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INTRODUCCION

En diferentes dreas de trabajo es necesario dividir una imagen sobre la
base de la textura que ésta tiene. Un par de ejemplos de las aplicaciones en que
se usa la segmentacién basada en la textura es distinguir en una fotografia
tomada por medio de satélite zonas erosionadas de aquellas Gue no lo estan, o
bien, en el ultrasonido de una mujer embarazada distinguir el feto y la placenta de
fa piel y el intestino.

A pesar de que diversos grupos de investigacién en todo ei mundo han
trabajado por muchos afios en segmentacion basada en las texturas el problema
no se ha resuelto completamente por lo que esta linea de estudio sigue vigente.

El objetivo de este trabajo es proponer un nuevo método para la
segmentacion basada en ja textura que en primer fugar, mejore ios resultados de
la segmentacion de imagenes con textura, especialmente a lo largo de las
fronteras y en segundo lugar, mejore la segmentacion de los interiores de las

regiones, tomando en cuenta las retaciones espaciales de los pixeles.

Respecto a los alcances y limitaciones de este trabajo es conveniente
mencionar que se pretende presentar un método, para lo que es necesario
mostrar una implantacién del mismo, sin embargo, ef producto principal de este

trabajo no es un sistema.

A lo largo de cinco afios se ha ido reuniendo material respecto al tema, perc
fue el hecho de que se publicara el articulo de Hansen y Higgins en 1997 o que
reavivo el interés de hacer de esta idea un trabajo terminal de la Maestria en
Ciencias de la Computacién e incorporar alguna de sus propuestas en este
trabajo. A pesar de que no se sigue a |a letra el algoritmo propuesto por eflos, sus
ideas ayudaron a cortar un "nudo gordiano", que se habia encontrado hace

algunos afios.
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Ya que se ha mencionado la motivacion de este estudio, se considera
conveniente describir brevemente el contenido de los capitulos que componen
este trabajo en los parrafos siguientes:

En el capitulo uno se presenta lo referente al procesamiento digital de
imagenes y a la segmentacion de imagenes en lo general. £n lo que respecta al
procesamiento digital de imagenes se narra brevemente su historia y se
mencionan algunas de las areas en ia que el tratamiento de informacion "visual”
€S muy nhecesario. Asimismo, en este capitulo se explican aigunocs de los
conceptos basicos que seran utilizados a {o largo de este trabajo.

El sequndo capitulo contiene la informacion referente a las texturas de una
imagen y las principales famifias de métodos de analisis de texturas que existen.
Esto con la finalidad e proporcionar un marco tedrico a este trabajo. Se explica de
manera breve pero completa la esencia de cada una de estas familias de metodos
y se da cuenta de algunos de los trabajos publicados en cada una de ellas. Se
habla de familias de métodos y no sélo de métodos debido a que en cada una de
pataa ratagorias se incluyen procedimientos similares pero con caracteristicas

distintivas.

El capitulo tres describe el método propuesto en este trabajo. Para ello fue
necesario discutir mas a detalle algunos de los métodos de analisis de texturas y
de segmentacion basada en texturas que han sido elegidos para formar parte del

metodo propuesto.

La implantacion de éste método se describe en el cuarto capitulo. En este
se encuentra la descripcion detallada de cada una de las etapas que componen al
método. También se encuentran ahi los resultados de aplicar este método y la
comparacién con los resultados obtenidos por el método de Hsiao y Sawchuk
(1989a y 1989Db).

v



Finalmente se encuentran las conclusiones de este trabajo y aigunas
recomendaciones respecto a lineas a seguir y a trabajo futuro.




CAPITULO I: PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Una linea actual dentro de la investigacion en computacién, es la
relacionada con el procesamiento digital de imagenes. Este término se refiere
generalmente a la serie de técnicas que se aplican a una imagen bidimensional
haciendo uso de una computadora. El procesamiento digital de imagenes tiene
una amplia variedad de aplicaciones, entre las que lo mas obvio es mencionar la
percepcion remota por medio de satélites, la transmision y almacenamiento de
imagenes para aplicaciones administrativas, la astronomia, el procesamiento de
imagenes meédicas, imagenes de radar, de sonar, visién por computadora usada
en robdtica e inspeccion de partes industriales.

El procesamiento digital de imagenes puede ser usado para detectar
recursos naturales, trazar mapas geograficos mas precisos, hacer predicciones
sobre las cosechas, el crecimiento urbano o el clima, y muchas otras aplicaciones
ambientales. En las imagenes obtenidas de misiones espaciales, por medio de
procesamiento digital de imagenes, se mejora su calidad y se realiza el
reconocimiento y analisis de objetos. Las aplicaciones de transmision y
almacenamiiento 7~ “ones  incluyen [a automatizacion de oficinas,
comunicacién en redes de computadoras, y sistemas de monitoreo hasados en
television de circuito cerrado, entre otras. Las aplicaciones médicas abarcan el
procesamiento de radiografias, angiogramas, tomografias y muchas otras

aplicaciones en radiologia, citologia y ultrasonido.

Ademas, el procesamiento digital de imagenes puede ser usado para el
monitoreo de pacientes o para deteccién de tumores o enfermedades. El radar y el
sonar usan el procesamiento digital de imagenes para la deteccion de varios tipos
de blancos o para guiar y maniobrar aeronaves o sistemas de misiies. Hay
muchas otras aplicaciones que varian desde la vision de robot para
automatizacion industrial hasta la sintesis de imagen para la realizacion de

caricaturas o diseiio de modas.




Dentro de Ila variedad de aplicaciones aqui mencionadas, pueden
distinguirse dos areas que si bien son diferentes, estan muy relacionadas por ios
autores que trabajan en el campo. El procesamiento de imagenes, segun Sid-
Ahmed (1995), esta. relacionado con el mejoramiento de imagenes para la
percepcidn humana. La visién artificial, por otro lado se refiere al procesamiento
de imagenes para el andiisis de la maquina. Un ejemplo del primero es corregir
una imagen desenfocada que una persona vera. Para aclarar el segundo se puede
pensar el reconocimiento de una escena que necesita hacer un robot para poder
moverse.

Castleman (1996) define el procesamiento digital de imagenes como el
someter la representacién numérica de un objeto a una serie de operaciones para
obtener el resultado deseado. En el caso de fotografias, el proceso cambia su
forma para hacerlas mas deseables o atractivas o para lograr alguna otra meta
predefinida. De acuerdo con este autor, el procesamiento digital de imagenes
principia con una imagen y produce una versién modificada de ella. Es por tanto,
un proceso que lleva de una imagen a otra imagen. El analisis digitai de imagenes,
por ofr parte, significa un prnceen ane lleva una imagen digital a algo diferente
que puede ser un conjunto de medidas de tamario o forma o incluso una decision.
Por ejemplo, si una imagen digital contiene una serie de objetos, un programa
puede analizar la imagen y extraer las medidas como la forma y el tamafo de

dichos objetos.

A pesar de que se suelen diferenciar el procesamiento y el analisis de
imagenes, también es comun que el término procesamiento digital de imagenes

sea usado de manera laxa para englobar a ambos.

Ya que el tema tratado es el procesamiento digital de imagenes, es
conveniente definir una imagen en términos de este estudio. Una imagen digital se




define como un arreglo bidimensional rectangular de valores de muestra, a cada
uno de los elementos del arreglo se le llama pixel.

Haralick y Shapiro (1992), en su libro Computer and Robot Vision definen
una imagen como la representacién espacial de un objeto, una escena bi o tri
dimensional u otra imagen. Esta puede ser reail o virtual como en optica. En la
vision por computadora fa imagen usuaimente significa imagen grabada, tal como
una imagen de video, una imagen digital o una fotografia.

Mas formalmente, el término imagen monocroma ¢ simplemente imagen se
refiere a una funcion bidimensional de intensidad de iuz f (x , y), donde x e y
representan las coordenadas espaciales y el vaior de f en un punto cualquiera
(x,y) es proporcional al brilio (o nivel de gris) de la imagen en ese punto. A veces
es util imaginar una imagen como una funcién en perspectiva en la cual ef tercer
eje representa el brillo. Si se asignan valores proporcionaimente mas aitos a las
areas mas brillantes, se lograria que la aftura de (as diversas partes de esta
representacion sea proporcional al correspondiente brifio de la imagen.

Una image~ digital es unz image” € ) a f2 que se le han asignado
valores discretos tanto a las coordenadas espaciales como al brillo. Una imagen
digital puede considerarse como una matriz cuyos indices de renglon y columna
identifican un punto de la imagen y el vaior dei correspondiente elemento de la
matriz indica el nivel de gris en ese punto. Los elementos de una distribucién
digital de este tipo se denominan elementos de la imagen, o mas comunmente
pixeles (abreviaturas de su denominacion ingiesa “picture elements”).

Aunque el tamafio de una imagen digital varia dependiendo de su
aplicacién, se suelen seleccionar matrices cuadradas con tamafios y numero de
niveles de gris que sean potencias enteras de dos. Esto se debe principalmente a
ia forma de funcionamiento binaria de las computadoras. Por ejemplo, un tamatio




tipico, comparable en calidad a una imagen monocroma de television, es una
matriz de 512 x §12 puntos con 128 niveles de gris.

1.1 AREAS DE INTERES.

Las aplicaciones mencionadas con anterioridad pueden ser clasificadas de
diferentes formas. A pesar de que diferentes autores han clasificado las areas de
interés dei procesamiento digital de imagenes en diferentes categorias se suelen
reconocer al menos las cuatro categorias siguientes: reaice, compresion,
restauracion y reconocimiento de patrones.

a) Realce de imagenes. En muchos casos deseamos procesar las imagenes para
mejorar su calidad. Un ejemplo de esta categoria son las fotografias provenientes
de las sondas espaciales. Estas imagenes, tal como llegan, son dificiles de
entender, debido a que durante su envio han sufrido distorsiones. E| realce
permite quitar o cuando menos suavizar esta distorsion, de tal forma que al
comparar las imagenes de antes y después del procesamiento de realce, las
diferencias suelen ser sorprendentes. Este procesamiento busca mejorar
sustancialmente la calidad de varios tipos de infarra~cidn de |3 imagen {(por

ejemplo los bordes), generaimente en un contexto de percepcion.

b) Compresion de imagenes. Cuando una imagen requiere para su transmision y
almacenamiento de una capacidad excesiva, es interesante codificaria, de alguna
manera, para reducir este requerimiento. Para ejemplificar esto, usaremos Ia
necesidad de guardar imagenes de rayos X en los hospitales. Como el nimero de
las imagenes que es necesario conservar es enorme, su almacenamiento requiere
de mucho espacio. Esto nos lleva a la necesidad de una aplicacién que reduzca el
espacio que requiere cada imagen para ser aimacenada, pero que conserve las

caracteristicas que la hacen valiosa.




c¢) Restauracion de imagenes. Se refiere a la correccion de imagenes borrosas o
con otros efectos de distorsion introducidos durante el proceso de formacion de la
imagen. Usualmente se hace respecto a una medida objetiva de fidelidad. Dentro
de este campo se incluye la restauracién de imagenes desenfocadas por tres tipos
de causas: imagenes con mal enfoque al ser guardadas, imagenes borrosas por
estar "movidas" e imagenes borrosas debido a que han estado expuestas mucho
ttiempo a la intemperie.

d)} Reconocimiento de patrones. En esta area se pretende decidir sobre la
presencia o ausencia de un objeto o clase de objetos en una escena de la imagen
y estimar ciertos parametros de los objetos. Usameos el término reconocimiento de
patrones para referirnos a la deteccion y extraccién de objetos, texturas u otra
informacién de las imagenes. Un ejemplo de los problemas que se atacan
actualmente en este campo, es el reconocimiento de caracteres escritos a mano,
otro es el reconocimiento de patrones que ayude al diagnéstico médico, un tercer
ejemplo es el trazo automatico de mapas de recursos naturales utilizando los
datos de fotografias de satélites y discriminando las areas que componen a la

fotografia.
1.2 HISTORIA.

El interés en el procesamiento digital de imagenes se remonta a principios
de la década de los afios veinte, cuando las fotografias digitalizadas de las
noticias mundiales se transmitian por cabie submarino. Sin embargo, no fue sino
hasta los afos sesenta cuando, con los avances logrados en electronica, las
computadoras empezaron a ofrecer fas capacidades de almacenamiento y rapidez
requeridas para la implementacion practica de algoritmos de procesamiento de

imagenes.

En 1964 se usaron aigunas técnicas computacionales para mejorar las
fotografias provenientes de la luna que eran transmitidas por el satélite Ranger 7,




para mejorar distorsiones inherentes a la camara que este llevaba. Desde
entonces, esta area ha experimentado un crecimiento vigoroso v ha sido objeto de
estudio e investigacién interdisciplinarios en varios campos que aparentemente no
estan relacionados, pero que comparten la necesidad de métodos capaces de
mejorar informacion pictérica para su interpretacion y analisis.

Desde la década pasada, el impacto de las técnicas computacionales en
todos los campos de las ciencias de la informacién ha sido profundo y difundido.
Esto es, desde luego, cierto en el campo del procesamiento digital de imagenes,
donde han sido empleadas casi exclusivamente las aproximaciones digitales a la
manipulacién de imagenes y otros conjuntos de datos bidimensionales en un
amplio rango de aplicaciones cientificas.

El procesamiento digital de imagenes ha resultado ser una parte integral de
aplicaciones tales como tomografia computarizada, exploracién geofisica, pruebas
de materiales no destructivas, astronomia, ultrasonido médico, percepcién remota
y robdtica industrial. De hecho es dificil conceptualizar muchas de estas
aplicaciones sin sus componentes de procesamiento de imagenes.

El desarrolio de algoritmos mas sofisticados de procesamiento digital de
imagenes ha sido un elemento importante dentro de la evolucién del campo. A
este respecto ha existido una relaciéﬁ de “estira y afloja” entre los componentes de
hardware y el desarrollo de algoritmos. Conforme se han expandido [as
capacidades del procesador, se han desarrollado nuevos algoritmos para expiorar

dichas capacidades y viceversa.




1.3 ETAPAS FUNDAMENTALES DEL PROCESAMIENTO DE IMAGENES.

El tratamiento digital de imagenes comprende un amplic rango de
hardware, software y recursos teoricos. En esta seccion se van a presentar las
etapas fundamentales que es preciso realizar para el procesamiento de una
imagen. La figura 1.1 esquematiza las etapas fundamentales del procesamiento
digital de imagenes.

La primera etapa del proceso es la adquisicion de una imagen digital. Para
ello se necesita un sensor de imagenes y la posibilidad de digitalizar la sefal
producida por el sensor. Este puede ser una camara de televisién, monocromatica
o de color, que produce una imagen del dominio del problema cada 1/30 de
segundo. El sensor de imégénes puede ser también un digitalizador o escaner que
produzca una linea de la imagen cada vez. En este caso, el movimiento de la
imagen a través del barrido de lineas produce la imagen bidimensional, Si la salida
de ia camara o de otro sensor de imagenes no estd todavia en forma digital,
puede emplearse un convertidor analégico-digital para digitalizaria. La naturaleza
del sensor y la imagen que produce vienen determinadas por la aplicacion.

Una vez que se ha obtenido !a imagen digital, la siguiente etapa trata del
preprocesamiento de esa misma. La funcion basica del preprocesamiento es la
de mejorar la imagen de forma que se aumenten las posibilidades de éxito en los
procesos posteriores. Como ejemplo de preprocesamiento podemos citar las
técnicas de mejorar el contraste, eliminar el ruido y aislar regiones.

La siguiente etapa trata de la segmentaciéon. Definida de una forma
general, consiste en dividir una imagen de entrada en sus partes constituyentes u
objetos. En general, la segmentacion no supervisada es una de las labores mas
dificiles del tratamiento digital de imagenes. Y un algoritmo de segmentacion débil
o erratico casi siempre garantiza que tarde o temprano habra fallas.
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A la salida del proceso de segmentacion habitualmente se tienen los datos
gue constituyen el contorno de una region o todos los puntos de una regién
determinada. En cada caso es necesario convertir los datos a una forma adecuada
para el procesamiento por computadora. La primera decisién que hay que tomar
es si los datos se han de representar como un contorno o como una region
completa. La representacion como un contorno es la adecuada cuando el interés
radica en las caracteristicas de la forma exterior, como las esquinas. Por otro lado,
la representacion regional resulta adecuada cuando el interés se centra en
propiedades internas, como la textura o la estructuracién. Sin embargo, en
algunas aplicaciones ambas representaciones coexisten. Esto ocurre en las
aplicaciones para reconocimiento de caracteres, que a menudo requieren
algoritmos basados en la forma de los bordes, asi como en la estructuracion y
otras propiedades intemas

La eleccion de una representacion es sélo una parte de la solucion para
transformar los datos en bruto a una forma adecuada para ser posteriormente
tratados por computadora. También debe especificarse un método para describir
los datos de forma que se resalten los rasgos de interés.

La descripcion, también denominada seleccién de rasgos, consiste en
extraerlos con alguna informacién cuantitativa de interés o gque sean
fundamentales para diferenciar una clase de objetos de otras.

La d«ltima etapa incluye el reconocimiento e interpretacién. El
reconocimiento es el proceso que asigna una etiqueta a un objeto basandose en la
informacion proporcionada por sus descriptores. La interpretacion implica asignar
sighificado a un conjunto de objetos reconocidos.

Hasta ahora nada se ha dicho sobre la necesidad del conocimiento previo o
sobre la interaccién entre la base de conocimientc y los mddulos de



procesamiento de imagenes como una base de datos de conocimiento. Este
puede ser tan simple como detallar las regiones de una imagen donde se sabe
que se ubica informacion de interés, limitando asi la blusqueda que ha de
realizarse para hallar tal informacién. La base de conocimiento también puede ser
muy compleja, como una lista interrelacionada de todos los posibles defectos en
un problema de inspeccion de materiales o de una base de datos que contenga
imagenes de satélite de aita resolucion de una regidén, en conexion con
aplicaciones de deteccion de cambios. Ademas de guiar la operacion de cada
maodduto de procesamiento, ia base de conocimiento controla también ia interaccién
entre moddulos. La comunicacién entre modulos de procesamiento se basa
generaimente en el conocimiento previo de como debe ser el resuitado. Este
conocimiento no sélo guia la operacion de cada maédulo, sino que también ayuda
en las operaciones de retroalimentacion entre modulos a través de la base de

conocimiento

Es importante resaltar que la vision de los resuitados del procesamiento de
imagenes puede realizarse en |la salida de cada una de las etapas descritas.
También cabe mencionar que no todas las aplicaciones del procesamiento de
imé&cencs necesitan 1a complejidad de interacciones mencioriada. De hecho, en
algunos casos ni siquiera son necesarios todos esos médulos. Por ejemplo, el
realice de la imagen para interpretaciones visuales humanas rara vez va mas alla
de la etapa de preprocesamiento. En general, las funciones del procesamiento que
incluyen reconocimiento e interpretacién estan asociadas con las aplicaciones del
analisis de imagenes en las que el objetivo es la extraccion automatica o semi

automatica de informacion de una imagen.
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1.4 SISTEMA DE PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Los elementos de un sistema de propésito generai, capaz de realizar 1as
operaciones de tratamiento digital de imagenes, se representan en la Figura 1.2.
Este tipo de sistema generalmente lleva a cabo la adquisicion, aimacenamiento,
procesamiento, comunicacion y presentacion de imagenes.

1.4.1 Adquisicion de imagenes. Para esta parte del proceso se necesitan dos
elementos. El primero es un dispositivo fisico sensible a una determinada banda
del espectro de energia electromagnética (como las bandas de rayos X,
ultravioleta, visible o infrarrojo) y que produzca una sefial eléctrica de salida
proporcional al nivel de energia detectado. El segundo, denominado digitalizador,
es un dispositivo para convertir la seftal de salida del sistema sensibie a forma
digital. Como ejemplo, considérese la base de un sistema de imagenes de rayos
X. La radiacién de una fuente de rayos X se dirige a un objeto, al otro lado del cual
se coloca un medio sensible a los rayos X. De esta forma en el medio sensible se
forma una imagen de los distintos componentes (como huesos o tejides) que
tienen varios niveles de absorcion de rayos X. El propio medio puede ser una
st fatog#fica, una camarz de. television combinada con un convartidor de
rayos X a fotones, 0 un sistema discreto de detectores, cuyas salidas estén
combinadas para reconstruir una imagen digitai.

1.4.2 Almacenamiento. Una imagen de 8 bits y 1024 x 1024 pixeles necesita un
millén de bytes de memoria. Asi, el proporcionar la capacidad de almacenamiento
adecuada sueie ser un reto en el disefio de los sistemas de procesamiento de
imagenes. El almacenamiento digital para aplicaciones de procesamiento de
imagenes cae de ileno en tres categorias basicas: 1) almacenamiento a corto
plazo, para ser empleado durante el procesamiento; 2) almacenamiento en linea,
para una reutilizacién relativamente rapida, y 3) almacenamiento en archivo
caracterizado por un acceso poco frecuente.

11
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Un método para obtener almacenamiento a corto plazo consiste en empiear
la memoria de una computadora. Otro, en tarjetas especializadas, denominadas
memorias temporales, que almacenan una 0 mas imagenes a las que puede
accederse con rapidez, habitualmente a las velocidades de video (30 imagenes
‘completas por segundo). Este ultimo método permite la magnificacién (zoom)
practicamente instantanea de la imagen, asi como desplazamientos verticales
(scroll) y horizontales (pan). Para el aimacenamiento en linea generalmente se
emplean discos magnéticos. Una tecnologia mas reciente, denominada
almacenamiento magneto-optico (MQO), utiliza un rayo iaser y tecnologia de
materiales especializados para llegar a casi 1 Gbyte de capacidad en un disco
optico de 5 ¥4 pulgadas. El factor clave que caracteriza el almacenamiento en linea
es el acceso frecuente a los datos. Por ello, las cintas magnéticas asi como otros
medios de acceso secuencial se utilizan muy poco para almacenamiento en linea
para las aplicaciones de procesamiento de imagenes. Finalmente, el
almacenamiento en archivo se caracteriza por necesitar un almacenamiento
masivo, pero de acceso poco frecuente. Las cintas magnéticas y los discos dpticos
son los medios usados habitualmente en ias aplicaciones que requieren archivado.

La informacic,., w....... 5& reficre & la capacidad de almacenamiento en
forma digital. En aplicaciones en las que no sea necesario recuperar la imagen en
forma digital no es raro almacenar la imagen en forma analégica empleando
principaimente pelicula fotografica o cinta de video.

1.4.3 Procesamiento. E! tratamiento de imagenes digitales implica procedimientos
que normalmente se expresan en forma de aigoritmos. Asi, con la excepcion de la
adquisicion de las imagenes y su representacion, la mayor parte de las funciones
de procesamiento de (a imagen pueden ser implementadas en software. La Unica
razon de ser del hardware especializado en el procesamiento de imagenes es la
necesidad de mayor velocidad en aigunas aplicaciones o para evitar aigunas
limitaciones fundamentales de las computadoras.
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Hasta mediados de la década de los ochenta, numerosos modelos de
sistemas de procesamiento de imagenes que se comercializaban en todo el
mundo eran mas bien dispositivos periféricos especificos que se unian a
computadoras principales igualmente especificas. Desde finales de la década de
los ochenta y en [os noventa, el mercado se ha desplazado hacia el hardware de
procesamiento de imagenes en forma de placas individuales disefadas para ser
compatibles con las conexiones estandar en la industria y que se pueden instalar
dentro de las estaciones de trabajo o0 en las computadoras personales. Ademas de
rebajar los costos, este desplazamiento del mercado también ha servido de
catalizador para muchas nuevas compaiias especializadas en el desarrollo de
software escrito especificamente para el procesamiento de imagenes.

Aungue todavia se siguen vendiendo sistemas de procesamiento de
imagenes para aplicaciones masivas, como el procesamiento de las imagenes de
satélites, continua la tendencia hacia la miniaturizacién y la de adicién de
hardware de procesamiento de imagenes a las pequefias computadoras de
proposito general. En particular, el principal hardware de imagenes que ha sido
incorporado a estos equipos consiste en una combinacidbn de
digitalize.sciinonioria pare la Jie—eoift a8 la irnagen y su almacenzmiento
temporal, un procesador aritmético/légico (ALU) para realizar operaciones
aritmético-logicas a la velocidad de los fotogramas y una o varias memorias
temporales para el acceso rapido a los datos de la imagen durante el
procesamiento. En la actualidad es posible obtener comerciaimente una cantidad
considerable de software de tratamiento de imagenes. Cuando se combina con
otro software de aplicacién, como hojas de calculo y graficos, proporciona un
punto de partida excelente para la solucibn de problemas especificos de
procesamiento de imagenes. Los sofisticados sistemas de presentacion junto con
el software de tratamiento de textos y generacion de informes faciiitan la
presentacién de los resultados. A menudo, las soluciones obtenidas con estos
sistemas se pueden transportar posteriormente a tarjetas especializadas capaces
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de un rapido procesamiento de las imagenes, y que son compatibles con el equipo
usado durante el desarrollo.

El procesamiento de imagenes se caracteriza por soluciones especificas
para cada area y en ocasiones para cada problema particular. De tai modo que
algunas técnicas que funcionan bien en un &rea pueden ser totalmente
inadecuadas en ctra. Lo que ha conseguido la capacidad actual del hardware y del
- - - - - - - - -software basico-es proporcionar-un-punto-de arranque mucho mas avanzadodelo _ _ _ _ _
que estaba hace menos de una década a un costo mucho menor.

1.4.4 Comunicacién. La comunicacién en el tratamiento digital de imagenes
implica principalmente, comunicaciones locales entre sistemas de procesamiento
de imagenes y comunicaciones remotas entre dos puntos, habitualmente para la
transmision de ios datos de las imagenes. El hardware y software para
comunicacion local gue existe en la actualidad es de facil acceso para la mayoria
de las computadoras y las técnicas de compresién y descompresion de imagenes
desempenan un papel principal en esta parte del probiema.

1.4.8 Pre<cnizeidr~ Los manitores de tel~ - - ~~-ocromaticos, v de color, son
los principales dispositivos de presentacion utilizados en los sistemas actuales de
procesamiento de imagenes. Los monitores estan gobernados por la salida de una
placa de hardware de visualizacion de imagenes. Las sefiales de salida del
modulo de visualizacion pueden emplearse como entrada de un moédulo de
grabacion de imagenes que produzca una copia impresa (diapositivas, fotografias
o transparencias) de ia misma imagen que aparece en la pantalla del monitor.

Los dispositivos de impresién de imagenes son tiles principalmente para el
trabajo de procesamiento de baja resolucién. Una posibilidad muy simple de
generar directamente imagenes en papel con tonos de gris consiste en emplear fa
capacidad de resaltado de muchas impresoras estandar. El nivel de gris de cada
punto impreso se puede controlar a través del namero y la densidad de los
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caracteres sobreimpresos en este punto. Una adecuada seleccion del conjunto de
caracteres permite alcanzar unas matrices de niveles de gris razonablemente
buenas con un programa simple y relativamente pocos caracteres. Otros medios
comunes de grabar una imagen directamente sobre panel son las impresoras
laser, los dispositivos de impresién térmica y los sistemas de chorro de tinta.

1.5 CONCEPTOS BASICOS.

Cada pixel dentro de la pantalla tiene pixeles que lo circundan, ilamados
“vecinos". Cada uno de ellos estd a una unidad de distancia del pixel

seleccionado.

Existen dos formas de tomar en cuenta la vecindad de un pixel con respecto
a otro. Un pixel p de coordenadas (x, y) tiene cuatro vecinos verticales cuyas

coordenadas vienen dadas por:

(’“‘1,V).(X-Y'H)v(xty"')-(x“'rY)

Estc conjuiitc de pixcic., denuiminado los 4-ve_ ... _. ., S¢ represenia por
Na4(p). Cada pixel estd a una unidad de distancia de ( x , y ), y algunos de los
vecinos de p caen fuera de la pantalla de trabajo si ( x , y ) esta en el borde de la

pantalla.

N4(p) No(p)
Figura 1.3. 4-vecinos de p.



Los cuatro vecinos en diagonal de p tienen las siguientes coordenadas:
(x+T,y+1) (x4, y-1), (x-1,y+1) , (x-1, y-1)

y se representan por Np(p). Estos puntos, junto a los 4-vecinos, se
denominan los 8-vecinos de p, y se representan por Ng(p). Al igual que antes,
algunos' puntos Np(p) y Ns(p) caen fuera de la pantaila de trabajo si ( x , y ) esta en
el borde de la misma.

Ns(p)
Figura 1.4. 8-vecinos de p.

El histograma es una herramienta muy importante en el procesamiento
digital de imagenes. El de una imagen digital consiste en un diagrama de barras
de la propia imagen, utilizandose como abscisas los niveles de gris de la imagen y
como ordenadas el numero de pixeles de la imagen para cada nivel de color. Es
importante mencionar que una imagen especifica da lugar a un solo histograma,
como parece logico. Sin embargo, lo contrario no se cumple, es decir, un
histograma puede venir de imagenes diferentes.

Una primera ventaja evidente del histograma es que proporciona una
descripcién global de ia imagen. Implica la drastica reduccion en la carga
computacional de la informacién existente de una imagen digital, ya que se pasa
de una funcién bidimensicnal a una funcién unidimensional.
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El realce o mejora de la calidad de una imagen digital, utilizando como
herramienta el histograma, se basa en modificar esta grafica de la imagen original
para que, a partir del histograma transformado, obtener una nueva imagen
presumiblemente de mayor calidad. |

Para entender mejor las posibilidades que ofrece la manipulacién del
histograma de una imagen es preciso tener en cuenta el tipo de informacién que
contiene. Basicamente, aporta dos parametros de interés: et rango dinamico de la
imagen y su grado de contraste.

Por rango dinamico de una imagen se entiende el rango de todos los
posibles niveles de gris que, efectivamente, se encuentran presentes en una
determinada imagen. En general, una imagen digital con un rango dinamico
reducido presenta una calidad muy pobre, con un elevado nivel de ruido presente.
A través de una manipulaciéon del histograma de la imagen original es posible

aumentar su rango dinamico y mejorar, consecuentemente, su calidad.

Por contraste de unz imagesn se entiende la evisteneia de campios abe -

de la frecuencia relativa del nimero de pixeles para diferentes niveles de gris.

El histograma de una imagen digital con un namero de colores en el rango
[0, L-1] es una funcién discreta p(ri} = ni / n, donde r, es el k-ésimo color, n, es el
nimero de pixeles de la imagen con ese color, n es el numero total de pixeles de

-—————lgimageny-k =02 bt —— — — — — e
Uy &y 5 =

De forma general se puede decir que p(ri) da una idea del valor de la
probabilidad de que aparezca el color ri. Asi, |a representacion grafica de todos los
valores de k presenta una apariencia grafica de la imagen. El histograma puede
usarse como parte de una técnica para mejorar la imagen que se basa séio en la
intensidad de los pixeles individuales.
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Figura 1.5. Histograma de una imagen digital.

En la figura 1.5 se puede apreciar que la mayor cantidad de colores se
agrupan al centro de ésta, lo que da una idea de los colores predominantes en la
imagen. Cabe mencionar que existen algoritmos para la ecualizaciéon de un
histograma. Estes algoritmos sirven para cambiar el numero de pixeles de cada
color y la forma en que estos se reparten y agrupan dentro de la imagen; ia idea
es que el histograma se logre convertir a un histograma plano, donde el numero
de pixeles de un determinado color sea aproximadamente igual a los demas.

En la figura 1.6 se muestran los histogramas correspondientes a cuatro
tipos basicos de imagenes: una imagen oscura y una brillante; una imagen de bajo
contraste y una de alto contraste.

Las transformadas lineales, especialmente las de Fourier y Laplace, son
bien conocidas por proporcionar técnicas para resolver problemas en sistemas
lineales. Caracteristicamente se usa una transformacion como una herramienta
fisica 0 matematica para cambiar el problema a uno que pueda resolverse. La
representacion de una funcion en términos de funciones periédicas sencillas, tales
como seno y coseno, tienen una gran importancia practica.
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1.6 SEGMENTACION

En la compresion o realce de imagenes, lo que se busca es una
aproximacion a, o una versiéon mejorada de la imagen de entrada. Mas en el caso
de analisis de imagenes, la entrada es igualmente una imagen, pero se desea
como salida una descripcién de la misma. En realidad, su descripcion se refiere
basicamente a las partes que la componen, para generar esta descripcion es

necesario segmentar o dividir Ja imagen en estas partes.

Algunas operaciones de segmentacién pueden aplicarse directamente a
cualquier imagen. Otras solo pueden aplicarse a una imagen que ya haya sido
segmentada parcialmente, ya que dependen de la geometria de las partes que ya
han sido extraidas.

Haralick y Shapiro (1992) definen una segmentacion como la particion de
una imagen en un conjunto de regiones que no se traslapan y cuya union es la
imagen entera. Consideran que debe cumplir las siguientes caracteristicas: las
regiones de una segmentacion deben ser uniformes y homogéneas respecto a
ciertas caracteristicas tales como el nivel de gris o l& texiura el interinr de 12
region debe ser sencillo y sin muchos pequefos agujeros; las regiones adyacentes
de una segmentacion deben tener valores significativamente diferentes respecto a
las caracteristicas en las cuales son uniformes; y finalmente las fronteras de cada
segmento deben ser simples, lisas y espacialmente exactas. Sin embargo, lograr
estas propiedades deseadas es sumamente dificil, ya que las regiones
estrictamente uniformes y homogéneas estan tipicamente llenas de pequefios
agujeros y tienen bordes dentados. El hecho de insistir que las regiones
adyacentes tengan significativas diferencias de valor puede dar como resultado
que las regiones se fundan y se pierdan las fronteras.
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Figura 1.6 Histogramas d una imagen brillate, unaobscura, una de alto
contraste y una de bajo contraste
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Es importante enfatizar que no hay una aproximacion Unica a la
segmentacion. Muchos tipos diferentes de partes de una imagen pueden servir
como los segmentos en los que se basa la descripcién. También hay muchas
formas en que se puede intentar extraer partes de una imagen. Aun no se
entienden bien los procesos de la percepcion visual humana involucrados en la
segmentacion de una imagen. Por tanto, no hay un criterio Unico para juzgar una
segmentacion exitosa. Debe juzgarse de acuerdo a la utilidad de la descripcién
que se obtiene usando los objetos resuitantes.

El primer paso del analisis de imagenes consiste generalmente en
segmentaria. La segmentacion subdivide una imagen en sus partes constituyentes
u objetos El nivel al que se lleva a cabo esta subdivision depende del probiema a
resolver. Esto es, la segmentacion debera detenerse cuando los objetos de interés
de una aplicacion hayan sido aislados o reconocidos; por ejemplo, en las
aplicaciones auténomas de adquisicion de bilancos aire tierra el interés tiende,
entre otras cosas, a la identificacion de los vehiculos de una carretera. El primer
paso consiste en segmentar la carretera de la imagen y a continuacién segmentar
del contenidu de la carretera los objetos cuya longitud o tamafio corresnonda a lz
de los potenciales vehiculos. No tiene objeto llevar la segméntacién por debajo de
esta escala, ni tampoco hay ninguna necesidad de intentar segmentar
componentes de la imagen situados fuera de los limites de la carretera.

En general, la segmentacioén auténoma es una de las tareas mas dificiles
del procesamiento de imagenes. Esta etapa del proceso determina el eventual

éxito o fracaso det analisis.

De hecho, la segmentacién rara vez llega a alcanzar una solucion
satisfactoria. Por esta razon, se debe poner un considerable cuidado en aumentar
la probabilidad de tener una segmentacion robusta. En algunas situaciones, tales
como las aplicaciones de inspeccion industrial, es posible que a veces se tome
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aiguna medida de control sobre el entorno. Los disefiadores de sistemas de
procesamiento de imagenes con experiencia prestan invariablemente una
considerable atencién a oportunidades de este tipo. En otras aplicaciones, como la
adquisicion de objetivos, el disefiador del sistema no tiene control sobre el
entorno. Por consiguiente, el método habitual se orienta a la seleccién del tipo de
sensor mas apropiadc para realzar los objetos de interés mientras se disminuye la
contribucion de los componentes irreievantes de la imagen. Un buen ejemplo es la
utilizacion de imagenes infrarrojas para detectar objetos con una firma fuerte de
calor tales como carros de combate en movimiento.

Los algoritmos de segmentacion de imagenes monocromaticas
generalmente se basan en una de las propiedades basicas de los valores del nivel
de gris: discontinuidad y similaridad. En la primera categoria, et método consiste
en dividir una imagen basandose en los cambios bruscos de nivel de gris. Las
principales areas de interés de esta categoria son la deteccion de puntos aislados
y la deteccion de lineas y bordes de una imagen. Los principales métodos de la
segunda categoria estan basados en la amplitud del umbral, conocida como
umbralizacion, el crecimiento de region basado en la discontinuidad o similarid3d
A~ 1o~ unlerog del nivel de gris de sus pixeles es aplicable tanto a las imagenes
estaticas como a las dinamicas (variantes en el tiempo). En el Gltimo caso, sin
embargo, el movimiento puede utilizarse a menudo como un potente indicador
para mejorar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion.

1.7 TECNICAS DE SEGMENTACION

a) Agrupamiento espacial guiado por la medida espacial. Basicamente o gue
se realiza en este tipo de segmentacion es calcular el histograma de la imagen y
buscar si en el histograma hay valles. Estos valles son la divisién entre los dos o
mas cumulos y se considera que las colinas del histograma corresponden a
diferentes objetos en la imagen. El caso més sencillo de estos métodos es el del
histograma bimodal en el que se tiene un objeto brillante contra un fondo obscuro
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y solamente es necesario separar el fondo del objeto. Sin embargo no todas las
imagenes tienen estas caracteristicas e incluso no siempre se encuentran valles
claramente definidos en el histograma.

b) Crecimiento de regiones. Este grupo de métodos tiene como base elegir
varios pixeles como nodos de una grafica. Para cada uno de estos nodos, se
verifica si sus vecinos son suficientemente parecidos en propiedades, en cuyo
caso deben unirse por un arco. Los segmentos de imagenes son juegos de pixeles
maximos que pertenecen todos al mismo componente conectado. Para estos
métodos por lo general toman los 4-vecinos del pixel. Esta familia de métodos
tiene la indiscutible ventaja de su simplicidad. Sin embargo si uno de los arcos es
tomado incorrectamente esto puede causar que se unan dos regiones vecinas que
no deberian unirse. Para corregir este problema se usa un instrumento mas
poderoso que puede ser un operador de gradiente para detectar las fronteras y
con base a esto decidir. También se han usado los centroides de regiones

predefinidas para verificar que un pixei realmente pertenece a esta region. .

¢) Combinaciones de ligado hibridas. Las dos soluciones anteriores: usar un
operadnr v e ee captroide pueden combinarse de modo que se aprovechen sus
fuerzas relativas. La fuerza de un ligado simpie es que las fronteras se colocan de
una manera especialmente precisa. Su debilidad es que los espacios de las orillas
dan como resultado fusion excesiva. La fortaleza dei ligado por centroide es su
habilidad para cotocar fronteras en areas con un gradiente débil. Esto es posible
porque no depende de una gran diferencia entre el pixel y su vecino para declarar
una frontera. Depende de una gran diferencia entre el pixel y la media de la region
vecina para declarar una frontera. Lo que hace esta técnica es claro, el ligado de
centroide se hace solo para ios pixeles que no estan en la orilila, o sea el
crecimiento de la regién no se permite a través de los pixeles de la orilla, de tal
modo que si los parametros del ligado por centroide fueran fijados para una
diferencia aunque sea grande, entre el valor del pixel y ia media de la reqién
considerada lo suficientemente pequefa para permitir la unién. Por otra parte, Ia
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técnica de combinacion hibrida de dos pasos trabaja los componentes conectados

de los pixeles que no estan en los bordes.

d) Agrupamiento espacial. Es posible determinar las divisiones de la imagen
combinando el agrupamiento espacial con el crecimiento de regiones. A esto se le
llama agrupamiento espacial. Basicamente, los esquemas de este tipo de
agrupamiento combinan la técnica de busqueda de modo del histograma con el
crecimiento espacial 0 con una técnica de ligado espacial. Lo que se hace en este
caso es localizar los picos del histograma y a partir de ellos determinar la
localizacion de todos los pixeles que corresponden a la medida del pico. Luego
empezando con un pixel que corresponda al pico mas alto no procesado, se busca

si sus vecinos pueden ser etiquetados como pertenecientes a la misma regién.

e) Divisién y union. Esta serie de métodos considera que toda la imagen es una
sola region. Sucesivamente se va dividiendo en cuartos si el segmento no es
suficientemente homogéneo, esto es si la diferencia entre el mayor y el menor
nivel de gris es grande. Un método de unidn empieza con una segmentacion inical
y sucesivamente une las regiones suficientemente similares. Debido a que los
segmentos son sucasiae~nts dividides en cuarios, las fronteras producidas por
esta técnica tienden a ser cuadrangulares y un poco artificiales. A veces algunos
segmentos provenientes de segmentos adyacentes divididos deberian ser unidos
en lugar de quedar separados.

f) Segmentacién basada en reglas. Las reglas detras de cada uno de los
métodos comentados anteriormente se encuentran codificados en los
procedimientos del método. Por lo tanto, no es facil tratar aproximaciones
diferentes sin voiver a programar. Esto puede solucionarse por medio de un
sistema experto basado en las reglas para la segmentacion. El conocimiento en el
sistema no es un dominio especifico de aplicacion pero incluye conocimiento de
proposito general independiente de la escena acerca de imagenes y criterios de

agrupamiento.
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g) Segmentaciéon basada en movimiento. Si se dispone de una camara fija que
toma una escena en movimiento, los datos son una secuencia de imagenes en
lugar de una sola imagen. En este caso, los objetos se ven desde diferentes
posiciones, por lo que el movimiento de los mismos crea un cambio en las
imagenes que puede ser muy Util para ayudar a localizarlos. Los procesos de
segmentacion deben enfocarse a los objetos que difieren entre imagenes.

Las técnicas de segmentacion son basicamente técnicas ad hoc que
difieren precisamente en la forma en que subrayan una o mas de {as propiedades
deseadas y en que logran una solucién "de compromiso" entre una propiedad y
otra, por lo que cada uno de estos métodos es adecuado para algunas imagenes e
inadecuado para otras.
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CAPITULO Il: MARCO TEORICO: SEGMENTACION BASADA EN TEXTURA.

Para poder realizar una segmentacién de este tipo para una imagen es
necesario ser capaces de discriminar texturas. Por ello, se describe qué es una
textura y posteriormente algunas de las familias de métodos de caracterizacion o
reconocimiento de las mismas. Finalmente, es posible hablar de una

segmentacion basada en estas.

Una region es un grupo de pixeles maximamente conectados que poseen la
propiedad de un cierto nivel de gris. La regidn de nivel de gris puede ser evaluada
respecto a su area y forma. El nivel primitivo de gris incluye tanto su nivel de gris
como las propiedades de la region dei nivel de gris. La organizacioén espacial
puede ser aleatoria, puede tener una dependencia por pares de un primitivo sobre
un primitivo adyacente, o bien puede tener una dependencia de n primitivos a la

vez.
2.1 TEXTURAS.

i una imagen, un ares con textur: 2 eriza por unz distribucion
espacial no uniforme de intensidades de gris. A pesar de que las imagenes a color
también tienen esta distribucion, para efectos de este trabajo sélo se tomaran en
cuenta los métodos para manejo de texturas en imagenes de tonos de gris. La

figura 2.1 presenta varios ejemplos.

Cuando una zona de una imagen tiene poca variacién de los niveles de gris
primitivos la propiedad dominante de esa area es el nivel de gris. Cuando una
zona tiene una gran variacion de los niveles primitivos de gris, la propiedad

dominante es la textura.
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e) f)

Figura 2.1 Ejemplos de diferentes texturas. a) Arena. b) Nubes. c)Arboles.

d) Gotas de agua sobre una superficie plana. e) Granito. f) Rocas
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Obviamente, la textura no es una propiedad local, sino regional. No se
puede hablar de que un pixel en particular tiene una textura, sino que una regién la
tiene. Asi pues, un pixel con una cierta intensidad de gris podria pertenecer a
varios objetos de los que componen una imagen. En el caso de la figura 2.2 un
pixel de un gris medio podria pertenecer a las plantas del fondo, ser parte del
pasto de la parte del frente o incluso ser parte de alguna de las rocas que se
encuentran en la barda. De hecho, aln una regién pequefia de pixeles podria
cumplir con lo descrito anteriormente.

En general, en casi cualquier imagen existe cierta textura, pero en
ocasiones ésta no es tan marcada que pueda usarse para realizar una
segmentacion adecuada. Sin embargo, en otros casos es necesario que la
segmentacion sea basada en la textura. La segmentacion basada en la textura es
posible aun cuando no son aparentes los bordes con intensidades diferentes entre
fas diversas regiones. En la figura 2.2 la intensidad de las plantas y la de las rocas
en la parte del frente es similar, pero sus texturas difieren. '

La variacion en la intensidad que caracteriza a una textura ordinariamente
refleja.zlguna variacién fisicz en la escenz que representa. Se ptievic - ~one~iderar
que una textura se compone de piezas: el tamano, la forma, los tonos y el arreglo
espacial de las regiones son factores criticos para diferenciar diversas texturas.
Las regiones con una textura pueden ser de hecho la particion de la imagen como
es el caso de los arboles en la figura 2.1 ¢) o estar distribuidas en un fondo
homogéneo, como las gotas de agua en la figura 2.1 d).

La textura es una caracteristica importante para el analisis de muchos tipos
de imagenes. Algunos ejemplos del tipo de profesionales que usan las texturas
son los que trabajan en procesamiento remoto, ellos analizan texturas en las
imagenes multiespectrales obtenidas desde aviones, o satélites, los biomedicos
analizan las texturas de imagenes micrascoépicas de cultivos celulares 0 muestras
de tejidos y quienes se dedican a vision artificial las utilizan para analizar las
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escenas al aire libre y las superficies de objetos. A pesar de su importancia y de
su frecuencia de aparicion en las imagenes, no hay una definicién precisa de
textura. Las técnicas que discriminan las texturas son mayormente ad hoc. Lo que
se hace para trabajar con texturas es que, dada una imagen con muchas areas
texturizadas, se determinan las fronteras entre sus diferentes regiones. Para ello,
por lo general es necesario dada una textura definir un modelo que la describa y
teniendo un modelo que describa las diferentes texturas de la imagen determinar a
cudl de ellas pertenece cada region.

Figura 2.2 Imagen con varias texturas.

Una imagen con textura se describe por el namero y tipo de sus niveles
primitivos de gris y por la organizacion espacial o distribucion de estos. Los niveles
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primitivos se definen como regiones con propiedades especificas de nivel de gris.
El nivel primitivo de gris puede ser descrito como el nivel promedio, o como los
niveles maximo y minimo de su regién.

Cualitativamente, se puede decir que la textura de una imagen tiene una o
mas de las siguientes propiedades: finura, grosor, blandura, granulacion,
aleatoriedad, alineacién o ser moteada, irregular, o rugosa. Cada una de estas
cualidades se traduce en alguna propiedad de nive! primitivo de gris y en Ila
interaccién espacial entre ellas. Desafortunadamente, no es trivial el problema de
mapear e! significado semantico representandoio como propiedades precisas de
los niveles primitivos de gris y su distribucién espaciai. Sin embargo, se puede
decir que cuando el patron espacial de los niveles primitivos de gris es aleatorio y
la variacién entre los niveles primitivos de gris es amplia, se tiene como resultado
una textura fina. Cuando el patrén espacial se vuelve mas definido y las regiones

de nivel de gris abarcan mas y mas pixeles se tiene una textura mas gruesa.

El advenimiento de analisis automatico de imagenes dio como resultado
dos aproximaciones principales al analisis de texturas: la aproximacion estadistica
y la aproximacion estructural. La aproximacion esizdistica genera paidnieios para
caracterizar las propiedades estocasticas de la distribucion espacial de niveles de
gris en una imagen. La aproximacion estructural analiza escenas visuales en
términos de la organizacion y relaciones entre sus subestructuras.

Los primeros trabajos en andlisis de texturas buscaron descubrir objetos
atiles que tenian alguna relacién con la fineza y grosor, contraste, direccionalidad,
rugorosidad y regularidad de la textura de una imagen. Estas aproximaciones de la
textura de objetos incluyeron el uso de una funcién de autocorrelacion, la cantidad
de bordes por unidad de area, la probabilidad espacial de co-ocurrencia de niveles
de gris, las distribuciones espaciales de extremos relativos y la morfologia

matematica.

31




Ciertos métodos que se desarrollaron posteriormente para realizar el
analisis de textura en imagenes buscaron un entendimiento mas profundo de lo
que es la textura de una imagen, y por esta razon usaron modelos generativos de
imagenes. Algunas de las técnicas basadas en modelos de series de tiempo con
promedio movil autorregresivos, campos aleatorios Markovianos, energia de las
texturas y modelos de mosaicos aleatorios caen dentro de esta categoria.

Estos métodos para analizar las texturas se describen a continuacion, de
acuerdo con la cronologia de su primera aparicién. Posteriormente se describe la
forma de utilizarlos para realizar la segmentacién basada en texturas.

2.2 CO-OCURRENCIA DE NIVELES DE GRIS.

A principios de los sesenta surgié el primero de un grupo de métodos que
dtilizan la relacion de la matriz de niveles de gris consigo misma, pero desplazada
cierta distancia y girada un cierto angulo, que puede ser por ejemplo 0°, 45°, 90° 6
" 135°. La esencia de este método consiste en que caracteriza a una textura por la
probabilidad de que ccurra cierta relaciéon de pixeles a una distancia dada, a un

anguio dado.

La solucién de la dependencia espacial del nivel de gris caracteriza a la
textura por la co-ocurrencia de sus niveles de gris. Las texturas gruesas son
aquellas para las cuales la distribucién cambia sdlo ligeramente con la distancia, y
las texturas finas aquellas para las cuales los cambios de distribucién son grandes

para la distancia.

El nivel de co-ocurrencia de gris puede ser especificado en una matriz de
frecuencias relativas en la cual existen en la imagen dos pixeles vecinos
separados por la distancia dada, uno con el nivel de gris correspondiente a la
columna y el otro con el nivel de gris de la fila. Para perfeccionar estos modelos lo
que se ha hecho es calcular la co-ocurrencia de gris relacionade sélo con los
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pixeles cerca de los bordes, o usar estadisticas de co-ocurrencia generalizada y
finalmente se suele combinar la co-ocurrencia de niveles de gris y la co-ocurrencia
en los bordes. Un aspecto importante de la textura que puede ser capturado de las
matrices de co-ongrrencia es la direccionalidad, esto es, la diferencia en la
correlacién de los ‘r.?vd!c;s de gris como funcién de la direccién.

La fortaleza de este modelo de la co-ocurrencia de niveles de gris es que
caracteriza la interrelacion espacial de los niveles de gris en un patrdn de textura y
puede hacerlo de modo que es invariable bajo transformaciones de nivel de gris.
Su debilidad es que no captura los aspectos de forma de los niveles primitivos del
gris. Por |lo tanto, no trabaja bien para texturas compuestas de areas grandes.
Tampoco puede capturar las relaciones espaciales entre los niveles de gris
primitivos cuyas regiones son mayores que un pixel.

Los objetos de textura pueden ser calculados a partir de una matriz de co-
ocurrencia de niveles espaciales de gris. La matriz de co-ocurrencia puede ser
normalizada dividiendo cada elemento entre la suma de todos los elementos de la
matriz. También es posible calcular matrices de probabilidad condicional para
objetos de textura, con la ventaja de que no les afectan los cambios en el

‘histograma de niveles de gris dentro de la imagen.

Un conjunto de descriptores Utiles para el analisis de texturas por
autocorrelacion incluye uniformidad de energia, entropia, probabilidad maxima,
contraste, correlaciéon, probabilidad de una corrida larga, homogeneidad y

tendencia a agrupamiento.

En la figura 2.3 se muestra una matriz 4 x 4 que se trata como la imagen de
entrada y los calculos correspondientes a la co-ocurrencia de esta imagen. Se ha
tomado una distancia de 1 y angulos de 0, 45, 90 y 135 grados, y solamente
cuatro niveles de gris posibies, para la mejor comprensién del método.
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Nivel de Gris

010 [1]1 0 1 2 3
TBIRERE Nivel 0 |*%©.0 #@©1 #@©.2 #(©.3)
021212 de 1 | #0100 #0.1) #01,2)  #(13)
2121313 Gri 2 1#@.0 #21) #22 #2.3
3| *C0 #@1) #32 #33

a) b)
4 2 1 0 6 0 2 0
0° Ph= 2 4 0 0 80° Pv= 0 4 2 0
1 0 6 1 2 2 2 2
c 1 1 2 0 0 2 0
2 1 3 0 4 1 0 O
135° Po= 1 2 1 0 45° Psoe= 1 2 2 0
3 1 0 2 0 2 4 1
c 0 2 0 0 0t 0

c)

Figura 2.3 a) Valor de los pixeles de la “imagen” original. b) Matriz que muestra
como se calcula la coocurrencia para cada unc de sus elementos. ¢) Calculo de la
woocuirencia-para 0°, 45°, 90° y 135°,

FESSSS
- 4 9T

T
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"
"

Figura 2.4 Imagen tipicamente usada para calcular la forma a partir de |a textura,
De este tipo de imagenes se puede inferir la inclinacién del plano.
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2.3 FORMA A PARTIR DE LA TEXTURA.

Los gradientes de textura de las imagenes en fotografias oblicuas pueden
usarse para estimar la orientacidon de la superficie del objeto tridimensional
observado. Las técnicas desarrolladas hasta el momento suponen que la textura
observada no tiene cambios de profundidad y no hay cambios de textura dentro
del area observada. Tampoco toman en cuenta la posibilidad de subtexturas.

A principios de los sesenta se produjo el disefio conceptual de un sistema
llamado VISILOG, el cual podia dirigir un vehiculo que se movia libremente a
través de un ambiente indeterminado. Una clase importante de informacion
necesaria para guiar un vehiculo es la orientacion de la superficie sobre la cual se
mueve éste. La base del disefio fue un analisis que relacionaba la superficie con el
gradiente de textura en proyeccion con la perspectiva de la imagen. Se asumid
que una superficie estocastica regular se observa a través de proyeccidon en
perspectiva y el numero de elementos de textura pueden ser medidos a lo largo de
dos segmenfos de linea paraielos perpendiculares a la direccién de vision. Se
mide el numero de elementos en una linea, midiendo el numero de cambios en
prifle ‘o w weiyv dela linea. El nimero de cambios en brillo es el numero de

extremos relativos.

Esta linea de investigacion se ha seguido trabajando. Blostein y Ahuja
(1997) proponen que si el drea de las primitivas de textura es constante, entonces
no es necesario que la densidad de las primitivas de textura sea constante. Lo que
ellos desarrollan es una relacién entre el area de una primitiva en el plano de
proyeccion en perspecﬁva con la inclinacién de profundidad y la inclinacién lateral
de la superficie del plano que tiene ia textura. Cualitativamente, la forma a partir de
la textura puede funcionar; sin embargo, hasta el momento las técnicas
cuantitativas no se han perfeccionado. En la figura 2.4 puede verse el tipo de

textura que se reconoce con este tipo de métodos.
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2.4 MODELOS DE MOSAICOS ALEATORIOS.

También hacia finales de los sesenta surgié la idea de usar mosaicos
aleatorios. Los modelos de este tipo se construyen en dos etapas. La primera,
utiliza algn medio para dividir el plano en céluias, y la segunda, asigna un valor
propio a cada una de las células en las que se dividié el plano en la etapa anterior.

En una primera parte, el plano es dividido por un conjunto aleatorio de
lineas. Cada célula es una region conectada cuya frontera consiste en los
segmentos de recta de las lineas aleatorias. Es decir, se divide el plano en células
convexas que constan de segmentos de recta del conjunto de lineas generadas
aleatoriamente. Por medio de este modeio se obtienen células triangulares. Otro
modelo de mosaico aleatorio hace una division basada en el proceso de
intensidad lambda de Poisson, que siembra los puntos en el plano. Cada punto
determina una célula que consta de todos los puntos en el plano que estan mas
cercanos a cada uno de los puntos sembrados anteriormente. Este modelo lleva a
regiones que tienen forma hexagonal. Otro modelo que pertenece a esta familia se
basa en el anterior. S& siembran puntos y se divide como en el modelo anterior,
AUBITIES So lidcw wow wa CIWE Caus par de punios sembrados, cuyas células
correspondientes comparten un segmento comun de frontera. En este caso las

células tienden a ser cuadrilateros.

A principios de los ochenta Modestino, Fries y Vickers (1980) propusieron
un método que se basa en calcular la funcién de densidad del poder espectral
para un plano segmentado por un proceso de linea aleatoria en el cual los niveles
de gris de una célula tiene una dependencia markoviana sobre los niveles de gris
de las células que los rodean. Incluso se intenté sobreponer un campo markoviano

aleatorio para describir las transiciones entre {as células.
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2.5 BORDES DE LAS TEXTURAS

A principios de los setenta surgié una nueva solucion, totalmente diferente
de las anteriores. Esta serie de métodos conciben la textura no en términos de
frecuencia espacial sino en términos de bordes por unidad de area. Un borde que
pasa a través de un pixel puede ser detectado comparando los valores de las
propiedades locales obtenidas en pares de vecindarios no traslapados que tienen
frontera con el pixel. Para detectar los microbordes deben usarse pocos vecinos.
Para detectar macrobordes se usan muchos vecinos.

Los bordes pueden ser detectados por medio de una variedad de
operadores matematicos locales que esenciaimente miden alguna propiedad
relacionada con el gradiente de la funcién de intensidad de la imagen, por Io que a
estos meétodos también se les conoce como de analisis de gradiente.

Davis y Mitiche {1980) y Mitiche y Davis {1981) proponen un procedimiento
‘que implica aplicar un operador sensible a los bordes, dividir los resultados de
acuerdo al operador de bordes y finalmente calcular picos de los puntos que estan

sctre el nivel de division..

Por su parte, Kotanzad y Chen (1989) sugieren un método que no requiere
informacién a priori. Se basa en detectar cambios en las caracteristicas de la
textura de pequefias regiones locales.

2.6 TRANSFORMACIONES ORTOGONALES

También hacia principios de los setenta surgié la primera solucion con base
en una transformada digital. Las caracteristicas de la frecuencia espacial de
imagenes bidimensionales pueden ser expresada por la funcién de autocorrelacion
o por el espectro de potencias de dichas imagenes. Ambos pueden ser calculados
digitalmente o implementados en un sistema 6ptico de tiempo real. En general, los

37



objetos basados en el espectro de potencias de Fourier han mostrado
desempefiarse mas pobremente que los objetos basados en estadisticas de co-
acurrencia de niveles de gris de segundo orden. Incluso tienen peor desempefio
que aquellas basadas en estadisticas de primer orden de diferencias espaciales
de niveles de gris aunque las estadisticas expresan que este efecto, si en realidad
existe, es minimo. Otras transformadas, ademas de la de Fourier, pueden ser
usadas para el analisis de texturas.

En el método de andlisis de textura de transformacion digital, la imagen
digital se divide en un cierto nimero de subimagenes de pequefios cuadrados que
no se traslapan. Bajo el supuesto de que el tamaiio de la subimagen esta en
células de resoiucion de n x n; entonces los niveles de gris n? pueden ser
concebidos como los componentes n® de un vector dimensional n®. E1 grupo de
subimagenes constituye entonces un grupo de vectores dimensionales n®. En ia
tecnica de transformacion cada uno de estos vectores es reexpresado en un

nuevo sistema coordinadao.

El objeto de la transformacion es que los vectores basicos del nuevo

U sistema cocivinade fienen uikd ... - l. rolocionads con la frecuencia

espacial o secuencia, y como la frecuencia esta estrechamente relacionada a la

textura, tales transformaciones pueden ser utiles.

E!l nivel primitivo de gris en los modelos de frecuencia espacial (secuencia)
es el nivel de gris. La organizacion espacial se caracteriza por ia clase de
dependencia lineal que mide el largo de proyeccién. Esta aproximacion propone
un modelo de sintesis de texturas donde un arreglo estocastico de textura se
produce aplicando algin operador espacial a un arreglo de variables aleatorias
independientemente distribuidas idénticamente. Lo que sugieren es que para
analizar una textura se debe tratar de eliminar la correlacion de los niveles de gris.
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Figura 2.5. a) imagen con una textura periédica. b) Espectro de fa imagen. c)
Otra imagen con diferente textura. d) Espectro de la imagen c.
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El espectro de Fourier esta idealmente indicado para describir la
direccionalidad de patrones bidimensionales periodicos o casi periédicos de una
imagen. Estos patrones de textura global, aunque son facilmente distinguibles
como concentraciones de alta energia del espectro, generalmente son bastante
dificiles de detectar con métodos espaciales a causa de la naturaleza local de
estas técnicas.

Para la segmentacion basada en texturas se consideran tres caracteristicas
del espectro de Fourier que son dtiles para la descripcion de la textura; 1) picos
prominentes del espectro que dan la direccion principal de los patrones de textura;
2) la localizacion de los picos en el plano de frecuencia da el periodo espaciat
fundamentai de los patrones, y 3) [a eliminaciéon de los componentes periddicos
mediante el filtrado deja elementos de la imagen no periédicos, que se pueden

describir por técnicas estadisticas.

Dado que el espectro de una imagen real es simeétrico con respecto al
origen, asi pues sélo se necesita considerar la mitad del plano de frecuencia. Por
tanto, para efectos del anélisis, cads patron periddico estZ ... .. i1 un soio
pico del espectro, en lugar de dos. En la figura 2.5 se ven dos texturas asi como
los espectros de Fourier correspondientes, para ilustrar la forma de operar de este

método.
2.7 DENSIDAD DE EXTREMOS RELATIVOS
Otro método que tiene su origen en los primeros arics de la década de los

setenta es el que sugiere que el numero de extremos por unidad de area es una

buena medida de la textura.
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Figura 2.6. a) Imagen original. b} Extremos relativos de la imagen original. Puede
notarse la diferencia en la densidad de extremos relativos entre las dos regiones

de la imagen.
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Normalmente, se trabaja en una imagen suavizada para eliminar los
extremos, debido al ruido. El método mas sencillo de esta famitia sugiere definir
los extremas en una sola dimensién a lo largo de un barrido horizontal.

Un problema que presenta contar simplemente todos los extremos en la
misma meseta, es que los extremos por unidad de drea no son sensibles a la
diferencia entre una region que tiene pocas y grandes mesetas y una con muchos
extremos de un pixel. La solucién a este problema es contar solamente cada
meseta una vez. Esto se logra localizando un pixel central en la meseta y
marcandolo comoe el extremo asociado con la meseta. Otra manera de lograrlo es
asociar el valor 1/N para cada valor en la meseta de extremos de N pixeles.

En el caso unidimensional se pueden asociar dos propiedades con cada
extremo: su altura y su anchura. La altura de un maximo puede definirse como la
diferencia entre el valor del maximo y el minimo adyacente mas alto. La
profundidad de un minimo puede definirse como la diferencia entre el valor del
‘minimo y el del maximo adyacente mas bajo. La anchura de un maximo es la
distancia entre dos minimos adyacentes. La anchura de un minimo es la distancia

entre dos maximos adyacentes.

Los extremos bidimensionales son mas complicados que los extremos
unidimensionales. Una manera de encontrar los extremos en el sentido
bidimensional amplic es el uso iterativo de operadores recursivos de vecindario
que propagan valores extremos de modo adecuado. Las areas maximamente
conectadas de extremos relativos, pueden ser areas de pixeles sencilios o
mesetas de varios pixeles. Se puede marcar cada pixel de una region extrema
relativa de tamafio N con un valor que indica que es parte de un extremo relativo
de la altura correspondiente al valor con que se marcd o sefialarlo con un valor
que indica que es parte de una regién extrema relativa de ese mismo valor.
Alternativamente se puede marcar el pixel mas centralmente localizado de la
region extrema relativa con una cierta cantidad. A los pixeles no marcados puede
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asignarseles el valor 0. Entonces para cualquier ventana especificamente
Centrada en un pixel dado, se les puede sumar los valores de todos los pixeles de
la ventana. Esta suma dividida por el tamafio de la ventana es la altura promedio
de los extremos del 4rea. Alternativamente podiamos asignar una valor de 1 y la
suma seria el nimero de extremas relativos por unidad de area asociada con ese
pixel.

Mas alld de sélo contar los extremos relativos, se pueden asociar
propiedades con cada extremo relativo. Por ejemplo, dado un maximo relativo, se
puede determinar ei conjunto de pixeles aicanzabie sdlo por ei maximo reiativo
dado, por ninguno otro, por caminos monoténicamente decrecientes. Este
conjunto de pixeles aicanzables es una regién conectada y forma una montana.
Los pixeles en |a frontera pueden ser minimos relativos o valles.

La altura relativa de una montafia es la diferencia entre su maximo refativo y
el mas alto de sus pixeles de frontera. El tamario de una montaia es el nUmero de
pixeles que la componen. Su forma puede estar caracterizada por su circularidad y
sus ejes de simetria. La circularidad se define como el cociente de la desviacion
estandar entre la media de las distancias del centro de |a regidn a sus bordes. Los
ejes de simetria pueden obtenerse erosionando la regién hasta su esqueleto y
contando el nimero de pixeles en el esqueleto. Para regiones elongadas, en el
esqueleto puede verse la direccion de la elongacion.

La figura 2.6 muestra una imagen y sus extremos relativos en las que esta
serie de métodos es extremadamente atil.

2.8 AUTORREGRESION.
Hacia principios de los setenta, se propuso usar un medelo de este tipo, por

primera vez. El modelo de autorregresion proporciona una forma de utilizar
estimadores lineales del nivel de gris de un pixel, dados los niveles de gris en una
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vecindad que lo contiene, para caracterizar la textura. Para texturas gruesas,
todos fos coeficientes seran similares. Para texturas finas los coeficientes variaran
mucho. Debido a que una textura fina se caracteriza por su gran variabilidad en
distancias relativamente cortas y una textura gruesa por su poco Cambio en
distancias cortas.

La dependencia lineal que un pixel de una imagen tiene en otro es bien
conocida y puede ser iiustrada por la funcién de autocorreiacion. Estos modelos
utilizan el analisis de series de tiempo para calcular los parametros de la textura.

Iniciatmente lo que se propone es que dada una imagen sintética, el
siguiente vator del nivel de gris para un pixel dado puede ser sintetizado como una
combinacion de los valores anteriores en la misma iinea mas una combinaciéon de
los valores aleatorios de ruido. Los coeficientes de las combinaciones lineales son
los parametros del modelo. Esta propuesta funciona muy bien tedricamente, sin
embargo, en texturas reales, se logra un mejor desempefio con un modeio
completamente bidimensional, que no solamente toma en cuenta los pixeles
anteriores en [a misma linea, sino ademas [os pixeles que se encuentran arriba del

pixel actual.

El poder de la soiucidn del estimador de autorregresion lineal es el facil uso
del estimador en un mode que sintetiza las texturas partiendo de cualquier
estimador lineal dado iniciaimente. En este sentido, la solucidon autorregresiva es
suficientemente capaz de capturar todos los detalles de una textura. Su punto
débil es que las texturas que puede caracterizar son mayormente micro texturas.

Un trabajo interesante en esta linea de métodos es el de Gambotto (1981)
quien propone usar series de tiempo bidimensionales para caracterizar la textura
de una imagen. Usa muestras pequefias y traslapa las ventanas. La primera de
estas caracteristicas permite distinguir las areas homogéneas de la imagen, asi
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como las texturas que tienen caracteristicas que varian lentamente. La segunda,
S€ usa para encontrar las fronteras entre areas homogéneas con mayor precision.

2.9 MORFOLOGIA MATEMATICA.

A mediados de los setenta se comenzo a usar la morfologia para segmentar
texturas. La morfologia matematica es ei estudio de la forma. Para el analisis de
texturas, las formas analizadas son aquellas de ias primitivas tonales. Una
aproximacion de este método requiere de la definicion de un elemento
estructurante y la generacion de imagenes binarias que resultan de la traduccion
del elemento estructurante a través de la imagen y de la erosién de la imagen
mediante el elemento estructurante. Los objetos de texturas pueden ser obtenidos
de las nuevas imagenes binarias contando el nimero de pixeles con valor 1. Se ha
encontrado un gran ndmero de aplicaciones para este analisis cuantitativo de
microestructuras, principalmente en ciencia de materiales y biologia. Este proceso

de ilustra en la figura 2.7

La importancia de esta solucién para el analisis de texturas es que las
propiedades obtenidas por fa aplicacion de los operadores en la morfologia
matematica pueden ser relacionados con las propiedades fisicas de la forma

tridimensional de los materniales cuya imagen se analiza.

E! contexto de morfologia matematica como una herramienta para extraer
componentes de una imagen que sean (tiles en la presentacion y descripcion de
la forma de una regién, tales como contornos, esqueletos y cerco convexo.
También son de interés las técnicas morfolégicas para el pre o postprocesado,
tales como el filtrado morfolégico, la reduccion y el recortado.

El lenguaje de fa morfologia matematica es la teoria de conjuntos. Como tal,
ta morfologia ofrece un método poderoso y unico de abordar numerosos
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problemas de! procesado de imagenes. Los conjuntos en la morfologia
matematica representan las formas de objetos de una imagen.

2.10 CAMPOS ALEATORIOS MARCOVIANOS DISCRETOS.

También a mediados de los setenta se inicid el uso de campos markovianos
para diferenciar regiones texturizadas. El modelo de campo markoviano aleatorio
para textura asume que el campo de textura es estocastico, estacionario y
satisface una suposicion de independencia condicional. Debido a que el campo es
estacionario, la configuracién de vecindad espacial es la misma sobre toda Ia
imagen. Hay una dificultad obvia con que esta condicién se cumpla en la frontera
de la imagen. La forma usual de manejar el problema tedricamente es asumir que
la imagen esta pegada alrededor de un toroide. La suposicién de independencia
condicional es que la probabilidad condicional del pixei dados todos los pixeles
restantes en la imagen es igual a la probabilidad condicional del pixel, dados

solamente los pixeles en {a vecindad.

En esta familia de modelos, se asignan dos variables aleatorias al pixel
observado, una que caracteriza la intensidad y otra que etiqueta la textura de
acuerdo a la ubicacion correspondiente al pixel. Se usa el modelo del campo
Markoviano aleatorio para la densidad condicional de la intensidad del campo
dada [a etiqueta del campo. Usando una distribucién Markoviana discreta, se
introduce informaciéon a prion sobre la etigueta de la textura del campo. La
segmentacion puede formularse entonces como un problema de optimizacion que
involucra la minimizacion de una funcién de energia de Gibbs. Es imposible una
blUsqueda exhaustiva por una solucion dptima debido a ia alta dimensionalidad del
espacio de busqueda. Por ejemplo, aun para el caso simple de segmentar una
imagen de 128 x 128 en dos clases hay 2'®*® configuraciones posibles de
etiquetado. Por esta razon se utilizan por lo general algoritmos de relajacion

deterministicos.
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Algunas de las modificaciones que se han propuestc a este método
incluyen la de Geman y Geman (1984) quienes proponen una relajacion
estocastica relacionada con el método de Monte Carlo, concretamente una version
del algoritmo Metropolis. Posteriormente, Geman, Geman y Graffigne (1988)
construyen un campo markoviano aleatorio con una distribucién previa de las
intensidades (observadas) y las etiquetas (no observadas). En su propuesta las
etiquetas pueden asignarse ya sea a texturas o a los indicadores de fronteras.

Otro método relacionado es el de Marroquin (1989, 1991) quién sugiere que
la construccion del campo aleatorioc markoviano se haga en un red finita cuyas
configuraciones de equilibrio consisten de lineas rectas divididas en trozos cuyas
orientaciones son arbitrarias. Utiliza sélo las interacciones con los vecinos mas

cercanos.

La propuesta de Chang y Chaterjee (1992) utiliza una solucion hibrida que
combina técnicas de clasificacion estadisticas y estructurales. Se usa un
‘modelado explicito a través de campos aleatorios de Gibbs y una algoritmo de

relajacién semideterministico.

Recientemente Krishnamachari y Chellapa (1997) presentan un modeio de
segmentacion de texturas usando un campo de Gauss Markov con

multiresolucién.
2.11 FUNCION DE AUTOCORRELACION

Hacia fines de los setenta se comenzd a usar la funcién de autocorrelacion
para dividir una imagen, basado en la textura. Se considera que fa textura se
relaciona con el tamafo espacial de los niveles de gris primitivos de una imagen.
Los niveles de gris primitivos de mayor tamafio indican texturas mas gruesas; los
niveles de gris primitivos de menos tamafio pertenecen a texturas mas finas. La
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funcién de autocorrelacion es una caracteristica que describe el tamafio de los
niveles de gris primitivos.

La fortaleza de esta aproximacion a la textura es la familiaridad que se tiene
con estos conceptos. Sin embargo, uno de los problemas inherentes es la
calibracién de la imagen respecto al nivel de gris. Las procedimientos son
invariables adn en una transformacion monoténica de nivel de gris. Para
compensar esto, puede usarse ia cuantizacién de la probabilidad. Pero el precio
pagado por la invariabilidad de las imagenes cuantizadas bajo transformaciones
de niveles de gris da como resultado la perdida de precision de nivel de gris en Ia
imagen cuantizada.

Desde un punto de vista, |a textura se relaciona con el tamarfio espacial de
las primitivas tonales de la imagen. Las primitivas tonales de mayor tamafio son
indicadoras de texturas mas gruesas; las primitivas tonales de menor tamario son
indicadoras de textura mas fina. Si las primitivas de niveles de grisl son
espacialmente peri¢dicas, la funcién de autocorrelacion caerg y se levantara en
forma periodica. La funcidn de autocorrelacion de un objeto que dice algo sobre el

tamanc e las primitivas tonales.

La primitiva del nivel de gris en la autocorrelacion es el nivel de gris. La
organizacion espacial se caracteriza por el coeficiente de correlacién que es una
medida de la dependencia lineal que un pixel tiene con otro.

2.12 DISPERSION DE VECTORES.

También hacia fines de los 70 surgieron los primeros intentos de usar la
dispersion de los vectores para reconocer las texturas de una imagen. En la
técnica de dispersion de vectores, la textura de ia imagen se divide en vecindarios
mutuamente exclusivos y un plano inclinado adecuado a los niveles de gris se
calcula para cada vecindario, como se ve en la figura 2.8. Es decir, se usa un
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sistema coordinado relativo cuyo origen es el centro de! vecindario que permite
modelar los niveles de gris del vecindario por medio de una ecuacion. Lo que se
hace entonces es calcular el vector normal al plano y la serie de normales a los
planos es lo que propiamente describe la textura.

2.13 ENERGIA DE LAS TEXTURAS.

A principios de los 80 surge el primer intento de usar la energia de las
texturas, como el uitimo de los métodos que se detallan aqui.

Esta es la aproximacion de transformacién de la energia de la textura,
propuesta por Laws (1980). Se aplica una variedad de operadores lineales a una
imagen. Cada operador tiene una pequena vecindad para su dominio. Las salidas
del operador cuadrado son promediadas con una ventana de pesos iguales que
tiene un dominio espacial mayor que los operadores originales. Otros autores
notaron que es posible utilizar las transformadas ortogonales discretas como seno
0 coseno discretos aplicadas localmente a cada vecindad de pixel en lugar de usar
operadores ad hoc.

En l1a solucion para la energia de texturas Laws la imagen es primero
convolucionada con una variedad de kemels que se discuten en el siguiente
capitulo, Entdnces cada imagen convolucionada se procesa con un operador no
lineal para determinar ia energia totai de textura en la vecindad de cada pixel 7 x
7. La solucion de la energia de la textura se parece mucho a la de la
transformacién, pero usa ventanas mas pequefias o apoyo de los vecinos. Los
kernels que Laws usa tienen soportes para vecindarios de 3 x3,5x 5,7 x 7.

La mayor dificultad para la solucién de energia de las texturas es la
posibilidad de introducir errores significativos a lo largo de las fronteras entre
diferentes texturas, porque es exactamente para las posiciones de las fronteras
que e! soporte de los vecinos incluye una mezcla de texturas. Es posible que el
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vector de energia de las texturas de un vecindario de tales texturas mixtas esté
cerca de un vector prototipo de una tercera textura que no tiene nada que ver con
las texturas de la mezcla.

Para resolver este problema, Hsaio y Sawchuck (1989a, 1989b) levan a
cabo mas de un nivel de procesamiento para cada imagen de energia de textura.
Para cada posicion de pixel de la imagen calculan la media y la varianza de cuatro
vecindarios de 15 x 15 que son respectivamente el sureste, el suroeste, el noreste
y el noroeste. Luego crean una imagen de energia de las texturas suavizada.

Unser y Eden (1989, 1990) tratan la modificacidon multiescalar de ia solucion
de energia de textura. Ellos toman la imagen de energia de textura iterativamente
la suavizan con kernels gaussianos con una progresion en [a escala de media
octava. Reducen ia caracteristica de dimensionalidad diagonalizando
simuitdneamente fas matrices dispersas y dos niveles sucesivos de resolucion

espacial.

Este método es discutido con mayor detalle en el siguiente capitulo. Se
incluyen ahi fas mascaras de ~onvolucion de Laws, asi como una descripcion mas
amplia de los pasos que componen a este método.

2.14 SEGMENTACION BASADA EN TEXTURAS.

La mayor parte del trabajo con las caracteristicas de textura ha sido dirigido
al analisis de textura de una imagen. Esto se refleja, por ejemplo, en la gran
cantidad de métodos que han surgido hasta el momento y en que de hecho es un
area en la que se sigue trabajando todavia porque no hay un método perfecto,

sino diferentes soluciones ad hoc.

Sin embargo, es claro que una imagen no necesariamente tiene una textura
homogénea. Esta es la razon por la cual una operacion importante de
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procesamiento de imagenes es la segmentacién de imagenes en regiones, cada
una de las cuales debe tener una textura homogeénea.

En la figura 2.9 se muestra un ejemplo de las regiones que pueden
componer una imagen. La restriccion es clara, cada par de regiones adyacentes
debe tener diferente textura y los bordes deben ser lo menos rasgados posible.

Region 2

Regién 1

Figura 2.9 Diferentes regiones con textura que pueden componer a
una imagen.

Los descriptores de cada regién incluyen un indicador de si ia textura es
isotrdpica, que significa que tiene las mismas propiedades en todas las
direcciones o direccional, cuyo significado es que predomina una de las
direcciones; el tamafio del elemento de textura, y la separaciéon entre elementos
de textura. Si la textura fue considerada direccional, entonces la textura incluye la

orientacioén.
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Con base en esos descriptores y a las técnicas de segmentacion descritas
en el capitulo anterior es que puede dividirse la imagen en las regiones que la
componen.

L.a segmentacién de imagenes es una etapa preliminar esenciat en la mayor
parte de los problemas de reconocimiento de formas y andlisis de escenas. La
eleccidn de una técnica de segmentacién en lugar de otra, y de un modeio de
andlisis de texturas en lugar de otro, estd dictado principalmente por las
caracteristicas del problemas que se esta considerando
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CAPITULO Il DESCRIPCION DE UN METODO PARA SEGMENTACION
BASADA EN TEXTURAS.

Lo que se pretende lograr al proponer un nuevo método para la
segmentacién basada en la textura es:

1. Mejorar los resultados de la segmentacién de imagenes con textura,
especialmente a lo largo de las fronteras.

2. Mejorar la segmentacion de los interiores de las regiones, tomando en
cuenta las relaciones espaciales entre los pixeles.

Se propone un método que aprovecha la energia de las texturas en la
extraccién de objetos. El método se basa en un concepto de suavizado adaptativo
del ruido que toma en cuenta la naturaleza no estacionaria del problema (Laws
(1980) y Hsiao y Sawchuk (1989a y 1989b)) y en la relajacién probabitistica
basada en el método de vertientes (Hansen y Higgins (1997)).

Las etapas que componen este método son las siguientes:

1. La energia de las texturas se estima primero usando una ventana de
tamafio pequefio para reducir la posibilidad de mezclar las estadisticas a lo largo
de los bordes de la regién. |

2. Los valores estimados de la energia de las texturas son suavizados
entonces por un método de filtrado para reducir la variabilidad de las estimaciones
mientras se retiene {a exactitud de los bordes.

3. Los valores estimados son usados en un algoritmo de agrupamiento k-
means para estimar las estadisticas de las clases.

4. Las estadisticas estimadas de las clases son usadas por un clasificador
bayesiano para realizar un etiquetado probabilistico inicial.

5. Las restricciones espaciales se refuerzan a través del uso de un
algoritmo de relajacién probabilistica. Para que las iteraciones de la relajacion
probabilistica sean mas eficientes se usa el método de vertientes.
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El resultado que se obtiene es un mapa gue indica a que clase pertenece
cada uno de los pixeles que componen la imagen.

3.1 ENERGIA DE LAS TEXTURAS

Esta es la aproximacién de transformacién de la energia de la textura,
propuesta por Laws (1980). Se aplica una variedad de operadores lineales a una
imagen. Cada operador tiene una pequefia vecindad para su dominio. Las salidas
del operador cuadrado son promediadas con una ventana de pesos iguales que
tiene un dominio espacial mayor que los operadores originales.

En ia solucién para la energia de texturas Laws la imagen es primero
convolucionada con una variedad de operadores lineales llamados kemels que se
mencionan mas adelante. Entonces cada imagen convolucionada se procesa con
un operador no lineal para determinar {a energia total de textura en la vecindad de
cada pixel 7 x 7. El método de la energia de la textura se parece mucho la de la
transformacion, perc usa ventanas mas pequefias o apoyo de los vecinos. Los
kemels que Laws usa tienen soportes para vecindarios de 3x 3,5 x5, 7 x 7.

La mayor dificultad para el método que utiliza ia energia de las fexturas es
la posibilidad de introducir errores significativos a lo largo de las fronteras entre
diferentes texturas, porque es exactamente para las posiciones de las fronteras
que el soporte de ios vecinos incluye una mezcla de texturas. Es posible que el
vector de energia de las texturas de un vecindario de texturas mixias esté cerca
de un vector prototipo de una tercera textura que no tiene nada que ver con las
texturas de la mezcla.

Como se menciond en el capitulo anterior, 1a propuesta de Laws (1980)
para la caracterizacion de texturas consiste de dos pasos. Primero, un conjunto de
microtexturas denotadas por g(i,j) se calculan usando mascaras de convolucién de
suma cero 3x 3, 5x 5 0 7 x 7. Estas mascaras estan disefiadas para actuar como

55



fitros para ciertos tipos de variaciones cuasiperiédicas que se encuentran
comunmente en las imagenes con textura. El segundo paso es obtener
estadisticas en ventanas grandes. En este trabajo se encontré que las estadisticas
mas atiles son varianzas locales de la muestra. A las caracteristicas de la varianza
obtenidas por medio de diferentes mascaras de convoiucién, Laws (1980) les
llam¢ medidas de la energia de las texturas.

Una vez calculada la energia de la textura, Laws (1980) usd una
caracteristica de seleccién opcional para reducir la dimensionalidad de! proceso de
clasificacion que consiste en no tomar todos los pixeles, sino sistematicamente
algunas filas y columnas de la imagen. Hay dos clases de procedimientos que se
usan, uno de ellos si se dispone de los prototipos etiquetados para las clases y
sus estadisticas y otro en el caso de que no se conozcan. Si se conocen las
etiquetas de ios prototipos, el método de andlisis de discriminante muitiple se usa
para reducir el espacio de las caracteristicas. Luego, un clasificador basado en la
minima distancia a los centroides se usa para asignar la etiqueta de observacion
de prueba. En este procedimiento no se incluye informacién espacial.

Para calcular la energia de las texturas, Laws (1980) uso kemels, cuyo
nombre lleva las letras L, E, S, W, R y O seguido de un nGmero que indica la
dimensionalidad del vector. En el estudio de Laws (1980), L se refiere a nivel
(level), E quiere decir borde (edge). S indica forma (shape), W sirve para onda
(wave), R implica ondulacién (ripple) y O es la abreviatura de oscilacion
(oscilation).

Las formas bidimensionales son generadas de las formas unidimensionales
por producto vectorial (los kemels unidimensionales aparecen en la figura 3.1).
Esto es, si ki y k2 son dos formas unidimensionales, cada uno de ellos es un
vector renglén con K columnas, entonces k1'k2 constituye un kemel K x K. Laws
(1980) encontré especialmente efectivos ios kemnels que se muestran en la figura
3.2
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L3= [1 2 1 ]
E3=[11 0 1 ]
S3=[1 2 4]
a)
5= (1 4 6 4 1 ]
ES= [-1 -2 0 2 1 ]
85= [11 0 2 0 1]
W5=f1 2 0 2 1 ]
RE=[1 4 6 4 1 ]
b)
L7= [ 6 15 20 15 6 1 ]
E7T=[1 4 5 0 5 4 1 ]
S7= [t -2 1 4 1 2 1 ]
W7=1[t O 3 0 3 0 1 j
RT=f1 -2 -1 4 4 2 1 ]
o7=[1 6 15 20 -15 6 A ]
c)

Figura 3.1 Kernels unidimensionales de {a energia de texturas propuestos
por Laws (1980). a) kemels para 3 x 3; b) kemels para 5 x 5 c) kernels para

Tx7.
4 4 6 4 - 14 6 4 1D
2 -8 -12 -8 2 4 16 24 16 -4

E5SL5={0 0 0 0 O RSR5 =| 6-24 36 24 6
2 812 8 2 4 16 -24 16 4
1 4 6 4 1 14 6 -4 1
. -
(1 0 2 0 -1) (1 0 2 0 -1
2 0 4 0 -2 4 0 8 0 4

ESS5 =0 0 0 0 O LI585 =| -6 0 12 0 -6
2 040 2 4 0 8 0 4
1 0-2 0 1] 1 0 2 0 -1

Figura 3.2 Cuatro de las mascaras de microtextura propuestas por Laws
(1980). E5L5 resalta los bordes y el nivel de gris. RSR5 subraya las ondulaciones.
E5SSS se encarga de remarcar los bordes y ias formas y L5S5 enfatiza los niveles
de gris y la forma.
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32 USO DE SUAVIZADO DE CARACTERISTICAS Y RELAJACION
PROBABILISTICA.

Hsiao y Sawchuk (1989a, 1989b) mencionan que una de las razones
principales de errores de segmentacion a lo largo de los bordes de la region es el
metodo de formacidn de la energia de la textura en un promedio de una ventana
movil de los valores absolutos de las caracteristicas de microtexturas, aunque las
operaciones de dichas ventanas moviles son simples y rapidas, introducen errores
significativos a lo largo de los bordes. Su razon es la superposicion del promedio
de ventana en los bordes de textura. Cuando ocurre esto, las estadisticas
resultanies son la mezcla de dos juegos de estadisticas que pueden recordar otra
clase de textura muy diferente. En este caso, los pixeles fronterizos son
incorrectamente clasificados como una tercera clase, diferente de las dos
ventanas interiores sobrepuestas.

Una manera de evitar este problema, se encuentra en el método propuesto
por Hsiac y Sawchuk (1989a, 1989b). Esta solucion consiste en calcular mas
cuidadosamente la desviacion estandar de la muestra de las imagenes filtradas de
microtextura. Se puede percibir el proceso de obtener las caracteristicas
estadisticas como el problema de suavizar una imagen ruidosa. Al suavizar el
ruido siempre se encuentra el siguiente problema: como suavizar el ruido sin
desenfocar los bordes. Hay muchas soluciones al problema de suavizar el ruido;
ahora el enfoque serd a algunos de los conceptos para la extraccion de
caracteristicas.
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Figura 3.3 Diagrama de bloques del sistema de segmehtacic‘)n basado en texturas.
Tomada de Hsiao y Sawchuk (1989b)




Aquellas ventanas que contienen regiones fronterizas, generalmente tienen
una variabilidad mas alta causada por los bordes. Asi, se define la estadistica final
de textura como ia media de la muestra que corresponde a la variacion de la
muestra que es la mas baja entre cuatro cuadrantes. Otra cuestién que necesita
ser considerada es el efecto de usar diferentes tamafios de ventanas para calcular
las estadisticas de muestras locales. Esto implica aceptar que ia clase de texturas
con las que se frabaja es de grano fino.

La opcidn de tamaio de ventanas usadas para calcular las estadisticas
locales es un problema de "negociacién”. Usando tamarios pequerios (7 x 7) es
posible calcular las estadisticas con mayor precision cerca de los bordes y en las
regiones pequefias, pero con tan pocos datos, solamente cuarenta y nueve, las
estadisticas son mdas pobres que si se usa una ventana grande debido al menor
numero de puntos. Por otro lado, usando ventanas grandes (15 x 15) se tienen
mas puntos de datos para reducir la variabilidad estadistica de los calculos en las
regiones grandes, pero los resultados cerca de los bordes entre las texturas y en

las regiones pequenas son escasos.

El diagrama de bloques que aparece en la figura 3.3 corresponde al
proceso de segmentacién no supervisada por el método propuesto por Hsiao y
Sawchuk (1989 a y b). Cabe resaltar que este método supone que las
caracteristicas de energia de textura en cada pixel han sido calculadas y que se
conoce el nimero de clases. Con la finalidad de reducir la cantidad de cémputo
necesaria para resolver el problema, el algoritmo de agrupamiento trabaja sobre
un subgrupo de datos que consiste de cada cuarta linea y cada cuarto pixel de los
planos caracteristicos.
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Para llevar a cabo el agrupamiento, el primer punto inicial es el vector
medio total del conjunto de datos, y los puntos subsiguientes son seleccionados
examinando los patrones de su secuencia de entrada. Solamente el patron que se
haya cuando menos a alguna distancia especificada de todos ios puntos elegidos
es aceptado. En la Figura 3.4 se muestra el diagrama de flujo de la solucion de
agrupamignto total.

E! nuevo centro del agrupamiento es sencillamente el promedio de todos los
patrones asignados a tal agrupamiento. La iteracién continha hasta que el proceso
converja o el numero de iteraciones exceda un limite proporcionado por el usuario,
que en el estudio de Hsiao y Sawchuk {1989a, 1989b) fue de 25 iteraciones. Se
acepta que la convergencia ha sido alcanzada cuando la diferencia de las medias
de todos los agrupamientos de una iteracién a la siguiente es menor que una cota
de error.

E! método de relajacion probabilistica fue usado como medio para reforzar
las restricciones espaciales en el algoritmo de segmentacion. El proceso de
relajacion probabilistica esta relacionado con un grupo de objetos y un grupo de
etiquetas de clase.

El algoritmo de relajacion probabilistica usado se compone de los siguientes
pasos:

1. Para cada uno de los ocho vecinos conectados se usan ecuaciones para
calcular los coeficientes de compatibilidad. Estos coeficientes se fijan durante el

proceso iterativo.

2. Sigue el proceso iterativo de actualizacion usando ecuaciones en que se -

haga un muestreo el efecto de pares de uno de los ocho vecinos conectados.
3. Ya que cada pixel tiene ocho vecinos, hay un promedio de estas ocho

lecturas.
4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta encontrar el criterio de terminacion.
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Hay varias guias para evaluar el funcionamiento del algoritmo de relajacion.
La suma de las diferencias absolutas de probabilidad de pertenecer a una ciase
debe ser mas pequefia a partir de algunas iteraciones. Las probabilidades finales
no deberian ser demasiado distantes en promedio de las iniciales; rio seria
satisfactorio el proceso si nos llevara a un juego arbitrario de probabilidades
finales sin relacién con las iniciales. La entropia de la clasificacién probabilistica,
después de aplicar |a relajacion, deberia ser menor que ia entropia inicial.

Algunos autores sugieren que el vector de probabilidades debe estar
asociado con cada pixel. Estas probabilidades definen un rango variable que
representan las posibles etiquetas de pixel. Las probabilidades de pixeies vecinos
se usan iterativamente para actualizar las probabilidades de un pixel dado basado
en las relaciones estadisticas entre etiquetas de pixel.

El algoritmo usado para estudiar los efectos de limitar el espacio de
decisién de division de probabilidad es el siguiente:

1. Elegir el valor de ia division de probabilidades.

2. Usar el algoritmo de agrupamiento k-means para formar agrupamientos
del espacio caracteristico. Una vez formados los agrupamientos, pueden
caicularse los datos estadisticos tales como vectores medios y matrices de
covarianza. Se usaron estas estadisticas de agrupamiento no sesgadas para el
proposito de etiquetado probabilistico inicial.

3. Basado en las estadisticas iniciales de agrupamiento y aceptando una
distribucién normal, las probabilidades de etiquetado de agrupamiento son
asignadas a cada pixel.

4. Cuando las probabilidades de etiquetado del agrupamiento son menores
que el valor de segmentacion de probabilidad este se pone en cero y luego se
normalizan las probabilidades diferentes de cero.

5. A partir del etiquetado de probabilidad inicial de particion, puede
generarse una tabla de compatibilidad.
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6. Se genera una mascara para cada ciase que indica aquellos pixeles con
probabilidad cero o uno. Esta mascara puede usarse para guiar ei proceso de
retajacion y trabajar sobre esos pixeles cuyas probabilidades no son cero o uno.
Ademas, la cantidad de datos que necesita ser procesada también puede
calcularse a partir de esta mdscara.

7. Con el proceso inicial de etiquetado de probabilidad y los coeficientes de
compatibilidad a ia vista, se puede comenzar el proceso de relajacion
probabilistica.

8. Después de cada iteracion o de unas cuantas iteraciones, puede
calcularse el coeficiente de clarificacion. Debe repetirse el proceso de relajacion
hasta llegar al criterio prefijado de terminacion.

3.3 METODO DE VERTIENTES

Al reconocer objetos en una imagen binaria, todo o que hace una
computadora es interpretar como parte de un objeto a todos los pixeles
encendidos que estan conectados entre si. Aunque para el 0jo humano pudiera
sefr claro que se trata de dos objetos unidos, si el sistema encuentra gque los
pixeles que los componen estan conectados, los tratara como a un soélo objeto y
para uno solo calculard parametros por su posicion y su forma, lo que obviamente
sera incorrecto. Por esto, es deseable reconocer estos casos de objetos unidos y
separarios para procesarios adecuadamente.

Existe un método para lograr esto, conocido como segmentacion convexa o
segmentacién por verientes. €s un método general que produce la separacion
deseada bajo las condiciones siguientes:

1.- Los objetos deben ser localmente convexos, de tal forma que necesiten

ser separados.
2- El grado de unidn o sobreposicibn de los objetos debe ser

suficientemente pequefio para que pueda encontrarse la linea de separacion.




La implantacién de este método que reporté Santiago et al (1992) esta
basado en el método de segmentacién por vertientes que fue propuesto por
Beucher y Lantejoul (1879) y por Lantejoul y Beucher (1981). La propuesta es
crear un mapa de distancias. Se usa una “imagen auxiliar” en la cual el brillo del
pixel es una medida de cuan lejos de la periferia del objeto esta el pixel binario
correspondiente a la imagen original. En (a practica, generalmente se usa la
simplificacion de medir la distancia en cuatro direcciones ortogonales y cuatro
diagonales o cuatro orfogonales, y seleccionar la menor de ellas como la distancia.
Su valor se aimacena como e! brillo del pixel correspondiente.

Si no se proporciona una imagen binaria, es neces;rio indicar el umbral de
discriminacion, es decir, determinar a partir de qué valor del brillo del pixel se
considera que es parte de un objeto y por tanto, todo 1o demas serad considerado
fondo. De esta forma, el sistema trabajara como si la imagen fuera binaria.

E! método para crear el mapa de distancias, que fue implantado y se detalla
en el articuio de Santiégo et ai (1992), es el propuesto por Russ (1990) y es muy
eficiente porque requiere solamente rastrear la iman~en cuatro veces. Idealmente la
imagen debe ser binaria. En caso contrario se toma un valor de corte. En el caso
de los pixeles que tienen un valor por encima del valor de corte en la imagen
binaria, se les asigna el valor méximo y se asigna cero a todos los demas.
Empezando de la esquina superior izquierda y recorriendo la imagen linea por
linea de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, la regla a seguir es que
ningln punto puede ser mas de una unidad mayor que el menor de sus vecinos.
Esto se repite linea por linea de abajo hacia arriba y de derecha a izquierda. No
importando el tamafio del objeto, su forma o complejidad, dos repeticiones
compietas de este procedimiento, en ambas direcciones, sobre la imagen,
producen el mapa de distancias. Esto requiere un tiempo fijo. Se puede ver esto
en la figura 3.5.
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Para obtener una mejor aproximacién de los resultados a circulos
isotropicos, en esta implantacion se restringe la diferencia de brillo para vecinos
horizontales y verticales a 2 y para vecinos diagonales a 3. Al terminar de calcular
el mapa de alturas, ios valores se dividen entre dos, redondeando hacia abajo,
para ayudar a compensar la pequeiia diferencia entre 3/2 u ¥2.

Los objetos superpuestos son segmentados a lo largo de las lineas de las
vertientes en el mapa de distancias. Esto se entiende mejor imaginando que el
brillo de cada pixel es una aftura fisica, de tal forma que los puntos brillantes en e!
centro de los objetos son montafias, esto se ilustra en la figura 3.6. Las vertientes
son (os valles entre montafias. Cuando los picos son de la misma altura
{significando que los objetos son del mismo tamafio), el punto de division esté a la
mitad del camino entre los dos picos, pero cuando un objeto es mas pequerio que
el otro, el pico es menor y la vertiente cae mas cerca del pico menor. El método
asume que los objetos son convexos, de tal manera que deben ser segmentados,
y también asume que el grado de unién o sobreposicion es suficientemente
pequefio para que exista un valle entre los picos en el centro de cada objeto en el
mapa de distancia codificado por brillo.

Para encontrar las lineas de la vertiente, en el mapa de distancias, las
mesetas forman el nucleo de crecimiento subsecuente por engrosamiento; sin
embargo, caen a diferentes niveles (representando el centro de objetos de
diferentes tamarios). Se toma en cuenta esto en la rutina de engrosamiento
descrita abajo, de tal manera que es posible poner inmediatamente todos las

mesetas en la imagen binaria final.




Figura 3.5 Ejemplo de mapa de distancias.

4




Figura 3.6 El brillo de cada pixel representa una altura fisica. La separacion entre ias dos "montafias”
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El engrosamiento se lieva a cabo en pasos, empezando a la altura uno
menos que ia meseta mas alta. En cada altura, los pixeles que tengan al menos
ese valor son candidatos para engrosamiento. Se volveran parte de la imagen, es
decir se igualaran a la meseta més alta, si no crean una nueva unién entre
cualquier par de pixeles vecinos. Esta operacion requiere de la aplicacién de
reglas de légica. Una tabla de 256 posibles configuraciones de los 8 vecinos
alrededor de cada pixel se almacena en memoria. En cada posicién de la tabla
hay 8 direcciones de crecimiento del pixel considerado, y por cada una de ellas un
bit decide el destino del pixel. Los patrones de vecinos que serian conectados si
se encendiera el bit central no se permiten, todos los demas si.

La tabia de destino es aplicada a cada pixel en ta imagen cuyo brillo esta en
el valor especificado de altura o distancia, y se repite secuencialmente para la
imagen en cada una de las ocho posibles direcciones de crecimiento. En la
practica, la mayoria de los patrones de pixeles se llenan de acuerdo a las reglas
para algunas direcciones, y por tanto la mayoria de los pixeles de cadé‘nivel de
altura se llenan en los primeros pocos pasos. Es necesario que el proceso se

repita hasta que no sea posible hacer mas cambios.

La operacién anteriormente descrita se repite en cada nivel de brillo inferior,
hasta terminar. La imagen binaria resultante es recuperada y puede ser
comparada con la originai, de la que difiere sélo en la remocion de pixeles a lo
largo de las lineas para separar objetos unidos. Las lineas de los pixeles quitados
equivalen a las uniones de conos en el mapa de altura, cada cono construido
alrededor de una meseta o conjunto Gitimamente erosionado, y creciendo de una
base en la imagen binaria original. La segmentacién tiene lugar a lo largo de ias
lineas de vertiente en las uniones.

La creacién del mapa de distancias resulta ser un punto critico, dado que,
sobre la base de él se hace la separacibn de los objetos. Un mapa
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incorrectamente construido puede provocar que se separen objetos que no
deberian o que no se separen los que si deberian hacerlo.

Para crear el mapa de distancias, se puede usar la aplicaciéon secuencial de
operadores morfolégicos. Los objetos en (a imagen se erosionan secuencialmente,
y después de cada iteracion los valores de brillo de todos los pixeles restantes son
incrementados en uno. Al completar el procese (cuando la imagen ha sido
completamente erosionada), se habrd construido el mapa de distancias
correspondiente.

En cada paso, cumulos aisiados de puntos que desapareceran
completamente en el siguiente paso se identifican y almacenan. A partir del tltimo
estado, estos conjuntos erosionados ultimamente son engrosados. El proceso de
engrosamiento es similar al de dilatacién, pero se modifica para eliminar puntos
que pudieran causar la formacién de nuevas conexiones.

El engrosado es iterativo, el pixel central es rellenado solamente si no se
conectaran dos pixeles vecinos. La clave de este método es encontrar todos los
puntos erosionados al final, que son las islas finales, quitadas Gltimamente por
erosion iterativa. Es importante entender que estas no aparecen al mismo tiempo
en la secuencia de erosion, por que en general los objetos no son del mismo
tamanio.

Esta serie de pasos, aparentemente simple, se enfrenta a algunos
problemas practicos importantes. El primero y principal, es que el proceso es
iterativo. Cada uno de fos pasos de erosién y engrosado debe repetirse hasta que
ya no haya mas cambios en la imagen. Existen algunas formas que pueden tcmar
muchas repeticiones. En segundo lugar, como el método requiere que la imagen
binaria entera en cada paso del proceso de erosién esté disponible en el proceso
de engrosado, ya sea con almacenamiento masivo o muchas repeticiones del

proceso de erosion.

70



b)

Figura 3.7 &) lmagen original. b) Imagen segmentada, por i método de vertientes,

de dos células pegadas.
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El método implantado funciona adecuadamente, es mas rapido y eficiente
que el que usa erosion y dilatacion secuencialmenta; sin embargo, si durante el
proceso de engrosamiento se usaran banderas para saber en qué lineas de la
imagen todavia hay pixeles por revisar con valor igual al de la meseta
considerada, segln sugiere Russ (1990) se aceleraria alin mas el proceso.

Una de las desventajas de este método es que sodlo puede aplicarse si los
objetos son localmente convexos y el grado de unién o sobreposicion de los
mismos es suficientemente pequefio para que pueda encontrarse la linea de
separacion. Es importante comentar que las figuras toroidales no son
segmentadas adecuadamente, debido a la forma en que se construye el mapa de
distancias, se suelen dividir en varios fragmentos. Una imagen originai y los
resuitados de aplicar este metodo a dicha imagen se muestran en la figura 3.7.

3.4 METODOS DE RELAJACION PARA SEGMENTACION SUPERVISADA DE
IMAGENES

Hanssen y Higgins (1997) no trabajan en segmentacion basada en texturas,
sino solamente en segmentacion de imagenes. Ellos encuentran que el etiquetado
~ de relajacion se ha aplicado en muchos usos de visidn por computadora tales
como los andlisis de linea y de borde para la segmentacion de imagenes en
citologia y micrografias para la deteccion de la superficie de ventriculo izquierdo
asi como para el mejoramiento de muchas otras imagenes. Los coeficientes de
compatibilidad de regiones proporcionan los medios para definir la cooperacion
deseada y la competencia entre puntos vecinos. La iteracién del proceso permite
que la informacién local se propague a través de la imagen para corregir fos
puntos que inicialmente parecen erréneamente clasificados

Su propuesta introduce el concepto de guias para manejar el proceso de

relajacién en la segmentacion de imagenes. Las guias se usan con dos fines: para
asignar el vector de probabilidad de una region inicial a cada punto de imagen y
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para restringir la asignacién de ciertas probabilidades y etiquetas de regiones en
actualizaciones subsecuentes. Luego, se itera la relajacién para actualizar los
vectores y eventuaimente llegar a la segmentacion. El analisis de vertientes tiende
a ser resistente al ruido pero requerir de computacién intensiva. Como altemativa
se puede operar sobre grupos de puntos en vez de hacerio sobre puntos
individuales. Esto puede hacerse formulando un método nuevo que incorpora el
analisis de vertientes.

El andlisis de vertientes ha sido usado como una solucién para la
segmentacion de imagenes. Pensado originalmente dentro del contexto de una
morfologia matematica se ha expandido mas all4. El andlisis de vertientes
empieza ¢on una imagen de magnitud gradiente como entrada. Considera una
imagen de entrada de una escala de gris bidimensional como una "superficie”
topografica tridimensional donde una imagen del valor escalar del punto de gris
actia como altura de superficie (el analisis de vertientes puede ser generalizado a
imagenes en tres dimensiones, pero las analogias fisicas son mas complicadas en
las dimensiones mas altas, asi que sdlo el caso bidimensional se usara en este
trabajo).

Las areas de alto gradiente que corresponden a la region de los bordes
aparecen como cadenas montafiosas o lineas de vertiente. Las areas de gradiente
bajo que corresponden a las regiones interiores, aparecen como valles planos o
cauces. El analisis de vertiente subdivide la imagen en cauces flanqueados por
lineas de vertiente. Los cauces son las regiones de la imagen y las lineas de
vertiente son los bordes de la region.

Si se implementan durante operaciones morfoldgicas estandar, los anaiisis
de vertiente son computacionalmente muy intensos, sin embargo, se ha propuesto
un método rapido basado en el concepto de una simulacion de inmersion. Ei
analisis de vertientes en su forma mas basica tiende a ser sensible al ruido y a ia
sobresegmentacion (se definen demasiadas regiones); las soluciones basadas en
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marcadores de regién de entrada y guias creadas por el operador han sido
propuestas para aminorar estas dificuitades. El método de etiquetado de relajacién
manejado por vertientes, usa la eficiencia computacional del analisis de vertientes
y la resistencia al ruido del etiquetado de relajacién.

Con una imagen de entrada dada, y un grupo de guias que definan la tarea
de segmentacion, el flujo basico del método es asi: aplique el analisis de
vertientes a la magnitud gradiente de la entrada para producir una
sobresegmentacion formada por muchos cauces asignando vectores iniciales de
probabilidad a cada uno de los cauces, aplique el etiquetado de relajacion a la
representacion de los cauces de la imagen para obtener la segmentacion final.

Las guias influyen en la construccion de cauces y en la iniciacion de la
probabilidad del vector. Cabe hacer notar que la actualizacién de la segmentacién
opera ahora en una malla dispersa heterogénea y no lineai de cauces.

Queda, pues, descrito el método propuesto y en el siguiente capitulo se
describe detalladamente una implantacion del mismo y los resuitados obtenidos de
su aplicaciéon, asi como la comparacién contra el método de Hsiao y Sawchuk
(1989ay 1989b).
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CAPITULO IV: IMPLANTACION DEL METODO Y RESULTADOS.

Para demostrar la utilidad del método propuesto se realizd una implantacion
del mismo. También se implant6 el método de Hsiao y Sawchuk (1989a y 1989b),
con la finalidad de comparar tanto el tiempo empleado por los métodos como la
bondad de ia segmentacién obtenida. La implantacion de esta propuesta se
describe detalladamente en este capitulo y se compone de cinco etapas
principales. El codigo en lenguaje de programacién C puede encontrarse en el
anexo 2.

4.1 PRIMERA: REALCE.

La energia de las texturas se estima iniciaimente usando una ventana de
tamafio pequefio para reducir la posibilidad de mezclar las estadisticas a lo largo
de los bordes de la regién. En este caso la ventana es de 5 x 5 pixeles. Esta parte
consiste en realizar una convolucién con cada una de las siguientes mascaras de
Laws (1980) como se explicd en el capitulo anterior, en el apartado 3.1: E5LS que
resalta los bordes y el nivel de gris; R5R5 que se encarga de subrayar las
ondulaciones; ESS5 para remarcar los bordes y las formas y L5S5 que enfatiza los
niveles de gris y la forma. El producto son cuatro imége'nes en cada una de las
cuales se han resaltado algunas caracteristicas. La ecuacién 1 se usé para
calcular la convolucion. En este caso la funcién g correspondid a cada una de las
cuatro mascaras propuestas por Laws (1980). E5LS5, R5RS5, E5S5 y LSRS. Para
una mayor claridad, ia forma de calcular la convolucién se ilustra en la figura 4.1.

i+2 j*2
f g= X X fkhrak) - 1) o) 1]
k=i-2 |=j-2
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Convolucion = A*a+ B*b + C*c + D*d + F*f+ G*g + H*h + I*i
Figura 4.1 Convolucion de dos matrices 3 x 3.

Una vez calculada la energia de la textura, lo que se tiene son cuatro
imagenes en las cuales se han subrayado en la primera los bordes y el nivel de
gris; en ia segunda las ondulaciones; en la tercera los bordes y las formas y en ia
cuarta los niveles de gris y la forma. Esto permite hacer un filtrado mas preciso en

la-siguiente etapa.
4.2 SEGUNDA: SUAVIZADO.

Los valores estimados de la energia de las texturas son suavizados
entonces por un método de filtrado para reducir la variabilidad de las estimaciones
mientras se retiene la exactitud de los bordes. Usando tamaios pequeiios (7 x 7)
es posible calcular las estadisticas con mayor precision cerca de los bordes y en
las regiones pequefias, pero con tan pocos datos las estadisticas son mas pobres
que si se usa una ventana grande debido al menor nimero de puntos. Por otro
tado, usando ventanas grandes (15 x 15) se tienen mas puntos de datos para
reducir la variabilidad estadistica de los cdiculos en las regiones grandes pero los
resultados cerca de los bordes entre las texturas y en las regiones pequefias son
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escasos. Debido a este problema en el segundo paso se calcula la desviacion
estandar en ventanas de 7 x 7. Esto se hace para cada una de las cuatro
imagenes generadas en el proceso antetior. Para el manejo de los bordes, (o gue
se hace es repetir el valor de los pixeles extremos de la imagen para hacer una
especie de marco de 3 pixeles alrededor de la misma. Este marco permite hacer
calculos en todo el tamafo de la imagen, pues de no tenerlo seria necesario
empezar a procesar tres pixeles hacia adentro en todas las direcciones. La
ecuacion 2 empleada es la siguiente:

itn  j+n
sij)=  1__ Z etk 2]
@2n+1)? zi-n  |=j-n

donde n vale 7 y g(k,!) son los pixeles de la imagen.

Lo que se tiene en este momento ya no son propiamente imagenes sino
estadisticas de las cuatro imagenes con las caracteristicas resaltadas en el paso
anterior. Sin embargo como ef filtrado se realizd en una ventana pequefia ias
estadisticas que se tienen son pobres, por lo que se procedera a filtrar en ventana
15 x 15 en el siguiente paso.

4.3 TERCERA: MEDIA CONTROLADA.

Posteriormente se calcula una media controlada en ventanas 15 x 15. En
este caso se divide la ventana en cuatro cuadrantes de 7 x 7 donde no se toma en
cuenta el mismo renglén y columna del pixel actual y se calcula la media (my;) vy la
desviacion estandar (vy;) para cada uno de los cuatro cuadrantes de la ventana.
Se conserva la media del cuadrante con la menor desviacion estandar
correspondiente. Es decir, se obtienen las cuatro desviaciones estandar
correspondientes a los cuatro cuadrantes y se elige el cuadrante con la menor
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dispersion de los datos. A este cuadrante se le calcula la media y ese es el dato
que se guarda para representar a esta ventana 15 x 15. Esto sirve para que si en
unc o mas de los cuadrantes se mezclan texturas no se tome estc como
representativo de la vecindad de! pixel. Nuevamente es necesario trabajar cada
una de las cuatro salidas del paso anterior, correspondientes a fos cuatro
mascaras de Laws (1980). L.a forma en que se divide la ventana se muestra en |a
figura 4.2. Para el manejo de los bordes, lo que se hace es repetir el valor de los
pixeles exitremos de la imagen para hacer una especie de marco de 7 pixeles
alrededor de la misma. Este marco permite hacer cafcuios en todo el tamafio de la
imagen, pues de no tenerlo seria necesario empezar a procesar tres pixeles hacia
adentro en todas las direcciones. Las ecuaciones 3 a 10 son utilizadas para el

calculo de la media (my:) ¥ a desviacién estandar (vy).

w-1  w-1
mwGif)= 1 & 2 stk (3]
w’ k=0 =0
w-1  w-1
wali)= 1 X X [slitkj) = M) 12 (4]
w? k=0 I=
w-1 w-1 _
maz(i)= 1 L X sl [5]
w2 k=0 I=
w-1  w-1
vne(i.j)= 1 )INDY [s(i-K,j-1) — mwa(ij) 1 (6]
w o k=0 I=
w-1  w-1
maali)= 1 2 X s(ikjH) (7]
‘wz k= =0
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walif)= 1 2 X {s(ikjt) ~ Muali) I (8]

w-1  w-1
Mwalif)= 1 2 2 s(itkj+) [9]
w? k=0 |I=
w-1 w1
wal)= 1 2 X [s(KH) — mualif) ) [10]
w? k= =
sz Vw1
(i)
Vw3 de

Figura 4.2 Modo de dividir la ventana 15 x 15.
4.4 CUARTA: AGRUPAMIENTO Y ETIQUETADO PROBABILISTICO INICIAL.

Los valores estimados son usados en un algoritmo de agrupamiento k-
means para estimar las estadisticas de las clases. Las estadisticas estimadas de
las clases son usadas para realizar un etiquetado probabilistico inicial. En esta
parte finalmente se combina la informacién proveniente de las cuatro mascaras de

ESTA TESISNO
DELA BIBLIOTECA
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Laws (1980) para que, utilizando toda la informacion se pueda realizar un buen
etiquetado probabilistico inicial.

El parecido o similaridad entre pixeles o entre grupos de pixeles es un
concepto fundamental que esta detras de los algoritmos de clasificacion usados
para el procesamiento de imagenes. Al agrupar datos con caracteristicas similares
se obtienen clases. Sin embargo, es importante determinar que tan bien
corresponden las clases asignadas con las clases reales de la imagen que
distinguen una categoria o zona de otra. En gran medida la capacidad para
realizar una clasificacion adecuada de una imagen se determina por la cantidad de
traslape entre las caracteristicas de las clases. Se considera que dos 0 mas clases
son muy separables si las particiones de las regiones de decision pueden
separarse sin error. Si los datos de dos clases marcadas como diferentes se
traslapan, entonces es imposible lograr una frontera suave sin errores de
clasificacién, y se considera que la separabilidad es baja. Esto se ilustra en la
figura 4.3

Tradicionalmente en geologia, geografia y otras disciplinas, ha existido la
nocion de un mapa tematico, que consiste en suponer que cada punto de la
imagen puede ser etiquetado como perteneciente a una y solamente una
categoria. Una divisidn tan discreta es conveniente y atractiva por su simplicidad,
pero no es particularmente cierta en lo que se refiere a las imagenes reales.

Muchos aigoritmos de etiquetado producen una funciéon de probabilidad
para la asignacion de un etiquetado de clase para cada pixel. Se produce una
asignacion dura si se selecciona la etiqueta de la clase que tiene la mayor
probabilidad de ser correcta, en el campo de redes neuronales esto se conoce
como el algoritmo de “el ganador toma todo” (WTA, por sus siglas en ingiés). Por
el contrario, si los valores de probabilidad se guardan, permitiendo etiquetas
multiples para cada pixel, se obtiene una clasiﬁcacién suave. El espacio de
decision de los limites de una clasificacion suave puede pensarse como difuso.

30



° 5 7
@) 0008 ) - O 00 J'l' .
C 00 a® 0 0/ @
°o” T 4P COx 00
m——” .. e :
[JEPRIEEEE < @0 SR IO0 @
< % .. g < 6 “‘—...+
e AR ON
+ + \“\ + \‘\
+++ ‘\‘ “'
a) b)

Figura 4.3 a} Datos con alta separabilidad. b) Datos con baja separabilidad.

a b
- @ — b
c C
a b
' O a,b.c
: B A

Figura 4.4 a) Clasificaciéon dura b) Clasificacion suave

8/



En la figura 4.4 puede notarse la diferencia entre una clasificacion suave y
una dura. En ambos casos la imagen se pasa por el espacio de decisién para un
etiquetado inicial. En la clasificacion dura el “ganador toma todo”, en donde sélo se
permite una etiqueta para cada pixel. En la suave, la decision tiene muitiples
valores, con fa posibilidad de mas de una etiqueta por pixel. Cada etiqueta tiene
una probabilidad asociada de ser correcta. Estas probabilidades pueden ser
interpretadas de muchas formas una de las cuales es que indican la proporcién de
cada categoria dentro de un pixel.

Para el etiquetado probabilistico inicial se utilizé, ademas del agrupamiento
realizado por k-means, una clasificacién suave. Es por eilo que el resultado de -
este proceso es una serie de probabilidades de pertenecer a cada clase por pixel.

4.5 QUINTA: RELAJACION.

lLas restricciones espaciales se refuerzan a través del uso de un algoritmo de
relajacion, que se describe a continuacidn. Para la refajacion la técnica usada fue
la de vertientes y en particular s. tomé la tabla de destino usada en este método.
Esta consiste en examinar los ocho vecinos de un pixel y tomar en cuenta el
etiquetado de estos vecinos para decidir et destino, es decir, la etiqueta que debe
corresponder al pixel actual. En principio, si no se sabe a que clase corresponde
un pixel pero todos o la mayoria de los que e rodean pertenece a una cierta clase,
es razonable suponer que dicho pixei también debe pertenecer a esa clase. Por
ejemplo un pixel de textura no identificada pero rodeado de pixeles de la clase 1
que puede corresponder a madera, seguramente sera de esa misma clase y por

tanto, madera

Para facilitar la identificacion de las diferentes combinaciones posibles de
ocho vecinos de un pixel se da un valor diferente que es una potencia de dos a
cada posicién de los ocho vecinos como se muestra en la figura 4.5. Dependiendo
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de que la probabilidad de pertenecer a una clase de un pixel esté por encima de
un nivel de corte se hace binaria la imagen y se multiplica cada vecino del pixel
por su correspondiente en la matriz de destino y de aqui se obtiene un numero

entre 0 y 255. Se incluyen como anexo 1 las tablas de destino utilizadas para esta
implantacién.

8 4 2
16
32 64 128

Figura 4.5 Matriz de destino.

Valor =1"1 + 2*0 + 4*0 + 8*0 + 16*1 + 32*1 + 64*1 + 128*0 =112
Figura 4.6 Una configuracién de vecinos que cotresponde al nimero 112,

Estos cinco pasos componen el método propuesto y fueron implantados por
separado en modulos independientes en lenguaje C. Los médulos son
secuenciales en ef orden en que fueron descritos y se relacionaron por medio de
los archivos que eran !a salida de uno constituian la entrada del siguiente. Los
primeros cuatro pasos generan cada uno cuatro archivos para la siguiente etapa.
El cuarto paso solamente genera un archivo para el uitimo proceso. Esta
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secuencia esta ilustrada en la figura 4.7. No se unificaron todas las etapas en un
solo sistema, puesto que el objetivo de la implantacion era solamente demostrar el
valor de la propuesta. El cédigo fuente se encuentra en el anexo 2.

Siguiendo el método propuesto se realizaron nueve pruebas. Cinco de ellas
sobre imagenes que contenian texturas artificiales, en las que se conocia
exactamente donde deberia realizarse la segmentacion. Esto tuvo la ventaja de
poder medir exactamente la efectividad del método. Estas imagenes y los
resultados obtenidos por el método propuesto estan en las figuras 4.8, 4.9, 4.10,
4.11 y 412. En esas mismas figuras se encuentran los resultados obtenidos al
aplicar el método de Hsiao y Sawchuk (1989a y 1989b). Adicionaimente, se
realizaron cuatro pruebas en imagenes reales, pero por cuestiones de tamaiio de
las mismas se tomé solamente una subimagen. Estas imagenes, los resultados
del método propuesto y los resuitados del método de Hsiao y Sawchuk (1989a y
1989b) se encuentran en las figuras 4.13, 4.14, 4.15 y 4.16. Por supuesto se
marca en cada imagen qué subimagen se utilizé para la prueba.

Los resultados obtenidos con el método propuesto en las pruebas con
imagenes artificiales fueron 98.3%, 098.6%, 99.1%, 99.45%, 99.7% de
clasificaciones correctas. En todos los casos la clasificacion fue espaciaimente
correcta, es decir no se presentaron “lineas rasgadas en los bordes” y el interior
de las regiones fue sin agujeros, por lo que se considera que se cumplio el
objetivo marcado. En 1o que respecta a las imagenes reales se consigue buena
definicién en los bordes, pero por las caracteristicas propias de las fronteras es
razonable que a lo largo de estas las lineas no sean rectas. Tanto en el caso de
las imagenes médicas como en el de las geograficas los usuarios consideraron la
segmentacién como muy adecuada. No se consideré conveniente cuantificar el
porcentaje de clasificaciones correctas, por la dificultad que implica determinar con
precision el borde de segmentacion.



Para validar el método se consideré importante hacer también una
comparacion en cuanto al tiempo con el método de Hsiao y Sawchuk (1989a y
1988b). Los resultados obtenidos se encuentran en la tabla 4.1. Cabe resaltar que
el método propuesto aqui parece tomar un tiempo menor que el necesario para
aplicar el método de Hsiao y Sawchuk (1989 a y b) cuya precision espacial es
menor o igual que la del método propuesto.

w‘ 1 2 3 4 5 6 7 8 | 9
Método

Hsiao & Sawchuk 55 54 54 55 54 | 65 65 65 65
Método propuesto 51 49 50 51 50 59 59 58 59

Tabia 4.1 Tiempos (en segundos) comparativos de los diferentes métodos
para cada una de las imagenes de prueba.
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Imagen
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Estimacion
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estadisticas
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por una
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7x7

Suavizado
de
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locales
usando una
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15x15
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k-means

v

i

{

Etiquetado
probabilistico
inicial

Relajacion
probabilistical
basada en
vertientes

- Salida

Figura 4.7 Diagrama de bloques del sistema de segmentaciéon basado en texturas.
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a) b) | c)

Figura 4.8 a) Imagen de prueba nimero 1. b) Resultado obtenido obtenido por el
método de Hsiao y Sawchuk. ¢) Resultado obtenido por el método propuesto.

b) c)

Figura 4.9 a) Imagen de prueba nimero 2. b) Resultado obtenido obtenido por el
método de Hsiao y Sawchuk. ¢} Resultado obtenido por el método propuesto.

b) —

Figura 4.10 a) Imagen de prueba numero 3. b) Resultado obtenido obtenido por el
método de Hsiao y Sawchuk. ¢) Resultado obtenido por el método propuesto.
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cy

Figura 4.11 a) Imagen de prueba nimero 4. b) Resultado obtenido por el método
de Hsiao y Sawchuk. c) Resultado obtenido por el método propuesto.

b) )

Figura 4.12 a) Imagen de prueba nimero 5. b) Resultado cbtenido por el método
de Hsiao y Sawchuk. ¢) Resultado obtenido por el método propuesto.
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b) c)

Figura 4.13 a) Imagen real de prueba nimero 1. Corresponde a un ultrasonido
obstétrico. Se Marca la subimagen utilizada para la prueba. b) Resultado obtenido
por el método de Hsiao y Sawchuk. ¢) Resultado obtenido por el método

propuesto.

89




b) c)

Figura 4.14 a) Imagen real de prueba namero 2. Corresponde a un ultrasonido
obstétrico. Se Marca la subimagen utilizada para la prueba. b) Resultado obtenido
por el método de Hsiaoc y Sawchuk. ¢) Resultado obtenido por el meétodo

propuesto.
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b) c)

Figura 4.15 a) Imagen real de prueba namero 3. Corresponde a una imagen
satelital de Islandia. Se Marca la subimagen utilizada para la prueba. b} Resultado
obtenido por el método de Hsiao y Sawchuk. c) Resultado obtenido por el método
propuesto.
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b) c)

Figura 4,16 a) Imagen real de prueba numero 4. Corresponde a una imagen
satelital de Inglaterra. Se Marca la subimagen utilizada para la prueba. b)
Resultado obtenido por el método de Hsiao y Sawchuk. ¢) Resultado obtenido por
el método propuesto.
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CONCLUSIONES

Lo que se pretendia lograr al proponer un nuevo método para la
segmentacion basada en la textura era mejorar los resultados de la segmentacion
de imagenes con esta caracteristica, especialmente a lo largo de las fronteras y
mejorar la segmentacion de los interiores de las regiones, tomando en cuenta las
relaciones espaciales entre los pixeles.

El método planteado aqui combina varias propuestas anteriores: la energia
de fas texturas en la extraccion de objetos, el concepto de suavizado adaptativo
del ruido que toma en cuenta la naturaleza no estacionaria del problema vy la
relajacion basada en el meétodo de vertientes. Cumple ambos objetivos
propuestos, como se mostrd en el capitulo 4, con las pruebas y resultados de las
figuras 4.8,4.9,4.10,4.11,4.12,4.13,4.14, 415y 4.16

Por supuesto no fue ateatoria {a seleccion de cada uno de los métodas que

‘'se tomaron para combinarios en esta propuesta, sino que se estudiaron las

caracteristicas de cada uno de los métodos para tomarse aqui y se hicieron
pruebas para dacidir quo caracteristicas de cada uno de ellos favorece los
objetivos propuestos en este trabajo. Cabe resaltar que a pesar de que se
utilizaron métodos reportados en la literatura no necesariamente se usaron de la
forma en que se encontraron en estos articulos, sino que parte de la propuesta
presentada aqui es una nueva y muy diferente aplicacién para métodos existentes
y, por supuestio una forma distinta de combinarlos.

El método seguramente necesitara adaptaciones para ser utilizado con
éxito en diferentes areas del procesamiento de imagenes, puesto que cada caso
especial tiene sus propias caracteristicas. Sin embargo en lo general su
funcionamiento es muy bueno, con mas del 98% de clasificaciones correctas, en

promedio.
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Es muy claro que es necesario extender el método para trabajar con
imagenes mas grandes. Las pruebas que se han hecho hasta el momento han
tenido muy buenos resultados y sirvieron para demostrar {a viabilidad del método
propuesto, no que la implantacion sea correcta y completa. Por este se proponen
fas siguientes recomendaciones:

1.~ Seria conveniente realizar mas pruebas, especiaimente no utilizando
partes de imagenes reales o texturas artificiales como se hizo aqui sino con
imagenes médicas o geograficas completas, o que implica que son de tamario
mayor.

2.- Es muy recomendable integrar esta serie de programas aislados en un
sistema, gue sea amigable al usuario y unificado. Al hacerio se deberian incluir
cuestiones como validar los datos de entrada y proporcionar ayudas al usuario.

3.- Es necesario hacer que la implantacidn sea mas eficiente en cuanto al

manejo de fa memoria.

El método propuesto aqui tenc'4 el propésito de servir para dos grupos de
trabajo, uno de ellos dedicado a informacion geografica y el otro a imagenes
medicas, en particutar de ultrasonido, por 10 que se considera que sobre todo et
método sera util.
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configura. decision configura. decision configura. decision configura.  decision configura.  decision configura.  decision configura.  decision  configura. decisién

1 1 : 1 1 1 1 1 1
0 no 1 1 no 2 no 3 1] »no 4 no 5 11 no 6 no 7 1] no
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
8 no 9 1 no 10 no 11 1] no 12 no 13 1] no 14 no 15 1] si
1 1 1 1 1 1 1
1 16 no 1 17 1] no |1 18 no f1 19 1 no §1 20 no |1 21 1 no 1 22 no |1 23 1] no
1 1 1 1 1 11 1 1 1 1 1 1
1 24 no 25 1] no |1 26 no 27 1 si 1 28 no |1 290 1] no |1 30 Si 1 31 1} si
1 1 1 1 1 1 1 1
32 no 33 1] no 34 no 35 1] no 36 no 37 11 no 38 no 39 1] no
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
40 no 41 1] no 42 no 43 11 no 44 no 45 1] no 46 no 47 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 T 1 1
48 no |1 49 1 no |1 50 no |1 51 1] no |1 &2 no |1 53 1] no |1 54 si 1 55 1] si
1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1
1 56 no |1 57 1 no |1 58 no |1 58 1 si 1 60 si 1 61 1 si 62 si 1 63 si
1 1 1 1 1 1 1 1
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configura. decision configura. decision configura. decision configura. decision configura.  decision configura. decision configura. decision configura. decision

1 1 1 1 1 1 1 1
64 no 65 1 no 66 no 67 1 no 68 no 69 1 no 70 no 71 11 no
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1
72 no 73 11 no 74 no 75 1 no 76 no 77 1 no 78 no 79 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 80 no |1 81 1] no {1 82 no 1 83 1 no |1 84 no 1 856 1 no |1 86 no 1 87 1] si
1 1 1 1_ 1 1 1 1
1 1 1 1 11 1 1 1 1 1 1
1 B8 no 1 89 11 no 1 90 no 1 91 1 Si 1 92 no |1 93 1 si 1 94 Si 1 95 1] si
1 1 1 1 . 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
96 no 97 13- no 98 no 99 1 si 100 no 101 1} no 102 si 103 1] si
11 1 1 1 1 1 1 11 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
104 no 105 1] no 106 no 107 1 si 108 si 109 1 Si 110 si 111 1} si
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 112 no 1 113 1 si 1 114 si 1 115 1 si 1 116 si 1117 1 si 1118 si 1 119 1 si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1.3 11 1 1 1 1 1
1 120 5i 1121 1 si 1122 Si 1123 1 Si 1 124 Si 1- 125 1 si 1 126 si 1 127 1 si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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configura. decision configura. decision configura. decision configura. decisién configura. decision configura. decision configura  decision  configura. decision

1 1 1 1 1 1 1
128 no 129 1] no 130 no 131 1} no 132 no 133 1} no 134 no 135 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
136 no 137 11 no 138 no 139 1] no 140 no 141 1 Si 142 no 143 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 11 1 1
1 144 no f1 145 1 no [1 146 no }1 14, 1 no J]1 148 no |1 149 1] no {1 150 no J1 151 1} si
1 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1 11 1 1 1. 1 1 1 1 1
1 152 no |1 153 1] no |t 154 no |1 155 1 si 1 156 no §1 157 1 si 1 158 si 1 159 1] si
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
160 no 161 1] no 162 no 163 1] no 164 no 165 1] no 166 no 167 1] si
] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1101
168 no 169 1] no 170 no 171 1 Si 172 no 173 1 si 174 Si 175 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 176 no 1177 1 si 1178 no 1179 1 si 1 180 no 1181 1 si 1 182 Si 1183 1 5i
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 11 11 1 1 1 17 1 1
1 184 no 1 185 1 si 1 186 Si 1 187 1 si 1 188 Si 1189 1 si 1 190 Si 1191 1 Si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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configwa. decision configura. decision configura  decision configura.  decision configura. decision configura. decision  configura. decision configura. decision

1 1 1 1 1 1 1
192 no 193 1] no 194 no 195 1 si 196 no 197 1 Si 198 Si 199 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
200 no 201 1] no 202 no 203 1 si 204 no 205 1 si 206 Si 207 1] si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 208 no (1209 1] no |1 210 no {1 2111 si 1 212 no |1 213 1 si 1 214 si 1215 1] si
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 216 Si 1217 1 si 1t 218 Si 12191 si 1 220 Si 12211 Si 1 222 si 1223 1] si
11 1 1 1 1 11 1 1 11 1 1
‘ 1 1 1 1 1 1 1 1
224 no 225 1 si 226 no 227 1 si 228 no 229 1 si 230 si 231 1] si
1 1 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
232 no 233 1 si 234 si 235 1 Si 236 Si 237 1 Si 238 si 239 11 si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 240 Si 1241 1 sl 1 242 si 1 243 1 si 1 244 Si 1245 1 i 1 246 si 1 247 1] si
1 1 1 1 1 1 1t 1 1 1t 1 1 1 1 1 1t 1 1 1 1 1 111
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 248 Si 1 249 1 Si 1 250 s 1251 1 si 1 252 si 1253 1 si 1 254 sl 1 255 1} si
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 i 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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/* CONVOLUC.C Convolucicn 5 x 5 */
/* Maria Guadalupe Lépez Molina */
#include <conioc.h>

#lnciude <float.h>

¥include <math.h>

¥include <stdio.h>

tinclude <stdlib.h>

#define m 100

tdefine n 100

vold main (void) |
int ven=2;
int h, i, 35, k, 1, a, b;
long sum;
unsigned int lin {m+4}
FILE *arch, *archi:

(n+d};

static char wld4][5]1(5] = { { {1, -4, g,
{-4, 16, -24,
{ 8, -24, 36,
{~4, le, -24,
{ 1, -4, o,
{{—11 O; 2,
{-2, 0, 4,
{0, a, 0,
{ 2. G, -4,
{ ll’ O: -2,
{{-lf O.r 2r
{"4r O.r 8,
{"61 O, 12,
{"41 Dl 8:
{'l.r Ol 2r
{{-1, -4, -5,
{-1, —2' -8,
{ OI Of Of
{1, 2 8,
{1, 4, €,
for (h=0; n<d; h++y | /*
if ({ arch=fopen("prueba6,txt"”, "rt")) == NULL)

-4, 1},
la, -4},
-24, 6},
le, -4},
—41 1} }p

¢, -1},

Or "'2}1-

5, O},

Q, 21,

a. 1131,

Ol "l}p

Q. -4},

Or -6}r

C, '4}1

0, -1} b,
-4, =1},
_2¢ _1}r

Of O}’

2r l}r

4, I

para cada filtro de Laws ~/

{

printf("Error al abrir el archivo de IMAGEN.\n"};

exit{~-1};

I

switch (h) |
case 0:

if {{archl= fopen{"convl™, "wt"))==NULL)

printf ("Exror al abrir el archive CONV1,

exit (-1);
}
break;
cagse 1:

if{({archl=fopen("conv2™, "wt"™))==NULL) {

printf ("Error al abrir el archivo CONV2.

exit (-1);

}
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break;
case Z:
if{larchl=fopen{"conv3i", "wt ")} ==NULL) {
printf("Error al abrir el archivo CONV3. \n"y;
exit(-1);
}

break;
case 3:
if{(archl=fopen("conv4", "Wwt™) ) ==NULL) {
printf("Error al abrir el archivo CONV4. \n"y;
exit(-1};

}
}
for(i=ven;i<ven+m;i++) {
for{j=ven;j<ven+n;j++)
fscanf (arch, "$d", &1inli] (4]} ;
for{j=0;j<ven;j++)
in{i] (j]=lin(i] [ven];
for(j=ven+n;j<2*ven+n;j++)
lin{i) [§]=1in{i] [ven+n-11;
i
for{i=0;3<2*ven+n;i++){
for(i=0;i<ven;i++)
lin(i){3])=lin(ven](]];
for{i=ven+m;i<2%ven+m; i++)
Iin(i][jl=linlven+m-1][3]:

}

for{i-ven; i<m+ven; i++) | /*para cada renglon de la imagen */
for{j=ven; j<n+tven; 3j++) { /*para cada elemento del renglon i ~/
sum=0;
for (k=-ven; k<ven+l; k++)

for (l=-ven; l<ven+l; l++) {
a= wlhj {k+ven] [1l+venj:
b= lin([i+k][f+1];
sum+={a * b);
}

fprintf(archl, "3ld ", sum);

b

fprintf(archl, "\n");

h

fclose{arch};

fclose (archl);

}
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/* VENTANA7.C Desviacién estandar en ventana 7 * 7 */
/* Maria Guadalupe Lépez Molina */

#include <conio.h>

#include <float.h>

#include <math.h>

#include <stdia.h>

#include <stdlib.h>

#define ven 3

tdefine n 100

#define m 100

vold main(void) {
int h, i, 3, k, 1;
leng sum;
long lin[m+2*ven] [n+2*ven];
int fact=(2*ven+l)~(2*ven+l);
FILE *arch, *archl;

for (h=0; h<4; h++) { /* para cada imagen filtrada */
switch (hy |
case (:

if{{archl=fopen(“desvl", "wt"))==NULL) |
printf{"Error al abrir el archive DESV1\n"};
exit(-1);
bi

if{(arch=fopen("convl", "rt"))==NULL) {
printf("Error al abrir el archive CONV1.\n");
exit(-1);
bi

break;
case 1l:
if{{archl=fopen{"desv2", "wt"})==NUOLL} |
printf("Error al abrir el archive DESV2\n");
exit(~-1);

Ti

if{{arch=fopen!™convi®™, "“rt"))==NULL)} {
printf{"Error al abrir el archivo CONVZ.\n");
exit({-1);
}:

break;

case 2:

if{{archl=fopen("desv3", "wt"))==NULL) (
‘printf("Error al abrir el archive DESV3\n");
exit (-1};
}:

if((arch=fopen("convi”, "rt"))==NULL) {
printf{"Error al abrir el archivo CONV3.\n"};
exit(-1);
Y

break;

case 3:

if({archl=fopen("desv4", "wt"™))==NULL) ¢
printf{"Error al abrir el archivo DESV4\n");
exit{-1):
b
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1f({arch=fopen{"conv4", "rt")}==NULL) |
printf{"Error al abrir el archivo CONV4 . \n");
exit(-1);
b
}
forili=ven;i<ven+m; i++) {
for{j=ven;ij<ven+n;j++}
fscanf(arch,"%ld",&lin[i]{j]);
for{j=0;3<ven;j++)
lin(i][j]l=1in[i] [ven]);
for(i=ven+n;j<2*ven+n; j++)
linf{ij[31=lin(i] [ven+n-~1];
}
for(j=0;j<2*ven+n; j++) {
for{i=Q0;i<ven;i++)
Yiniil{ji=iiniven] [j];
for{i=ven+m;i1<2*ven+m;i++)
lin{i] {(il=lin(ven+m-1]{i];
}

for{i=ven; i<m+ven; i++) { /*para cada renglon de la imagen*/
fer(j=ven; j<n+ven; j++] { /*para cada elementoc del renglon i*/
sum=0;

forik=i-ven; k<itven+l; k++)
for(l=j-ven; l<j+ven+l; 1++)
sum+=Ffabs{lin(k] {1l]);

sum/=fact;

fprintf(archl, "%id ", sum):

by

fprintf (archl, "\n") ;
}
fclose{arch);

feclose{archl);
1
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/* VENTANALS.C Media controlada en ventana 1% * 15 */
Guadalupe Lépez Molina */

/* Maria
#include
#include
#include
#include
#include
#define
#dafine
#define
tdefine

void mai
int h,
long m
long 1
FILE +
int fa
ferih=
SWi

ca

ca

ca

<conio.h»
<float.h>
<math.h>
<stdic.h>
<stdlib.h>
lim 4

ven 8

n 160

m 100

ni{void) {

i,3,k,1,pos;
wilim],vw[lim), menor:;
in(m+2*ven] (n+2*ven];
arch, *archl:
ct=lim*lim;

0; h<d; h++) { /*
tch (hy |

se 0O:

para cada imagen filtrada */

if((archi=fopen{"medial”, "wt™})==NULL} |
printf{"Errer al abrir el archivo MEDIAl\n"):

exit (-1}
b

1f{(arch=fopen ("desvl"”,

"rt"))==NULL) {

printf("Error al abrir el archivo DESV1.\n"};

exit{-1);
b

break;

se 1:

if{(archl=fopen("media2", "wt"})==NULL} {
printf{"Error al abrir el archiveo MEDIR2\n");

exit{~-1});
be

if{{arch=fopen ("desva",

"rt"))==NULL) {

printf{"Error al abrir el archive DESVZ.\n"):

axiti-1);
I
break;
se 2:
if{{archl=fopen{"media3™, "wt™))==NULL) |

printf ("Error al abrir el archive MEDIA3\n"}):

exit(-1});
};

Lif((arch=fopen({"desvi",

"rt'") ) ==NULL) {

printf{"Error al abrir el archive DESV3.\n"):

exit(-1);
by
preak;

case 3:
if((archl=fopen("mediad4™, "wt"))==NULL) ¢{
printf{"Error al abrir el archivo MEDIA4\n"};

exit(-1);
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b ‘
if({arch=fopen{"desv4", "rt"))==NULL} {

printf("Error al abrir el archivo DESV4.\n"};

axit{-1);

)i

for(i=ven; idven+m; i++) {
or’ﬁ=ven;j<ven+n;j++)
fscanf{arch, "%1d ",&lin{i][j]);
for{i=0;j<ven; j++)
Lin{i} (§Ji=1in{i] (ven];
for{j=ven+n;j<2*ven+n;j++)
lin(1]) (j]1=1in(i] [ven+n-1];

Hh () —

}
for (4=0;3<2*van+n; j++) {
for(i=0;i<ven; i++)
linf{ijfji=lin{ven](31;
for(i=ven+m;i<2*ven+m;i++)
lin[i][(jl=lin(ven+m-1]{]];
}

for{i=ven; i<ven+m; i++) | /*para cada renglon de la imagen*/
forij=ven; j<ven+n; J++} | /*para cada elemento del renglon i*/
for(k=0; k<iim; k++)
mwik]=

for (k=0; k<ven; k++}
for{l=0; l<ven; 1++) |
mw[0] +=lin[i+k][3=1];
wl{l] +=lin{i-k]{j-11:
mw(2] +=lin[i lk]*l]»
mwi{3] += l1n11+k] [3+1]
}
for{k=0; k<lim; k++) |
mw(k]/=fact;
vw (k] =0;
!
fori{k=0; k<ven; k++)
for(l=0; l<ven; 1l++} {
vw(0] +={iin{i+k] (3-11-mwiQ])*(lin(i+k] (§~1]-mw(0]});
ww{l] +=(lin{i-k] [§=1]-mw 1)) *(lin[i-k]} [§-1]-mw([1])
vw(2) +={lin[i~k]{3+1]-mwl2})* (1in{i-k}[3+1}~-mw[2]));
vw(3] +=(lin[i+k] [F+1]-mw([3])*tlin[i+K] [J+1]-mw[3]))};
}
for(k=0; k<lim; k++)
vwlk] /=fact;
menor=vwWw(0];
pos=0;
for(k=1; k<lim; k++)
Lf{vw (k] < mencr) {
menor=vwik}];
pos=k;
}
fprintf(archl,”sld ",mw(pos]):
i
fprintf (archl, "\n"};

113




/* XKMEANS.C algoritmos de etriguetade y relajacion -/
/* Maria Guadalupe Lépez Molina */

¢include <conio.h>

4inzlude <flcocat.h>

ginclude <math.h>

¢include <stdio.h>

4include <gtdlib.h>

sdefine m 625

sdefine n 25

#define num 2

void main(veid) {

int pos,h,i,3,it,cuental20];

flcat cota,min,mayor,menor;

£ioat nulo,tramo;

unsigned char par(4](m],suma;

loar lin{m],centnum]:

FILE *arch, *archl;

1Z (tarchl=fopen("kmean", "wt™})==NULL) {
printf {"Error al abrir el archivo KMEAN.\n");
exit(-1};
}

Sor (h=0; n<d; n++) | /* para cada filtro de Laws */
switech (h) |
case 0:

if ({arch=fopen({"medial”, "rt"))==NULL} !
printf{"Error al abrir el archivo MEDIAL.\n"};
exit{-1};

}
break;
zase l:

L€ ((arch=fopen("medial2", "rt"))==NULL) |
printf("Error al abrir el archivo MEDIA2.\n");
exit(=1);

}
break;
case 2:

if {{arch=fopen{"media3”, "rt"))==NULL) ({
printf ("Error al abrir el archivo MEDIA3.\n"}:
exit(=1);

}
break;
case 3:

if ({arch=fopen("mediad", "rt"))==NULL) {
printf("Error al abrir el archive MEDIA4.\n");
exit({~1l);

;o idn: 1++) {
5=0; j<nijr-) |
scanflarch,"e *e %e %e",&lin{it],&nulo, anulo, &nulol;
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for (3=0; 3<3*n;j++)

fscanfiarch,"%e %e %2 %e",&nulo, &nulo, &nulioc, &nulo);

}
mayor=1in[0];
menor=1in{0);
for (i=1; i<m; i++) |
1f {lin[i)>mayor)
maycr=1lin[i};
1f (lin[i]<menor)
menor=Linli];
}
if (mayor!=menor)
tramo= (mayor-menor} /20.0;
else
tramo=0;
for (i=0; 3<20; j++)
cuenta{j}=0;
for (i=0; i<m; 1++)
for (3=0; 3<20; i++)

if {{lin{il>={mencor+tramo*3})&&{lin{ij<={mencr+{tramc* (j+1)}

cuentafjl++;
min=cuenta(0]:
pos=0;
for (3=0; 3<20; Jj++)
i {min>cuentalily |
min=cuentali]l;
pos=j;
]
for (1=0; i<m; 1++}

if {lin[i)l<menor+tramo*pos)
par{h][(1]=0;

else
par(a. [i}=1;

cleosetarch);

s Hh

for (i=0; i<m; i++) |

for (n=0; h<4; h++}
if (pari{h](i]==0}
suma+=25;

fprintf{archl, "3%d ",suma);
if ({1 % 25) == 24)
fprintf({archl, "\n");
}

fclose{axch) ;

}

}

i)
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