), eliminar el nodo y convertirlo en un sélo
arco.

ii. Si el grado del nodo es mayor o igual a 3, actualizar las etiquetas de los arcos que
estaban conectados a R;.

8.4 Segmentacion por division-agrupamiento

En la segmentacién por divisién—agrupamiento (split & merge), se combinan técnicas globales
(divisién) y globales (agrupamiento). Normalmente se parte de una segmentacion inicial, obtenida
mediante orillas o regiones, a partir de la cual se agrupan o dividen regiones. Est se facilita
utilizando una representacion basada en estructura piramidal y/o en &rboles cuaternarios.

A continuacién veremos una técnica de segmentacion por divisién—agrupamiento mediante una
representacion priramidal, y después una extensién con arboles cuaternarios.
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8.4.1 Meétodo basado en piramide

Inicialmente la imdgen se estructura en una forma piramidal, de forma que cada posible regién
(cuadrante) estd formada de 4 subregiones. Para ello se representa la imagen a diferentes res-
oluciones, desde cierta resolucién méxima hasta cierta resolucién minima'. Entonces se aplica el
siguiente algoritmo:

1. Considerar una medida de homogenidad: H (diferencia en niveles de gris, por ejemplo). A
partir de cierto nivel (arbitrario) de la pirdmide:

(a) Divisién. Si una regién no satisface la medida (H falso), dividirla en 4 regiones, conti-
nunado a los niveles inferiores de la pirdmide.

(b) Agrupamiento. Si 4 regiones contiguas (mismo cuadrante) satisfacen el criterio (H
verdadera), agruparlas en una regién y continuar a los niveles superiores de la piramide.

2. Una vez segmentada la imagen en cuadrantes en cada nivel, realizar un agrupamiento de
regiones vecinas a diferentes niveles. Si hay dos regiones contiguas, al mismo o diferente
nivel, tal que H(R; U R;) = verdadero, agruparlas en una regién.

3. Si no hay maés regiones que dividir o agrupar, terminar.

Al final del proceso, se obtiene una segmentacion en N regiones contiguas de la imagen. La
suavidad en la aproximacién de la forma de las regiones mediante cuadrantes, depende de la
resolucion maxima utilizada en la piramide. La figura 8.11 ilustra esta técnica para una imagen
sintética con dos regiones.

Figura 8.11: Ejemplo de segementacién por divisién—agrupamiento en una imagen sintética. Se
ilustran con lineas punteadas los cuadrantes a la méxima resolucién de la piramide, y separadas
con lineas continuas, las 3 regiones detectadas.

8.4.2 Método basado en arboles cuaternarios

Una variente del método de divisién de agrupamiento es una técnica basada en arboles cuaternarios
(Quadtrees) que se utiliza cuando se desea segmentar cierta regién en particular.

Se considera una regién de interés que se desea segmentar. Para ello se toma un nivel esperado
de gris (I) de dicha regién, el cual puede ser estimado del histograma. Las medidas de cercania

Wer Pirdmides y drboles cuaternarios en el Capitulo 8.
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al nivel esperado y de homegeneidad de la regién, se basan en el uso de las estadisticas siguientes:
promedio (i) y desviacién estandar (o). Se utilizan dos constantes:

k1: tolerancia para el nivel de gris respecto al nivel esperado.
ko: tolerancia para la homegenieidad de la regién.

En base a estos parametros, se definen las siguientes relaciones:

En rango:
I—k<pu<I+k (81)
Menor al rango:
p<I—k (8.2)
Mayor al rango:
p=> 1+ ke (8.3)
Uniforme:
o < ko (84)
No unifrome:
o > ko (8.5)

Las que permiten especificar 3 tipos de regiones:

e Region uniforme en rango: satisface 8.1 y 8.4
e Region uniforme fuera de rango: satisface [8.2 0 8.3] y 8.4

e Region no uniforme: satisface 8.5

Entonces el algoritmo de segmentacién para una regién es el siguiente:

1. Dividir la imagen en 4 y calcular la media (u) y desviacién estandar (o) de la intensidad en
cada cuadrante.

2. Si es una region uniforme en rango, tomar dicho cuadrante como una regién base y pasar al
paso 5.

3. Si es una region uniforme fuera de rango, desechar dicho cuadrante.

4. Si es una regidn no uniforme, entonces dividir el cuadrante en 4 y repetir (1) a (3) hasta que
todos los cuadrantes sean regién base o estén fuera de rango, o ya no sea posible dividirlos.

5. Tomar como la regiéon buscada el cuadrante mayor y unirle todos los cuadrantes adyacentes
que satisfagan la condicién de region uniforme en rango.

La figura 8.12 ilustra la aplicaciéon de esta técnica en una imagen de endoscopia en la que se
busca la regién “obscura”.

Esta técnica puede extenderse a varias regiones tomando varios valores base y aplicando en
forma andloga el algoritmo anterior para varias regiones, considerando el promedio y desviacién
estandar por regién.



116 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

Figura 8.12: Ejemplo de segmentacién mediante arboles cuaternarios. Se ilustran sobre la imagen
las divisiones, y las regiones base (cuadros) que corresponden a regién “obscura” en una imagen
de endoscopia.

8.5 Incorporacion de semantica del dominio

Las técnicas anteriores tienen sus limitaciones. Todas estdn basadas en heuristicas genéricas y no
toman en cuenta las posibles interpretaciones que pudiera tener cada regiéon. Una forma de tratar
de mejorar dichas técnicas es utilizando la seméantica del dominio; es decir, informacién a priori
de la clase de objetos que esperamos en las imagenes.

Para incoporar seméantica del dominio en la segmentacion, se realiza una segmentacion inicial
basada en las técnicas genéricas y luego se busca mejorarla mediante la incorporacién de seméntica.
Para ello se consideran varios posibles parametros de cada regién:

e dimensiones de la regién y el contorno,

forma de la region,

posicion de la region en la imagen,

posiciéon de la region respecto a otras regiones.

Para esto se puede tomar un enfoque bayesiano considerando las probabilidades de que cada
regiéon R; tenga cierta interpretaciéon X dadas sus mediciones; y de que exista una separacién B;;
entre dos regiones R; y R; dadas las mediciones del contorno:

P(R; —es — X | mediciones — de — R;) (8.6)

P(B;j — entre — R; —y — R; | mediciones — de — B;;) (8.7)

Por ejemplo, si consideramos que se van a segementar imagenes de paisajes, las posibles inter-
pretaciones para las regiones son cielo, arbustos, pasto, bosque, etc. A cada clase de regién se la
asocian ciertas probabilidades en base a atributos como color, posicién espacial en la imagen, entre
otros. De esta forma, para regiones de tipo cielo, se puede especificar:
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P(R; — es — Cielo | color — de — R;), (8:8)

con valores altos de probabilidad para colores en el rango de los “azules”, y baja probabilidad si
esta fuera de este rango.

Si se tienen varios atributos por regién, éstos se combinan mediante teoria de probabilidad.
Normalmente es més facil estimar a partir de datos (regiones conocidas), la probabilidad inversa,
es decir, P(mediciones — de — R; | R; — es — X). La probabilidad de que cada regién pertenezca
a cierto tipo, puede ser entonces estimada por el teorema de Bayes:

P(R; — es — X | mediciones — de — R;) =
P(R; — es — X)P(mediciones —de — R; | Ri —es — X))
P(mediciones — de — R;)

(8.9)

P(R; — es — X) es la probabilidad a priori (que se pueden considerar iguales), P(mediciones —
de — R; | R; — es — X) se puede obtener como el producto de las probabilidades de cada atributo
considerando independencia, y P(mediciones — de — R;) es una constante (K) de normalizacién
(no es necesario obtenerla). Si, por ejemplo, se estima la probabilidad de que sea “cielo” para una
regién, dados dos atributos (color y posicién), se aplica la siguiente expresion:

P(R; — es — Cielo | color — de — R;,pos — de — R;) =
K x P(R; — es — Clielo) P(color — de — R; | Ri; — es — cielo)
P(pos. —de — R; | Ri — es — cielo) (8.10)

Dada una segmentacion inicial obtenida por algun método genérico, el procediamiento de mejora
mediante segmentacion semantica es:

1. Asignar una interpretacién inicial a cada regién en base a las probabilidades de los atributos
considerados.

2. Agrupar:

(a) regiones contiguas con la misma interpretacion,

(b) regiones contiguas para las cuales el contorno que las separa tenga baja probabilidad.
3. Re-evaluar las probabilidades de cada regién.
4. Repetir hasta que no existan regiones por agrupar.
La figura 8.13 ilustra la idea de la segmentacién semantica en una imagen sintética, en la cual
dos regiones que corresponden a “cielo” se agrupan ya que tienen la misma interpretacion.

Las probabilidades requeridas se obtienen en base a estadisticas de imagenes del dominio seg-
mentadas correctamente.

8.6 Sistema experto para segmentacion

Extendiendo la idea de utilizar semantica para segmentacion, se han desarrollado sistemas de seg-
mentacion mas sofisticados basados en una representacién explicita del conocimiento del dominio.
Este tipo de sistemas se conoce como sistemas basados en conocimiento o sistemas expertos.
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Figura 8.13: Segmentacion semantica. El cielo estd dividido en 2 regiones; las cuales se unen en
base a informacién semantica.

Un sistema experto utiliza una representacién explicita del conocimiento y técnicas de razon-
amiento simbdlico para resolver problemas en un dominio especifico. El conocimiento generalmente
se representa por medio de reglas “Si condiciones Entonces conclusion” que se almacenan en la
Base de Conocimientos y que operan sobre los datos y conclusiones almacendas en la Memoria de
Trabajo mediante una Mdquina de Inferencia. En la figura 8.14 se muestra la arquitectura bésica
de un sistema experto con sus partes principales.

Memoria de
Trabajo

Maquina de
Inferencia

«»| Basede
Conocimiento

Figura 8.14: Arquitectura bésica de un sistema experto. El conocimiento que reside en la base de
conocimiento es aplicado mediante la maquina de inferencia a los datos en la memoria de trabajo.

Nazif y Levine desarrollaron un sistema experto para la segmentacién de imagenes, el cual
pretende ser “genérico”; es decir, aplicable a cualquier tipo de imagen. Para ello combinan
conocimiento de técnicas de segmentacién y del dominio (semdntica) para lograr un sistema de
segmentacién mas flexible y robusto. El sistema tiene 3 tipos de reglas agrupadas en 3 niveles
jerarquicos:

1. Reglas de segmentacion. Contiene reglas para andlisis de regiones, anélisis de lineas y anélisis
de reglas.
2. Reglas de foco de atencién. Seleccionan el drea de la imagen a ser analizado primero.

3. Reglas de estrategia. Seleccionan las reglas de foco de atencién (estrategia) més adecuada
de acuerdo al tipo de imagen.

Los dos niveles superiores son reglas de control que deciden la ejecucién de otras reglas (meta—
reglas).

Ejemplos de reglas de nivel I:

Si la dimension de la region es muy baja,

la vecindad con otra regién es alta,

la diferencia en atributo-1 con otra region es baja
Entonces agrupa las dos regiones
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Si la varianza de la region es alta,
el histograma de la regién es bimodal
Entonces divide la region

Ejemplos de reglas de nivel II y III:

Si el gradiente de la linea es alto,

la longitud de la linea es grande,

existe la misma regién a ambos lados de la linea,
Entonces analiza dichas regiones

Si el gradiente promedio de la region es alto,
la dimensioén de la region es grande,
Entonces obten la linea que intersecta la regién

El sistema también incluye reglas para la iniciar y terminar el proceso.

Figura 8.15: Ejemplo de segmentacion de una imagen utilizando el sistema experto. En la parte
superior se muestra la imagen original (izq.) y el resultado de la segmentacion (der.) con el sistema
experto. Las imagenes en la parte inferior presentan el resultado con dos técnicas de segmentacién,
que son inferiores a los del sistema experto.

La imagen se almacena en la memoria de trabajo, y se van aplicando las reglas, utilizando la
maquina de inferencia, almacenando los resultados parciales en la misma memoria de trabajo. El
proceso termina cuando ya no existan reglas que se puedan aplicar o hasta llegar a las condiciones
de terminacién. La figura 8.15 muestra la aplicacion del sistema experto de segmentacién a una
imagen, comparandola con otras técnicas.
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8.7 Referencias

La segmentacion de imagenes es una de las dreas més importantes y complejas en vision, la cual
ha sido estudiada extensamente y continua siendo tema de descusién. En su forma ma&s basica,
segmentacién consiste en etiquetar los pixeles como pertenecientes a una clase. Por ejemplo, si se
toman sélo dos clases, objeto y fondo, el etiquetado serfa de la forma 2!4799*4!t0 1o cual puede ser
visto de dos maneras (1) existe una solucién unica, entonces el problema tiene una complejidad
NP — Completo, (2) existen muiltiples soluciones por lo que el problema se transforma en mal-
planteado (ill-posed) y es necesario asumir restricciones para seleccionar alguna de estas multiples
soluciones. Précticamente todos los algoritmos de segmentacién caen en el segundo apartado, se
utiliza informacién del dominio.

La restriccion méas sencilla que se asume es que las caracteristicas varian suavemente a través
de la imagen. La justificaciéon parte de que regiones uniformes y contiguas usualmente correspon-
den a superficies de un mismo objeto fisico. Otros trabajos han utilizado semantica del dominio
en el sentido de calcular las restricciones geométricas. Uno de los primeros trabajos en utilizar
esta suavidad local, para segmentar crecimiento regiones, fue el de Brice y Fennema [7] quienes
reconocian tridngulos y cuadrados.

Una de las primeras referencias de segmentacion por histograma es el presentado por J. Prewitt
[93] (en este mismo capitulo se presenta su detector de orillas). Los histogramas manejados ese
trabajo eran bimodales. Como es de esperarse para imagenes reales no es siempre posible encontrar
dos picos en el histograma. Una mejora al trabajo de Prewitt es el de Chow y Kaneko [15] quienes
dividen la imagen hasta encontrar regiones bimidales para después umbralizar. Este tipo de técnica
se les conoce como multi threshold. En [84] se presenta una comparacién entre quince algoritmos de
binarizacién; aun cuando ninguno gané claramente, la técnica de Niblack [57] se comporté mejor
en la mayoria de los casos. Informacién general de métodos de segmentacion pueden encontrarse
en Ballard [2] (cap. 5).

El crecimiento de regiones es una idea que se sigue utilizando pero no sélo basado en la media
o desviacién estandar local. Por ejemplo, fuzzy y dimension fractal [54], magnitud del gradiente
[101], grafos (cortes normalizados) [106].

Una excelente referencia para drboles cuaternarios puede encontrarse en [116]. El método de
segmentacién basado en arboles cuaternarios se describe en [59]. Técnicas recientes como el hyper-
stack [132] utilizan quadtrees y multiescala para segmentacion.

Para mayor infromacién sobre el sistema experto para segmentacién, consultar [82].

8.8 Problemas

1. ;En qué consiste la incorporacién de semantica del dominio en segmentacién? ;Qué ventajas
y desventajas tiene respecto a técnicas que no consideran conocimiento del dominio?

2. Dado un histograma con ruido (picos y valles “falsos”), plantea un algoritmo para detectar
los picos y valles “significativos” para segmentar la imagen en “N” regiones.

3. Segmenta la imagen de la figura 8.11 utilizando la técnica de divisién-agrupamiento, mostrando
el desarrollo.

4. Para la técnica de segmentacién por Quadtrees indica la forma de la estructura (ligas) que la
haria mas eficiente.

5. Se desea extraer la region “mas brillante” de la imagen y que sea de cierto tamafio minimo.
Plantea un algoritmo que combine la técnica de histograma y arboles cuaternarios para lograr
esto.
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6. Dadas imagenes de poligonos regulares, como triangulos, rectangulos, pentdgonos, plantea
métodos para segmentar los poligonos: (a) global, (¢) local, (¢) divisién—agrupamiento. Mues-
tra el desarrollo, sobre una imagen sintética, de cada método.
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(a) Colon Image

Capitulo 9

Movimiento

9.1 Introduccion

El anédlisis de imagenes en movimiento es en cierta forma andlogo al problema de estéreo. Consiste
en integrar la informacion de dos o mas iméagenes con pequenas diferencias espaciales para ayudar
a su interpretaciéon. Ademds de obtener informacién del movimiento de los objetos o del obser-
vador, se facilita el obtener otra informacién, como la tercera dimensién (forma de movimiento),
la segmentacién y el reconocimiento.

Al considerar movimiento, puede ser que los objetos se muevan, o que la cimara se mueva,
o ambos. Sin embargo, todos los casos se pueden agrupar en uno considerando que existe un
movimiento relativo entre cdmara y objetos. De esta forma se obtiene una secuencia de imégenes
entre las que existen pequenas diferencias debidas a dicho movimiento relativo. En la figura 9.1 se
ilustra un ejemplo de movimiento relativo, en el cual el objeto (circulo) en la imagen va aumentando
de tamano. Esto puede ser debido a que el objeto se acerca a la cdmara, el observador se acerca
al objeto, o ambos.

(b)

Figura 9.1: Movimiento Relativo. En (a) se ilustra el movimiento relativo del observador y del
objeto, que se estan acercando. Esto tiene el efecto que el objeto aumente de tamano en la imagen,
como se ilustra en la secuencia de imdgenes en (b).

El andlisis de una secuencia de imégenes se puede ver desde dos puntos de vista, que corre-
sponden a los dos enfoques principales para imégenes en movimiento:

e Continuo - se considera la secuencia de imégenes como un flujo de intensidades combiantes
a lo que se denomina flujo dptico.

e Discreto - se considera la secuencia de imagenes como un conjunto de diferentes imagenes
estaticas.

123



124 PROC. DE IMAGENES Y VISION.

A continuacién veremos el primer enfoque, el de flujo éptico y después el de multiples imagenes.

9.2 Flujo 6ptico

Diversos experimentos han demostrado que la vista humana responde directamente al movimiento,
que se puede considerar como uno de los aspectos bésicos de la vision humana. Para esto se
considera que el movimiento produce cambios diferenciales en la imagen que son percibidos como
una especie de flujo de pixels en el espacio. Esto se puede ver como un arreglo de vectores, cada
uno expresando la velocidad instantanea de cada punto. A dicho arreglo de vectores de velocidad
se le denomina el flujo éptico y puede ser obtenido de la secuencia de imagenes. En la figura 9.2 se
ilustra este fenémeno. Del lado izquierdo se muestra una imagen, para la cual se muestra el flujo
6ptico (como vectores) del lado derecho, considerando que el observador se esta acercando a los
objetos

Figura 9.2: Flujo 6ptico. En (a) se muestra una imagen sintética. Si se considera que el observador
se mueve acercdndose a los objetos, se obtiene el flujo éptico que se ilustra en (b) con wectores.

A partir del flujo 6ptico se pueden obtener otras caracteristicas, como el movimiento global,
informacién de profundidad (3-D) y orillas.

9.2.1 Obtencién del flujo 6ptico

Para estimar el flujo 6ptico, se considera a la secuencia de imédgenes en movimiento como un
funcién continua en 3 dimensiones, z, y, y tiempo (¢t): f(x,y,t). Es decir, al integrar la secuencia
de imégnes en diferentes tiempos, la intensidad de cada punto depende de su posicién en la imagen
(z,y), y de la imagen en el tiempo, ¢t. Esto se ilustra en la figura 9.3

Si consideramos un cambio diferencial en cualquier de las 3 coordenadas, podemos aproximarla
mediante su expansion en series de Taylor:

d d d
flx+de,y+dy, t+dt) = f(x,y,t) + édm + d—idy + d—édtJrTOS (9.1)

Donde despreciamos los términos de orden superior (TOS). Si consideramos un cambio muy
pequeno, entonces podemos decir que las imagenes son casi iguales:

fle+de,y+dy, t+dt) = f(x,y,t) (9.2)
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Figura 9.3: Secuencia de imégenes.

Tgualdndo las dos ecuaciones anteriores, elimindndo los términos comunes y dividiendo entre dt
obtenemos:

o _dfde dfdy

Cdt drdt | dydt (9:3)
Donde:
dx dy
u (U,’U) (dt’ dt)’ ( )

es el vector de velocidad instantdnea que buscamos. Las demds son cantidades medibles de las
imdgenes (cambios respecto a x, y, t). Si denotamos al gradiente espacial A f = (i ﬁ) obtenemos

N s dz’ dy
la siguiente relacién:

df
—— =Af-u 9.5

RN (95)
Esta ecuacion limita el flujo 6ptico pero no lo determina. Para calcular u utilizamos una técnica
iterativa basada en relajacién.

Para ello se considera que el movimiento es suave y se define un error en términos de derivadas
parciales cuadraticas que se busca minimizar. En base a esto se define un método iterativo que
disminuye el error en cada iteracion hasta que sea menor a cierto valor preestablecido.

9.2.2 Utilizacién de flujo 6ptico

Una vez estimado el flujo 6ptico, éste puede ser utilizado para obtener informacién adicional de las
imdgenes. Se aplica para obtener informacién de profundidad (forma de movimiento) mediante el
célculo del foco de expansiéon. También se puede utilizar como base para la detecciéon de bordes y
la segmentacién.

Foco de Expansién (FOE)

Si consideramos que el observador se mueve y los objetos son estaticos, todos los vectores de
velocidad parecen unirse en un punto (interior o exterior) de la imagen. A dicho punto se le
denomina el Foco de Expansién o FOE. Si existen varios objetos con diferentes movimientos, a
cada uno corresponde un foco de expnsién. Esto se ilustra en la figura 9.4, donde se tienen dos
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FOE: el del objeto (DEMON) que se mueve hacia el frente y hacia la derecha; y el del resto de la
imagen que corresponde al movimiento del observador.

5]

Figura 9.4: Foco de Expansién. En (a) se muestra la imagen en el tiempo incial y en (b) un tiempo
después. Los vectores de flujo 6ptico se ilustran en (c). Si se continuan los vectores del “DEMON”
hacia atras, todos parten de un punto comin que es el FOE. Lo mismo sucede para los vectores
de “piso” de la imagen.

Para estimar el FOE se hace lo siguiente. Si consideramos proyeccién prespectiva, y un punto
en la imagen en movimiento después de un tiempo t:

204+ ut y0+ vt
20 +wt’ 20 + wt

(@' y") = ( ) (9-6)

Donde w es dz/dt. Si consideramos que ¢ tiende a menos infinito obtenemos el FOE:

FOE = (

)

gle
gl

Profundidad

Existe una relacién entre la profundidad (z) de un punto y su distancia al FOE (D), llamada la
relacion de tiempo-a-adyacente:

d U (9.8)

Donde V' (t) es la derivada de D respecto a ¢. Dada la profundidad de un punto podemos obtener
la de todos los otros a la misma velocidad:

aa(t) = S (9.9)
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Profundidad relativa y orillas

A partir del flujo éptico tambien es posible estimar la profundidad relativa o gradiente de la super-
ficie y detectar cambios bruscos que corresponden a orillas. Para esto consideramos coordenadas
esféricas y la velocidad en términos de dicho sistema de coordenadas. Para el caso especial de sélo
movimiento del observador, en direccién z y con velocidad S, obtenemos:

do/dt =0 (9.10)

do/dt =

Sseng
" (9.11)

A partir de esta ecuaciéon podemos calcular la normal en cada punto de la superficie que corre-
sponde a su profundidad relativa. Las discontinuidades en d¢/dt corresponden a discontinuidades
en la superficie, es decir, a orillas. La ventaja de estas orillas, respecto a orillas obtenidas di-
rectamente de la intensidad de la imagen, es que corresponden a cambios de profundidad que
representan las fronteras de los objetos o cambios bruscos en su superficie. Por lo tanto, a partir
de dichas orillas se puede realizar una mejor segmentacion de los objetos en la imagen.

9.3 Muiltiples imagenes

Un enfoque alternativo al de flujo éptico que considera la secuencia de imégenes como un continuo,
es el considerarlas en forma discreta. En este caso, el movimiento se analiza a partir de un conjunto
de imagenes. Al considerar multiples imagenes “estaticas”, el problema principal se convierte en el
apareamiento de puntos entre las imagenes. Para simplificarlo, podemos consider que el movimiento
entre imagenes consecutivas es “pequeno”; es decir, que imagenes consecutivas son similares. Con
estas consideraciones, se aplican las siguientes 5 heuristicas de movimiento:

e Velocidad méxima. Un punto tiene una velocidad maxima V y se mueve una distancia
maxima V X dt, donde dt es el tiempo que transcurre entre la toma de una imagen y la
siguiente.

e Cambios de velocidad. La velocidad de un punto de una imagen a la siguiente es similar; es
decir, existen “pequenos” cambios de velocidad (inercia).

e Movimiento comun. Regiones de puntos cercanos en la imagen tienen el mismo movimiento
o un movimiento muy similar (objetos rigidos).

e Consistencia. Un punto en una imagen corresponde a un solo punto en la siguiente imagen.

e Movimiento conocido. En ocaciones se tiene conocimiento a priori del tipo de movimiento
de los objetos y/o del observador (modelo de movimiento).
Esta heuristicas de movimiento se ilustran en forma grafica en la figura 9.5.

Entonces, el problema de analisis de imagenes en movimiento, se enfoca a anlizar las imagenes
individuales, segmentandolas en atributos u objetos relevantes, para a partir de éstos buscar simil-
itudes y diferencias entre imagenes y encontrar informacion del movimiento.

9.3.1 Flujo de Imagenes discretas

Para estimar el movimiento, primero se obtienen puntos relevantes de cada imagen. Por ejemplo, se
obtienen orillas o esquinas, de forma que se reduce considerablemente el niimero de puntos para los
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Figura 9.5: Heuristicas de movimiento: (a) distancia méxima, (b) cambios de velocidad, (c)
movimiento comin, (d) consistencia, (¢) movimiento conocido.

que se busca la correspondencia. Depués, se busca la correspondencia entre los puntos relevantes.
Para ello se puede aplicar un algoritmo de relajaciéon similar al que se utiliza en estereo. Este se
basa en dos heuristicas principales:

e Separacién maxima entre puntos correspondientes.

e Puntos cercanos tienen velocidades cercanas.

En la figura 9.6 se muestran dos imagenes, en las que se ha obtenido la correspondencia de las
“esquinas”.

Figura 9.6: Correspondencia. El cuadro de la imagen izquierda se ha desplazado en la imagen
derecha, se indica la correspondencia entre las esquinas superiores de ambas imégenes.

Una vez obtenida la correspondencia entre puntos relevantes de imagenes consecutivas, se puede
estimar la velocidad en esos puntos. Mediante un proceso de interpolacién, se puede extender la
estimacién de velocidad al resto de la imagen.

Si consideramos que los objetos en la imagen son rigidos (no deformables) y conocemos varios
puntos correspondientes entre imagenes en movimiento, podemos usar esta informacion para es-
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timar la forma tridimensional de los objetos. Si tenemos al menos 4 puntos correspondientes, es
posible determinar su posicién en 3-D (problema andlogo al de visién estereoscépica).

9.3.2 Seguimiento

Un uso comin del andlisis de una secuencia de imégenes en movimiento es el seguimiento (tracking)
de objetos en las imédgenes. Esto tiene multiples aplicaciones préacticas, como el seguimiento de
personas o vehiculos para fines de seguridad, el seguimiento de las partes del cuerpo de una persona
para reconocer actividades o ademanes, y el seguimiento de vehiculos terrestres, maritimos o aéreos
en aplicaciones militares.

El seguimiento en una secuencia de imégenes consiste en determinar la posicién y velocidad de
un punto (o de una regién u objeto) en una imagen, dada su posicién y velocidad en una secuencia
anterior de (una o més) imdgenes. El seguimiento se puede realizar en base a diferentes atributos
de la imagen, en particular se pueden distinguir las siguientes clases de objetos:

e modelos rigidos bidimensionales o tridimensionales de objetos,
e modelos deformables,

e regiones,

e caracteristicas de la imagen (puntos, lineas, esquinas, etc.).

Se han desarrollado diversas técnicas para el seguimiento de objetos en imégenes, entre las
principales se pueden mencionar:

1. Filtros de Kalman.
2. Técnicas de simulacién estocastica, como el algoritmo de condensacion.

3. Técnicas heuristcas, que aprovechan las heursticas de movimiento mencionadas en las seccién

9.3.

Dada la localizacién del objeto o regién de interés en una imagen, se pueden utilizar las
heuristicas de velocidad méxima y cambios de velocidad para delimitar la regién de busqueda
en la siguiente imagen en la secuencia. Esto es particularmente 1til si se consideran imagenes con
una separacién tempral minima; por ejemplo, 1/30 de segundo. La imagen 9.7 ilustra la aplicacién
de este principio en el seguimiento de una mano en una secuencia de imagenes. En este ejemplo, la
regién de la mano es segmentada en base al color de piel, y posteriormente se hace su seguimiento
en una ventana alrededor de su posicién en la imagen previa, utilizando la heuristica de velocidad
maxima.

Figura 9.7: Seguimiento. Se ilustra el proceso de seguimiento de una regién (en base a color de

piel) que se muestra como un cuadro enmarcando la mano de la persona. El cuardo exterior define
la regién de bisqueda de la mano en la siguiente imagen en la secuencia.
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9.4 Navegacion

La navegacién consiste en poder desplazarse en un cierto ambiente, interior o exterior, en forma
segura (sin chocar) y, posiblemente, con una meta o destino final. El andlisis de imégenes, en
particular de secuencias de imédgenes, se han utilizado para navegacién. La navegacion tiene varias
aplicaciones practicas, entre las que destacan:

e Vehiculos auténomos. Navegacion de diferentes tipos de vehiculos en ambientes exteriores,
como carreteras, terrenos e incluso en otros planetas.

e Robots mdviles. Navegacién de robots principalmente en ambientes interiores como edificios
de oficinas, museos, hospitales, etc.

e Robots manipuladores. Navegacién de brazos manipuladores en ambientes industriales o en
naves espaciales.

e Aplicaciones médicas. Navegacion de instrumentos médicos, como endoscopios o laparosco-
pios.

Existen varias alternativas para la navegacion auténoma. Las técnicas dependen del tipo de
vehiculo, del tipo de ambiente y los sensores con los que se cuente. Se puede utilizar el anélisis
de imgenes con diferentes técnicas u otro tipo de sensores, como sensores de rango de ultrasonido
(sonares) y telémetros laser. Como un ejemplo de la aplicacién de visién en navegacién, a con-
tinuacién veremos un enfoque que se basa en el uso de informacién de profundidad relativa o
gradiente. Este algoritmo se orienta a la navegacién de robots en interiores o de un endoscopio en
el tubo digestivo.

9.4.1 Histograma de Gradiente

Aunque se ha realizado mucha investigacién en obtener la forma de objetos a partir de imégenes,
no existen muchas aplicaciones practicas en que se utilize la informacion tridimensional. Una forma
de hacer uso de dicha informacién es integrandola en un histograma. A esto le denominaremos
Histograma de Gradiente o Histograma pq.

El histograma de gradiente consiste en dividir en un nimero de particiones los valores posibles
del gradiente en cada punto (p y ¢), contando el nimero de puntos que caigan en cada particién e
integrandolos en un histograma bidimensional.

Si consideramos sdlo el gradiente respecto a z (p), y que la cdmara observa un objeto plano
(pared) a un dngulo ¢, entonces todos los puntos se agrupan en el slot 1/tan¢ en el histograma de
p. Si la pared es perpendicular al eje de la camara este valor es 0, y si es paralela, es infinito. La
figura 9.8 muestra estos 3 casos. Si extendemos esto al gradiente en ambas direcciones obtenemos
un histograma que nos da una indicacién de la direccién dominante del entorno que observamos.

Al considerar p y ¢ se obtiene un histograma bidimensional. Para ello se discretizan los valores,
de forma de obtener un conjunto finito de rangos, en los cuales se agrupan los vectores de gradiente.
Se cuentan los vectores que caen en cada rango y se se acumulan en el histograma. Debido a la
naturaleza de la tangente, conviene dividir el histograma en forma logaritmica, de forma que se
incrementa el tamano de cada particién en forma exponencial a partir del origen. La figure 9.9
muestra el histograma de gradiente bidimensional.

Una vez obtenido el histograma, se obteine la celda donde se tiene una mayor concentracion de
vectores de gradiente (el pico del histograma). El valor de pq correspondiente sirve de base para
navegacion, ya que exite una relacion directa de dichos valores con el espacio libre del ambiente por
donde se puede navegar. Este algoritmo es ttil en particular en ambientes parecidos a un “tubo”,
como pasillos en edificios o el tubo digestivo en endoscopia.
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Figura 9.8: Histograma de gradiente en p: (a) pared a un dngulo ¢, (b) paredes paralelas, (c) pared
perpendicular.
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Figura 9.9: Histograma de gradiente bidimensional o histograma pgq.

9.4.2 Aplicaciones

El histograma de gradiente ha sido aplicado en navegacién para: (i) endoscopia, (ii) robots méviles
en interiores.

Endoscopia

Si consideramos que se quiere realizar navegacién en un tubo o pasillo angosto (ver figura 9.10),
requerimos encontrar el centro para seguirlo.

Figura 9.10: Navegacion en un tubo.
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Aunque en este caso no todos los vectores pg son iguales, si la distancia a las paredes del tubo
es relativamente peque’na en comparaciéon al didmetro, los vectores tienden a agruparse en un slot.
Este corresponde a la direccién dominante respecto a la cimara y tiene una relacién directa con la
posicion del centro del tubo. De esta forma, obteniendo el “pico” del histograma, podemos estimar
la posiciéon del centro, y de esta froma la direcciéon que se debe seguir en el tubo.

Una aplicacion practica de esta técnica ha sido en la navegacién semi—automédtica de un en-
doscopio en el tubo digestivo. Esto es con el fin de ayudar a un médico a guiar el endoscopio
y permitir que se concentre en su labor de diagnéstico y terapéutica. La figura 9.11 ilustra un
ejemplo de la estimacién de la direccién de navegacién (centro del colén o lumen) en endoscopia,
basado en el histograma de gradiente.

{a} Colon Image

Figura 9.11: Navegacién basada en histograma de gradiente en endoscopia. En (a) se muestra la
imagen original, en (b) los vectores de gradiente, en (c) el histograma, donde le nivel de gris es
proporcional al nimero de vectores, y en (d) la direccién estimada sobre la imagen original.

Robots mdviles en interiores

Otra aplicacion practica del histograma de gradiente es en la navegaciéon de un robot moévil en
interiores (pasillos). En este caso el robot sélo se puede mover sobre el piso (una dimensién), por
lo que se considera el histograma respecto a z, el cual se puede obtener sumando los valores por
columna (g) para obtener un histograma de gradiente unidimensional. Un ejemplo del uso de este
histograma unidimesnional para una imagen de un pasillo se muestra en la figura 9.12.

9.5 Referencias

Existen algunos libros que tratan el anélisis de imdgenes en movimiento. Ballard [2] en el capitulo
7 aborda el tema de deteccién de movimiento a partir de flujo éptico y de secuencias de iméagenes.
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Figura 9.12: Navegacién basada en histograma de gradiente en pasillos. En (a) se muestra la
imagen de un pasillo con un cuadro sobre puesto que indica la direccién obtenida, en (b) se ilustra
el histograma unidimensional indicando el pico mayor.

Faugeras [] trata la determinacién de movimiento a partir de puntos y lineas (cap. 7) y de curvas
(cap. 9), asf como el seguimiento de objetos en imdgenes (cap. 8).

La técnica de histograma de gradiente para navegacién fue originalmente propuesta por Sucar y
Gillies [112] para su aplicacién en endoscopia, y luego extendida extendida para robots en interiores
por Martinez y Sucar [113].

9.6 Problemas

1. ;Qué es flujo éptico? ;Qué ecuacion lo limita? ;jPara qué se puede utilizar el flujo 6ptico?
2. ;Qué es el gradiente (p,q) relativo de una imagen? ;De qué forma podemos obtenerlo?

3. Realiza la deduccién matematica completa de las ecuaciones de movimiento en coordenadas
esféricas.

4. Para los casos (a) y (b) de la figura, obten el histograma pq y comenta la informacién ttil
que nos da el histograma en cada caso.

(a) (b)

5. Considerando el caso de una fuente luminica en el mismo punto de la cimara y superficies
mate. Obten el valor del gradiente (p, q) para: (a) una imégen de intensidad constante, (b)
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una imagen cuya intensidad aumenta linealmente en direccién z. Demuestra que concuerda
con los valores obtenidos por el método local.

9.7 Proyectos

1. Implementar en en el laboratorio la obtencién del movimiento (vector de velocidad) de un par
de imagenes medianet el método de correspondencia. Para ello, utilzando el mismo método
de visién esteréo del capitlo anterior, obten la orillas vericales correspondiente entre un par
de imdgenes (obtenidas de una secuencia en movimimiento). Estima el vector de velocidad
para cada orilla y muestra los vectores para la imagen original.

2. Implementar en en el laboratorio el seguimiento de un objeto mediante una técnica heuristica.
Para ello obten un video de movimiento de un objeto que sea relativamente facil de identificar
(por ejemplo por color o textura). Identifica el objeto en la primera imagen y después haz el
seguimiento mediante su busqueda en una regioén cercana a la posicién en la imagen anterior.
Muestra el objeto en la secuencia mediante un rectiigulo que lo identifique en cada imagen.
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Capitulo 10

Vision Basada en Modelos

10.1 Vision de alto nivel

Visién de alto nivel busca encontrar una interpretacion consistente de las caracteristicas obtenidas
en visién de nivel bajo e intermedio. Se conoce también como wvision sofisticada. Se utiliza
conocimiento especifico de cada dominio para refinar la informacién obtenida de visién de nivel
bajo e intermedio, conocida también como percepcion primitiva. El proceso se ilustra en la figura
10.1. Para esto, se requiere una representacién interna o modelo que describe los objetos en el
mundo (o en el dominio de interés).

Representacion
del mundo
orillas
textura
Imagen
color Segmen- Descripcion
tada simbolica
3D ’
’
- s
™ - rd
= s
™~ - 7
~

Figura 10.1: Proceso de visién de alto nivel.

Visién de alto nivel tiene que ver, basicamente, con reconocimiento. Es decir, con hacer una cor-
respondencia (match) de la representacién interna del mundo con la informacién sensorial obtenida
por medio de visién. Por ejemplo, en el reconocimiento de caracteres, se tiene una representacién
de cada letra en base a ciertos parametros. Al analizar una imagen, se obtienen parametros simi-
lares y se comparan con los de los modelos. El modelo que tenga una mayor “similitud”, se asigna
al caracter de la imagen. Una forma de representar caracteres es mediante una codificacién radial
como se muestra en la figura 10.2

La forma en que representemos tanto los modelos internos como la informacién de la imagen
tiene una gran repercucién en la capacidad del sistema de visién.

10.1.1 Representacion

Una representaciéon es “un sistema formal para hacer explicitas ciertas caracteristicas o tipos de
informacién, junto con una especificacién de como el sistema hace esto” (definicién de David Marr).
Hay dos aspectos importantes de una representacién para vision:

135
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Figura 10.2: Reconocimiento de caracteres en base a su codificacién radial.

e Representacién del modelo. El tipo de estructura utilizada para modelar la representacién
interna del mundo.

e Proceso de reconocimiento. La forma en que dicho modelo y la descripcién de la imagen(es)
son utilizadas para el reconocimiento.

Las representaciones apropiadas para reconocimiento en visién deben de buscar tener las si/-
guientes propiedades:

e genéricas;

eficientes, en espacio y tiempo;

e invariantes, independientes de traslacién, rotacién y escalamiento;

robustas, tolerantes a ruido e informacién incompleta.

Los sistemas de visién de alto nivel se pueden clasificar en dos tipos principales: (i) Sistemas
basados en modelos que utilizan una representacién geométrica (analdgica) y el reconocimiento se
basa en correspondencia; y (ii) sistemas basados en conocimiento, que usan una representacién
simbdlica y el reconocimiento se basa en inferencia.

10.2 Vision basada en modelos

Visién basada en modelos consiste en utilizar una serie de modelos geométricos predefinidos para
reconocer los objetos cuya descripcién se ha obtenido de la imagen. La estructura general de un
sistema de visién basado en modelos se muestra en la figura 10.3. Tiene 3 componentes principales:

e Extraccion de caracteristicas — obtencién de informacion de forma de la imagen para construir
una descripcién geométrica.

e Modelado — construccién de los modelos geométricos internos de los objetos de interés (a
priori).

e Correspondenica o Matching — apareamiento geométrico de la descripcién con el modelo
interno.

Los sistemas basados en modelos se pueden dividir en 3 tipos principales:

2-D Utilizan modelos geométricos en 2-D.

2 1/2-D Utilizan cierta informacién de 3-D como orientacién y discontinuidades de la superficie.
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Modelo Descripcion de

La imagen

Figura 10.3: Estructura de un sistema de visién basado en modelos.

3-D Representan los objetos en 3-D independientemente del punto de vista.

Las técnicas para correspondencia dependen del tipo de representacién. Para modelos que
utilizan parametros globales se utilizan técnicas de reconocimiento estadistico de patrones. Con
modelos en base grificas relacionales, se usan algoritmos de grafos (isomorfismo). En modelos
parameétricos se aplican técnicas de optimizacién paramétrica.

A continuacién se analizan diferentes modelos en 2-D y posteriormente en 3-D. Finalmente se
veran las técnicas de reconocimiento.

10.3 Modelos en dos dimensiones

Los modelos en dos dimensiones (2-D) estdn orientados al modelado y reconocimiento de objetos
en funcién de su representacién a nivel imagen, es decir, en dos dimensiones. Para representar un
objeto en 2-D, existen basicamente dos alternativas:

e Contrornos. El objeto se representa en base a su borde o contorno.

e Regiones. El objeto se representa en base a la regiéon que define.

A continuacion veremos varias técnicas para representar objetos en base a contornos y regiones.
También se presentan descriptores globales que permiten describir un objeto en base a pocos
parametros.

10.3.1 Contornos
Polilineas

La representacion de polilineas consiste en una descripcién de contornos en base a segmentos de
linea, donde cada segmento (X) se especifica mediante el punto inicial y final. La concatencacién
de estos puntos, con el mismo punto inicial y final, describe un contorno:

X1 X5.. X, X3 (10.1)

Donde X; corresponde a las coordenadas z,y de cada punto. En la figura 10.4 se muestra un
ejemplo de una forma en 2-D representada en pase a polilineas.
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Figura 10.4: Polilineas. La forma de la izquierda se aproxima mediante una serie de segmentos de
recta entre los puntos X; a X719, como se muestra a la derecha.

El problema principal es encontar dichos puntos a partir de orillas, o secciones de linea. Una
forma de hacerlo es seguir el contorno y comparar la orientacién entre orillas vecinas (agru-
pamiento). Cuando la diferencia se mayor a cierto limite indicar este punto como un punto de
quiebre. Otra técnica (divisién) consiste en aproximar la curva por una linea y calcular la distancia
de cada punto a ésta. Si es menor a un limite terminar, sino, poner un punto de quiebre en el
punto mas lejano y repetir. En la figura 10.5 se ilustran algunos pasos en la obtencién de los puntos
mediante las técnicas de agrupamiento y divisién.

Figura 10.5: Deteccién de puntos de quiebre. (a) Agrupamiento, cuando la diferencia de orientacién
es mayor a un cierto dngulo, se marca un punto. (b), (¢) Divisién, se se unen los puntos extremos,
y se crea un nuevo punto en el punto mas alejado de la curva.

Cddigos de cadena

Los cédigos de cadena consisten, también, de secciones de linea, pero estas estdn dentro de una
reticula fija con un ntmero de orientaciones limitadas (usualmente 4 u 8). Se representa con el
punto inicial y la direccién codificada del siguiente segmento. Por ejemplo, si se tienen 4 direcciones
bésicas, estas se pueden codificar de la siguiente manera (ver figura 10.6-(a)):

0 Izquierda.
1 Arriba.
2 Derecha.

3 Abajo.

La forma de la figura 10.6-(b) tiene el siguiente cddigo bajo esta codificacién (considerando que
inicia en la esquina superior izquierda, en sentido de las manecillas del reloj):

0,1,0,0,3,3,3,2,1,2,3,2,1,1

Se puede obtener la “derivada” del cédigo, la cual consiste en tomar la diferencia entre cada
segmento y el segmento anterior, médulo el niimero (N) de orientaciones:

Derivada = [C; — C;—1]MODN (10.2)
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Figura 10.6: Cédigos de cadena. En (a) se muestran las 4 direcciones del cédigo bésico. En (b) se
ilustra un ejemplo de una forma en base a este codigo.

Para el ejemplo de la figura 10.6 se tiene el siguiente cédigo para la derivada:
0,1,3,0,3,0,0,3,3,1,1,3,3,0
Las cédigos de cadena tienen varias ventajas sobre polilineas:

e Representacién mas compacta en espacio de almacenamiento.
e Mis adecuada para realizar reconocimiento independientemente de la posicion.
e Su derivada es invariante bajo rotacion.

e Son apropiados para el agrupamiento de regiones.

Descriptores de Fourier

Una curva cerrada puede ser representada mediante series de Fourier con una parametrizacion
adecuada. Una parametrizacién en términos de las componentes en z(z1),y(x2) se muestra en la
figura 10.7.

A

(X1(8).X2(s))

>

Figura 10.7: Ejemplo de un contorno que se representa mediante descriptores de Fourier

Se considera el contorno esta constituiido por N puntos en el plano z,y. De esta forma el
contorno se representa por la serie:

X(i) = [2s,yi),i = 1.N (10.3)

Cada punto se puede considerar como un niimero complejo:
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X (i) = 2 + jyi (10.4)

Empezando en un punto arbitrario en el contorno y siguiendolo en alguna direccién (por ej.,
en contra de las manecillas del reloj) da una secuencia de nimeros complejos. La transformada
discerta de Fourier de esta secuencia se obtiene mediante la siguiente expresién:

X(s) =Y X(k)exp(jkwos),s =0,1,2,.N — 1 (10.5)
donde wy = 27/N Los coeficientes de Fourier estdn dados por:

N

ZX(S) exp(—jkwos) (10.6)
0

X(h) =

De esta forma los descriptores de Fourier pueden representar un contorno cerrado arbitrario. Esta
descripcién tiene la ventaja que generalmente se logra una buena descripcidon en base a pocos
términos. Ademaés es invariante bajo traslacién y rotacién.

Secciones conicas

Los polinomios de grado 2 son adecuados para representar curvas cerradas. Circulos se pueden rep-
resentar con 3 pardmetros, elipses con 5, y cénicas genéricas (circulo, elipse, pardbola e hipérbola)
con 6. La ecuacion general de una cénica es:

Az? +2Bxy + Cy* +2Dx + 2By + F =0 (10.7)

Esta representacién es 1til para representar ciertos tipos de objetos, como pueden ser objetos
simples para manufactura.

Otra forma de representar curvas es mediante la interpolaciéon aproximada por secciones de
curvas. Una representacién de este tipo consiste de curvas de grado n conocidas como B splines,
las cuales son utilizadas ampliamente en graficas computacionales.

10.3.2 Regiones

Las representaciones anteriores representan un objeto bidimensional en base a su borde o contorno.
Otra alternativa es representarlo mediante la regién correspondiente. Las siguientes representa-
ciones estan orientadas a describir regiones en 2-D:

arreglos de ocupacién espacial,

e eje-Y,

arboles cuaternarios,

esqueletos.

A continuacién veremos cada una de ellas.
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Arreglos de ocupacién espacial

Se utiliza un arreglo o predicado de pertenencia p(z,y), que tiene un 1 para cada elemento (pixel)
que pertenece a la regién y un 0 si no pertenece. La figura 10.8 muestra un ejemplo sencillo de un
cuadrado representado por un arreglo de ocupacion espacial.

|| i
111

Figura 10.8: Arreglo de pertenencia espacial. En (a) se muestra una imagen de un cuadrado y en
(b) el arreglo de ocupacién espacial correspondiente

Aunque esta representacién es facil de implementar y facilita las operaciones légicas entre
regiones, es dificil hacer reconocimiento y es muy ineficiente en espacio.

Eje-Y

La representaciéon “Eje-Y” onsiste en codificar la regién en una serie de listas por renglén (elementos
en Y), de forma que c/u representa las coordenadas en X donde se entra/sale de la regién. Por
ejemplo, la regién en la figura 10.9 se codificaria de la siguiente forma:

(5,15), (4,16), (3,16), ...

515
4,16
3,16

>

Figura 10.9: Codificacién eje-Y. La regién se codifica por la secuencia de coordenas en que cada
renglén (lineas) entre y sale de la region.

Aunque esta representacién es mas eficiente en espacio, tampoco es muy conveniente para
reconocimiento.

Arboles cuaternarios

Se utiliza una estructura en base a quadtrees para representar regiones. Para ello se considera la
representacion a varios niveles, donde cada cuadrante se marca como negro (pertenece a la regién),
blanco (no pertenece) y gris (pertenece parcialmente, ir al sig. nivel). La regién consiste de la
unién de los cuadrantes a varios niveles. La figura 10.10 muestra un ejemplo sencillo de una forma
(avién) representada por un &rbol.
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Figura 10.10: Una regién en forma de avién (a) y el drbol cuaternario correspondiente (b). Los
nodos representados como cfculos corresponden a regiones ocupadas parcialmente, que tienen que
descomponerse en el siguiente nivel; los cuadros rellenos representan regiones ocupadas por el avién
y los cuadros blancos regiones que no pertenecen al avion.

Esta representacion es bastante eficiente y facilita muchas operaciones como la obtencion de
area. Un problema es la restriccién por la reticula predefinida.

Esqueletos

Si una region estd formada de componentes delgados, una forma de representarla es mediante
un “esqueleto” que corresponda a los ejes de cada componente. El esqueleto se puede obtener
mediante un algoritmo de adelgasamiento que preserve conectividad, como lo es la transformada
de eje medio (medial axis transform, MAT). Este consiste en encontrar todos los puntos del interior
de la regién para los cuales dos o mds puntos del contorno estén a la misma distancia (tambieén se
conocen como diagramas de Voronoi). El conjunto de estos puntos forma el esqueleto. Otra forma
de obtener esqueletos es mediante técnicas de morfologia matemdtica. Ejemplos de algunas figuras
sencillas y su esqueleto correspondiente se ilustran en la figura 10.11.

(+) —

Figura 10.11: Ejemplos de esqueletos.

Un ejemplo de la aplicacién de esqueletos es la representacién de una mano (previamente seg-
mentada), como podemos observar en la figura 10.12. En este ejemplo, el esqueleto es transformado
en una serie de vectores que posteriormente son utilizados para reconocimiento de diferentes posi-
ciones (ademanes) de la mano.

Vi —,
V1 Yector 1
Vi V4 Vector 2
Vector 3
—
= | Vectord
8 Yector 5
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Figura 10.12: Esqueleto de una mano: (a) imagen binaria de la mano segmentada, (b) esqueleto,
(¢),(d) representacién del esqueleto en base a vectores.

Un problema es que el esqueleto es muy sensible a ruido en el contorno, asi como que se pueden
producir esqueletos desconectados.
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10.3.3 Descriptores globales

Los descriptores globales son propiedades simples de una forma bidimensional que ayudan a su
descripcién y reconocimiento en base a pocos atributos. Algunos descriptores globales usados
comunmente son los siguientes:

o Area: Area total de la regié‘n, se puede obtener facilmente de las representaciones de con-
tornos y regiones.

e FEccentricidad: Medidida de la eccentricidad o “elongacion” de la regién. Una medida posible
es la razén entre la cuerda méxima y minima perpendiculares: E = A/B.

e Niumero de Euler: Descriptor de la topologia de la regién. NE = (ntunero de regiones
conectadas) - (ntimero de hoyos).

e Compactez Es la razén del perimetro respecto al area: C' = P2/A. Es minima para un
circulo.

e Firmas: Proyecciones de la regién sobre diferentes ejes. Dada una imagen binaria, la firma
horizontal se define como: p(x) = fy f(z,y) y la vertical: p(y) = [ f(z,y).

e Numeros de forma: Consiste en buscar un c6digo tnico para curvas cerradas representadas
por codigos de cadena. Para ello se selecciona la resoluciéon adecuada y se orienta la figura de
acuerdo a su didmetro mayor. Se obtiene el cédigo de cadena y su derivada, que se normaliza
rotdndolo hasta encontrar el niimero minimo.

Algunos de estos descriptores se ilustran en la figura 10.13

| Ceo-

Ay

Figura 10.13: Descriptores globales: (a) drea, (b) eccentricidad, (c¢) nimero de Euler, (d) com-
pactez, (e) firmas.

10.4 Modelos en tres dimensiones

Los modelos en 2-D estan restringidos a objetos bidimensionales o una sola vista de un objeto
tridimensional. Para reconocer objetos en el mundo independientemente del punto de vista se
requieren modelos tridimensionales.

Los modelos en tres dimensiones (3-D) consisten en una representacién tridimensional de los
objetos independientemente del punto de vista. Normalmente se asume que los objeto son sélidos
y rigidos.

Al igual que en el caso de modelos en 2-D, los modelos en 3-D pueden ser bésicamente de dos
tipos: (i) modelos basados en una representacién de la superficie del objeto, y (ii) modelos en
base a una representacién volumétrica del sélido. Existen diversos modelos de ambos tipos, en las
siguientes secciones se describen 3 modelos representativos:
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e poliedros planos,
e cilindros generalizados,

e geometria sélida constructiva.

10.4.1 Poliedros planos

Una representacién muy util, en base a superficies, consiste en aproximar el objeto mediante
poliedros planos. Para esto se identifican las caras, aristas y vértice que se integran en una estruc-
tura mediante un grafo. En este grafo se tienen nodos y arcos que representan lo siguiente:

Nodos: representan los elementos de la representacion: caras, vértices y aristas.

Arcos: representan relaciones espaciales entre los elementos. Existe una liga entre dos elementos
si éstos son contiguos en la superficie.

Por ejemplo, la figura 10.14 muestra el modelo grafico de un tetraedro.

QO vertice
[ arista
‘ A cara

Figura 10.14: Representacién de un tetraedro en base a poliedros planos. En (a) se muestra un
tetraedro y en (b) parte del grafo correspondiente, indicando las caras, vértices y aristas, y las
relaciones entre estos.

Esta es una representacién muy poderosa y adecuada para reconocimiento, pudiendose utilizar
informacién de orillas y regiones. Esta restringida a objetos que se puedan aproximar por poliedros
planos, y aun en este caso la definicién de las caras puede ser ambigua.

10.4.2 Cilindros generalizados

Los cilindros generalizados son una representacion muy popular en visién, en la cual se define
un eje mediante una funcién cualquiera y una superficie cerrada que “barre” este eje en forma
perpendicular definiendo asi un sélido. Matematicamente se consistuye por dos funciones, una
para el eje y otra para la superficie, la cual se especifica bajo un sistema de coordenadas local a
cada punto del eje. La figura 10.15 ilustra un ejemplo de esta representacion, en la cual se tiene
como estructura base un circulo que cambia de tamano a lo largo del eje de barrido.

Figura 10.15: Ejemplo de una representacién en base a cilindros generalizados.
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Los cilindros generalizados se pueden extender considerando diferentes “cilindros” que se com-
binan en una estructura mas compleja. Por ejemplo, para representar en una forma simplificada
a una persona se pueden considerar 5 cilindros: uno para la cabeza y torso, dos para los brazos y
dos para las piernas.

Esta representacion es ttil tanto para objetos naturales como artificiales.

10.4.3 Geometria sdlida constructiva

La geometria sélida constructiva (CSG, pos sus iniciales en inglés) se basa en la composicién de
sélidos, generalmente simples, para formar objetos mas complejos. Dichos sélidos primitivos se
combinan mediante operaciones l6gicas: union, interseccion y diferencia para formar objetos de
mayor complejidad. En la figura 10.16 se muestra como se puede generar un modelo de un objeto
mediante la composicién de 3 formas bésicas.

/@@\@

Figura 10.16: Geometria sélida constructiva. Mediante la unién (+) de dos prismas y la resta (-)
de un cilindro (a), se contruye el objeto (b).

Este modelo es apropiado, principalmente, para objetos artificiales como partes para manufac-
tura.

10.4.4 Propiedades de masa

Al igual que para 2-D, en 3-D podemos definir varias propiedades globales para objetos sélidos.
Algunas de las propiedades comunmente utilizadas son las siguientes:

Volumen: V = [ du

Centroide: C, f v

Momento de inercia: In, =m [, (y* + 2%)du

Producto de inercia: P, =m [ zydu

10.5 Reconocimiento

El propésito final de vision es reconocimiento. Para ello es necesario realizar una interpretacion de
los datos de entrada. Esto se logra mediante el estableciemiento de una correspondencia (match)
entre los atributos obtenidos de la(s) imagen(es) a través de los processo de visién de nivel bajo
e intermedio y los modelos representados en la computadora. Este proceso se facilita si ambas
representaciones son similares, por lo que los diferentes niveles de visién tienden a llegar a una
descripcién de la imagen que se asemeje a los modelos internos de los objetos del dominio de
aplicacién del sistema. Esto corresponde a la ultima parte de la estructura general de un sistema
de visién basado en modelos como se representa en la figura 10.3.
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Dependiendo del tipo de representacién podemos distinguir 3 tipos de técnicas para correspon-
dencia:

e Reconocimiento estadistico de patrones.
e Optimizacién paramétrica.

e Algoritmos basados en teoria de graficas.

Las dos primeras se orientan a representaciones paramétricas (como aquellas basadas en de-
scriptores globales) y la tercera se enfoca a estructuras relacionales (como los grafos en base a
poliedros planos). En las siguientes secciones se presentan las 3 técnicas.

10.5.1 Reconocimiento estadistico de patrones

Si representamos los objetos mediante una serie de parametros globales, como vimos para 2-D y 3-D,
podemos aplicar técnicas de reconocimiento estadistico de patrones. Estas consisten, basicamente,
en buscar, dentro de un espacio paramétrico, la clase (modelo) més “cercana” a la descripcién del
objeto en la imagen. Si consideramos que se tienen, por ejemplo, dos pardmetros y 3 tipos (clases)
de objetos, el problema se puede visualizar como se representa en la figura 10.17. Cada punto en
este representa un objeto. Los objetos similares se muestran con diferentes simbolos (x, +, *), los
cuales, normalmente, estan agrupados en el espacio paramétrico. Dado un objeto desconocido, el
problema es encontrar a que grupo (clase) pertenece dados sus pardmetros.

Cl
A

C3

>

Figura 10.17: Espacio paramétrico con dos parametros y tres clases. Cada circulo engloba objetos
del mismo tipo.

Una técnica clasica para ésto se basa en teoria de probabilidad y se conoce como teoria de
decisiones bayesiana. El modelo basico bajo este enfoque es el llamado clasificador bayesiano.

Clasificador bayesiano

El clasificado bayesiano se base en obtener la clase, C;, mas probable, dado un conjunto de atributos
X. En su versién mas sencilla se considera que los atributos son independientes dada la clase y se
conoce como el clasificador bayesiano simple (naive Bayes).

Para obtener este modelo se requieren las siguientes probablilidades:

e P(C;), probabilidad a priori de cada clase

e P(X;|C;), probabilidad condicional de cada atributo, X; dada cada clase.

Estas probabilidades se pueden estimar a partir de ejemplos conocidos de objetos (con sus respec-
tivos atributos) de las diferentes clases.
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La probabilidad condicional de que un patrén (observado) pertenezca a cierta clase, por el
teorema de Bayes, es:

P(C,|X) = P(C)P(R|C:)/P(X) (10.8)

Donde X es el conjunto o vector N de atributos, X1, ..., Xn. El denominador, P(X), no depende
de la clase por lo que es un valor constante. Entonces podemos escribr la ecuacion anterior como:

P(Gy]X) = KP(C)P(X|C)) (10.9)

Donde “K” se puede considerar como una constante de normalizacién (hace que las probabilidades
de las diferentes clases sumen uno). En el caso del clasificador bayesiano simple, el término P(X|C;)
se puede separar en el producto de las probabilidades individuales de cada atributo dada la clase:

P(C4]X) = KP(C;)P(X1|C;)P(X2|C)... P(X N |C5) (10.10)
N
P(Cy|X) = KP(Cy) [ P(X;1Cy) (10.11)

1

Utilizando esta ultima expresion, se calcula la probabilidad posterior para todas las clases y
tomamos la clase que de un valor mayor. En general, decidimos que cierta observacién X pertence
a la clase C) de acuerdo a la regla de desicién de Bayes:

9(Cx) > 9(C5),vi # k (10.12)

Donde g puede ser directamente la probabilidad posterior u otra funcién de ésta. Por ejemplo,
se puede tomar el logaritmo de las probabilidades o cualquier otra funcién monoténica. Para el
caso de un atributo y dos clases, la regla de decisién bayesiana se ilustra en la figura 10.18. Si
la probabilidad posterior dado un valor de X esta de lado izquierdo de la “linea de decisién” se
selecciona C'1, si no, C2.

P(C/X)
A

P(C1/X)

X

v

cl — >
Figura 10.18: Descriminacién basada en probabilidades.
Existen extensiones al clasificador bayesiano que consideran dependencias entre los atributos,

asi como otras técnicas de clasificacion como las redes bayesianas, los arboles de decisién y las
redes neuronales.

10.5.2 Optimizacién paramétrica

Las técnicas de optimizacion paramétrica se orientan a la correspondencia entre modelos paramé-
tricos y representaciones de bajo nivel (por ejemplo, encontrar la correspondencia entre una serie
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de orillas y una curva). Los modelos se describen por un vector de pardmetros @ = (a1, as, ..., an).
Se establece una funcién de mérito que mide que tan bien el modelo (@) describe a los atributos de
la imagen. De forma que el reconocimiento se plantea como un problema de optimizacién, donde
se busca maximizar la siguiente funcion:

M(a, f(z,y)) (10.13)

Donde f(z,y) son las atributos obtenidos de la imagen. Si M es una funcién “bien comportada”,
encontramos un maximo local cuando:

M
M, = 9M

=—=0,=1,.. 10.14
j aaj yJ y ey T ( )

Para encontar este maximo se pueden usar diferentes tipos de técnicas:

e Técnicas analiticas - la funcién es simple y se puede encontrar el maximo analiticamente.

e Técnicas de gradiente (hill climbing) - se encuentra una solucién aproximada que se va mejo-
rando “moviéndose” en la direccién del gradiente.

e Perturbacién de los coeficientes - si la derivada es dificil de obtener, se modifican ligeramente
los coeficientes (partiendo de una solucién inicial), en forma aleatoria o estructurada, y se
mantienen si mejoran M.

Ajuste del modelo

Modelo (elipse) ‘

Figura 10.19: Ejemplo de optimizacién paramétrica. El modelo de la elipse (izquierda) se ajusta
a las caracteristicas -orillas- obtenidas en la imagen (derecha).

En la figura 10.19 se ilustra el proceso en forma gréafica. En este caso el modelo es una elipse,
la cual se “ajusta” al contorno obtenido de la imagen mediante la modificacién de sus parametros.

10.5.3 Algoritmos basados en teoria de grafos

Los algoritmos basados en teoria de grafos, en particular el isomorfismo de grafos, se aplican cuando
tenemos una representacion relacional, tanto de los modelos internos como de la descripcion de la
imagen. Se considera que ambas estdn representadas en forma de un grafo (nodos y relaciones),
como en el caso de la representacién de poliedros. Entonces el problema es encontrar la correspon-
dencia entre dichos grafos.

Desde el punto de vista de teoria de grafos esta correspondencia se refiere al problema de
isomorfismo entre grafos. En su forma pura consiste en encontrar una relacién 1:1 entre arcos y
nodos de ambos grafos, considerando que no estan etiquetados. Un ejemplo se ilustra en la figura
10.20, donde se muestran dos grafos isomérficos. En la practica, se consideran correspondencias
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parciales, y también que los nodos y arcos tienen etiquetas de forma que se pueden aparear con
sélo ciertos otros (con la misma etiqueta).

Existen 3 tipos de isomorfismos entre grafos:

e Isomorfismo de grafos: correspondencia 1:1 entre dos grafos, G1 y G2.
e Isomorfismo de subgrafos: correspondencia entre una grafo G1 y los subgrafos de G2.

e Doble ismorfismo de subgrafos: encontar todos los isomorfismos entre subgrafos de G1 y
subgrafos de G2.

S |

Figura 10.20: Isomorfismo de grafos. Los grafos de la izquierda y derecha son isomorfos.

El segundo caso es més complejo que el primero, y aunque el tercero es aparentemente mas
complejo, se puede demostrar que ambos (isomorfismo de subgrafos y doble isomorfismo) son
equivalentes. El isomorfismo de subgrafos es, en el peor caso, un problema NP-completo; pero
existen algoritmos que dan en el caso promedio tiempos proporcionales a N* y N? (N = nimero
de nodos). Existen diversas técnicas para resolver los problemas de isomrofismo entre grafos y
subgrafos, nosotros consideraremos 2 alternativas que se describen a continuacién.

Busqueda con backtracking

La técnica de busqueda con backtracking consiste en hacer una busqueda exhaustiva por profun-
didad en un arbol de soluciones parciales. Para ello se considera el problema de isomorfismo de
subgrafos entre G1 y G2. El procedimiento es el siguiente:

1. Se contruye el arbol con un nodo incicial (vacio).
2. Se inicia con un nodo de G1 y todas las posibles correspondencias con G2 (primer nivel).

3. Se buscan todas los nodos conectados al nodo incial en G1 y su correspondencias en G2
(segundo nivel), de forma que haya correspondencia entre arcos.

4. Se repite (3) hasta que ya no existan correspondencias o se hayan considerado todos los nodos
(niveles 3 al N).

De esta forma se va creando un arbol cuyas trayectorias hasta el nivel n corresponden a los
isomorfismos de G1 y G2. La aplicacién a un ejemplo sencillo del método se muestra en le figura
10.21. En este ejemplo, se tiene 3 tipos de nodos (A, B, C), de forma que deben de corresponder
nodos del mismo tipo.

Busqueda de cliques

Un clique (conglomerado) es un conjunto de nodos (N), en un grafo, los cuales estdn todos conec-
tados entre si, formando una subgrafo totalmente conectada de tamano N (existe un arco entre
cada nodo y los demds). Para encontrar doble isomorfismo se construye una grafo asociativo G,
entre los 2 grafos, G1, G2, y se encuentran los cliques en GG. La buisqueda de cliques es similar en
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Figura 10.21: Ejemplo de isomorfismo por biisqueda. (a) Grafo G1. (b) Grafo G2. (c) Arbol de
soluciones: se encuentran dos isomorfismos, uno de un solo nodo (AA’), y otro de 3 nodos, el grafo
G1 y un subgrafo de G2.

complejidad al problema de isomorfismo de subgrafos, por lo cual isomorfismo de subgrafos sencillo
y doble son equivalentes.

El grafo asociativo G se construye de la siguiente forma:

1. Para cada par de nodos compatibles de G1 y G2 contruir un nodo V; en G.

2. Construir una liga entre nodos de G, V;,V}, si las ligas entre los nodos correspondientes en
los grafos originales son compatibles.

3. Se buscan los cliques en el grafo asociativa G, los cuales indican correspondencias parciales.

4. El clique de mayor tamano indica el mejor match.

Un ejemplo de isomorfismo por busqueda de cliques se presenta en la figura 10.22. Se tiene
dos grafos, uno completo que corresponde a la imagen y otro parcial que corresponde a las carac-
teristicas obtenidas de la imagen. Se muestra el grafo asociativo de ambos, donde cada clique se
ilustra con diferentes tipos de nodos. En este caso se tienen 3 cliques de tamano 4.

10.6 Ejemplos de aplicaciones

Algunos ejemplos de aplicaciones de sistemas basados en modelos se describen a continuacién.

Shirai [107] presenta una aplicacién para reconocer objetos en un escritorio (modelo en 2D).
Busca reconocer objetos tipicos en un escritorio (teléfono, ldmpara, etc.), representados por sus
caracteristicas principales en lineas y elipses. Usa un algoritmo iterativo, localizando primero el
atributo principal (rueda del teléfono) y regresando a nivel-bajo para encontrar otros atributos.

Ballard [2] utiliza una representacién basada en cilindros generalizados para reconocimiento
de objetos curvos en 3-D. El reconocimiento se basa en correspondencia entre grafos utilizando
semantica para simplificar la b’usqueda. Para ello se utiliza un indice a los modelos en base a sus
caracteristicas principales. Se ha probado con modelos de 5 objetos (mufeca, caballo, etc.).

El programa ACRONYM [9] utiliza modelos parametrizados en base a cilindros generalizados
para reconocimiento de objetos en 3-D. El reconocimiento se basa en predecir las imagenes en 2-D
de los modelos y encontrar su correspondencia con las caracteristicas extraidas de la imagen. Para
ello utiliza un sistema de proyeccién algebraica y un sistema de manipulacién de restricciones con
heuristicas. Se ha aplicado a imdgenes de aviones.

Los sistemas basados en modelos se aplican, principalmente, para reconocimiento de objetos
artificiales, como en sistemas industriales. Tienen 3 restricciones:
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-

Figura 10.22: Grafo asociativo y cliques. (a) Modelo, (b) caracteristicas de la imagen, (c) grafo
del modelo, (d) grafo de la imagen, (e) grafo asociativo con cliques indicados mediante la forma de
los nodos.

1. Consideran modelos simples, geométricos y con pocos parametros.
2. Contienen pocos objetos en su dominio (complejidad computacional).

3. Asumen que la extraccién de caracteristicas es robusta y confiable.

10.7 Referencias

Las restricciones geométricas han sido utilizadas desde los primeros sistemas de visién. Uno de
los primeros trabajos en utilizar modelos 2D de proyecciones en 3D es el de Roberts [98] en
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donde se identificaban cubos, hexdgonos y pirdmides en base a sus orillas. El match se realizaba
contra la proyeccion de los modelos 3D en memoria. Parte de la motivaciéon de utilizar modelos
tridimensionales se basa en estudios psicoldgicos. Piaget y Inhelder [91] estudiaron el desarrollo
visual en ninos, encontrando que a partir de siete u ocho anos de edad pueden decidir si dos
vistas corresponden o no a un mismo objeto. Esto permite concluir que a partir de esa edad
pueden anticipar los efectos de las rotaciones rigidas. Desde el punto de vista de visién esto se
podria interpretar como construir un modelo tridimensional a partir de una vista y poder rotarlo
(reconstruyendo la informacién ocluida. Después se necesita calcular la proyeccién 2D de este
modelo interno y hacer el “match” contra la nueva vista. Las transformaciones para reconocimiento
de patrones, tales como rotacién o escalamiento, han sido estudiadas por S. Ullman [42, 129].

A. Guzmén [29] estendié el trabajo de Roberts y considerd no utilizar un modelo 3D sino la
informacién de las junturas. El dibujo de entrada era procesado para identificar objetos polihedricos
en base a las junturas vdlidas de los objetos prisméticos convexos. Huffman [36] y Clowes [16]
generaliz6 la idea de A. Guzmén para etiquetar las orillas como concavas, convexas u ocluidas
pero basé su trabajo en un maximo de tres junturas. Por ejemplo, una piramide de base cuadrada
quedaria excluida. El etiquetado producia una gran cantidad de modelos igualmente validos, pero
dejaba de utilizar la construccién heuristica de Guzmén (a costa de una enumeracién exhaustiva
y de generar miiltiples soluciones todas validas). D. Waltz [133] extendié el trabajo de Huffman
introduciendo mas tipos de juntura y orillas. En vez de hacer enumeracién exhaustiva propagaba
las posibles junturas, basandose en un “diccionario de junturas”, y eliminando las inconsistentes
desde un inicio. Este filtrado Waltz permitia remover las etiquetas imposibles y generaba, en el
peor de los casos, un reducido nimero de objetos vélidos. Este tipo de filtrado es considerado como
pionero en la aplicacién de técnicas de relajacién en visiéon. Aun més, T. Kanade [50] extendié el
“block-world”, en el cual se basaban los métodos anteriores, para introducir el “origami-world”.
Esta representacién permitia no solo los polihedros sélidos sino cualquier objeto que pueda ser
descompuesto por superficies planas. Desafortunadamente, su surface connection graph permitia,
atin desptes de eliminar las caras inconsistentes (dos superficies con dos orientaciones diferentes),
multiples interpretaciones. Su tltimo trabajo sobre el tema [51] concluye que es necesario tomar
en cuenta las regularidades (i.e. lineas paralelas), la misma conclusién a la que llegan que trabajan
en agrupamiento perceptual [71, 115].

Para mayores referencias y técnicas, se recomiendan los siguientes trabajos que hacen una
revisién bibliogréfica del &rea [6, 131, 70].

10.8 Problemas

1. Encuentra y demuestra mateméticamente una férmula para calcular el area de un poligono
a partir de su representacion en polilineas.

2. Plantea modelos en base a poliedros, cilindros generalizados y CSG para una tuerca hexag-
onal, un arbol y una persona.

3. Resuelve el problema de isomorfismo de subgrafos de la figura 10.22 mediante la técnica de
busqueda con backtracking.

4. Dada las siguentes estructuras relacionales:
A: ab,c,def. Relaciones: Rl(a), Rl(c), Rl(e), R2(b), R2(d), R2(f), R3(a,b), R3(b,c),
R3(c,d), R3(d,e), R3(e,f), R3(f.a)
B: u,v,wx,y,z. Relaciones: R1(u), R1(v), R1(x), R2(w), R4(y), R4(z), R3(v,w), R3(wx),
R3(x,y), R3(v,2), R3(z,u)
Obten: (a) La gr’afica correspondiente a cada una, etiquetando nodos y arcos, (b) La gr’afica
asociativa entre A y B, (c) Los cliques m’aximos en dicha gr’afica asociativa.

5. Dadas imagenes de poligonos regulares, como triangulos, rectangulos, pentagonos, plantea un
método para reconocer el tipo (clase) de poligono independiente de su tamaio y posicién en la
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imagen. (a) Utiliza un método basado en reconocimiento estadistico de patrones, indicando
los atributos a utilizarse (b) Utiliza un método basado en teoria de grafos. Para (a) y (b)
haz un diagrama de bloques detallado del proceso indicando las operaciones en cada bloque.



154 PROC. DE IMAGENES Y VISION.



Capitulo 11

Vision Basada en Conocimiento

11.1 Introduccion

Los sistemas de visién basados en conocimiento utilizan modelos proposicionales para su repre-
sentacién, a diferencia de los basados en modelos que utilizan representaciones analégicas. Tienen
una coleccién de proposiciones que representan conocimiento sobre los objetos y sus relaciones. El
reconocimiento se realiza mediante un proceso de inferencia. A partir de los datos de la imagen y
el conocimiento del dominio se infiere la identidad de los objetos en la imagen. En la figura 11.1
se ilustra la arquitectura general de un sistema de visién basado en conocimiento.

Un sistema de visién basado en conocimiento consta de 3 procesos principales:

1. Extraccién de caracteristicas - obtener los atributos importantes de la imagen(es) mediante
visién de nivel bajo/medio e integrarlos en una imagen simbdlica.

2. Representacion del conocimiento - contruccion del conocimiento sobre el dominio. Esto se
hace previamente, guardandose en la base de conocimientos.

3. Inferencia - proceso de deducir de la imagen simbdlica y la base de conocimiento la identidad
v localizacién de los objetos de interés.

La visién basada en conocimiento se deriva de lo que se conoce como sistemas basados en
conocimiento o sistemas expertos. Estos son sistemas que resuelven problemas mediante procesos

y

Mundo | Imagen

Adquisicion )
de Extraccion de
onocimientg caracteristicas

Base qe Imagen
conoet- simbolica
miento

Figura 11.1: Sistema de visién basado en conocimiento.
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Figura 11.2: Arquitectura de un sistema basado en conocimiento.

de razonamiento utilizando una representacién simbdlica del conocimiento humano. El aspecto
fundamental de este tipo de sistemas es como se representa el conocimiento, lo que influye también
en la forma de razonamiento. Algunas de las principales representaciones utilizadas en vision son
las siguientes:

reglas de produccion,

e redes semanticas,

prototipos (frames),

redes probabilisticas o redes bayesianas.

Otro tipo de sistemas utilizan representaciones basadas en modelos biolégicos aproximados del
cerebro humano. Estos se conocen como redes neuronales vy han sido también aplicados en visién.
A continuacién describiremos cada una de estas representaciones y su aplicacién en visién. Antes,
veremos una descripcién general de lo que es un sistema basado en conocimiento o sistema experto.

11.2 Sistemas basados en conocimiento

Los sistemas basados en conocimiento o sistemas expertos tienen conocimiento de un dominio
particular, el cual utilizan mediante un proceso de inferencia para resolver problemas especificos.
Dicho conocimiento se encuentra generalmente expresado en forma simbdlica, utilizando un proceso
deductivo para a partir de los datos y el conocimiento llegar a ciertas conclusiones. Tienen 3 partes
principales:

e Base de conocimiento - almacena el conocimiento del dominio.

e Memoria de trabajo - almacena los datos y conclusiones a que llega el sistema.

e MaAquina de inferencia - realiza el proceso de razonamiento, aplicando el conocimiento a los
elementos en la memoria de trabajo.

En la figura 11.2 se muestra una arquitectura general de un sistema basado en conocimiento.

Los sistemas expertos representan en una forma explicita el conocimiento, generalmente sobre
un dominio especifico. El conocimiento se puede expresar de diferentes formas, entre las mas
comunes se encuentran:

e légica proposicional,

e légica de predicados,



©L.E. SUCAR Y G. GOMEZ 157

e reglas de produccion,
e redes semanticas,

e frames (prototipos o marcos).

La capacidad de representar diferentes tipos de conocimiento (expresividad) y la velocidad para
poder hacer inferencias (eficiencia) varia para las diferentes representaciones. Algunas, como la
l6gica proposicional, son poco expresivas y muy eficientes; otras, como la légica de predicados,
son muy expresivas pero ineficientes; mientras otras representaciones buscan un compromiso entre
ambos aspectos. Nos enfocaremos a éstas representaciones: reglas de produccion, redes seméanticas
y frames, en su aplicacién a visién de alto nivel.

En visién generalmente existe incertidumbre, debido a varios factores: ruido, proceso de adquisiciéon
y digitalizacién, errores en el procesamiento de bajo nivel, conocimiento incompleto, oclusiones,
etc. Las representaciones anteriores, en general, no consideran en forma explicita y adecuada la
incertidumbre. Existen otras formas alternativas que toma en cuenta le incertidumbre. Entre
estas estan las redes bayesianas y la légica difusa. Veremos més adelante la aplicaciéon de redes
bayesianas a vision.

La forma de representacion es fundamental para el rendimiento de un sistema basado en
conocimiento. No existe una mejor representacién para todos los problemas, ésta depende del
dominio de aplicacién. Para visién se han establecido ciertos criterios que debe satisfacer una
buena represntacién, los cuales se detallan a continuacion.

11.3 Criterios de representacién

Para comparar las diferentes formas de representacion, se pueden definir una serie de “criterios de
adecuacién” para su aplicacién en visién. Dichos criterios se dividen en dos tipos: descriptivos y
procedurales.

Los criterios descriptivos nos dicen que tan adecuada es la representacién para describir o
representar el mundo. Los principales criteriors procedurales son:

1. Capacidad. Representacion de diferentes situaciones o configuraciones.

2. Primitivas. Objetos primitivos del dominio, sus atributos y relaciones.

3. Composicion. Representacién de objetos estructurados.

4. Especializacion. Generacién de refinamientos de clases de objetos.

5. Submundos. Capacidad de mantener la distincién entre diferentes “submundos” (por ejemplo,
entre 2-D y 3-D).

6. Proyeccién. Relacién de los objetos en el mundo y en la imagen.

7. Clases equivalentes. Capacidad de representar escenas equivalentes.

8. Detalle. Representacion a diferentes niveles de detalle o escala.

9. Estabilidad. Pequetios cambios en el mundo causan cambios pequenos en la representacion.
10. Invariante. La representacion debe ser invariante a transformaciones del mundo.

11. Correcta. Debe haber una relacién funcional de situaciones a su representacion. En par-
ticular, una sitaucién anémala no debe tener una representacién coherente; y una situacién
ambigua, debe tener dos o mas posibles representaciones.
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Figura 11.3: Sistema de produccion.

Los criterios procedurales nos dicen que tan adecuada es la representacion para el uso y
adquisicion del conocimiento, y son los siguientes:

1. Correctez. El sistema produce sélo interpretaciones permitidas por la representacion.

2. Completez. El sistema produce todas las interpretaciones permitidas por la representacion.

3. Flexibilidad. Utilizacién de todas las fuentes de informacién, en diferentes sentidos. Debe
permitir el flujo de control de imagen a escena (andlisis) o de escena a imagen (sintesis).

4. Adquisicién. Facilidad de adquisiciéon o aprendizaje de conocimiento de la representacion.
5. Eficiencia. Rendimiento en tiempo y espacio, peor caso y promedio, de la representacién y

técnicas de inferencia asociadas.

Los criterior anteriores sirven de base para evaluar y comparar diferentes representaciones para
vision, ademads de proveer una guia para desarrollar nuevas representaciones.

11.4 Reglas de produccién

En los sistemas de produccién el conocimiento se representa por un conjunto de reglas condicidon
- accion de la forma:

SIPIAP2A..APn— QLAQ2A ... AQm

Donde cada premisa / conclusién es una tripleta objeto-atributo-valor. Por ejemplo, la siguiente es
una regla sencilla para identificar un tipo de objeto (lumen) en imégenes endoscépicas:

ST (regién.tamano > 16) & (regién.media = 20) ENTONCES (regién.tipo = lumen)

Un sistema de reglas normalmente tiene un niimero considerable (cientos o miles) de reglas,
que en conjunto representan el conocimiento de un cierto dominio para una cierta tarea. Las reglas
se almacenan en la memoria de produccién de donde son ejecutadas por el interprete de acuerdo
a un ciclo iterativo que consiste de 3 partes:

1. Matching - buscar las reglas cuyas conclusiones se encuentren en la memoria de trabajo.

2. Resolucién de conflicto - escoger una de dichas reglas (criterios de especificidad, reciente,
etc.).

3. Ejecucion - aplicar la regla seleccionada modificando al memoria de trabajo.

Las estructura de un sistema de reglas de produccién se muestra en la figura 11.3. Al igual
que un sistema basado en conocimiento, consta de 3 partes principales: base de reglas, interprete
y memoria de trabajo. La base de reglas almacena el conjunto de reglas del sistema. El interprete
ejecuta el ciclo de seleccién y aplicacion de las reglas. Los datos de entrada, conclusiones generadas
por las reglas y datos de salida se almacenan en la memoria de trabajo.

A continuacién se presenta la aplicacién de reglas de produccién en visién.
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11.4.1 SPAM

Un ejemplo tipico de la aplicacion de reglas en reconocimiento de objetos en imégenes es el sistema
SPAM. SPAM [Mckeown 85] es un sistema para la interpretacién de imdgenes aéreas de aeropuertos.
Descompone la representacién de un aeropuerto en 4 niveles:

1. Regiones - segmentacién de los niveles bajos.
2. Fragmentos - posibles interpretaciones para una regién.

3. Areas funcionales - composicion de varias regiones que representan un drea funcional del
aeropuerto.

4. Modelos - conjunto de areas funcionales que representan un aeropuerto.
Tiene una serie de reglas para segmentacion e interpretaciéon que se dividen en 7 grupos:

e Inicializacién.

e Interpretacion inicial de regiones.

e Procesamiento de imagenes y agrupamiento de regiones.

e Consistencia de fragmentos.

e Agrupamiento y consistencia de dreas funcionales.

e Generacién de metas (conocimiento general de aeropuertos).

e Agrupamiento de areas funcionales en modelos.

Las reglas tienen “valores de confidencia” para la seleccién entre varias posibles hipdtesis.

SPAM hace una interepretaciéon de las imdgenes de aeropuertos en base a las reglas, utilizando
un enfoque de abajo hacia arriba. Primero identifica las regiones, después las agrupa en regiones,
identifica areas funcionales y finalmente el aeropuerto.

11.5 Redes semanticas

En las redes semanticas, el conocimiento se representa mediante una red, donde los nodos repre-
sentan conceptos y las ligas representan diferentes tipos de relaciones entre ellos. Dicha red forma
una jerarquia de conceptos relacionados, donde cada uno se representa en términos de otros. Ex-
isten diferentes tipos de ligas como operadores légicos y relaciones de pertenecia. Un tipo de liga
importante es “ISA”, que denota que un un concepto o clase es una subclase de otra, permitiendo
asi la herencia de propiedades entre conceptos. Un ejemplo sencillo de una red seméantica se ilustra
en la figura 11.4.

Una red semdntica se puede ver como una representacion analégica o proposicional. En el
primer caso el reconocimeinto se base en un proceso de correspondencia como en los sistemas
basados en modelos, en le segundo caso se aplican reglas de inferencia operando en la estructura
de la red. A continuacién se ilustra como utilizar este enfoque en visién.
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Figura 11.4: Ejemplo de una red semantica. Esta red representa el concepto de “planta”, tanto
desde el punto de vista de planta como ser vivo como de planta industrial.

11.5.1 Analisis dirigido por conocimiento

Ballard propone un sistema basado en redes semanticas para reconocimiento de objetos complejos
en imagenes. Este sistema se divide en 3 estructuras principales: imagen, mapa y modelo. En la
estructura de imagen se guarda la imagen original y caracteristicas obtenidas de visién de bajo
nivel. Los modelos son redes semanticas que representan objetos prototipicos del dominio de
interés. El mapa es otra red seméntica que se genera en el momento de la interpretacion, y que
relaciona la informacién en la imagen con la del modelo. Cada nodo del mapa se liga al nodo
correspondiente del modelo y la estructura de la imagen. La construccion del mapa se realiza por
una coleccion especializada de procedimientos de mapeo, que son particulares para cada dominio.
El reconocimiento se logra mediante una correspondencia correcta en el mapa.

Este sistema ha sido aplicado al reconocimiento de radigrafias e imagenes aéreas.

11.6 Prototipos

Un prototipo o marco (frame) se define como “una estructura para la representacién de una
situacion estereotipica”. Un marco se puede ver como un especie de record que tiene una serie
de registros que se agrupan en dos niveles: alto y bajo. Los registros de nivel alto son fijos y cor-
responden a caracteristicas siempre ciertas. Los registros de bajo nivel son llamados terminales y
se les asignan valores para cada caso. Pueden existir una serie de condiciones que deben satisfacer
dichos registros terminales, y también pueden tener “defaults”. Una coleccién de marcos se con-
stituyen en un sistema de marcos, los cuales se ligan generalmente por relaciones de clase/subclase
(ISA) en forma andloga a las redes semdnticas. Un ejemplo de un sistema de frames se ilustra en
la figura 11.5. Los marcos en esta sistema o jerarquia, heredan los atributos de sus “ancesestros”,
es decir, de los frames que estan por arriba en dicha jerarquia.

El reconocimiento se basa en encontrar el marco “mas cercano” a un situacién determinada
(imagen), asigndndole valores a los nodos terminales. En visién, un marco representa una clase de
objetos mediante un prototipo adaptado de una instancia particular. Diferentes marcos pueden
representar un objeto desde diferentes puntos de vista. La aplicacién de frames en visién se presenta
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Poligono
lados: rectos
nimero de lados: “N”

Tridngulo Rectangulo Pentagono
nimero de lados: 3 numero de lados: 4 nimero de lados: 5

Figura 11.5: Ejemplo de un sistema de frames. Se tiene un marco general, “poligono”, y tres
marcos que son casos particulares: tridngulo, rectangulo y pentdgono. Estos tres marcos, heredan
el atributo lados del marco superior.

a continuacién.

11.6.1 Prototipos en visién

VISIONS es un sistema cuya representacién se basa en marcos o esquemas que representan el
prototipo de una escena. Estos se agrupan en una jerarquia, desde marcos en el nivel superior
que representan escenas completas, hasta el nivel inferior que corresponden a caracteristicas de la
imagen. Los marcos a diferentes niveles se ligan dentro de la jerarquia. Se tiene 7 niveles: escenas,
objetos, volumenes, superficies, regiones, segmentos y vértices. Se tiene una memoria de largo
plazo (LTM) donde se encuentra el conocimiento general del dominio, y una memoria de corto
plazo (STM) que representa la interpretacién de la escena bajo andlisis. El esquema general de
VISIONS se muestra en la figura 11.6.

El proceso de interpretacion consiste en construir el esquema en STM usando el conocimiendo
en la LTM y las caracteristicas obtenidas de la imagen. Esto se logra mediante una serie de
procedimientos llamados fuentes de conocimiento. Estos tienen conocimiento visual de diferentes
propiedades (color, textura, etc.) y usan la informacién en LTM para construir hipétesis en STM.
Para lograr dicha correspondencia, utlizan medidas de la contribucién de la caracteristica ¢ al
objeto j (Ci;) y su capacidad descriminatoria (W;;). Se combinan todas las caracteristicas de una
region de la imagen para obtener la confidencia de que corresponda a la clase objeto:

con fidencia = Z Wi;Cij (11.1)
J

VISIONS se ha aplicado a la interpretacién de escenas naturales (casas). Un ejemplo de esta
aplicacién es el que se ilustra en la figura 11.6.

11.7 Redes probabilisticas

Un problema en las representaciones anteriores (reglas, redes seméanticas, rpototipos) al aplicarse
a vision es el manejo de incertidumbre. Existe incertidumbre en visién por diversas causas:

e Ruido y distorsién en el proceso de adquisicién y digitalizacion.

e Informacién incompleta e inconfiable de los procesos de nivel bajo.

e Dificultades propias de la imagen, como oclusiones, sombras y especularidades.
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Figura 11.6: VISIONS: (a) imagen de un paisaje, (b) esquema general (LTM) de una escena de
exteriores, (c) esquema particular (STM) contruido para la imagen a partir del esquema general.

Se han agregado formas de manejo de incertidumbre a las representaciones anteriores, pero éstas
son usualmente ad-hoc, por lo que es dificil generalizarlas a otros dominios. Una representacién que
maneja incertidumbre en forma adecuada son las redes probabilisticas, también conocidas como
redes bayesianas o causales.

Una red probabilistica es una gréfica aciclica dirigida (DAG), donde cada nodo representa
una variable y las ligas representan relaciones probabilisticas entre ellas, cuantificadas mediante
probabilidades condicionales. Dichas ligas representan, normalmente, relaciones causales, de forma
que una liga de A hacia B indica que A causa B. Un ejemplo de una red probabilistica se presenta
en la figura 11.7. Este ejemplo representa, en forma muy simplificada, una RP para distinguir entre
una moneda y una pluma en una imagen. La moneda puede “producir” una imagen de un circulo.
La pluma, dependiendo del punto de vista, puede ser un rectdngulo y, con baja probabilidad,
también un circulo.

Figura 11.7: Ejemplo de una red probabilistica. Cada variable (nodo) en la red tiene asociada una
matriz de probabilidad condicional dados sus padres.
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Figura 11.8: Endoscopia. En (a) se ilustra en forma esquemadtica el endoscopio dentro del tubo
digestivo. Una imagen simplificacada que obtiene el endoscopio se muestra en (b), indicando el
centro o lumen del colon.

Las probabilidades se pueden obtener subjetivamente (de un experto) o en forma objetiva de
estadisticas del dominio. Dada una red probabilistica se pueden realizar inferencias, obteniéndo
lo probabilidad posterior de ciertas variables desconocidas a partir de otras conocidas mediante
un mecanismo de razonamiento probabilistico. Este se basa el teorema de Bayes y consiste en
propagar los efectos de las variables instanciadas (conocidad) a través de la red, para obtener las
probabilidades posteriores de las variables desconocidas.

11.7.1 Redes probabilisticas en visién

Para visién, podemos considerar una red probabilistica jerdrquica organizada en una serie de
niveles. Los niveles inferiores corresponden a las caracteristicas de la imagen, y los niveles superiores
a los objetos de interés. Los nivels intermedios corresponden a regiones, partes de objetos, etc.

En el proceso de reconocimiento, se instancian los nodos inferiores, propagandose su efecto
hacia arriba hasta llegar al nivel superior. De esta forma se obtiene la probabilidad posterior para
cada objeto, seleccionandose como interpretacion de la imagen el que tenga mayor probabilidad.
Para algunos casos la estructura de las red puede ser un arbol o conjunto de arboles, en cuyo caso
la propagacién de probabilidades es muy répida. Para el caso general, la estructura es una red
multiconectada, en la cual, si el proceso de calculo es mas complejo.

Esta representacién ha sido aplicada en reconocimiento en varios dominios, entre ellos para
partes industriales, identificacién de barcos y andlisis de imégenes para endoscopia.

El endoscopio es un instrumento que se utiliza para observar el interior del tubo digestivo (ver
figura 11.8). El caso de endoscopia, se utiliza una RP para representar los diferentes objetos de
interés en iméagenes del interior del tubo digestivo. La estructura de la red bayesiana obtenida
para esto dominio se muestra en la figura 11.9. En base a esta estructura se pueden reconocer
los diferentes tipos de objetos (nodos superiores), en base a las caracteristicas obtenidas de la
imagen (nodos inferiores), mediante la propagacién de probabilidades de abajo hacia arriba. Dicho
proceso de propagacion, obtiene la probabilidad posterior de cada objeto (lumen, diverticulo, etc.),
pudiendo entonces seleccionar el objeto de mayor probabilidad.
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Figura 11.9: Estructura de una RP para el reconocimiento de objetos en imédgenes de endoscopia.

Figura 11.10: Red neuronal.

11.8 Redes neuronales

Una red neuronal es un conjunto de procesadores muy simples (neuronas) interconectados que
forman lo que se considera un modelo simplificado del cerebro. Una neurona artificial tiene,
generalmente, varias entradas y una salida. La salida es una funcién de la suma de la entradas,
multiplicadas por “pesos” asociados a las interconexiones entre neuronas:

0= fO_ W) (11.2)

Donde O es la salida, I; son las entradas y W; los pesos asociados.

Dichas neuronas se encuentran interconectadas formando una “red neuronal” (ver figura 11.10).
Algunas tienen iterconexiones al mundo externo (entrada / salida) y otras son internas (escondi-
das). Las redes neuronales se utilizan, normalmente, como elementos clasificadores o memorias
asociativas, asociando una serie de patrones de entrada con patrones de salida. Para ello se “en-
trena” la red, alterando los pesos de las interconexiones de acuerdo a la relacién deseada.
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Figura 11.11: Imégenes a diferentes resoluciones (estructura piramidal) utilizadas para re-
conocimiento de ojos en caras humanas con redes neuronales.

En el caso més simple, con una red de una séla capa (Perceptron), los pesos se ajustan para
minimizar el error de salida:

€= Odeseada - Oactual =0~ Z W’LI’L (113)

Considerando que se tiene un umbral de cero. Entonces los pesos de alteran para minimizar el
error:

Wi(t—f—l) :Wi(t)+pli,€>0 (11.4)

Existen varios tipos de redes neuronales de acuerdo a su topologia y el algoritmo de aprendizaje
utilizado. Entre las méds comunes estan: Perceptrén, WISARD, BAM, redes Kohonen, maquinas
de Boltzman, ART, y retropropagacion.

11.8.1 Reconocimiento de objetos mediante redes neuronales

Una forma de aplicar las redes neuronales para reconocimiento es mediante su aplicacién a ventanas
de pixels en forma andloga a las mascaras para deteccién de orillas. Primero se entrenan con
varios ejemplos positivos y negativos de los objetos de interés, y después se aplican a toda la
imagen detectando la localizacion de dichos objetos donde se tenga mayor respuesta. Esto se
puede extender a diferentes resoluciones para hacer el proceso mas eficiente. Para ello se utiliza
una estructura piramidal para representar la imagen, ver figura 11.11, y se comienza por los niveles
superiores (menor resolucién), pasando al siguiente nivel cuando exista cierta respuesta, hasta llegar
a la maxima resolucién. El proceso de entrenamiento se puede optimizar mediante el mapeo de los
pesos de las redes de ciertas resoluciones a otras.

Esta idea ha sido aplicada al reconocimiento de ojos en caras humanas usando una red tipo
retropropagacion. El problema con este enfoque es que la red NO es invariante ante cambios de
escala y rotacion. Otra alternativa, mas promisoria, es utilizar caracteristicas obtenidas de los
niveles bajo e intermedio como entradas a la red neuronal.

11.9 Referencias

Existen miultiples trabajo sobre el enfoque basado en conocimiento para visién, y sigue siendo un
drea activa de investigacién. Rao [96] presenta un andlisis general sobre representacién y control
en visién. El sistema VISIONS fué desarrollado por Hanson [32]. Ballard desarrollé uno de los
primeros sitemas sistemas basados en redes seménticas [2].
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Sobre la visiéon basada en conocimiento también puede citarse el trabajo de Nazif y Levine
[82] como un ejemplo de sistema basado en reglas (ver capitulo de segmentacién). Otro sistema
experto interesante es el de Fischler y Strat [22], quienes reconocian drboles en escenas naturales.
Las hipdtesis las generaba a partir del follaje y tronco. Stenz [110] describe el sistema CODGER
que se utilizé para el proyecto NavLab, CODGER esta basado en reglas y una arquitectura de
pizarrén para compartir la informacién de los diferentes moédulos. Todos los anteriores sistemas
estan basados en reglas, las cuales se construyeron de manera empirica. Una metodologi, basada en
aprendizaje de maquina, ha sido propuesta por R. Michalski [55, 56] para “descubrir” los atributos
involucrados en las reglas.

Una introduccién general sobre redes bayesianas se puede consultar en el libro de Pearl [88]. El
uso de redes bayesianas en visién fue inicialmente propuesto por Levitt y Binford [67] y por Sucar
y Gillies [112]. La aplicacién a endoscopia se describe en [112, 111].

Las redes neuronales se han utilizado extensamente en reconocimiento de patrones, el lector
interesado puede consultar los surveys [108] y [33]. Vease también los trabajos de T. Kanade [102]
y [100]. El enfoque multi-resolucién para reconocimiento de ojos se describe en [31].

Los crierios para representaciones para visién fueron propuestos por [53].

11.10 Problemas

1. Cuadl es la diferencia fundamental entre visién basada en modelos geom’etricos vs. visién
basada en conocimiento? Para qué tipo de dominios y aplicaciones es mas adecuado cada
enfoque?

2. Plantea una representacién en base a (a) reglas, (b) redes semdnticas/marcos y (c) redes
probabilisticas para reconocer visualmente mesas y sillas.

3. Que tipo de preprocesamiento se puede aplicar a una imagen (sin realizar segmentacion)
antes de aplicar una red neuronal, para evitar los problemas de escalamiento y rotacion.

4. Dada una red probabilistica de sélo dos niveles (1 objeto y n atributos), dar una expresién
para obtener la probabilidad posterior del objeto dados los atributos en base al teorema de
Bayes.

5. Se desea implementar un sistema de visién que reconozca diversas clases de frutas. Describe
la parte de alto nivel en base a (a) reglas de produccién, (b) prototipos (frames), y (c) redes
probabilisticas.
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