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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Una de las primeras aplicaciones del procesamiento digital data de los afios 20's, cuando las
imagenes digitales eran transmitidas por cables submarinos tendidos entre Nueva York y
Londres. Las imagenes eran codificadas al principio de la transmisién y decodificadas al final de la
transmision; lo cual tuvo consecuencias en la calidad de las imagenes transmitidas; estas llegaban

incompletas o muy borrosas.

Con la construccidon de la tercera generacién de computadoras digitales a mediados de los 60, el
procesamiento de imagenes tuvo un gran empuje, ya que para el procesamiento digital se
requiere alta velocidad y gran capacidad de memoria, las anteriores son suficientes razones para
gue se hayan desarrollado técnicas de computo de alto desempeiio; tal como el procesamiento

paralelo.

Basicamente, existen dos niveles de procesamiento digital de imagenes:
Procesamiento de bajo nivel, el cual es aquel que usa una gran cantidad de pixeles.
Procesamiento de alto nivel, el cual usa pocos pixeles.

El presente trabajo expondra técnicas de segmentacion de imagenes mediante el uso de modelos

probabilisticos que se usan en el procesamiento de imagenes digitales de bajo nivel.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 4
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CAPITULO 1

1 OBIJETIVO

Investigar sobre técnicas de segmentacion. Con fundamentos probabilisticos asi como definir un

esquema para:
a) La segmentacién de imagenes de percepcidon remota

b) Definir un esquema determinista de regularizacion de resultados.

1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA
La fotografia aérea de alta resolucidn permite realizar analisis detallados de estructuras urbanas y
de elementos tematicos. En desventaja, nuevos retos deben ser afrontados y nuevas técnicas
deben ser planteadas a fin de resolver problemas de la alta definicién como lo son la aparicién de
sombras. La informacidn parcial proporcionada por las imagenes pancromdticas no permite una
discriminacién inmediatamente precisa sobre las escenas urbanas. Las areas verdes por lo general
comparten un similar rango en niveles de gris sobre otros elementos de las escenas. Las
tecnologias contemporaneas de Procesamiento digital de imagenes y de Percepcién remota se

sitlan como fuentes de datos Utiles a los sistemas de informacidon ambiental.

Es en este contexto que en el presente tema de tesis, se pretende el estudio de técnicas
bayesianas para la segmentacion de imdagenes de percepcién remota. En datos de alta resolucion,

un problema a resolver consiste en la definicién de un modelo rdpido de procesamiento.
En base a un esquema definido en tres niveles de resolucion espacial, se plantea en ésta tesis:

La definicién de un esquema mdaximo a posteriori, que aplique criterios bayesianos en la

segmentacién en una representacion en baja resolucién.
b) La proyeccion de los resultados en una resolucién intermedia.

c) La regularizacion mediante un esquema de relajacién

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 5
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CAPITULO 1

d) la aplicacidn de la relajacién hasta el nivel de resolucion original.

En el esquema propuesto, el algoritmo deberd tener un buen desempefio y un rapido
procesamiento en imagenes de gran tamafio. El nivel de baja resolucién, por su tamafno debera de
requerir de un bajo tiempo de procesamiento, ademas del efectos paso bajas que deberd eliminar

parte del ruido de la imagen original.

En ambos casos el fundamento tedrico reside en la teoria de Bayes y en la maximizacion de
probabilidades a posteriori. Un estudio deberd emprenderse a fin de definir un esquema
multiescala de relajacién. Inicialmente, a partir de la imagen original se construird una

representacion multiresolucion piramidal.

Las etapas de procesamiento seran:

a) Al nivel de mas baja resolucion se le aplicara un esquema bayesiano éptimo de segmentacion.
b) Al resultado se le aplicard un esquema de relacién ICM.

c) El resultado de la relajacion se proyectara al siguiente nivel de resolucion.

d) Se procederd a una relajacién.

e) Se repetirdn los pasos de proyeccidn-relajacién hasta el nivel de resolucién alta.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 6
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CAPITULO 1

1.2 ESQUEMA DE ANALISIS

Parte 1 > ESQUEMA BAYESIANO OPTIMO DE SEGMENTACION

En la presente tesis, se pretende aplicar un proceso de segmentacién a una imagen definida en
256 niveles de gris. Bajo un fundamento bayesiano, el proceso involucra el empleo de funciones

equiprobables y la obtencion de medias y de probabilidades a priori.

P(X \w)Pw;
Pl X )= (X w)P(w,)
Considere la regla de Bayes P(X)

, siendo X la imagen original y Wi las clases,

P(Wi‘X ) representa la probabilidad a posteriori
P(X ‘Wi) es la probabilidad conjunta de X dado Wi

P(Wi) es la probabilidad a priori de la clase W
coni=0,1,2,..,4

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 7



CAPITULO 1

Parte 2 = ALGORITMO DETERMINISTICO ICM

Se aplica el algoritmo deterministico ICM a la imagen resultante de la aplicaciéon del esquema

bayesiano. Se muestra el esquema andlisis completo en el siguiente diagrama.

Segmentacion Relajacion

(Bayes)

[ =

L

Ryl

Proyeccion

—
—>-

Relajacién

Proyeccion

/ \

Fig. 1. Representacion
multiescala. El nivel inferior

corresponde a la imagen
original.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO
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CAPITULO 1

1.3 RESULTADOS Y APORTACION DE LA TESIS

Realizar investigaciones sobre representaciones piramidales.

Realizar investigaciones sobre métodos de segmentacion por estimaciones maximo posteriori.
Definir un esquema de segmentacion por Bayes

Definir un criterio para comparar la funcionalidad de los resultados

Realizar investigaciones sobre aplicaciones en la segmentacion de regiones urbanas.

Colaborar en la integracion de un paquete de procesamiento de imagenes.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 9
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CAPITULO 2

2 FUNDAMENTOS DE PROBABILIDAD

La teoria de probabilidad es la teoria matematica que modela los fenédmenos aleatorios. Estos
deben contraponerse a los fendmenos deterministicos, en los cuales el resultado de un
experimento, realizado bajo condiciones determinadas, produce un resultado Unico o previsible.
Un fendmeno aleatorio es aquel que, a pesar de realizarse el experimento bajo las mismas
condiciones determinadas, tiene como resultados posibles un conjunto de alternativas, ejemplos:

lanzar un dado o una moneda.

Los procesos reales que se modelan como procesos aleatorios pueden no serlo realmente; cémo
tirar una moneda o un dado no son procesos aleatorios en sentido estricto, ya que no se
reproducen exactamente las mismas condiciones iniciales que lo determinan sino sélo unas pocas.
Los procesos reales que se modelan mediante distribuciones de probabilidad corresponden a
modelos complejos donde no se conocen todos los parametros que intervienen o no son
reproducibles sus condiciones iniciales (teoria del caos). Para simplificar, generalmente a este tipo

de problemas también se le considera aleatorio aunque estrictamente hablando no lo sea.

En 1933, el matemdtico soviético Andrei Kolmogorov propuso un sistema de axiomas para la
teoria de la probabilidad, basado en la teoria de conjuntos y en la teoria de la medida,

desarrollada pocos afios antes por Lebesgue, Borel y Frechet entre otros.

Esta aproximacién axiomatica que generaliza el marco clasico de la probabilidad, la cual obedece a
la regla de calculo de casos favorables sobre casos posibles, permitié la modelacién matematica
de sofisticados fendmenos aleatorios. Actualmente, estos fendmenos encuentran aplicacién en las
mas variadas ramas del conocimiento, como puede ser la fisica (donde corresponde mencionar el
desarrollo de las difusiones y el movimiento Browniano), o las finanzas (donde destaca el modelo

de Black y Scholes para la valuacién de acciones).

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 10
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CAPITULO 2

2.1 AXIOMAS DE PROBABILIDAD

Los axiomas de probabilidad son las condiciones minimas que deben verificarse para que una
funcién que definimos sobre unos sucesos determine consistentemente valores de probabilidad

sobre dichos sucesos.

La probabilidad P de un suceso E, denotada por P(E), se define con respecto a un "universo" o
espacio muestral Q, conjunto de todos los posibles sucesos elementales, tal que P verifique los
Axiomas de Kolmogorov. En este sentido, el suceso E es, en términos matematicos, un

subconjunto de Q.

2.1.1 AXIOMAS DE KOLMOGOROV
Dado un conjunto de sucesos elementales, Q, sobre el que se ha definida una o de subconjuntos
de Q y una funcién P que asigna valores reales a los miembros de o, a los que denominamos
"sucesos", diremos que P es una probabilidad sobre (Q,0) si se cumplen los siguientes tres

axiomas:
» Primer axioma

La probabilidad de un suceso A es un nimero real mayor o igual que 0.
0< P(A)

La probabilidad de un suceso es un numero positivo o nulo.
» Segundo axioma
La probabilidad del total, Q, es igual a 1.
P(Q) =1

Q representa todas las posibles alternativas y se denomina suceso seguro.
CYNTHIA VELAZCO VELASCO 11
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CAPITULO 2

» Tercer axioma

Si A1, A2... son sucesos mutuamente excluyentes (incompatibles dos a dos, disjuntos o de

interseccién vacia dos a dos),

Entonces:
P(A,UAU--) = P(4)

Segln este axioma se puede calcular la probabilidad de un suceso compuesto de varias

alternativas mutuamente excluyentes sumando las probabilidades de sus componentes.

2.1.2 PROPIEDADES QUE SE DEDUCEN DE LOS AXIOMAS

De los axiomas anteriores se deducen otras propiedades de la probabilidad:

1. P(Eﬁ) =0 donde el conjunto vacio t:Eﬁ)representa en probabilidad el suceso
imposible
2. Para cualquier suceso P{A‘J <1

3. P(A%) = 1 - P(4)

4.si ACBEB entoncesp(‘d) < P(B)

5. P(AUB) = P(A)+ P(B) — P(An B)

En términos mas formales, una probabilidad es una medida sobre una o-algebra de subconjuntos
del espacio muestral, siendo los subconjuntos miembros de la o-algebra los sucesos y definida de

tal manera que la medida del total sea 1.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 12
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CAPITULO 2

Tal medida, gracias a su definicibn matemadtica, verifica igualmente los tres axiomas de
Kolmogorov. A la terna formada por el espacio muestral, la o-algebra y la funcién de probabilidad
se la denomina Espacio probabilistico, esto es, un "espacio de sucesos" (el espacio muestral) en el
que se han definido los posibles sucesos a considerar (la o-algebra) y la probabilidad de cada

suceso (la funcién de probabilidad).

2.2 VARIABLES ALEATORIAS

Las distribuciones de probabilidad estan relacionadas con las distribuciones de frecuencias. Una
distribucién de frecuencias tedrica es una distribucidon de probabilidades que describe la forma en
que se espera que varien los resultados. Debido a que estas distribuciones tratan sobre
expectativas de que algo suceda, resultan ser modelos utiles para hacer inferencias y para tomar

decisiones en condiciones de incertidumbre.

Las distribuciones de probabilidad pueden basarse en consideraciones tedricas o en una

estimacion subjetiva de la posibilidad. Se pueden basar también en la experiencia.

2.2.1 TIPOS DE DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Las distribuciones de probabilidad se clasifican como continuas y discretas. En la distribucién de

probabilidad discreta esta permitido tomar sélo un nimero limitado de valores.

En una distribucion de probabilidad continua, la variable que se estad considerando puede tomar
cualquier valor dentro de un intervalo dado. Las distribuciones continuas son una forma
conveniente de presentar distribuciones discretas que tienen muchos resultados posibles, todos

muy cercanos entre si.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 13
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CAPITULO 2

2.2.2 VARIABLES ALEATORIAS DISCRETAS

Una variable es aleatoria si toma diferentes valores como resultado de un experimento aleatorio.
Puede ser discreta o continua. Si puede tomar sélo un nimero limitado de valores, entonces es
una variable aleatoria discreta. Si toma cualquier valor dentro de un intervalo dado, entonces se

trata de una variable aleatoria continua.

Una variable aleatoria es un valor o una magnitud que cambia de una presentacién a otra, sin
seguir una secuencia predecible. Los valores de una variable aleatoria son los valores numéricos

correspondientes a cada posible resultado de un experimento aleatorio.

Variables aleatorias discretas: Es aquella variable que toma un nimero finito o infinito de valores

numerables. Variable aleatoria que puede tomar sélo un ndmero limitado de valores. Ejemplo

X:FE— ¥

Su funcion de probabilidad f, se define de modo que f(xi) es la probabilidad de que X tome ese

valor:

f:N — [0,1]
@y v Fimyg) = PLE = ay] =P [{e t.q. X(e) =ag}]

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 14
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CAPITULO 2

Variables aleatorias continuas: Es aquella variable que toma un valor infinito de valores no

numerables. Variable aleatoria que puede tomar cualquier valor Dentro de un intervalo dado de

valores. Ejemplo& = B — IR,

e R

» Funcion de distribucidén, F, se define de modo que si , F (xi) es igual a la

probabilidad de que X tome un valor menor o igual a xi:

F:R — [0,1]

s — F(e)=PX <ol= f;. Fe)de

~F

Figura 2.1: Funcion de distribucion F

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 15
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CAPITULO 2
f:R—R
» Funcion de densidad, se define como una funcion integrable, que verifica las
dos propiedades siguientes:
flz) =0

f: flw)de=1

Y que ademds verifica que dado a<b, se tiene que

‘Hﬂﬂxﬂﬂ=£ﬂ¢l#

Figura 2.2: Funcion de densidad f.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 16
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2.3 DISTRIBUCION GAUSSIANA
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Figura 2.3

Las cuatro distribuciones del grafico son normales, con distintos valores de la media y la

desviacion tipica. La verde es la "normal estdndar”, de media cero y desviacion tipica uno.

La distribucion normal, también llamada distribucién de Gauss o distribucién gaussiana, debe su

nombre al matematico aleman Carl Friedrich Gauss.

Es la distribucidn de probabilidad que con mas frecuencia aparece en estadistica y teoria de

probabilidades. Esto se debe a dos razones fundamentalmente:

. Su funcién de densidad es simétrica y con forma de campana, lo que

favorece su aplicacion como modelo a gran numero de variables

estadisticas.

° Es, ademads, limite de otras distribuciones y aparece relacionada con multitud

de resultados ligados a la teoria de las probabilidades gracias a sus

propiedades matematicas.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO
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CAPITULO 2

Muchas variables aleatorias continuas presentan una funcién de densidad cuya grdafica tiene

forma de campana.

Figura 2.4 Forma tridimensional

Se dice que una variable aleatoria X sigue una distribuciéon normal de pardmetros v 0'2, lo que

K~ (ps,07)

representamos del modo , su funcion de densidad esta dada por:

fiw) = #ﬁ_;— (._:'E)’, Ys€R

Donde u (M) es la media y o (sigma) es la desviacion estandar (02 es la varianza).

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 18



CAPITULO 2

La forma de la funcién de densidad es la lamada campana de Gauss.

Figura 2.5: Campana de Gauss o funcién de densidad de una v.a. de distribucién normal.

La forma de la campana de Gauss depende de los pardmetros vy 7 :

Indica la posicidn de la campana (parametro de centralizacion)

(O equivalentemente, @) sera el parametro de dispersion. Cuanto menor sea, mayor cantidad de

masa de probabilidad habra concentrada alrededor de la media (grafo de f muy apuntado cerca

) y cuanto mayor sea "mas aplastado" sera.

| ﬂli:_
R ‘ff—\
wl // \
Y Y / \ |
l/ ., p

Figura 2.6: Distribuciones gaussiana con diferentes medias e igual dispersién

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 19



=
-

W

bl
i

CAPITULO 2
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Figura 2.7: Distribuciones gaussianas con igual media pero varianza diferente.

La importancia de la distribucién normal se debe principalmente a que hay muchas variables

asociadas a fendmenos naturales que siguen el modelo de la normal.

Cuando se realizan series de medidas experimentales, algunas de ellas son mayores que la media y
otras menores. Si se representa en el eje horizontal las medidas obtenidas y en el vertical el
numero de veces que se obtiene cada valor, se obtiene lo que se llama un histograma de

frecuencias.

Si se elimina el error sistematico, el conjunto de datos obtenido se distribuye de forma simétrica

alrededor de la media, dando una curva en forma de campana.

Muchas variables se distribuyen de esta forma, variables tanto de tipo morfolégico (p.e. la altura

de las personas en una poblacién) como fisioldgicas, socioldgicas, etc.

Constituye otra forma de expresar lo establecido en el Teorema central del limite: variables
independientes que no siguen necesariamente una distribucién normal si lo hacen para tamarios

suficientemente grandes de la muestra.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 20
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CAPITULO 2

2.4 TEOREMA DEL LIMITE CENTRAL

El Teorema del Limite Central o Teorema Central del Limite indica que, bajo condiciones muy
generales, la distribucion de la suma de variables aleatorias tiende a una distribuciéon gaussiana

cuando la cantidad de variables es muy grande.

Teorema: Sea X1, X2,..., Xn una muestra aleatoria de una distribucién con media u y varianza o2.
Entonces, si n es suficientemente grande, X tiene aproximadamente una distribucion normal con
pUx = Uy ox2 = 62/n. También se cumple que TO tiene aproximadamente una distribuciéon normal

con UTO = nuy 02T0 = no2. Cuanto mas grande sea el valor de n, mejor sera la aproximacion.

El Teorema del Limite Central garantiza una distribucién normal cuando n es suficientemente

grande.

Existen diferentes versiones del teorema, en funcion de las condiciones utilizadas para asegurar la
convergencia. Una de las mas simples establece que es suficiente que las variables que se suman

sean independientes, idénticamente distribuidas, con valor esperado y varianza finitas.

La aproximacion entre las dos distribuciones es, en general, mayor en el centro de las mismas que
en sus extremos o colas, motivo por el que se prefiere el nombre "Teorema del Limite Central"

("central" califica al limite, mdas que al teorema).

Este teorema, perteneciente a la Teoria de la Probabilidad, encuentra aplicacion en muchos

campos relacionados, como la Inferencia estadistica o la Teoria de renovacion.

Teorema del limite central. Si X1, X2,..., Xn son variables aleatorias (discretas o continuas)
independientes, con idéntico modelo de probabilidad, de valor medio p y varianza 62, entonces la

distribucién de la variable
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(Ky + X, o+ X)-np (2 %)-nu

-1

‘= i =T o

Se aproxima a la de una variable normal tipificada N (0,1), mejorandose la calidad de la

aproximacién a medida que n aumenta.

Este resultado prueba que el estadistico o estimador media muestral.

o KX+ +X, LX
X =1 2 =51
n g n
se distribuye aproximadamente como una variable
G
N, —=)
"vh

o, de manera equivalente, que

X-p

o /+n

se distribuye aproximadamente como una variable N(0,1)

Con caracter general, o al menos en los modelos de probabilidad clasicos, se admite una
aproximacién aceptable al modelo normal siempre que n sea mayor o igual que 30, a pesar de que
esta cifra es insuficiente en determinados casos y excesiva en otros; por lo que debemos ser
cautelosos en su aplicacién. En el enlace modelos de probabilidad, se establece una relacion de

algunos modelos, con aproximaciones particulares, que en la mayoria de los casos derivan del

teorema del limite central.
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CAPITULO 3

3 SEGMENTACION OPTIMA

La segmentacion es el proceso de dividir una imagen en regiones o segmentos manipulables. Se
utiliza en el analisis de imagenes para separar de la imagen, propiedades o regiones de una

textura seleccionada previamente.
La segmentacion se basa en alguna de las dos siguientes propiedades de la imagen:

. Similitud: En esta propiedad se segmenta la imagen en regiones que tienen
niveles de gris dentro de un rango predeterminado utilizando técnicas tales

como fijacion de umbrales y el crecimiento de regiones.

. Discontinuidad: En esta propiedad se utiliza para segmentar la imagen en
regiones de discontinuidad donde existe un cambio abrupto en los valores de
los niveles de gris. Lo anterior se utiliza para detectar las fronteras o bordes en

la imagen y es conocida como: deteccion de bordes.

Para clasificar las diferentes regiones obtenidas en el proceso de segmentacion, se divide el
conjunto de pixeles que componen la imagen en clases tipicas previamente definidas o por

definir, segun sea el método clasificatorio que se decida utilizar.

Durante la clasificacion se requiere la adopcidon de unos métodos que incorporen reglas de
decisién, la cuales se pueden agrupar en dos grandes rubros: los supervisados y los no
supervisados. La diferencia entre estos métodos es que, en el caso de los primeros, se requiere de
un conocimiento previo muy preciso de las clases a clasificar, mientras que en los no supervisados,
la segmentacion de las clases espectrales se obtiene con base a un procedimiento estadistico, lo
cual genera clases estadisticas, las que posteriormente, deberan ser asignadas a clases o

categorias de informacién de acuerdo con antecedentes de terreno.
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CAPITULO 3

Para realizar la clasificacién de imagenes se utilizan funciones discriminantes, la cuales brindan

grandes ventajas debido a que:

° Existe una cantidad considerable de conocimientos en dareas como
comunicacion estadistica, teoria de deteccidn, teoria de decisién, etc. Y estos

conocimientos son directamente aplicables al reconocimiento de patrones.

. La formulacién estadistica es particularmente aplicable par el problema de
reconocimiento de patrones, ya que muchos procesos de reconocimiento de

patrones son modelados estadisticamente.
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3.1 TEOREMA DE BAYES

Sea & un espacio muestral que esta formado por los eventos Al, A2, A3,.....,An mutuamente

excluyentes, luego,

5 =A1UA2UA3U.....LUAN

P (B) = p (A1NB) + p (A2MB) + p (A3MB) +......+ p (AnMB)

Y como la p (AiNB) = p (Ai)p(B|Ai) , 0 sea que la probabilidad de que ocurra el evento Ai y el

evento B es igual al teorema de la multiplicacidn para probabilidad condicional, luego;
p(B)=p(A1)p(B | A1 + p(A2)p(B | A2) + p(A3)p(B| A3) + p(An)p(B | An)
Si deseamos calcular la probabilidad de que ocurra un evento Ai dado que B ya ocurrid, entonces;

p(AiNB) _ p( Ai)p(BIAi)
p(B) P(A )P(BIA )+ p(A, )p(BIA, ) +....+ p(An)p(BIA,)
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CAPITULO 3

Simplificando:

B (ALpiE| 4

plat|E) = )

A la ecuacion anterior se le conoce como el Teorema de Bayes.

. _ b lap(B| A
w4l |B)= e
Donde:

P (Ai) son las probabilidades a priori.
P (B | Ai) es la probabilidad de B en la hipdtesis Ai.
P (Ai | B) son las probabilidades a posteriori.

El primer término de la ecuacidn anterior aporta la solucién al problema de clasificacién. Dado un

vector B, la clasificacion sera la siguiente:
X€a Pioeg|e) = Piex)

Si ahora nos basamos en el segundo miembro de la ecuacidn del teorema de Bayes (eliminando el

factor de escala p (B)), tendremos una forma alternativa de clasificar un vector B.

X& a S P ee| e 3PCes) 2 Pl |1 Pec )

Se afiadié el calificativo de a posteriori al clasificador estadistico basado en el primer miembro del
Teorema de Bayes y, anadlogamente, el calificativo de a priori al segundo miembro de dicho
teorema. La justificacién es inmediata, ya que en el primer caso se trata de calcular o estimar la

probabilidad a posteriori de que B pertenezca a la clase Ai, mientras que en el segundo caso se
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CAPITULO 3

trata de la probabilidad a priori de que cumpliéndose a hipdtesis de pertenencia a la clase Ai el

objeto sea B.

La estimacion de las probabilidades del clasificador estadistico a posteriori solo se puede realizar

mediante un proceso de aprendizaje

plBlall (EB|a2) p B AN

A partir de un conjunto de muestras o realizaciones fisicas de las clases.
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CAPITULO 3

3.2 FUNCIONES DISCRIMINANTES

El uso de funciones discriminantes estadisticas para la clasificacion es ventajoso por dos razones.

Que a continuacién se exponen.

1. El conocimiento que a lo largo del tiempo se ha adquirido en areas como teoria de la

decisidon y comunicaciones es aplicable directamente al reconocimiento de patrones.

2. Lla formulacién estadistica es particularmente ajustable para el problema del
reconocimiento de patrones, ya que este tratamiento es de naturaleza estadistica. En este

problema es deseable el uso de toda la informacidn a priori disponible.

3.2.1 FUNCION DE PERDIDA

La funcién discriminante de Bayes sirve para clasificar imagenes. Para definir esta funcién primero

se definira la pérdida condicional promedio o el riesgo condicional promedio.
Antes de establecer la funcién de perdida, los siguientes puntos deben ser tomados en cuenta:

1. P":?:Fl:I es conocida o puede ser estimada.

5, pllwl)

es conocida o puede ser estimada por medio del entrenamiento del sistema.

3. P{wi[x} no es conocida

Entonces la funcién queda como:

T};f.%:? = Eﬁiﬂﬂc F{Wﬂx}
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CAPITULO 3

L; . . L ;
Donde ~i es una funcion de perdida, costo o multa por decir si x pertenece a 7, cuando en

. w;
realidad pertenecea " *.

p (41 |B) - B 'Zﬂfhj':ﬁlﬂf}

Si sustituimos la siguiente ecuaciéon > BLE]
En la funcién de perdida, entonces tenemos:
L M
() = Ly Pl | X}P ()
pix) &
'?:-;{,’F},u_f =1 ..,

Como p(x) en la ecuacién anterior es comun a toda podemos eliminarla de la

perdida condicional promedio y solo buscar el minimo.

El trabajo del clasificador es entonces, encontrar la decision optima que minimice el riesgo o

perdida promedio. Entonces la regla de decisién consistira de los siguientes pasos:

1. Calcularﬂ":x} para-"‘"‘*E w yrzlidiee, M

n ) = 7 (%)

2. Decidirsi™ £ w"’, siempre y cuando , tal que i es diferente de k.

La matriz de perdida se puede representar de la siguiente forma:

ﬂff=ﬂ,ﬁ=1, ...,M

Donde sin que ocurra clasificacidn incorrecta, mientras

Euﬂ{='l ."F'EW;, = '].,...-M,. t=k

, representa el error de clasificar . Esta es una funcidn

simétrica de pérdida:

Ly = _ﬁ‘:}': - f}
CYNTHIA VELAZCO VELASCO 29



< BENIEF
FRe =B
a7

e

-

CAPITULO 3

Donde ok =) es la funcion delta de Kronecker donde:
o _ 11, ki
Fie— 1) = EEI, gire case

Si el valor de L es tal que:

—hf, £=F¢
ﬁ*'Ea tmk

La matriz de perdida se convierte en una funcién matricial negativa:

[_I}‘I:l : ﬂ ]
0 =y

El significado de esta funcién matricial de perdida negativa es que la perdida negativa es asignada
a la decision correcta y sin perdida de decision incorrecta. En otras palabras, la perdida asignada a

una decisidn es mayor para una decisidn errénea que para una correcta.

Entonces la funcidn discriminante estadistica correspondiente basandonos en lo anterior es:
dilxd = —nefx)

El signo negativo de i) se escoge para hacer que i) represente la clase mas parecida. Entre

X

menor sea al valor de ﬂ“:"}, mas acertado el que , esta es la que se conoce como la

Funcion Discriminante de Bayes.

dyp () = —ne{x)

Funcidn Discriminante de Bayes 2>
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3.2.2 DECISION DE MAXIMA PROBABILIDAD

Para el caso de dos clases (M=2), la pérdida condicional promedio de que XEm , se plantea de

la siguiente manera:

1 = L Fix|w)F(my ), Loy Px|wo)P(w,)

T = Lyg P":-”F|W=}P'€W1}+ LyaPlx|wo)P{ary)

Se dice que Xem

Ly Plxlw ) Pwr )| Ly Plx|wdPlawy) _ LaoP{xlw )Pl LaPix|woP{er)

Si se simplifica lo anterior, tendriamos:

pirlm) | (lgg=ieadp(@ml]
La regla de maxima verosimilitud > #@  (daafeghp(=2]

Si se generaliza para varios casos:

pxim), plxws)
pixlo)  pixlmwg)

fe =

De donde el criterio de asignacion es el siguiente:

X e wksl hif':}.l

Entonces:
Plx|arie(oy) | Plx|o)P(e,)

Entonces la funcién discriminante se puede expresar de la siguiente manera:
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I:tk- = F!:?EIW;-JF'EWQ
Una forma alternativa seria la siguiente:

d, = log Pix|w,)+1log Plw,)
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4 RELAJACION DETERMINISTA

Los métodos bayesianos han sido basados en los modelos de Markov, usualmente su aplicacién
se puede ver en las funciones de energia para cada uno de los métodos bayesianos.
Desafortunadamente esta aplicacién necesita una gran capacidad computacional, la cual se puede
solucionar con un método conocido como optimizacién combinatoria, este presenta grandes
desventajas una de ellas, la mas conocida, es la capacidad de procesamiento computacional que
requiere el método, este se puede evitar mediante dos formas, una forma es el uso de algoritmos
deterministicos y el otro es el procesamiento paralelo para la realizacion del proceso, por razones
obvias esta tesis se enfoco al uso de algoritmos deterministicos para la optimizacién del
procesamiento de imagenes; esto se ve reflejado en la velocidad de procesamiento de los

algoritmos.

4.1 ICM-ITERATED CONDITIONAL MODES

ICM es un algoritmo deterministico el cual dice que si se tiene una buena configuracidn inicial, es
decir una buena clase inicial como por ejemplo, en el algoritmo de segmentacién bayesiana, la
calidad del resultado depende fuertemente de que tan cercanos sea los valores de energia del

valle central a las clases dadas por la segmentacion.
El algoritmo ICM, tiene las siguientes caracteristicas:

e Empezar con una buena clase, en este caso se tendran las clases dadas por
Bayes, asi como definir el nimero de iteraciones que va a hacer el barrido, va a

estar dado por k.

e Este algoritmo no depende de la temperatura, esto se debe a que la energia

minima con la que se empieza es suficiente.
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CAPITULO 4

4.2 APLICACION DE ICM

Se tiene X la imagen original, W la imagen segmentada por Bayes y Wi sus clases.

1. Comenzar en una “buena” configuracidn inicial W (resultado de Bayes), con k=0, siendo k el

numero de iteracion.
2. Encadaiteraciéon o barrido completo de la imagen:
a) Escoger aleatoriamente un pixel de coordenadas (i,j).

b) A partir de la configuracién actual wk de la vecindad del pixel (i,j), determine las

posibles configuraciones de energia
c) Calcular la energia condicional asociada a cada clase en la vecindad.

d) Calcular la energia de cada clase wi en la configuracion de vecindad:
U (i X )= U (X |wi) +U (w)
Seleccionando la clase de energia minima

wi*' =arg min U (wi|X)
Wi ew
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TERMINOS DE ENERGIA U(X‘Wi)

Clase W;

m;, 255

Clase W2

m,
. 255

s/4  s/2 s/4.
I I 0

[
Clase Ws ° m2-m1
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CAPITULO 5

5 RESULTADOS

Segmentacion Bayesiana
Primera Parte: Obtencion de Parametros

Sobre la imagen a trabajar, se definen 5 ventanas que identifiquen a 5 clases tipicas: rio, torre,

campo de futbol, techos blancos y techos opacos. Sobre cada ventana se calcula la media m.

Se aproximan las probabilidades conjuntas del numerador de la regla de Bayes mediante las

funciones mostradas en la figura siguiente, las cuales indican la probabilidad condicional de que

P(X‘Wi)

un pixel dado pertenezca a la clase ~~ ¥ Términos de probabilidad condicional
Clase Wo

1
|
| |
me 755
Clase W1
1
]
| |
m1 755
E (0]
s/4  s/? s/4
| |
| | n
Clase Wz
1
' I
M 955
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Segunda Parte:
Pre-segmentacion

Se emplea la funcién discriminante de Bayes

dp = Plx|ar )Pl

ol

P‘:W’k}

Como no se conoce la probabilidad a priori

P'{Wk}

, se consideran equiprobables, de un las

probabilidades de las clases

Se analiza cada uno de los pixeles de la imagen X, clasificando a cada pixel de acuerdo con los

valores maximos de la probabilidad arg max P{wy)

dy = Plx|ar ) P{w,)
Tercera Parte: Segmentacion

En esta etapa, se efectia nuevamente una segmentacidén bayesiana. En este caso se utilizan las

{‘Wk_}

probabilidades a priori actualizadas. Esta actualizacidn, se lleva a cabo dividiendo el nimero

de pixeles que pertenecen a una clase entre el total de pixeles de la imagen.

Después de realizar la actualizacidon de probabilidades, se clasifica cada uno de los pixeles de la

imagen utilizando la misma funcién Bayesiana de la etapa anterior.

Durante el proceso de clasificacidn, el nivel de gris de cada pixel se proyecta sobre cada una de las

funciones para determinar la probabilidad condicional de que el pixel pertenezca a la clase P'{w,}.

El nimero de funciones este determinado por el nimero de clases.
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ﬂv!:mp<mﬂ Ia

Analizando la figura, si el nivel de gris del pixel analizando, esta en el rango

probabilidad condicional para la clase ~% es de 1. Para las demas clases, las probabilidades serdn

de cero.

+£ mg+
y

. . . , . Mg ry
Pero si el nivel de gris del pixel analizado esta en el rango de 4 4, entonces

existen dos valores de probabilidad condicional para este pixel, ya que como se observa en la
figura, este pixel puede pertenecer a la clase “e & ala clase “1. Para obtener la probabilidad

. . ’ . i s .z . .
condicional de que el pixel analizado pertenezca a la clase ¢, se utiliza la funcidn siguiente:

=2x 2mg 3
Wo = — 1 SMo , 2
=73 "5 1

Wa Wa

Donde: “Esla probabilidad de la clase

X = Es el pixel analizado

g Ha

-—
Es la media de
s> M~ Mo

De igual forma, para obtener la probabilidad condicional de que el nivel de gris de pixel analizado

pertenezca a la clase “1 se utiliza la siguiente funcion:

2x 2mg 3
Wl="t =43

El pixel analizado, pertenecerd a la clase que tenga una probabilidad condicional mayor.
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W'l, si el nivel de gris a analizar es menor a l
e =
H‘31) y mayor a 1 s (lado derecho de la figura de la clase w1

B
2

Para la clase (lado izquierdo de la figura de la

clase ), entonces la probabilidad

condicional serd igual cero.

W
My — =

- . . . . . Mg+ 32
Si el nivel de gris de pixel analizado es mayor o igual a %y menor o igual a % entonces

la probabilidad condicional sera de 1.

Para las clases w2 V% H‘}B, se realiza un andlisis similar, solo hay que tomar en cuenta el valor de

las medias.

HH', si se analiza la figura, y se observa que el nivel de gris del pixel

g = % 255

Para el caso de la clase

analizando, esta en el rango , la probabilidad condicional para la clase “i es de 1.

Para las demads clases, las probabilidades seran de cero.
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5.1 IMAGENES DE PRUEBA

5.1.1 REPRESENTACION PIRAMIDAL

> RESULTADO DE SEGMENTACION BAYESIANA

IMAGEN 1 - IMAGEN ORIGINAL-PARIS3
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PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5) > Tiempo usado: 0.45300 [S]

Funcion de probabilidad clase 1.

o o ‘ N

50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 2.

50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 3.

50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 4.

3 |

a1

OF I Il ‘”‘4 I I I
50 100 150 200 250

Funcion de probabilidad clase 5.

2

1F |

o Il Il ‘rls\ Il Il

50 100 150 200 250

Presegmetacion con probabilidades iguales
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SEGMENTACION - PROBABILIDADES DIFERENTES > Tiempo usado: 3.01500 [S]

Segmentacion de la imagen algoritmo de bayes
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» ALGORITMO ICM

Funcion de energia clase 1.

1+
O 1 ‘Lnl 1 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 2.
2-
1
O 1 \h‘z 1 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 3.
2 —
1
O 1 rn?’ 1 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 4.
2-
: |
O 1 1 rn4 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 5.
2-
1
O 1 1 n‘ﬁ‘ 1 1
50 100 150 200 250

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 1: 42.65600 [S]

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracidn 2: 59.28200 [S]

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracién 3: 63.93700 [S]

Tiempo total: 165.87500 [S] = 3.16 [Min]
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» ALGORITMO ICM- ITERACION1

Imagen algoritmo ICM: 1 iteracion

» ALGORITMO ICM - ITERACION 2

Imagen algoritmo ICM: 2 iteracion
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> IMAGEN FINAL OBTENIDA DESPUES DE 3 ITERACIONES (AMPLIACION)

Imagen dbtenida despues de 3 iteraciones
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IMAGEN 2 - IMAGEN ORIGINAL - BABOON

Imagen Original

MEDIAS SELECIONADAS

Primera Clase: Segunda Olase: Tercera Clase:
Cuarta Clase: Quinta Clase:
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PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5) = Tiempo usado: 0.45300 [S]

Funcion de probabilidad clase 1.

2 _
1
O | nﬁ\\ | | |
50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 2.
2 _
1 L
O 1 /m 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 3.
2 _
1} hna
O | | [ | |
50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 4.
2 —
1 L
O 1 1 I@\ 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 5.
2 _
1 L
m5
O 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250

Presegmetacion con probabilidades iguales
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SEGMENTACION - PROBABILIDADES DIFERENTES > Tiempo usado: 2.90600 [S]

Segmentacion de la imagen algoritmo de bayes
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> IcM

Funcion de energia clase 1.

m/ 1
100

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 1: 38.59400 [S]
Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracidn 2: 41.53100 [S]
Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracién 3: 55.12500 [S]

Tiempo total: 135.25000 [S] = 2. 15 [Min]
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Funcion de energia clase 2.
1 ‘rr]z 1
100 150
Funcion de energia clase 3.
| o
100 150
Funcion de energia clase 4.
‘ Ima~
100 150
Funcion de energia clase 5.
‘ ‘ m5
100 150
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» ALGORITMO ICM — ITERACION 1

Imagen algoritmo ICM: 1 iteracion

» ALGORITMO ICM - ITERACION 2

Imagen algoritmo ICM: 2 iteracion
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» ALGORITMO ICM —ITERACION 3

Imagen algoritmo ICM: 3 iteracion
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> IMAGEN FINAL OBTENIDA DESPUES DE 3 ITERACIONES (AMPLIACION)

Imagen obtenida despues de 3 iteraciones
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IMAGEN 3 > IMAGEN ORIGINAL - LENA

Imagen Original

MEDIAS SELECCIONADAS

Primera Clase: Segunda Clase: Tercera Clase:

Cuarta Clase: Quinta Case:
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PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5) -> Tiempo usado: 0.46800 [S]

Funcion de probabilidad clase 1.

0 | | | | |
50 100 150 200 250

Funcion de probabilidad clase 2.

50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 3.

2

0% L nB L L L L

50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 4.

50 100 150 200 250
Funcion de probabilidad clase 5.
2
l ‘
% m5
0 L L L L L
50 100 150 200 250

Presegmetacion con probabilidades iguales
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SEGMENTACION - PROBABILIDADES DIFERENTES > Tiempo usado: 2.95300 [S]

Segmentacion de la imagen algoritmo de bayes
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» ALGORITMO ICM

Funcion de energia clase 1.

0{ ‘ml L L L L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 2.
2
1
OF L ryQ L L L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 3.
2
1’7
0‘ L m3 / L L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 4.
2
1
OF L L \‘nj4/ L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 5.
2
1
0{ L L L ‘rrs L L
50 100 150 200 250

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracién 1: 39.25000 [S]

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 2: 53.59400 [S]

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 3: 56.70300 [S]

Tiempo total: 149.54700 [S] = 2.299 [Min]
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» ALGORITMO ICM- ITERACION1

Imagen algoritmo ICM: 1 iteracion

» ALGORITMO ICM — ITERACION 2

Imageen algoritmo ICM: 2 iteracion
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»  ALGORITMO ICM -ITERACION 3

Imagen algoritmo ICM: 3 iteracion

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 58



CAPITULO 5

» IMAGEN FINAL OBTENIDA DESPUES DE 3 ITERACIONES (AMPLIACION)

Imagen obtenida despues de 3 iteraciones
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IMAGEN 4 > IMAGEN ORIGINAL - PARIS

% Re
*_umu..,k-‘ .

ﬂﬁ ‘ill!:_}\g\“

MEDIAS SELECCIONADAS
Primera Clase: Segunda Clase: Tercera Clase:
Cuarta Case: Quinta Case:
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PRE-SEGMENTACION-PROBABILIDADES IGUALES (1/5) = Tiempo usado: 0.46900 [S]

Funcion de probabilidad clase 1.

2
1
O *-nl | | | |
50 100 150 200
Funcion de probabilidad clase 2.
2
0 .
o | 1 1 1
50 100 150 200
Funcion de probabilidad clase 3.
2
1
0 I m3 \4\ I I
50 100 150 200
Funcion de probabilidad clase 4.
2
1
0 I 1 m
50 100 150 200
Funcion de probabilidad clase 5.
2
1
o 1 1 1
50 100 150 200
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SEGMENTACION-PROBABILIDADES DIFERENTES - Tiempo usado: 3.17200 [S]

Segmentacion de la imagen algoritmo de bayes

L

CLEY NN T
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» ALGORITMO ICM

Funcion de energia clase 1.

L f—nl
1 1 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 2.
2 —
1
0 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 3.
2 —
1
o | nﬁ 1 1 1 1
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 4.
2 —
1 L
0 I \4\ m4 ﬁ
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 5.
2 —
1r N m5
0 1 1 1 1
50 100 150 200 250

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracidn 1: 40.06300 [S]
Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 2: 47.54700 [S]
Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 3: 60.46900 [S]

Tiempo total: 148.07900 [S] = 2.28 [Min]
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» ALGORITMO ICM- ITERACION 1

Imagen algoritmo ICM: 1 iteracion

Hin gy,
Iy

iy

» ALGORITMO ICM- ITERACION 2

Imagen algoritmo ICM: 2 iteracion
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» ALGORITMO ICM- ITERACION 3

Imagen obtenida despues de 3 iteraciones

i LT
'y
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IMAGEN FINAL OBTENIDA DESPUES DE 3 ITERACIONES (AMPLIACION)
Imagen obtenida despues de 3 iteraciones
anit, Mgy
',-‘""i FINEETOEE
TY WS
I =
CYNTHIA VELAZCO VELASCO 66



CAPITULO 5 ek

IMAGEN 5 - IMAGEN ORIGINAL - PARIS2

Imagen Original

MEDIAS SELECCIONADAS

Primera Aase: Segunda Clase: Tercera Clase:

Cuarta Clase: Quinta Clase:
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Funcion de probabilidad clase 1.

ml

PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5) = Tiempo usado: 0.43700 [S]

100 150
Funcion de probabilidad clase 2.

e

100 150
Funcion de probabilidad clase 3.

e

100 150
Funcion de probabilidad clase 4.

B ¥

100 150
Funcion de probabilidad clase 5.

m5

200 250
1 1
200 250
1 1
200 250
Il Il
200 250
Il Il
200 250
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SEGMENTACION -PROBABILIDADES DIFERENTES -> Tiempo usado: 2.84400 [S]

Segmentacion de la imagen algoritmo de bayes
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» ALGORITMO ICM

Funcion de energia clase 1.

2
1
ml
O L L L L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 2.
2
1 ’7
0 ‘ L L '7“2 L L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 3.
2
1| \
O ‘ L L \ rrB/ L L
50 100 150 200 250
Funcion de energia clase 4.
2
1| |
0 ‘ L L L '7"4 L L
50 100 150 200 250
Imagen algoritmo ICM: 1 iteracion
2 -
1
O L L L ‘nﬁ L L
50 100 150 200 250

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracidn 1: 39.45300 [S]

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 2: 55.65600 [S]

Tiempo usado por ICM en segundos en la iteracion 3: 65.76500 [S]

Tiempo total de ICM: 160.87400 [S] = 3.081 [Min]
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» ALGORITMO ICM- ITERACION1

» ALGORITMO ICM - ITERACION 2

Imagen algoritmo ICM: 2 iteracion
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» ALGORITMO ICM —ITERACION 3

Imagen algoritmo ICM: 3 iteracion
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> IMAGEN FINAL OBTENIDA DESPUES DE 3 ITERACIONES

Imagen obtenida despues de 3 iteraciones
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5.1.2 REPRESENTACION NO PIRAMIDAL
En esta parte se aplico la segmentacion bayesiana asi como el ICM a las imagenes originales,

obteniendo los siguientes resultados.

IMAGEN 1 - IMAGEN ORIGINAL
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SEGMENTACION -PROBABILIDADES DIFERENTES

ALGORITMO ICM

TIEMPO TOTAL DE PARIS2: 4.51.47 [MIN]
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IMAGEN 2 - IMAGEN ORIGINAL

-
Q:_Amm.‘};

ﬂlfj iy {

| "c

PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5)
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SEGMENTACION -PROBABILIDADES DIFERENTES

ALGORITMO ICM

TIEMPO TOTAL DE PARIS: 4.56.24 [MIN]
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IMAGEN 3 - IMAGEN ORIGINAL
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SEGMENTACION -PROBABILIDADES DIFERENTES

ALGORITMO ICM

TIEMPO TOTAL DE PARIS3: 5.04.51 [MIN]
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IMAGEN 4 - IMAGEN ORIGINAL

PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5)
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SEGMENTACION -PROBABILIDADES DIFERENTES

ALGORITMO ICM

TIEMPO TOTAL DE BABOON: 5.10.93 [MIN]
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IMAGEN 5 - IMAGEN ORIGINAL

PRE-SEGMENTACION PROBABILIDADES IGUALES (1/5)
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SEGMENTACION -PROBABILIDADES DIFERENTES

ALGORITMO ICM

TIEMPO TOTAL DE: 4.35.29 [MIN]
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5.2 COMPARACION DE FUNCIONALIDAD

IMAGEN TIEMPO DE PROCESAMIENTO | TIEMPO DE PROCESAMIENTO
PIRAMIDAL [MIN] NO PIRAMIDAL [MIN]
PARIS3 3.16 5.04
PARIS2 3.08 4.51
PARIS 2.28 4.56
BABOON 2.15 5.10
LENA 2.29 4.35

5.2.1 RESULTADOS OBTENIDOS

Para probar los métodos de ICM y segmentacién bayesiana, propuestos en esta tesis, se utilizaron

cinco imagenes diferentes, de 256 niveles de grises y de tamafio de 512x512 pixeles cada una de

las imagenes.

Siguiendo el método propuesto en el esquema de andlisis se realizaron varias pruebas,

observando que la pre-segmentacién y segmentacion dependen del valor de las medias que se

escojan. Para el método ICM dependera totalmente del nimero de iteraciones que se hagan,

mientras mas iteraciones se realicen mejor resolucién tendrd la imagen final.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO
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Se empezaron con imagenes pequefias de 128x128 pixeles y se observo que el tiempo de
procesamiento disminuye y la calidad se presenta de la misma manera para todas las imagenes,

desde las pequefias de 128 pixeles hasta la de 512 pixeles.

Cabe mencionar que el tiempo de procesamiento, depende en gran medida del procesador que
se use para realizar dicho procesamiento, en esta tesis se utilizo una computadora Pentium IV y

Matlab 7. Se midio el tiempo de procesamiento de cada imagen y vario de

5 [min] (cuando se tenian 10 iteraciones), hasta aproximadamente 1 [hora], cuando se tenian mas
de 80 iteraciones. Cuando las iteraciones son mayores a 100 el tiempo de procesamiento

incrementa hasta horas.
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CAPITULO 6

6 CONCLUSIONES

Por medio de la percepcion remota, podemos obtener informacidon de un fendmeno sin estar
en contacto directo con el. La forma de obtener esta informacion es a través de fotografias
aéreas y satelitales. Los datos que proporcionan estas fotografias son analizados mediante

diferentes técnicas del Procesamiento Digital de Imagenes.

El objetivo de esta tesis es implementar un esquema estadistico para la segmentacion y
clasificacion de fotografias aéreas de alta resolucion. Para cumplir con este objetivo se utilizaron

técnicas de segmentacién bayesiana e ICM.

En la técnica de segmentacion, se utilizo una herramienta muy importante; la matriz de
obtencion de medias. Esta matriz nos ayuda a obtener las medias para poder aplicar los

métodos de segmentacidn y clasificacion bayesiana.

Normalmente, para calcular la matriz de obtencién de medias, se requiere de mucho tiempo
para obtener un resultado, ya que se utilizan muchos recursos computacionales para su célculo,
por lo tanto, se propuso reducir este tiempo de procesamiento disminuyendo el nimero de
niveles de gris, y calculando la matriz mediante un método rapido, tal como una representacion

piramidal.

Por parte del algoritmo ICM, se utilizé la funcidon de energia, la cual depende totalmente de
beta, de lo que se observo que si beta es mucho menor a cero, aumentan en gran proporcién
los tiempos de procesamiento, a parte que no se logran distinguir bien las medias, es decir la
distancia de estas, en las figuras trapezoidales es de maximo 5 unidades, sin embargo este
comportamiento de beta refleja una preferencia por los niveles de grises mas obscuros. Por
otro lado cuando beta es mucho mayor o igual a cero se observan bien las medias asi como una

disminucién en tiempo de procesamiento.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO 86



< BENIEF
FRe =B
a7

T "'“’.w
ER2Y

CAPITULO 6

En el caso de la representacién piramidal, se observd que con respecto al caso no piramidal, el
tiempo de procesamiento, disminuye casi en un 50%, que si se le aplica directamente Bayes o

ICM a la imagen original; la calidad de la imagen no se ve afectada.

Con lo dicho anteriormente, se ha cumplido eficazmente con el objetivo propuesto al inicio de
tesis, y por lo tanto, este trabajo puede servir para obtener mayor informacién sobre las
imagenes de una escena determinada, y con esto lograr una mejor planificaciéon de las zonas

urbanas y no urbanas de nuestro pais.
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CAPITULO 7

7 GLOSARIO

e Variable aleatoria: variable que cuantifica los resultados de un experimento
aleatorio. Variable que toma diferentes valores como resultado de un experimento
aleatorio. Categoria cuantificable que puede tomar diferentes valores cada vez que
sucede un experimento o suceso, el valor sélo se conocera deterministamente una
vez acaecido el suceso.sujeiris. La materia manejada por el estadistico son variables
aleatorias o sea fendmenos de interés, cuyos resultados (datos) observados pueden

diferir entre una respuesta y otra.

e Distribucion de probabilidades: modelo tedrico que describe la forma en que varian
los resultados de un experimento aleatorio. Lista de los resultados de un
experimento con las probabilidades que se esperarian ver asociadas con cada

resultado.

e Funcidn de probabilidad: funcidn que asigna probabilidades a cada uno de los

valores de una variable aleatoria discreta.

e Funciéon de densidad de probabilidad: funcion que mide concentracion de

probabilidad alrededor de los valores de una variable aleatoria continua.

e Funcién de distribucion: funcidn que acumula probabilidades asociadas a una

variable aleatoria.

e Valor esperado o esperanza matematica: es el valor de la variable aleatoria para el
cual la funcién de distribucion se maximiza. Para funciones de distribucidn
simétricas con un maximo central el valor esperado coincide con la Media

ponderada.
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e Valor Medio: (0 momento de primer orden de una distribucidon) operador

matematico que caracteriza la posicion de la distribucion de probabilidades. Media

ponderada de los resultados de un experimento.

CYNTHIA VELAZCO VELASCO

89



—=FEMNIE &
et EaTy,
3 P

T Wi
el

CAPITULO 8
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