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Deteccién de Bordes y Segmentacién de Imdgenes Texturadas y/o Ruidosas

1. INTRODUCCION.

En la presente memoria se presenta la investigacion que, con motivo del Proyecto
T1C94-0535, ha sido redlizada por e equipo de este proyecto y en parte, por otros
miembros del Grupo de Investigacion “Procesamiento de Imagenes’ de la Universidad
de Granada.

1.1 Deteccion de bordesy segmentacion en imagenes digitales.

La segmentacion de imagenes es un campo primordia dentro del Andlisis de Imégenes 'y
de laVision por Computador [GON92] [SON95]. La enorme variedad de procedimientos

existentes pueden ser clasificados en tres grandes grupos.

1) Umbralizacién (Thresholding) [PAL93]. Los pixeles, los cuales se suponen
espacialmente conexos, son clasificados de acuerdo con un umbra impuesto sobre una

propiedad de pixel dada (el nivel de gris, por gjemplo).

2) Deteccién de bordes (Edge-detection) [CANS86]. La mayor parte de estas técnicas se
basan en operadores diferenciales, que funcionan locamente, tales como e gradiente,

laplaciano, operador Roberts, operador Sobel, etc.

3) Aproximaciones por regiones (Regional approaches) [LEN94]. Los métodos basados en
regiones asignan un vector de caracteristicas a cada region, y segmentan la imagen de
acuerdo con los valores de funciones discriminantes adecuadas definidas sobre e espacio
de caracteristicas. Los procedimientos més usuales, dentro de este ambito, son €
crecimiento de regiones (region growing) y € corta y une (split and merge), los cuales
suelen ser iniciaizados con semillas. Por tanto, puede achacarsele a estos procedimientos
gue € resultado obtenido es demasiado dependiente de las condiciones iniciales, incluso

arbitrario, basado en informacion aprioristica.
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1.2 El nuevo método de deteccion de bordes.

Nuestro método puede clasificarse en €l segundo tipo, ya que primariamente detecta una
discontinuidad entre el histograma de una muestra tomada por una ventana que desliza
sobre la imagen [BAR95a] (Apéndice A2). Sin embargo, tiene en cuenta la propiedad
esencia de unaimagen, en general, segun la cual una imagen es un conjunto de regiones
rel ativamente homogéneas internamente, pero muy diferentes entre si. Por ser un método
de deteccion de bordes, € paso a la segmentacidn implica la necesidad de estrechar y
prolongar o cerrar los bordes. El estrechamiento esta incluido en este informe, no asi la
prolongacion, cuyo desarrollo, actualmente en proceso, queda diferido a una publicacién

posterior.

En este informe técnico, se presenta en primer lugar la teoria y fundamentos que han
servido de base para la investigacion desarrollada. A continuacion, se detala el método
de operacion empleado en la redizacion de los procesamientos de las imégenes
propuestas; junto con los resultados de una gran cantidad de experimentos realizados,
encaminados a poner de manifiesto las caracteristicas de nuestro método de
segmentacion, y la comparacion del mismo con otros procedimientos descritos en la
bibliografia.

La investigacion realizada, cuyo objetivo ha sido el desarrollo de un método general de
segmentacion propio, y no la optimacion de resultados en problemas de aplicacion
especifica, ha requerido la programacion de una gran cantidad de software para

implementar e método propuesto.

1.2.1 Fundamento.

El fundamento del método de segmentacion es el uso de la divergencia de Jensen-
Shannon (JS) [LIN91] entre los histogramas observados a través de una ventana partida
gue desliza sobre la imagen, con objeto de detectar puntos de borde entre regiones. Lo
esencia de este método esta descrito en nuestro articulo “Entropic texture-edge
detection for image segmentation” publicado en Electronic Letters [BAR95Db], del cual

se incluye una copia como anexo | de este informe. Dicho fundamento se completa aqui
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con un desarrollo matemético que profundiza en la teoria de la aplicacion de JS a la

deteccion de bordes, en relacion con las propiedades de esta funcion.

1.2.2 Método.

El método de operacién se describe desdoblado en dos fases de aplicacion. En la primera
se obtiene una imagen de divergencias como resultado del barrido de la imagen que se
va a segmentar por la ventana deslizante. En el segundo se obtiene una imagen de bordes
por deteccidn de méximos en la imagen anterior. Esta imagen de bordes es una primera
aproximacion a la segmentacion, pues no se garantiza la obtencion de bordes cerrados e
idealmente delgados [BOR87].

1.2.3 Resultados.

En este apartado se presentaran |os resultados obtenidos en los numerosos experimentos
realizados para comprobar las caracteristicas de operacion del método propuesto. Se
describen los diversos factores que concurren en la gecucion del algoritmo, los cuales
han de ser gjustados en cada aplicacién concreta para obtener un resultado 6ptimo. Son
el tamafio y forma de ventana, €l salto de desplazamiento de la misma, su orientacion, el
uso de ventana simple o ventanas multiples, la escala de grises, el sistema de deteccién

de maximo, etc.

Se han realizado experimentos con una muy amplia variedad de pardmetros y estrategias
posibles, y de tipo de imagen problema. Este cimulo de resultados se da preferentemente
en forma gréfica, y se utilizan para evaluar su calidad las dos medidas méas cominmente
usadas en la literatura especializada. Los resultados se acompafian de gemplos

ilustrativos de deteccion de bordes 'y de segmentacion.

1.2.4 Medida de Calidad.

Al plantearse € problema de escoger la/'s medida/s de calidad més apropiadas para una
valoracién de nuestro método en comparacién con otros presentados en la bibliografia,

se encontrd que no se habia publicado ninguna medida de calidad con comportamiento
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adecuado a la expectativa mas general, que exige dar cuenta del resultado objetivo de la
segmentacion y la valoracion subjetiva por inspeccién visual [ZHA96]. Esta deficiencia
viene siendo denunciada por toda la comunidad cientifica que trabaja en segmentacion
de imagenes, hasta el punto de que no solo no hay una medida de calidad satisfactoria,
sino que tampoco hay establecido o consensuado un criterio de bondad que deba ser
satisfecho por una medida particular [HAR94].

Esta situacién nos hallevado ainvestigar € problemay a proponer una nueva medida de
calidad. El resultado de esta investigacion lateral ha sido sometido para su publicacion
en larevista International Journal of Computer Vision. En este informe se incluye una
copia del manuscrito (Apéndice A2), y se dan agunos resultados experimentales

utilizando esta nueva medida.

1.2.5 Algunas aplicaciones.

Se ofrecen algunos gemplos de aplicacion del método de segmentacién, que han
surgidos de manera ocasional en larelacion de nuestro grupo de investigacion con otros
grupos. Se dan solo como gemplo de las expectativas de uso de nuestro método,
quedando para ulterior investigacion el estudio a fondo de algin posible campo de

aplicacion apropiado.

1.2.5.1 Calculo delatensién superficial y angulo de contacto a partir de laimagen de

una gota sésil o pendiente.

A partir de una imagen fotografica de una gota sésil o pendiente de una determinada
disolucién, es posible determinar su tension superficial y angulo de contacto, lo cual
tiene gran interés industrial. El método bésico de operacion consiste en gjustar € perfil
de la gota, calculado mediante técnicas de procesamiento de imagen, con el perfil tedrico
(Young-Laplace). Sin embargo, los métodos empleados en la literatura adolecen de un
método de deteccion de bordes que sea suficientemente robusto frente a la presencia de
ruido en la imagen de la gota [TER96] [CHE9Q], lo cual siempre sucede (ruido
impulsivo y fotografico). Ello exige un filtrado previo a la deteccion del borde, 1o cua

supone una notable merma: el filtrado suaviza, e incluso desplaza, los contornos, con lo
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que la deteccion posterior se ve notablemente afectada. El método propuesto por nuestro
Grupo de Investigacion solventa esa dificultad, a presentar caracteristicas de robustez
extraordinarias frente a la presencia de ruido en la imagen. Su validez se ve refrendada
con recientes experiencias llevadas a cabo en colaboracion con el Grupo de Fisica de

Coloides de la Universidad de Granada.

1.2.5.2 |sotermasen iméagenes de satélite.

Una de las aplicaciones de la segmentacion que més interés despierta actuamente es la
teledeteccion. A partir de imégenes de satélite es posible determinar lineas de igual
temperatura, que delimitan regiones de interés, como presencia de vertidos
contaminantes, o corrientes y afloramientos de interés pesquero [HOL89] [SAV94]. En
esa linea se han realizado interesantes experiencias, en conjuncion con € Grupo de
Fisica de la Atmésfera de la Universidad de Granada. La principal ventaja de nuestro
método esta en la robustez frente a ruido speckle que aparece en las imégenes de

satélite, que hace que no sea preciso un prefiltrado.

1.2.5.3 Imagenes de difraccion.

En esta aplicacion se pretende estudiar mediante difraccion con laser los perfiles de
concentracion de una onda de NaCl que se propaga en un reactor, en e que crecen
cristales de proteinas. El frente de esta onda se ve perturbado por e crecimiento de los
cristales, y a partir de la forma del mismo puede obtenerse informacién sobre la
estructura de los cristales. Lainformacion se extrae midiendo la distancia entre méaximos
y minimos consecutivos de la onda de concentracién. Se pretende que el andlisis de los
frentes de onda sea automatico, dado e gran volumen de datos que genera cada

experimento completo.

El método de segmentacion presentado aqui puede aplicarse a este problema, con ciertas
variaciones. En efecto, al realizar la segmentacion, se detectan como bordes las regiones
de laimagen en las que se produce un cambio de textura: 10s pasos de un maximo a un

minimo de concentracion. Es decir, ahora interesa detectar zonas donde la divergencia es
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baja, y no alta como ocurre en una segmentacién normal. Es decir, es el problema dual a

de la segmentacion.

1.3 Extension del método de segmentacion al analisis de
secuencias de ADN.

Aunque no previsto en €l proyecto, nuestro Grupo de Investigacion, en colaboracion con
el Prof. Oliver (Dpto. de Genética de la Universidad de Granada), ha desarrollado un
método nuevo de andlisis de secuencias de ADN. Su fundamento es la segmentacion de
la secuencia en dominios composicionales, basada también en la divergencia de Jensen-
Shannon. La distribucion de longitudes de los dominios, obtenidos con distinta fiabilidad
estadistica, muestran una estructura de tipo fractal que se relaciona con las propiedades

de correlacion de largo al cance detectadas en estas secuencias por otros métodos.

Los resultados de esta investigacion se incluyen también en este informe, por e evidente
interés que tiene la extension, no prevista, del criterio basico de segmentacién a los
problemas de andlisis de secuencias simbdlicas no estacionarias. Se adjunta una copia
del articulo publicado en Physical Review E (Apéndice A5).

1.4 Investigacion pendiente.

Como es usua en toda investigacion, quedan pendientes multitud de problemas por
resolver, por ampliacién o ramificacion del principal. En nuestro caso, esta previsto

proseguir lainvestigacion en las siguientes direcciones.

1.4.1 Bordedeanchuradaoble.

El barrido de la imagen con una ventana con las dos semiventanas separadas suele
producir bordes de dos pixeles de anchura. Este hecho se presenta iniciamente como un
inconveniente, pues parece ser un borde impreciso. Sin embargo, la situacion puede ser
vista desde otra perspectiva: el borde (no linea) verdadero debe ser considerado como la

frontera entre regiones distintas de la imagen, de tal suerte que cada pixel de la imagen
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debe pertenecer a una, y solo una, region. Es decir, e borde no estd materiaizado en
pixeles, y queda asi indicado por la separacion entre una doble hilera de pixeles. Este
borde de anchura doble es una forma innovadora de presentar e resultado de la
segmentacion de una imagen, en la que cada hilera de pixeles del borde pertenece a una
region de la imagen segmentada, eliminando asi la irritante ambigledad del
procedimiento clasico, por la que e pixel (Gnico) del borde puede se asignado

arbitrariamente a cualquiera de | as dos regiones fronterizas.

El método de la divergencia de Jensen-Shannon, que es € nucleo esencia de todo este
trabajo, se presta extraordinariamente bien a esta modalidad de deteccion de bordes y
segmentacion. Para ello, basta detectar el méximo y un submé&imo en la fase
correspondiente del procedimiento. Ademés, como sucede frecuentemente en problemas
de imagenes texturadas con cambio de fase, aparecen dos maximos iguales. El desarrollo
del méodo de deteccion de borde de anchura doble requiere una muy amplia
experimentacion, por lo ha quedado pospuesto para una continuacién inmediata de este
trabgjo.

1.4.2 Enlazadoy adelgazamiento.

En la segunda fase del método descrito en este trabajo se contiene ya una técnica de
adelgazamiento, ya que la deteccion de bordes por simple umbralizacion a partir de la
matriz de divergencias conduciria a una imagen grosera respecto a lafinalidad principal,
cual es la segmentacion. La citada técnica de adelgazamiento garantiza un borde de un
pixel de anchura cuando €l maximo dentro de la rendija de exploracién es Unico, 1o que
dgja para una investigacion posterior €l desarrollo de métodos de adelgazamiento
particulares o la adaptacién de alguno de los descritos en la literatura a las caracteristicas

propias de nuestro método de deteccion de bordes.

Lo anterior no asegura e cerramiento de los bordes, necesario para completar la
segmentacion. Nuestro grupo de investigacion tiene bastante avanzado el desarrollo de
un método de enlazado que conecta bien con la especificidad de nuestros métodos de
deteccion de bordeATA97]. La caracteristica esencial de nuestro procedimiento

consiste en que los bordes, inicialmente abiertos, se prolongan pixel a pixel, hasta cerrar
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el borde s €ello es requerido por €l usuario, mediante una relgjacion progresiva de los
umbrales que condicionan la decision de prolongar. A pesar de lo avanzado de esta
investigacion, no se haincluido en este informe por el doble motivo de no corresponder

al temadel proyecto, y de no estar concluida.

1.4.3 Aplicaciones. Proyecto Coordinado.

Ademas de las aplicaciones ya mencionadas, se cita aqui como desarrollos posteriores el
conjunto de aplicaciones contenidas en e Proyecto Coordinado RECONOCIMIENTO DE
ESTRUCTURAS OCEANICAS MESOESCALARES MEDIANTE INTERPRETACION AUTOMATICA DE
DATOS DE SATELITE. APLICACIONES EN PESQUERIAS, ESTUDIO DE VARIABILIDADES Y
PREDICCION DE DINAMICA SUPERFICIAL, que ha sido presentado en la Ultima convocatoria
de la CICYT por nuestro grupo de investigacion conjuntamente con otros tres de las
Universidades de Almeria, Cadiz y Las Palmas de Gran Canaria. Nuestra participacion
corresponde a subproyecto Segmentacioén de imagenes por deteccion entrdpica de

bordes, orientada al reconocimiento de estructuras oceanogr aficas.

De ser aprobado este proyecto, el grupo de investigacion proseguiria sus trabajos como
una continuacion destacada de |os resultados que aqui se presentan, en aplicaciones de
interés cientifico, técnico y practico, tales como estudio de estructuras ocednicas,

geodesi a, afloramientos pesqueros.

1.4.4 Divergenciadelamatriz Aura.

Se ha estudiado una variante del método anterior de deteccion de bordes, consistente en
determinar la divergencia de Jensen-Shannon entre las matrices aura [PIC92] de las
semiventanas en la ventana deslizante [BAR97]. Dicha matriz es un cierto promedio de
la matriz de coocurrencia [PAR94a] con la que se persigue eliminar € sesgo de
orientacion que ésta Ultima tiene por definicion. La deteccion de bordes basada en esta
matriz es mas sensible que la basada en € histograma, ya que, en general, texturas de
nivel de gris medio e histograma iguales 0 parecidos, pueden tener matrices aura
diferentes. Al mismo tiempo, se trata de meorar los resultados obtenidos con los

métodos basados en la matriz de coocurrencia, 1o cual estd alin pendiente (Apéndice A4).
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2. FUNDAMENTOS.

El método de deteccidon de bordes que aqui se presenta esta basado en el uso de la
técnica generalizada de la ventana partida dedlizante, y en las propiedades de la
divergencia de Jensen-Shannon. En esta seccion se analizan tedricamente, hasta donde
ha sido posible, las variaciones de esta funcion en las condiciones de operacion del
método, asi como los azares derivados de la configuracion espacial aleatoria de cada
téxel consistente con su histograma. El trabgjo inicial de los autores sobre este método
[BAR95b] (apéndice 2), contiene una descripcion general del mismo y un primer analisis
tedrico. Sin embargo, €l estudio se da aqui précticamente completo para mayor facilidad

de comprension.

El estudio ha de partir forzosamente de un andlisis preliminar del comportamiento de la
divergencia de Jensen-Shannon como funcion detectora de bordes bajo condiciones
ideales, para a continuacion estudiar hasta qué punto puede seguir desempefiando con
éxito tal labor bajo condiciones reales. Ambos estudios estdn separados en sendas
subsecciones, inmediatamente después de una primera subseccion de definiciones y

notaciones empleadas.

2.1 Definicionesy notaciones.

K Escala de grises utilizada en laimagen objeto de estudio. K ={0,1,...,K-1}, [K[=
K.

P(D) Histogramade cualquier regién u objeto D dentro de laimagen : P(D)={ po,p1,-..-,Pk-
1}, donde py indica la frecuencia relativa de pixeles con nivel de gris k dentro del
objeto D. Puede considerarse indistintamente como conjunto de frecuencias
relativas o como distribucién de probabilidad. Por brevedad se empleara la

notacion P, en lugar de P(a) cuando se trate de regiones.
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W Ventana partida que se desliza sobre la imagen. Situada en una posicion dada,
indica los pixeles que han de ser incluidos al realizar una operacion asociada a
dichaposicion.

W1,W,La ventana W esté partida en dos semiventanas W1,W, de igual formay tamario,
y de posicion relativa constante dentro de W.

N Tamafio de cada semiventana. Asi, W es de tamafio 2N.

H(P) Laentropiade Shannon de una distribucion de probabilidad.

H(D) Laentropiade Shannon del histograma de un objeto: H(D)= H(P(D)).

JS(W) La divergencia de Jensen-Shannon de la ventana partida deslizante: JS(W)=
H(W)-Y5( H(W1)+ H(W>)). Es obvio que su valor varia con laposicion de W.

2.2 Estudio idealizado.

La idoneidad de la divergencia de Jensen-Shannon como herramienta de deteccion de
bordes se analiza inicialmente bajo una condicién ideal de homogeneidad estadistica de
cada una de las regiones de una imagen. No es necesario que todos los pixeles de una
region tengan e mismo nivel de gris, pero a menos supondremos que se cumple la

siguiente hipotesis de continuidad:

“Paratodo objeto D enteramente incluido en unaregion x, setiene H(D) = Hy”.

Puede parecer que la hipétesis formulada es demasiado restrictiva, puesto que, hablando
con rigor, solamente se cumple en e caso de regiones cuyos pixeles son todos de un
mismo nivel de gris. No obstante, para regiones texturadas la hipltesis esta
asintéticamente méas proxima a su cumplimiento conforme € tamafio de los objetos
crece y se hace muy superior a tamafio del elemento constructivo de la textura (téxel).
Lo anterior también ocurre para regiones originamente homogéneas y que sufren
corrupcion por ruido, ya sea éste impulsivo o aditivo. Dado que este cumplimiento
aproximado es factible y cercano a caso ideal expuesto, procede € estudio bago la

hip6tesis de homogeneidad, sin menoscabo del andlisis realista de la seccidn siguiente.
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Como consecuencia de (pero no equivalente a) la hipbtesis de homogeneidad, se tiene la

propiedad siguiente :

“Si una ventana W se desplaza por € interior de una region a, entonces su

histograma P(W) permanece constante eigual al delaregion Py".

Seguidamente se hace e andlisis idealizado, en dos partes. En ambas se utiliza una
ventana deslizante con semiventanas yuxtapuestas horizontalmente (W, ala derecha, W>
a la izquierda) que se desplaza horizontalmente de izquierda a derecha y que en su
trayectoria pasa de una region de la imagen a otra, atravesando completamente la
frontera entre ambas. En la primera parte se supone que dicha frontera es vertical, como
caso més sencillo, y en la segunda se estudia €l caso de un borde oblicuo, aunque

rectilineo.

2.2.1 Primer andlisis. bordevertical y ventana con desplazamiento

normal al borde.

El estudio esta descrito en [BAR95b], aungue se reproduce aqui lo esencia para no

forzar la consulta a dicha publicacion.

La imagen en estudio se compone de dos regiones ay b, la primeraalaizquierday la
segunda a la derecha, con frontera rectilinea y vertical entre ambas. La ventana W se
desliza de izquierda a derecha, de forma que pasa de estar en la regién a a estar en la
regiéon b. Bgjo la hipétesis de homogeneidad, 1os histogramas P(W3) , P(W5) y P(W) son
constantes e iguales entre si, mientras W se encuentre en una sola region. En consecuencia

ladivergencia JS(W) es nula.

Si la ventana se sitGa en cualquier posicion sobre € borde, una de las dos semiventanas
participard de las dos regiones. Sin perder generalidad supongamos que se trata de W;. De
nuevo bgjo la hipétesis de homogeneidad, las partes de W, situadas en las regiones ay b
poseen histogramas parciales P, y P, respectivamente, por lo cual P(W;) serd una cierta
media ponderada o combinacion lineal convexa de P, y P, con pesos justamente
proporcionales a los tamafios de las subregiones anW; y bnWy, respectivamente. Més

concretamente, s B[0,1] representa la fraccion de W, incluida en la region b, entonces

13
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P(W,) = (1-B) Ps+BP,, dando lugar, en consecuencia, a un histograma que varia con
respecto a la posicion de W. Como W, esta en la region a, tenemos P(W,) = P,y en
consecuencia P(W) = (1-¥20) P, + ¥20P,. Resulta conveniente aqui denotar por W(p) y
W1 (B) las composiciones particulares de W y W, para la posicion 3, respectivamente. La

divergencia de Jensen-Shannon correspondiente puede expresarse en funcion de 8 como

JSW(B))=HW(B)) — YAH(W1(B))+ H(W2)), BL[0.]]

Teorema 1: “En las anteriores condiciones, si P, # P, entonces JS(W(f)) alcanza su

maximo valor cuando 3= 1".
Demostracion: Si senotaPa= {p,}<5, Po={p,} .Y d = p, — P, sencillos cdculos
directos permiten expresar

ISOW(B) = =5 3 2(p, +5)loa(p, +54) ~(p, +Bd)loa(p, +d) ~P,loap,

Para demostrar que JS(W(3)) es una funcién estrictamente creciente con respecto a 3, basta

con ver que su funcion derivada es
1 K-1 B
JS(W(p)) = ) Z d; (log(p, +Edi) —log(p,; +/d;))

gue se anulapara 8= 0, y que es estrictamente creciente (y por tanto positiva) con respecto

a [ en virtud de que su segunda derivada

1 K-1 p .2
2|n2; (py +5d)(py +Bd;)

S (W(P) =

es estrictamente positiva 3] [0,]] ; en efecto, todos los sumandos son no negativos,

razon por la cual JS'(W(B)) sdlo puede anularse s todos los sumandos son cero.
Suponiendo tal cosa, no puede ocurrir que d. =0 i a haber supuesto dos regiones de
diferente histograma, luego para aquellos d, # 0 se habria de cumplir p, =0, lo cual es

imposible a tratarse de distribuciones de probabilidad. &
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La Figura 1 muestra la divergencia en funcion de  para € caso ilustrativo P, =
{0.2,0.4,04}, P, = {0.3,0.2,0.5}. En la figura de la derecha se muestra la divergencia de
Jensen Shannon para P, = {0.5,0.5}, P, = {0,1}, desde que W; comienza a entrar en la
region b (intervalo [0,1] del ge de abscisas) hasta que W, sale de a (intervalo [1,2] del ge

de abscisas).

0.035
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01

0.005

0.5 1 15 2

Figura 1.

Conviene resdltar que la divergencia no es una funcion derivable con respecto ala posicion
de W, en € punto en que cada semiventana estd en una region diferente. Este hecho se
puede constatar a partir de la misma demostracion, deduciendo la imposibilidad de
derivada nula, y eta ilustrado en la parte derecha de la Figura 1 en la cua € méximo
aparece claramente en un punto donde JS no es derivable. Es interesante notar, ademés,
gue la divergencia no es, en general, simétrica con respecto a la posiciéon de maximo.
Aunque la gréfica no ha de presentar una rigurosa simetria axia en € caso de entropias
iguales paralas regiones ay b, se puede afirmar que sera tanto méas asimétrica cuanto més
distintas entre si sean aquellas. En € caso de la Figura 1, derecha, se han escogido

histogramas de entropias muy diferentes para mostrar la asimetria de la divergencia.

2.2.2 Segundo andlisis: borde oblicuo y ventana con desplazamiento

horizontal.

El interés del estudio de este segundo caso con respecto a anterior radica en la
imposibilidad de tener simultdneamente cada una de las semiventanas en una region

distinta. Dado que en los agoritmos propuestos se emplean simultaneamente varias

15
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orientaciones de ventanas dedlizantes (bien dos, una orientada verticamente y otra
horizontalmente, o bien cuatro, vertical, horizonta y dos oblicuas), € caso peor
corresponde a un borde de inclinacion desviada +45° con respecto de la vertical. Esto
obliga a considerar para cada semiventana una fraccién (variable) de incidencia en cada
region. Sea s, la fraccion de la semiventana W, en la region a, y s, la fraccidon de la
semiventana W, en laregion b (véase la Figura 2). De este modo los histogramas de las
semiventanas W1 y W» son, respectivamente, P(W1) = (1-s1) PatsiPy y P(W2) = 5, Pot(1-
$)P.. Es evidente que s; y S no son variables independientes, ya que ambas dependen
directamente de la posicién de W con respecto ad borde. Para estudiar la variacion de la

divergencia de Jensen-Shannon en funcion de s; y s, distinguiremos tres casos :

a) Woalnnohaentradoenb:1>52>%,5=0
b) W, yahaentrado en b, pero W; ainno hasdido dea: /s, +./s, =./s,

c) W yahasdidodea:s,=0, 59<5<1

donde 5 es la fraccién de é&rea de semiventana de la figura en forma de triangulo

rectdngulo con catetos en los lados de la semiventana e hipotenusa en el borde.

e

Figura 2

Es obvio que los casos a) y ) son simétricos, por |0 que basta con estudiar uno de elos.
Para € caso @) tenemos que la divergencia de Jensen-Shannon sélo depende de sy, y es
estrictamente decreciente con s; (creciente con € desplazamiento de W de izquierda a

derecha), tal y como se deduce directamente del hecho de que su segunda derivada
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0%3S 1 < pai(pbi_pai)2
(052 (5.0

B 2In2; (8Ps +(1-8)Py)(Ps +SPy +(1-5)Py)
es estrictamente positiva Us[] [0,]] y de que & valor de su primeraderivadaen s, =1 es

2JS
cero, lo que implica que ——(s,,0) <0 0s[J [0,1) . Aplicando un razonamiento analogo

5,

al caso ¢) tenemos que la divergencia es estrictamente decreciente con s, (y con €
desplazamiento de W). Como conclusion se tiene que la divergencia ha de acanzar su
maximo absoluto en agun punto del caso b), que corresponde a las posiciones de W tales

gue la linea de separacion entre semiventanas corta al borde. No es cierto que tal méximo

sea siempre alcanzado en su punto central § =S, = % gue corresponde a la posicion de

2
W en lacua d borde corta a lalinea de separacion entre semiventanas exactamente en su
punto medio. Un contragjemplo puede verse en la Figura 3, que muestra la divergencia de
Jensen-Shannon con respecto a dedizamiento de W en & caso de histogramas respectivos
P.={1/3,1/3,1/3}, P, ={0,0,1}. Sin embargo tal desviacidn del maximo es, en la practica,
despreciable en la mayoria de los casos, teniendo que darse a la vez una cadena de
circunstancias para que produzca resultados poco aceptables, a saber: 1, que se estén
empleando sblo dos orientaciones de ventana en vez de cuatro; 2, que € borde esté muy
desviado (hasta 45°) de ambas orientaciones; 3, que las entropias de las regiones sean muy
diferentes entre si (una cerca del maximo y otra muy pequefia, cas cero); 4, que se estén
empleando ventanas muy grandes. En € peor de los casos la desviacién maxima viene a

equivaler a1/8 delalongitud del lado de la semiventana.

1)

-1.5 15

Figura3
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2.3 Relajacion de la hipotesis de homogeneidad: estudio
estadistico.

Si no se dan los supuestos admitidos en el estudio idealizado de la subseccién anterior,
es claro que € maximo de JS puede no recaer en e borde. Estudiamos ahora las
situaciones que pueden llevar a esta condicion no deseable, conducente a la obtencion de
puntos de borde falsos. Todas ellas derivan del hecho de que la divergencia de Jensen-
Shannon depende solo del histograma, mientras que la configuracion espacial de los
pixeles en cada region puede ser también relevante. La obtencién de un borde falso
puede deberse a diversos motivos, los mas importantes de los cuales son discutidos en
las subsecciones que siguen. Como convenio se llamara téxel al patron del que se
compone una regién por repeticion del mismo. El téxel sera una variable aleatoria para
texturas naturales, o bien una submatriz de tamafio, forma y composicion fija para

texturas regulares (sintéticas).

2.3.1 Borde objetivamente indeter minado.

Una situacion previa que debe ser considerada es aguella configuracién de téxeles
adyacentes, generalmente poco probable, tal que e borde esta objetivamente
indeterminado. Es decir, existen dos 0 més posiciones consecutivas de la ventana W a
las que corresponde el mismo par de histogramas observados H(W1) y H(W,). Cualquier
método (no solo el basado en la divergencia de Jensen-Shannon) de ventana deslizante
detectaria un borde mudltiple. Para simplificar e planteamiento del problema,

consideremos la siguiente sefial unidimensional:

001001001001001011011011011011
gue admite las tres soluciones siguientes parala posicion del borde:

001001001001001011011011011011

001001001001001M011011011011011

001001001001001011011011011011
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Esevidente e interés de estudiar las indeterminaciones objetivas por su incidencia en:

1. La€elecciéon de imagenes de prueba para valorar los métodos de deteccién de bordes.

L 6gicamente, deben estar exentas de bordes indeterminados.

2. La presencia de un borde doble en una imagen problema puede deberse a una

indeterminacién, en cuyo caso cuaquier procedimiento de estrechamiento producira

un borde simple de modo enteramente arbitrario.

Se readliza a continuacién un célculo acerca de la probabilidad de aparicién de esta

situacion de indeterminacion objetiva. Para simplificar se supone un borde vertical entre

regiones de textura regular compuesta de téxeles de idéntica forma y tamafio mxn (m

filas, n columnas) en ambas regiones, y una ventana con desplazamiento horizontal y tal

gue laformay tamafio de sus semiventanas coincide con los de los téxeles, esto es, mxn.

Sean a; 0[0,---,K- 1] los elementos del texel T, de la region a, y anaogamente

b; O[O,---, K= 1] los elementos del téxel Ty, de laregion b (vease Figura 4). Llamemos

a1a21nan

Region a Region b
ain A an | b by bi1n
1 A an | b b b2n
Ami A am | brn b b
! ! ! ! i l
a & an | bt b bn

Figura 4: colocacion de los téxeles para el andlisis de la indeterminacién.
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En e supuesto (simplificador) de que los pixeles en cada una de las regiones se
distribuyen idéntica e independientemente con la distribucién de probabilidad dada por

el histograma propio de su region, setiene

Pr{ El borde esta objetivamente indeterminado}
=1-Pa, #b ya, #b} =1-Pr{a, #b} Pr{a, #b}

- 1-(1-rla, =b))a i, b)) =1 {1 4R R)")

K-1

donde <Pa, Pb> = Z P, P, €slaprobabilidad de que dos pixeles tomados al azar, uno de
1=0

laregion ay otro de b, tengan el mismo nivel de gris.

Esta expresion de la probabilidad de existir un borde objetivamente indeterminado no es
del todo exacta, puesto que ademés de todas las hipétesis de simplificacion implicadas
(sobre todo ladei.i.d.), comprende la—por otro lado muy remota— situacién de que los
téxeles sean exactamente iguales, con la consiguiente absoluta ausencia de borde. Para

corregir esto, la expresion debe quedar como

Pr{ El borde esta objetivamente indeterminado}

=1-(1-(R.R)") ~(R.R)™ =(R.R)"[2 (P, R)" (R R)™™).

A titulo ilustrativo, supdnganse regiones a y b ambas con histograma uniforme. La

probabilidad de un borde objetivamente indeterminado es

1 1 1
que tiende obviamente a cero s 1/K™ lo hace. Como conclusion general, podemos

afirmar que la influencia de los casos de borde objetivamente indeterminado deja de ser
despreciable solamente cuando |os téxeles son de pequefio tamafio y ademés el producto

escalar de los histogramas es pequefio.
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2.3.2 Texturasregulares: fluctuacion y cambio de fase.

Supuesto ahora que el borde esta objetivamente determinado (es decir, su posicion es
distinguible estadisticamente de cualquier otra), se contempla la posibilidad de que €l
maximo de la divergencia de Jensen-Shannon ocurra en una posicién de ventana que no
coincide con € borde que separa dos regiones texturadas. Ello puede suceder para ciertas
configuraciones espaciales de los dos téxeles adyacentes, debido a que, en genera3, las
fracciones de téxeles incluidas en las semiventanas presentan histogramas diferentes de
los caracteristicos de los téxeles completos y, por ende, de los de las regiones. Se
comprende desde € planteamiento que se trata de un problema de naturaleza
combinatoria y estadistica de dificil tratamiento, al que nos referiremos como

fluctuacion de JS

Como caso particular del estudio anterior, se considera el siguiente. Supongamos que se
construye una imagen estableciendo primero un borde arbitrario, y “rellenando” después
las dos subimégenes con la misma textura, pero con un desplazamiento relativo
arbitrario. La situacion obtenida, a la que nos referiremos como cambio de fase, puede
mostrar un borde objetivamente determinado, incluso a simple vista, entre dos regiones
idénticamente texturadas. Ello determina la posible aparicion de valores no nulos de JS
en posiciones desplazadas, pero la divergencia es cero en la justa posicion del borde, 1o
que dificulta una correcta deteccion. La presencia de un cambio de fase producira dos
maximos de JS (no necesariamente iguales), uno a cada loado del borde. Por dlo, la
aplicacion de este tipo de métodos de deteccidn de bordes a una imagen texturada con un
borde con cambio de fase, debe producir una doble linea conteniendo ese borde. Esto no
estd garantizado a causa de otras fluctuaciones estadisticas de la configuracion espacial,
por lo que la inversa tampoco es segura: la presencia de una doble linea en € resultado no
garantiza un borde cambio de fase, aunque la probabilidad es muy ata de que lo sea. El
gemplo que sigue es & mas simple posible parailustrar las variaciones de JS con motivo
de un cambio de fase. Se trata de una sefid unidimensional y binaria cuyo téxel es 01, con

el cambio de fase indicado:

01010101 010101
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Al dedizar una ventana de tamafio N = 2, se obtiene un valor nulo de la divergencia en
todas las posiciones de ventana incluida la posicion centrada, excepto en las posiciones
adyacentes al borde, en las que es JS = 0.31128.

La distribucion de JS viene dada por la misma expresién general, pero a pesar de las

simplificaciones debidas alaigualdad de téxeles no llega a ser |o bastante tratable.

La complgidad del tratamiento matematico implicado en un estudio analitico del
problema descrito con vistas a caracterizarlo o describir sus propiedades, dificulta
enormemente |la obtencion de resultados tedricos. Incluso s se trata con una escala de
grises binaria —Ilo cua supone una dréstica smplificacion—, e estudio dificilmente
puede llegar mas alla del célculo de la probabilidad de encontrar un histograma arbitrario
en una semiventana cruzada por el borde. Este estudio se describe en la proxima
subseccion. En consecuencia, la Unica via plausible de obtencién de informacion acerca
de la importancia del problema esta en la experimentacion mediante simulacion de

Montecarlo, que es objeto de la subseccion siguiente.

2.3.2.1 Fluctuaciones de la divergencia: caso binario.

En el caso genera antes mencionado, en el que e histograma de una fraccion de téxel
difiere del histograma del téxel, € problema practico que se plantea es que la
divergencia puede ser méaxima cuando la ventana no estd centrada en e borde,
produciéndose asi una falsa deteccion. Estos errores no pueden ser corregidos, ya que
dependen de la configuracion espacial del téxel, que no es conocida en los métodos de
deteccion estadisticos. Por |o tanto, el problema gque cabe plantear aqui es el de encontrar
la distribucién de JS, de la que puede determinarse, en particular, la probabilidad de

error de deteccion.

De acuerdo con lo supuesto, puede ocurrir gue solo una semiventana esté sobre el borde
(vertical). Puesto que los resultados no dependen de cua sea ésta, omitiremos €l
subindice 1,2, por smplicidad de notacién. Asi una semiventana W contiene un

histograma de téxel simple, la otra compuesto. Estudiemos ésta. Las subventanas de que
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se compone tienen tamafos #(Wn a) = (1- B)N,#(W L bE BN, y los histogramas
respectivos
P(Wna) = {w,,1- wa}, P(WnDb) = {wp,1- wy}
donde (y en ello precisamente esta la causa del presente estudio) no tiene porqué ocurrir
que
P(Wna)=P,, P(Wnb) =P, .

Asi, € histograma (compuesto) de la semiventana W es

PW) = (1 - HP(Wna) + BRWnb) = {(1 — Bwa + Bty , (1 — B)(1- Wa) + B(1- W)} -

Con esto se puede expresar |a probabilidad de que P(W) seaigual a un histograma dado

arbitrariamente :

Pr{P(W) = {x1-x}} =} Pr{w, =w} Pr{w, ="}

con la suma extendida a todos los posibles valores de w, que son una cantidad finita en
virtud de lo discreto de la escala de grises y del nimero finito de posibles particiones de
W.

Si escogemos la distribucion hipergeométrica como la mas neutral e insesgada
representacion de las diferentes configuraciones de pixeles en las regiones (todas son

equiprobables), entonces se puede llegar sin dificultad a

Np, g )( N(1-p,q)

) () )
(1-B) Nw )\ (1-B) N (1-w) _ oy \pw )
[N ) ' Pr{Wa _W} -

i — AN(L-w')
Pr{w, =w} = ( N

((l—B) N) BN

expresiones que pueden ser sustituidas en la anterior, con w' = X_(ll;ﬂ v

Si e histograma no es binario, la expresion anterior se da en términos de la

hi pergeométrica multivariada.

Las expresiones obtenidas como sumatorias de productos de distribuciones
hipergeométricas, no admiten simplificacion. La distribucion de la divergencia de
Jensen-Shannon, que es el objetivo, resulta mas complicada alin, especialmente debido a

gue un determinado valor de la entropia puede corresponder a més de un histograma, y
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por tanto, un valor dado de JS también puede corresponder a més de un par de
histogramas . Esta falta de manegjabilidad nos |leva a obtener |os resultados en ordenador

mediante simulacién de Montecarlo.

2.3.2.2 Simulacion de Montecarlo.

Dada la amplitud de pardametros que intervienen (escala de grises, tamafio y forma de
semiventanas, tamafios y formas de téxeles en cada region, orientacion del borde,
correlaciones entre téxeles...), se ha optado por realizar una corta serie de experimentos
escogidos que, s bien no es exhaustiva, bien puede considerarse como descriptiva de

casos tipicos.

En este apartado se muestran los resultados del andlisis por e método de simulacién de
Montecarlo de segmentaciones mediante |la divergencia. Con esta herramienta se
pretende estimar el comportamiento estadistico de la divergencia, dada la dificultad de

realizar los célculos analiticamente.

En todos los experimentos se construyen dos texturas sintéticas separadas por un borde
vertical y compuestas por téxeles de igual tamafio. A continuacion se procede a la
segmentacion de la imagen sintética asi construida, de acuerdo con un conjunto de
pardmetros, que son e tamafio de semiventana dedlizante, el tamafio de los téxeles, €
histograma de cada téxel (composicion y numero de niveles de gris) y € nimero de
pruebas en la muestra. En todos los casos las pruebas se generan bajo la hipotesis de
equiprobabilidad de todos |os posibles téxeles con el histograma dado.

Ademas, pueden establecerse diferentes restricciones en e experimento. Estas se
describen a continuacion, denominando cada experimento seguin €l tipo de eliminacién

gue serealiza.

a) Nivel de exclusion 0.

No se excluye ningln caso, se aceptan parala muestra todas las pruebas generadas.
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b) Nivel de exclusion 1.
Se excluyen de la muestra los casos en los que no existe borde, debido a que los dos

téxeles que se han generado son (casua mente) idénticos.

c) Nivel de exclusion 2.
Se excluyen de la muestra los casos en los que € borde no estd objetivamente
determinado, es decir, todos los puntos del borde se encuentran perfectamente

determinados, y coinciden con el borde vertical que separalos téxeles.

d) Nivel de exclusion 3.
Se excluyen los casos en los que la divergencia tiene valor nulo constante en la
segmentacion de los téxeles generados al azar. Esto puede ocurrir casualmente sin que

los téxeles tengan que ser necesariamente iguales.

e) Nivel de exclusion 4.

Se excluyen los casos en los que hay més de un méaximo de la divergencia, excepto los
casos en los que hay exactamente dos maximos separados una distancia de un pixel. Este
tipo de exclusion tiene sentido en € contexto de los cambios de fase, que se analizan

maés adelante

f) Nivel de exclusion 5.
Se excluyen sin excepcion todos los casos en los que existe mas de un maximo de la

divergencia.

Cada uno de los niveles de exclusion descritos incluye a todos los anteriores. Ademas,

todos |os méaximos de la divergencia se toman en sentido estricto.

En este estudio se han realizado diversos experimentos, con un tamafio de muestra de
10.000 pruebas en cada simulacion. Ademas se han generado téxeles con una escala de 8
niveles de gris, la cua es lo suficientemente amplia para ser representativa, y lo

suficientemente simple para agilizar el tiempo de computo.
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23221 Probabilidad global de error.

En este apartado se presentan los resultados de evaluar la probabilidad de error de la
divergencia en un proceso de segmentacion. La formulacion del problema es la
siguiente: fijados los tamafios de ventana y téxeles, y dados los histogramas de cada
téxel (diferentes), estimar la probabilidad de que la divergencia produzca una

segmentacion correcta.

En este estudio se excluye €l caso de que los histogramas de los téxeles sean iguales, €
cua se estudia mas adelante. Ademas solo se analizan aquellos casos en 10s que existe
un anico maximo de la divergencia, descartdndose €l resto de posibilidades (nivel de

exclusion 5).

2.3.2.21.1 Experimento A.

En este experimento se presentan |os resultados de 10.000 segmentaciones en las que se
exige la aparicion de un Unico maximo de la divergencia (nivel 5). Los téxeles tienen

tamario 4x4, a igual que las semiventanas.

En este experimento los histogramas son muy diferentes, teniendo como frecuencias
absolutas{0,0,0,1,13,0,1,1} y {2,1,1,2,3,2,3,2}

Para conseguir la muestra de 10.000 casos con maximo Unico se han descartado los

siguientes eventos:

Nivel 1: 0
Nivel 2 : 58167
Nivel 3: 0
Nivel 4. 69
Nivel 5: 0

Los bordes més algjados de |a posicién tedrica del borde son
Borde izquierdo mas algjado: -1

Borde derecho més algjado: 1

Posicion media del borde: 0.02540000

Desviacion tipica: 0.18042960
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En la Figura 5 se muestra graficamente el resultado de la simulaciéon por Montecarlo.
Como puede apreciarse, en la mayoria de los casos |la divergencia detecta €l borde en su
sitio, siendo despreciable el nimero de veces que & borde aparece fuera del lugar tedrico
(posicién 0). Esto indica que la divergencia produce segmentaciones correctas en la
mayoria de los casos. Ademéds, aun en los pocos casos en los que e maximo no se

localiza en su sitio, se detecta a distancia méximade 1 pixel de la posicion tedrica.

-5 Medin 4o
8, 668 rri

Peaiziin dal bords detectoda

Figura5.

2.3.2.2.1.2 Experimento B.

En este experimento se pretende poner de manifiesto la importancia de la relacion de
tamafios semiventana deslizante-téxel. Para €llo, se repite el experimento A, salvo que
ahora la semiventana y e téxel no tienen e mismo tamafio, siendo |os tamafios primos
entre si. En concreto, se hatomado un tamafio de 7x7 para la semiventanay de 4x4 para
el téxdl.

Para conseguir la muestra de 10.000 casos con maximo Unico se han descartado los
siguientes eventos:

Nivel 1: 0

Nivel 2: 57367
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Nivel 3: 0
Nivel 4: 3
Nivel 5: 0

Los bordes més algjados de |a posicién tedrica del borde son:
Borde izquierdo mas algjado: -2

Borde izquierdo mas algjado: 2

Posicion media del borde: -0.06180000

Desviacion tipica: 0.51863355

Los resultados graficos de la ssgmentacién pueden observarse en la Figura 6.

Como consecuencia de la relacién de tamafios de semiventana y téxel, puede observarse

gue ahora se detectan ligeramente més casos de borde desplazado de su posicion tedrica

gue en e caso anterior, aunque en general la divergencia sigue mostrando un

comportamiento mas que aceptable.
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Figura 6.

28



Fundamentos

2.3.2.2.1.3 Experimento C.

El papel fundamental del histograma de cada téxel se pone de manifiesto en este otro
experimento, en e que los histogramas son muy parecidos, a contrario que en los dos
casos anteriores. En este caso se han generados téxeles con tamafios 4x4, y de
frecuencias absolutas {2,1,1,2,3,2,3,2} y {2,3,2,3,2,1,1,2}. El tamafio de la semiventana

se hatomado de 4x4, igua que los téxeles.

Para conseguir la muestra de 10.000 casos con maximo Unico se han descartado los

siguientes eventos:

Nivel 1: 0
Nivel 2: 17661
Nivel 3: 0
Nivel 4: 295
Nivel 5 61

Los bordes més algjados de |a posicién tedrica del borde son:
Borde izquierdo mas algjado: -3

Borde izquierdo mas algjado: 3

Posicion media del borde: -0.02830000

Desviacion tipica: 1.42460490

Los resultados gréficos de la segmentacion pueden observarse en laFigura 7.

Como puede observarse en la gréfica, € hecho de que los histogramas sean parecidos
provoca que la divergencia falle en la mayoria de los casos en |la deteccion del borde.
Esto es l6gico, pues en e caso limite en e que los dos histogramas son iguales, la
divergencia toma valor nulo justamente cuando |a ventana contiene una semiventana en
cada textura (esta situacién se estudiara en € apartado 2). Sin embargo, esto no invalida
el uso de ladivergencia. En efecto, en lamayoria de los casos € maximo estd a distancia
de 1 o 2 pixeles respecto de la posicion tedrica del borde, en incluso en bastantes casos

la deteccion tiene lugar en su posicion correcta.
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Figura7.

2.3.2.21.4 Probabilidad de acierto.

En este apartado se presentan los resultados de estimar |a probabilidad de acierto de la
divergencia en situaciones en las que normalmente no deberia producirse un maximo en
la posicién correcta. Este caso se presenta cuando las dos regiones poseen € mismo
histograma. En este estudio se distinguen dos casos distintos. El primero que se analiza
es aguél en e que los téxeles tienen el mismo histograma (fluctuaciones por residuos).
El segundo, o son idénticos salvo una permutacion en filas y/o columnas en los téxeles

(cambios de fase).

Laformulacion del problema es la siguiente: fijados |os tamafios de ventana y texeles, y
dado un histograma, calcular la probabilidad de que la divergencia produzca una

segmentacion correcta.

Después de redlizar varias pruebas con diferentes histogramas, se ha podido formular la
siguiente conjetura: dados dos téxeles de tamafio mayor que 2x2 y con idéntico

histograma, y usando un tamarfio de semiventanaigual a del téxel, entonces no se detecta
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ningun caso de exclusion del nivel 4. Este hecho (ninguna aparicion de maximo Unico o
doble y separados por un pixel de distancia) se ha comprobado con tamarfios de texel
4x4, 5x5 y 8x8. En el caso de tamafio 2x2 si aparecen casos de maximos dobles

separados un pixel de distancia

Por lo tanto, para poder aplicar € nivel de exclusion 5 (maximo Unico) las pruebas deben

realizarse con tamafios de ventana primos respecto del téxel.

2.3.2.2.2 Fluctuaciones por residuos.

En este apartado se analiza la probabilidad de que la divergencia acierte, cuando los
téxeles de las dos regiones poseen igual histograma, pero sin imponer otra relacion entre
los téxeles constituyentes. Si el tamafio de la ventana coincide con €l de los téxeles, la
divergencia ciertamente poseera valor cero cuando la ventana se centre en la separacion
de las dos texturas. Sin embargo, esto no es cierto en el caso de ventanas mayores que €l
téxel y de tamafio primo con él, puesto que la hipétesis de homogeneidad estadistica no

se cumple.

2.3.2.2.2.1 Experimento D.

En este apartado se presentan los resultados de aplicar € método de Montecarlo a caso
de histogramas idénticos de los téxeles de las dos regiones. Se han generado 10.000
téxeles con histograma de frecuencias absolutas {2,1,1,2,3,2,3,2}, y tamafio 4x4. El

tamafio de la semiventana se hatomado de 7x7, y se ha aplicado € nivel de exclusion 5.

Para conseguir la muestra de 10.000 casos con maximo Unico se han descartado los

siguientes eventos:

Nivel 1: 0
Nivel 2: 23163
Nivel 3: 0
Nivel 40 66
Nivel 5: 0

Los bordes més algjados de |a posicién tedrica del borde son:
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Borde izquierdo mas alejado: -7
Borde izquierdo mas algjado: 7
Posicion media del borde: 0.00350000
Desviacion tipica: 1.55489156

Los resultados graficos de la segmentacién pueden observarse en la Figura 8.
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Figura 8.

Puede observarse que en la mayoria de los casos € borde se detecta a distancia de un
pixel respecto de la posicién correcta. El hecho de que en algunas ocasiones se detecte €l
borde en su sitio se debe a la disparidad tamafios del téxel y la semiventana, o, mejor
dicho, ala ausencia de factores comunes entre ambos. En efecto, esta relacion numérica
implica e no cumplimiento de la hipétesis de homogeneidad estadistica, y por tanto
aparecen algunos casos en |los que los histogramas observados en cada semiventana son
algo diferentes cuando cada semiventana esta en una region, permitiendo la aparicion de

maximos de la divergencia.

32



Fundamentos

2.3.2.2.2.2 Cambios de fase.

En este apartado se estudian los cambios de fase, que consisten en un caso particular de
téxeles con histogramas idénticos. En efecto, ahora se cumple también que € téxel de
una region es idéntico a de la otra, salvo en una permutacion ciclica vertical de las

columnas (u horizontal de lasfilas) del téxel.

2.3.2.2.2.2.1 Desplazamiento perpendicular a borde.

En este apartado se muestran los resultados de realizar un cambio de fase en direccion
perpendicular al borde. Se han generado aeatoriamente 10.000 pruebas de téxeles de
tamarfo 4x4, con nivel de exclusion 5. Las frecuencias absolutas de |os téxeles se han
escogido con valores {2,1,1,2,3,2,3,2}, y e tamaiio de la semiventana deslizante se ha

tomado de 5x5.

Para conseguir la muestra de 10.000 casos con méximo unico se han descartado los
siguientes eventos:

Nivel 1: 20801

Nivel 2: 31602

Nivel 3: 0

Nivel 4: 20491

Nivel 5: 0

Los bordes més algjados de |a posicién tedrica del borde son:
Borde izquierdo mas algjado: -3

Borde izquierdo mas alejado: 3

Posicion media del borde: -0.03900000

Desviacion tipica: 2.94999644

Los resultados graficos de la segmentacién pueden observarse en la Figura 9.
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Como puede observarse en la gréfica, en la mayoria de los casos se detecta el borde a

unadistancia de 3 pixeles respecto de la posicion correcta.

2.3.2.2.2.2.2 Desplazamiento paralelo a borde.

En este apartado se analizan los resultados de realizar un cambio de fase en direccion
paralelaa borde. Se han tomado los mismos parametros que en el experimento anterior,

variando Unicamente la direccion del desplazamiento.

Para conseguir la muestra de 10.000 casos con méximo unico se han descartado los
siguientes eventos:

Nivel 1: 5782

Nivel 2: 7767

Nivel 3: 0

Nivel 40 9

Nivel 5: 3

Los bordes més algjados de |a posicién tedrica del borde son:

Borde izquierdo mas algjado: -3
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Borde derecho mas algjado: 5
Posicion mediadel borde: 0.00930000
Desviacion tipica: 1.22809345

Los resultados gréficos de la segmentacion pueden observarse en la Figura 10.
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Figura 10.

Como puede observarse, para este tipo de cambio de fase se detecta e borde
correctamente en la mayoria de los casos, a contrario que en e cambio de fase

perpendicular a borde.

2.3.3 Influencia del ruido.
En este Ultimo apartado referente a fundamentos se retoma la situacion idealizada de la

subseccion 2.2.1, en la que se asume la hipotesis de homogeneidad, para estudiar tanto la
variacion del maximo de la divergencia de Jensen-Shannon como la de su pendiente en

el mismo punto, con relacion alaintroduccion de ruido impulsivo en laimagen.
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Es obvio que si antes de la contaminacion por ruido impulsivo se tenia P, # P, entonces,
aunque € ruido atera los histogramas, no puede hacer que éstos coincidan (en media),
savo que afecte a la totalidad de los pixeles. La consecuencia inmediata es que sigue
existiendo un maximo de JS en la misma posicién, y la deteccion del borde no se ve
mermada (siempre hablando en términos de media estadistica). No obstante, hay que tener
en cuenta que la aparicién de ruido provoca un decrecimiento en el valor del maximo de
JS, y una atenuacién de su pendiente. Lo primero esimportante s se emplean métodos que
empleen umbralizacion de las divergencias, mientras que o segundo disminuye la robustez
de los métodos que buscan maximos de las mismas, a hacerlos més sensibles a las

fluctuaci ones mencionadas en esta seccion.

2.4 Influencia dela escala de grises sobrela divergencia JS.

El tratamiento de imagenes con escala de grises muy fina (alta resolucién cromética), y
con ventanas de tamafio normal, resulta que € ndmero de pixeles es menor gue €l
nimero de niveles de gris de la escala, 1o que da lugar a vectores de frecuencia con
muchos ceros. Al calcular la divergencia entre dos histogramas de una imagen en estas
condiciones, pude suceder que los ceros de ambos histogramas no se correspondan, o

mas generalmente, que dichos histogramas estén cruzados.

Por otra parte, la divergencia JS estd4 acotada, problema que ha sido analizado por
nuestro grupo. El estudio de la cota aparece en e apéndice A6, y de acuerdo con €l
mismo, la cota es min{log K, log (N° de distribuciones)}. En nuestro caso se reduce a
logy(cota-plancha) para €l caso genera de dos semiventanas), valor facilmente
aproximable con una escala de gris fina e histogramas cruzados.

El resultado es que la conjuncion de una escala fina de grises y un tamafio de ventana no
muy grande (digamos JA| >= N), puede conducir facilmente a un efecto de saturacion de

ladivergencia, haciendo dificil la deteccion de méaximos significativos.

La cuestion planteada en esta subseccion es la de estudiar como influye este
comportamiento de saturacion de la divergencia de Jensen-Shannon al tratar con

imégenes de gran escala de grises. Por fortuna, algunos resultados hablan en favor de
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una cierta robustez de la divergencia contra este fenGmeno, como veremos en el parrafo

gue sigue.

2.5 Propiedad de ramificacion de la divergencia de Jensen-

Shannon.

Sea JSW) la divergencia de Jensen-Shannon entre los histogramas P; = P(W3), P, =
P(W,) de las dos semiventanas, para una posicion dada de la ventana dedlizante.
Supongamos que la escala de grises origind K = {0,1,....K-1} es ampliada a K’ =
{0,1,....K"-1} detal formaque cadanivel k1K enlaescaaorigina corresponde atodo
un rango de niveles consecutivos Ry = { k', Kkt1, ..., Kktnk} enlaescalaampliada, y
reciprocamente cada nivel k'K’ de la escala ampliada proviene de un unico nivel k(k’)
de la escala original. Obviamente, para que la ampliacién sea consistente se requiere que
el conjunto {Ro, Ry,..., Rk} de rangos sea una particion de K'. Si realizamos ahora una
nueva observacion de la imagen empleando la escala ampliada (sin variar de posicién la
ventana deslizante), obtendremos sendos histogramas ampliados P, P’ cuya relacion

con los originales se expresa cOmo P, = Piy, + Piys1t+Pi., O reciprocamente,

Pie = Chy Py donde d,, = Pai es |la frecuencia relativa de aparicion del nivel k’

1k (k')

en los pixeles de W1 con nivel original (k') y verificaq,,, 0[01] Ok’ O K’ qu,k(d. ;=1
=

Ok O K, dandose relaciones andlogas para el histograma P’.

Asi, para cada nivel de gris origina k existen sendas distribuciones de probabilidad
asociadas Qik, Qok €ON Quk ={0y Oyyerr--1Gien } Y aNA0gamente para Qox. EN
términos de teoria de la informacion estamos hablando de una ampliacién del alfabeto,

en nuestro caso la escala de grises, para la cua se conocen las distribuciones de
probabilidad del afabeto ampliado con respecto al alfabeto reducido.
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Teorema 2. En las condiciones descritas, setiene

K
Pk t Pax

JSP’, P%2) = ISPy, Po) + ;T IS, (Qui Q24

donde JS, representa la divergencia de Jensen-Shannon entre dos distribuciones de

Pu T, :—pz’k . (Conviene

robabilidad, ponderada con pesos m,, =——,
P P P L Pk T Pax ’ Pk T Pox

subrayar aqui que JS = JS_,

O
02

).

10
,2%

Demostracion. Sean P = (P1+P2)/2y Qx = Ty xQix + TexQ1x Desarrollando el miembro
izquierdo de la ecuacion enunciada y aplicando la conocida propiedad de ramificacion

(branching) de la entropia de Shannon, podemos escribir

ISP, P2 =H( (P1+P2)/2 ) — ( HPD+HP?Y) )/2
=HP)+ 5 pHQ) —( H(P) + > PucHQu )12
—( HPy) + g Do HQW )12

=J9Py, P2) + ; Py ( H(QW — 1o kH(Q1k) — T kH(Q2k) )
(C.O.D)

Aungue no sea directamente Gtil al contexto presente, este resultado es extensible de

formainmediata a divergencias ponderadas, como sigue :

Teorema 3. Sea w = { wy,w,} una distribucién arbitraria de pesos, y sea JS (P, P7) la

divergencia ponderada correspondiente. En las mismas condiciones del teorema anterior,

setiene
K
JSP1, P?2) = ISPy, P2) + ; (WP + W P,x) IS4, (Qui Q2p)
donde ahora wr, = PP WG, = WoPar
’ a)lpl,k + o‘% p2,k ’ a)lpl,k + o‘% pZ,k
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Demostracion. Se obtiene por célculo directo en la misma forma que la del teorema

. : s 11
anterior, el cual queda como caso particular de éste Ultimo, para w = @é ’E@'

K
De estos resultado se sigue que €l incremento de divergencia AJS = g P IS, (Quk

Q2x) experimentado al ampliar la escala de grises depende de las distribuciones de
expansion de escala Qix, Qox Y de los histogramas. Por consiguiente dicho incremento
es nulo solamente para el caso de que para cada nivel de grisk setenga Qix = Qox O
bien los pesos en 1 son degenerados, estos es, uno de ellos es nulo y € otro la unidad.
En nuestro caso, esto se interpreta como que los niveles de gris que aparecen
simultneamente en ambas semiventanas han de expandirse en niveles ampliados
siguiendo una misma distribucion comin, no importando la expansion de niveles que
solo aparecen en una de las semiventanas y no en la otra. Si se cumple esta condicion,
entonces €l cambio de escala no introduce variacion en la divergencia de Jensen-

Shannon.

El incumplimiento de la citada condicion puede deberse a factores diversos. Por
giemplo, una observacion a resolucion (espacial) pobre ocultaria detalles de pequefio
tamafio, que podrian tener cierta riqueza cromética. Otro caso plausible es € de una
imagen que fue adquirida con escala de grises reducida y se amacena con escala fina,
dando lugar a un histograma que presenta saltos o huecos con frecuencias nulas. Si ahora
se procesa laimagen en alguna forma que altere levemente su luminosidad por regiones,
se puede presentar un efecto secundario de fuerte incremento de la divergencia de

Jensen-Shannon.
En conclusién puede decirse que, como norma general, o aconsegjable es tomar escalas

de grises |o més reducidas posible, siempre que con ello no haya merma apreciable en la

apreciacion de detalles.
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3. METODO.

3.1 Descripcion del método.

La propiedad que presenta |a divergencia de Jensen-Shannon de crecer cuando lo hace la
diferencia de sus argumentos (distribuciones de probabilidad), puede ser aprovechada
para detectar bordes entre regiones texturadas en unaimagen. En efecto, en esencia basta
con obtener dos distribuciones de probabilidad a partir del histograma de dos
subventanas de una ventana deslizante. Tales distribuciones actlan como argumentos de
la divergencia de Jensen-Shannon, la cua detecta cuando existen diferencias notables
entre las dos regiones en estudio. Esta situacién aparece cuando tales regiones tengan

distinto histograma.

Existen diferentes maneras de llevar a cabo esta idea. La forma, disposicion, tamafio y
nimero de las subventanas, y la manera de computar l1os argumentos de la divergencia de
Jensen-Shannon son posibles aternativas que han sido refrendadas por |a experiencia,
hasta determinar la eleccion mas idonea en cada Situacion. Para ello se han
implementado las diferentes estrategias, y se han realizado detecciones de borde sobre
imagenes de prueba. La comparacion de los resultados, entre si y con respecto a otros
métodos comunes en la literatura especializada, permiten determinar el método operativo

mas eficaz, que es € que pasamos a describir.

3.1.1 Fasel.

3.1.1.1 Calculo delamatriz de divegencias.

Es posible demostrar [BAR95] que s la ventana deslizante se compone de dos
subventanas, y penetra perpendicularmente en un borde recto entre dos diferentes
regiones texturadas, entonces la divergencia de Jensen-Shannon entre los histogramas

normalizados de las subventanas alcanza su maximo cuando cada subventana cae

41



Deteccién de Bordes y Segmentacién de Imdgenes Texturadas y/o Ruidosas

completamente dentro de una textura, 1o cual coincide con lo esperado tedricamente. En
otras palabras, el maximo de la divergencia aparece cuando € centro de la ventana esta

en el borde que divide |as regiones.

S @ acercamiento de la ventana a borde en cuestion no se rediza de forma

perpendicular, la aplicacién de la divergencia presenta dos problemas :

A) e maximo de la divergencia de Jensen-Shannon alcanza valores menores que en €l
caso de incidencia normal; este valor depende del angulo que formen las direcciones
del borde y de desplazamiento de la ventana, pudiendo |legar a ser tan bajo que no se

detecte € borde,

B) la posicién del maximo detectado por la divergencia se encuentra desplazado hacia la

region que posea un histograma de mayor entropia.

Por lo tanto, existirdn orientaciones de la ventana deslizante que sean mas apropiadas
gue otras. Como las direcciones de los bordes en laimagen son desconocidos a priori, la
solucion mas ventgjosa parece ser la de realizar la medida de la divergencia en cada
punto de laimagen a partir de la informacion proporcionada por diferentes orientaciones
de la ventana. Debido a la discretizacion impuesta por trabajar con imagenes digitales,
sblo pueden colocarse ventanas de forma vertical, horizontal y diagonal izquierda y
diagonal derecha. Se empleara entonces una ventana en las cuatro orientaciones
antedichas, calculando para cada una de €ellas la divergencia de Jensen-Shannon. De los

cuatro valores obtenidos, se asignara el maximo al pixel central de laventana.

De esta manera, repitiendo e proceso para la totalidad de la imagen, se calcula una
matriz de divergencias, que contiene posiciones donde la divergencia de Jensen-Shannon
es elevada, y por lo tanto, donde la presencia de un borde es més probable. Cabe destacar
gue € empleo de esta estrategia presenta anomalias en los limites fisicos de la imagen,
puesto que en los pixeles proximos a ellos no puede realizarse correctamente el

posicionamiento de la ventana en sus diferentes orientaciones, debido a que partes de las
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subventanas caen fuera de laimagen. Sin embargo, dicho problema no es exclusivo del
método propuesto, ya que afecta a cualquier procedimiento de segmentacion gue utilice

ventanas. Ademas, es despreciable si el tamafio de laimagen es suficientemente grande.

3.1.1.2 Coeficiente de atenuacion.

Las propiedades de la divergencia la hacen una herramienta potente para segmentar
imagenes texturadas. Concretamente, la divergencia no varia s se reaiza una
permutacién de los niveles de gris de laimagen. Por tanto, detecta de la misma manera
el borde existente entre dos regiones homogeéneas que se diferencien tanto en unos pocos

niveles de gris, como en toda la escala.

Sin embargo, existen algunos tipos de imagenes para los cuales la aplicacién directa del
método descrito arriba no produce buenos resultados, debido ala propiedad anterior. Tal
es €l caso de las imégenes contaminadas con ruido gaussiano. Otro caso |os constituyen

algunos tipos de imagenes reales con zonas con nivel de gris con pequefias fluctuaciones.

Para este tipo de situaciones es posible modificar la obtencion de la matriz de
divergencias, de forma que tenga en cuenta la informacién local que proporcionan los
niveles de gris de las regiones cuya divergencia va a calcularse. Si dichos niveles de gris
son parecidos, entonces el borde entre las regiones sera poco evidente; mientras que si
los niveles de gris de las regiones adyacentes son muy dispares, el borde detectado debe

ser muy marcado.

Este comportamiento no aparece si se emplea tan solo la divergencia de Jensen-Shannon,
puesto que ésta no emplea mas gque lainformacién contenida en los histogramas. Por esta

razon, es mejor construir lamatriz de divergencias a partir de la siguiente expresion:

*

NCENCY -(1—0( +0(V\{j) (2)
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N.,—-N
donde W, = |W1N—W2| , siendo Ny Y Nwe los niveles de gris medio de las subventanas

Wy Wo; y Ny € maximo nivel de gris de la ventana (factor de normalizacion). El factor
a [ 0,1] esd coeficiente de atenuacion, y determina si lainformacién de la divergencia
de Jensen-Shannon ha de ser predominante o no frente a la contenida en los niveles de
gris de las subventanas. La deteccion de los bordes a partir de laimagen de divergencias
sigue el método ya explicado. A partir de ahora se denominara divergencia atenuada ala
divergencia de Jensen-Shannon con coeficiente de atenuacion diferente de O, y
divergencia sin atenuar (o simplemente divergencia) cuando el coeficiente de atenuacion

sea 0.

Esta modificacién permite ala divergencia de J-S ser flexible frente a diferentes tipos de
imagenes (imagenes texturadas, imagenes de nivels de gris...) convirtiendo nuestro
algoritmo en un hibrido entre los algoritmos basados en texturas (matriz de co-
ocurencig] PAR94a], divergencia JS [BAR95b] (Apéndice A2...) y los algoritmos
basados en €l nivel de gris (gradiente, laplaciano...) ((PRA91],[MARS8(]...) .

3.1.2 Fase?2.

A continuacion hay que determinar |os pixeles que se consideran como parte del borde, a
partir de la informacién contenida en la matriz de divergencias. El realizar una
umbralizacion tradicional (global) sobre la matriz de divergencias no lleva siempre a
resultados satisfactorios. Ello se debe a que la divergencia alcanza méximos relativos en
la separacién de dos texturas, que dependen de la composicién de las mismas. Por 1o
tanto, utilizar un procedimiento de deteccion de méximos idéntico para todas las partes
de la imagen no produce buenos resultados. En lugar de esto conviene utilizar un

procedimiento de deteccion de maximos locales.

Debe exigirse, pues, una deteccion de bordes basada en estadisticalocal. En nuestro caso
se ha decidido redlizar, para cada posicién, una busqueda del méximo valor de la

divergencia en cada una de las cuatros posibles orientaciones, mediante una ventana
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monodimensional de tamafio impar centrada en el pixel aexaminar. Consideraremos que
un pixel pertenece a borde entre dos regiones texturadas cuando es un maximo local de
la divergencia de Jensen-Shannon en al menos una direccion. Denominando JS a la
divergencia de Jensen-Shannon, la condicién que debe satisfacer entonces un pixel para

ser considerado borde es que, en a menos unadireccion,

JS

central

=-JS,| > T, (3)

El valor del parametro Ty (tolerancia) determina la exigencia a la hora de declarar un
punto de laimagen como punto de borde. Si T4 es pequefio, la exigencia seragrandey se
declararan como borde pocos puntos. Si T4 es grande, se exigira poco y se declararén
muchos puntos como borde. Su valor, pues, debe ser definido por € usuario, aunque

podriafijarse para aplicaciones determinadas.

Para obtener una deteccion de bordes adecuada, es necesario realizar un pequefio
preprocesamiento en la matriz de divergencias, suavizandola mediante la aplicacion
reiterada de un filtro de media, con pesos mostrados en la figura 1. El nimero de
iteraciones lo debe fijar e usuario. De este modo se eliminan posibles méximos locales
gue no son debidos a diferencias reales entre los histogramas de las diferentes regiones,
sino a fluctuaciones de origen estadistico durante e desplazamiento de las dos

subventanas dentro de una Unica regién, y que provocarian la aparicion de bordes

espurios.

N
BN e
N

Figura 1. Pesos del filtro de media.
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3.2 Analisis del método.

En este apartado se va a analizar en profundidad e comportamiento del método de
segmentaci6n que se ha desarrollado durante el proyecto de investigacion. Se estudiarala
influencia de los distintos pardmetros operativos sobre € método, y se aportaran
conclusiones sobre la mejor eleccion de dichos pardmetros en cada situacion. Para ello
se han construido una serie de imagenes de prueba, que pueden verse en el apéndice Al

(Apl apartir de este momento).

3.2.1 Ventanas.
En latabla 1 se muestran todas las ventanas que se han utilizado en la implementacion

préctica del método de segmentacién. En ella se incluyen la disposicién de las
subventanas que forman la ventana deslizante, asi como €l tipo de borde que se obtiene
con cada una de €ellas. En todas las ventanas se asigna el valor de ladivergencia a pixel
gue se ha marcado en negro. Cada semiventana por separado se ha marcado con nivel de

grisclaro.

3.2.2 Seleccion dela ventana Optima.
Al comienzo de este trabgjo, se disponia solamente de las ocho ventanas Al, A2, B1,

B2, C1, C2, D1 y D2, que difieren unas de otras en la forma y distribucion de las
subventanas que forman la ventana dedlizante. Para dilucidar cual de ellas produce
mejores resultados en general, se segmentaron las imégenes de las figuras 3 y 4 (Apl)

con cada ventana.

Los resultados numéricos de las medidas de calidad para las antedichas segmentaciones
para las imagenes de la figura 3 (Apl) se muestran en las figuras 2 y 3. Los
correspondientes a las imégenes de la figura 4 (Apl) se muestran en las figuras 4 y 5.
Para todas las segmentaciones se ha escogido el mejor resultado posible con el método

propuesto, y todos los experimentos se llevaron a cabo con una ventana de tamarfio 7x7.
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VENTANA FORMA DE LASSEMIVENTANAS MODO
Al JUNTAS
A2 % D_D SEPARADAS
Bl JUNTAS
B2 %_% SEPARADAS
C1 E I:D JUNTAS
Cc2 E I:H:‘ SEPARADAS
D1 I—‘LI UI—‘ JUNTAS
D2 I:Hj I:Hj SEPARADAS

Tablal. Ventanas implementadas.

VENTANA FORMA DE LASSEMIVENTANAS MODO

El JUNTAS

Shee
3
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- % (5) EPARADAS
00 &

F1 % {?} - E JUNTAS

Tabla 1. Ventanas implementadas (cont.)

VENTANA FORMA DE LASSEMIVENTANAS MODO

F2 {% {i?} — % SEPARADAS

Tabla 1. Ventanas implementadas (fin).
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0,45 -
0,4 -
0,35 -
0,3 -
0,25 -
Pe
0,2 -
0,15 -
0,1 -

0,05 4

Figura 3. Representacion de P, paralas imagenes de lafigura 3 (Apl).

1K &

0,95 -
0,9 -
0,85 -
0,8 -

F 0,75 1
0,7 -
0,65 -
0,6 -

0,55 4

0,5

Figura 3. Representacién de F para lasiméagenes de lafigura 3 (Apl).

25

—o—Al
——B1
——C1
—&—D1

—o— Al
——B1
— —C1
—&—D1
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0,7 -

—o—Al
——B1
— —C1
—&—D1

Figura 4. Representacion de P, paralas imégenes de lafigura4 (Apl).

—o—Al
——Bl1
— —C1
—&—D1

0,55 4

0,5

Figura 5. Representacién de F paralasiméagenes de lafigura4 (Apl).

Puede observarse que, para iméagenes sintéticas homogéneas de bandas verticales, la
mejor ventana es Al. Para imagenes de bandas diagonales la megjor es D1. Esto lleva a
pensar que la ventana deslizante que funcionase bien en una situacién general tendria
gue estar compuesta por una bateria de ventanas en las direcciones vertical, horizontal,

diagonal y antidiagonal.
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Un detalle que debe tenerse en cuenta es que la ventana A1 aplicada sobre imégenes de
bandas verticaes produce una imagen binaria con bordes simples, mientras que la
ventana D1 aplicada sobre imagenes de bandas diagonales produce una imagen binaria
con bordes dobles. Por tanto, debera buscarse una ventana que produzca siempre borde

anico en laimagen binaria, tanto para bandas verticales como diagonales.

Teniendo en cuenta lo anterior, se disefiaron otras cuatro ventanas: E1, E2, F1 y F2.
Todas éstas estan formadas por una bateria de ventanas dispuestas en cuatro direcciones
del plano, a 45° de separacion. Para estas ventanas, cuando las subventanas estén juntas

producen bordes simples en laimagen binaria, y dobles si estan separadas.

A continuacién se analizan |os resultados que se obtienen con estas dos ventanas, cuando
las subventanas estén separadas. En las figuras 6 y 7 se muestran los resultados de
segmentar las iméagenes de la figura 3 (Apl) con estas dos ventanas. Los resultados del

mismo experimento, pero para las imagenes de la figura 4 (Apl), se muestran en las

figuras8y 9.

04 1
0,35 1
03 1

0,251 ——£2

Pe 02- R
0,15 1
011
0,05 1

om .
0 5 10 15 20 25

Figura 6. Representacion de P, paralasimagenes de lafigura3 (Apl).
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——E2
—-—P2

On

Figura 7. Representacion de F paralasimégenes de lafigura 3 (Apl).

0,5 1

0,45 -

0,4 1

0,35 A

0,3 1

Pe 0,25 1
0,2 1

0,15 -

0,1 A1

0,05 -

——E2
—-—P2

Figura 8. Representacion de P, paralas imégenes de lafigura4 (Apl).
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0,95 1
0,9 1
0,85 1

0,8 1

——pE2
——F2

F 0,75

0,7 1

0,65 1
0,6 1

0,55 -1

0,5

Figura 9. Representacion de F paralasimagenes de lafigura4 (Apl).

Estas dos ventanas no son estrictamente iguales. Por tanto, cada una de €ellas contendra
un nimero distinto de pixeles. Sin embargo, la diferencia no es grande, habiéndose
utilizado una ventana de 57 pixeles para la ventana E2, y de 49 para F2. Como se vera
mas adelante, en presencia de ruido € méodo de segmentacién propuesto meora
conforme las dimensiones de las ventanas aumentan, luego cabria esperar que los
resultados con la ventana E2 fueran megjores que los de la F2. Sin embargo, ocurre lo
contrario para ruido gaussiano bgjo, y los resultados son comparables cuando €l ruido es
ato. Por tanto, esto lleva a pensar que la ventana F2 para obtener borde doble o la F1
para borde simple, es la més apropiada. Por lo tanto la F1 sera la utilizada en €l resto de
este trabgjo.

3.2.3 Influenciadela formadela ventana.

La ventana deslizante, compuesta de dos semiventanas, recorre todas las posiciones de la
imagen buscando bordes. Es importante favorecer tanto cuanto se pueda el que cada una
de las semiventanas se encuentre con la mayor frecuencia posible en una region distinta.
La forma que tengan aquellas y la manera en que entren en contacto son factores que

influyen sobre la capacidad de la ventana para acomodar sus semiventanas en regiones
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distintas, y por ende para detectar bordes. Por otra parte es claro que también €l tipo de
bordes presentes en una imagen particular influye en el éxito de la ventana en realizar su

funcion. A tal efecto podemos establecer |as siguientes lineas generales:

1. Las ventanas de tamafio grande producen divergencias menos sensibles a
fluctuaciones debidas a texturas, ruidos u otras pequeiias irregularidades o
perturbaciones en los pixeles. Por e contrario, las ventanas de tamafio pequefio
producen divergencias cuyo maximo corre mayor riesgo de ser enmascarado por tales

fluctuaciones.

2. Una imagen con bordes poco curvados y regiones amplias admite e uso de
semiventanas grandes con contacto rectilineo, favoreciendo una deteccién robusta.
Sin embargo, unaimagen con bordes muy curvados y angulosos y regiones pequefias
y/o angostas requiere €l uso de ventanas pequeiias S se quiere facilitar la perfecta
ubicacion de semiventanas en regiones distintas, sobre todo en la parte interior de las

curvas o angulos.

Conviene, pues, buscar un equilibrio entre estas dos circunstancias enfrentadas. En
primer lugar se puede proponer una medida para evaluar el nivel de facilidad que ofrece
una imagen para detectar sus bordes, en lo que se refiere a formas, para lo cud
supondremos la imagen segmentada en regiones digjuntas: €l coeficiente de borde de una
imagen (CBI) se define como & cociente medio entre la longitud del borde de cada
regiony laraiz cuadrada de su area.
1& L
CBI :E; s

donde R denota €l nimero de regiones en laimagen, L, lalongitud del borde en laregién

r,yS € éaea en pixeles de la misma. Como casos ilustrativos podemos citar los

siguientes:

« Imagen formada por unamallatriangular regular de regiones. CBI = 24/3y+/3 = 4.56

» Imagen en cuadricula, en la que cada region es un cuadrado adyacente a otros del

mismo tamafio. CBI = 4.
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» Imagen en panal, en la que cada region es un hexagono. CBI = 24/ 2.3 =372

El caso idea més favorable corresponde a de unaimagen cuyas regiones tengan todas la

forma de menor perimetro a igual érea, que es la circular (cosa por otro lado
mateméti camente imposible), correspondiendo a un valor (inalcanzable) de CBI = 2

=3.54

Esta medida, e coeficiente de borde, es independiente del tamafio de la imagen, y
localmente independiente del tamafio de cada region. Sin embargo, como las regiones
han de encgar unas con otras como las piezas de un puzze, sus formas no son
totalmente independientes y |la medida CBI puede dar buena cuenta de enmarafiado de

sus bordes.

Por otra parte, se pueden definir otras medidas, esta vez relativas a la ventana deslizante,
para valorar su capacidad de deteccion de bordes enmarafiados. Una ventana deslizante
puede detectar mejor los bordes si sus dos semiventanas pueden colocarse rapidamente
en regiones diguntas. Por rapidamente queremos decir agui con muy poco
desplazamiento. Esta claro que aigualdad de tamafio de semiventanas, diferentes formas
pueden hacer variar la caracteristica citada. Por ejemplo, supongamos el caso de un
borde vertical y una ventana que desliza horizontalmente con semiventanas cuadradas.
En la figura 10 se muestran las fracciones de cada region que corresponden a cada

semiventana, conforme la ventana se desliza de unaregion a otra.

Wi w2

Figura 10. Ventana de subventanas cuadradas, en fase de penetracion en region A desde B.
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Puede demostrarse que s se verifica la hipétesis de homogeneidad estadistica, € valor
de la divergencia depende de la superficie de la porcion de region en cada subventana.
Ahora realicemos una operacion similar pero empleando una ventana compuesta por dos
semiventanas triangulares unidas por un lado comin vertical. En la Figura 11 podemos
ver las fracciones de cada regiéon que corresponden a cada semiventana, conforme la
ventana se desliza de una region a otra. Como se aprecia claramente, la entrada o salida
en las regiones de cada semiventana se produce de modo que la superficie de la region
en cada subventana es menor que en el caso de las semiventanas cuadradas, y por tanto

favorecera un méximo de la divergencia mas agudo e insensible a fluctuaciones.

Figura 11. Ventana de subventanas cuadradas, en fase de penetracion en region A desde B.

La medida propuesta para valorar la capacidad de una ventana dedlizante en la
agudizacion del méximo de la divergencia, mide la capacidad de penetraciéon o salida
brusca de sus semiventanas. Se define el coeficiente de penetracion como la derivada de
la superficie de la ventana sobre una region (S,) con respecto al desplazamiento de esta
en sentido horizontal (Dy).
Y
d(D,)
Claro esta que puede haber un caso limite con CP - c, como es el de dos semiventanas

formadas por dos trazos rectilineos verticales en contacto (Figura 12).
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W1 W2

Figura 12. Ventana vertical degenerada, donde CP — 0.

Sin embargo, este no es un caso Util en la préctica, porque para conseguir un tamafno
aceptable (significativo) de semiventanas, éstas han de tener considerable altura y por

tanto los bordes a detectar han de ser muy poco o nada curvados.

Notese que los dos ultimos coeficientes dependen de la forma de la ventana. Para el
método propuesto se han ensayado ventanas cuadradas, rectangulares y octogonales,
dispuestas de diferentes maneras. Para una imagen con alto coeficiente de bordes y bajo
nivel de ruido-textura-irregularidades, interesa utilizar ventanas pequefias con alto
coeficiente de penetracion; mientras que para una imagen con bajo coeficiente de bordes
y/o ato nivel de ruido-texturas-irregularidades, interesa usar ventanas grandes con
coeficiente de penetracion normal. Como conclusion, puede decirse que para unaimagen
genera, la forma de ventana menos segada es la correspondiente a ventanas cuadradas.
Es la de mgjor comportamiento en general, a fata de informacion previa sobre los

bordes de laimagen.

3.2.4 Influenciadel tamano delaventana.

El tamafio de la ventana deslizante es un parametro que influye en gran medida sobre los
resultados de la segmentacion. La seleccion de un tamafio de ventana concreto depende
de lalas caracteristicas de laimagen que se desee segmentar. En una situacion general, el

tamafio de la semiventana debera ser grande comparado con € del patron de textura,
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para que e desplazamiento de la ventana dentro de la region no produzca cambios
sensibles del histograma de la semiventana. Pero debera ser pequefio comparado con €l
tamafnio de las regiones de la imagen para que cada una pueda ser detectada como tal.
Con esta condicién, la divergencia serd pequefia (pero en general distinta de cero), dentro

de una mismaregion.

Fundamentalmente, €l tamafio de la ventana esta relacionado con los tres siguientes
aspectos. agudeza de los maximos de la divergencia, la relacion de multiplicidad entre
los tamafios de la ventana y €l téxel, y @ ruido que posee la imagen. A continuacién se

estudiaran estos tres factores.

3.24.1.1 Agudeza delos maximos localesdela divergencia.

Tras € proceso de calculo de la matriz de divergencias, e método de segmentacion
contintia con la deteccién de maximos locales. Cuanto més agudo sea un maximo de
dichamatriz (més alto y estrecho), es més probable que exista un borde en laimagen en

la posicion de dicho méximo.

El tamafio de la ventana deslizante influye sobre la agudeza de los méximos obtenidos
durante la segmentacion. En efecto, cuanto menor sea el tamafio de la ventana, més
estrecho resultara e méaximo correspondiente a un borde entre dos regiones texturadas
diferentes. Esto es asi debido a que en las cercanias de la separacion de dos regiones con
texturas diferentes, una de las subventanas de la ventana deslizante empieza a caer en
parte en las dos regiones. Y por o tanto comienzan a obtenerse valores no nulos de la
divergencia de Jensen-Shannon. Por |o tanto, cuanto mayor sea €l tamafio de la ventana
(en la direccion perpendicular a borde), mas extenso sera el maximo, y por lo tanto
menos agudo. Este hecho se ilustra a continuacion, en la que se muestran |os resultados
de la segmentacién de la imagen la con la ventana F, con dos tamafios de ventana
diferentes: 3x3 y 15x15. En la figura 13 se muestran las correspondientes matrices de

divergencias, convertida a niveles de gris, resultado de | as anteriores segmentaciones.
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Figura 13. Iméagenes de divergencias resultado de la segmentacidn de laimagen 1a utilizando dos tamafios

de ventana diferentes. @) 3X3. b) 15X15.
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Figura 14. Evolucion de la divergencia para ventanas 3X3 y 15X15,

En lafigura 14 se muestra un grafico de la evolucion de la divergencia en funcién de la
posicion de la ventana, seguin avanza direccion normal a borde. Puede verse claramente
gue los maximos proporcionados por la ventana de tamafio 3x3 son méas agudos (y por
tanto mas féciles de detectar) que los obtenidos con una ventana de 15x15. Por |o tanto,
la conclusion de este apartado es que cuanto menor sea € tamafio de la ventana, més

destacados seran los maximos de la divergencia.
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3.2.4.2 Relacién de tamafios de ventanay téxel.

En este apartado se vaa analizar el papel de larelacion de tamafios de ventanay de téxel
en e método de segmentacion propuesto. El andlisis consta de dos partes. En la primera
se estudia € salto de la ventana dedlizante, y en la segunda la importancia de la relacion

de multiplicidad de los tamafios de ventanay téxel.

3.24.2.1 Saltodelaventana dedizante.

Dado que la segmentacion ocupa un tiempo de computo relativamente ato, podria
pensarse en aligerar los calculos desplazando sobre la imagen la ventana dedlizante a
intervalos mayores que un pixel. Esta distancia es lo que se conoce como salto de la
ventana deslizante. En este gpartado se estudia lainfluencia del salto en los resultados de

la segmentacion.

Sea una imagen formada por tres bandas verticales correspondientes a tres regiones de

distinta textura, con los téxeles descritos en la figura 15.

a) b) C)

Figura 15. Composicion de téxeles para formar unaimagen sintética

Los téxeles se han escogido muy parecidos en su composicion. Numerando los pixeles
de cadatéxel del 1 a 16 (deizquierda a derechay de arriba a abgjo), € primer y segundo
téxel difieren en € nivel de gris del pixel nimero 6 (90 para €l primero, 105 para €l
segundo). El segundo y tercer téxel difieren en los pixeles nimero 5, 9y 15 (53, 192 y
105 para e primero, 90, 53 y 53 para € segundo). En la figura 16 se muestra la imagen
sintética, en la que se ha resaltado la frontera entre las bandas, ya que ésta dificilmente

seriavisible de otra manera.
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Figura 16. Imagen sintética construida con los téxeles de laimagen 15.

Sea S, € tamafio de la ventana dedlizante, S; €l tamafio del téxel y D € valor dd sato.
Como gemplo se ha tomado S=4x4. En la figura 17 se muestra la evolucion de la
divergencia, en funcién de la posicién de la ventana deslizante, para distintos valores del

salto. Los valores escogidos son |os siguientes.

1°) S @ sato es menor que las dimensiones del patron (D=1, figura 17a), se

detectan perfectamente las fronteras entre regiones texturadas.

29 Si e sdto esigua alas dimensiones del téxel (D=4, figura 17b) o multiplo
entero (D=4n, figura 17c), se detectan perfectamente las fronteras entre
regiones texturadas, igual que en e punto anterior. Esto es cierto siempre
gue el salto no sea excesivamente grande, y la ventana dedlizante no se
cologue nunca encima de alguna de la texturas. No obstante, este proceder
no es recomendable porque los bordes pueden no detectarse exactamente en

Su posicion real.

3% S d salto es mayor que la dimensién del patron y no es un multiplo entero
(D=6, figura 17d), puede que no se detecten algunas fronteras entre regiones
texturadas. Esto se debe a una combinacion del valor del sdto y la

composicion de los téxeles de cada textura.

En general, € tamafio de los téxeles de la imagen es desconocido a priori. Por lo tanto,
de acuerdo con el andlisis del presenta subapartado, en un caso general debe escogerse €l

valor del salto 1, para no perder bordes en la segmentacion.
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3.2.4.2.2 Relacién de multiplicidad de tamafios de ventanay téxel.

Para imagenes cuyas regiones consisten en texturas estrictamente periddicas, la eleccion

Optima del tamafio de semiventana se produce cuando cada una tiene un tamafio igual a

un multiplo entero del tamafio del téxel de la regién sobre la que esté situada. De este

modo se asegura que la divergencia tome valor O en €l interior de la region. Si los

patrones de textura son de distintos tamafios, la situacion Optima se produce cuando las

dimensiones de la semiventana son un multiplo entero del minimo comun mdaitiplo de

los tamarfios de | os téxeles, por igual motivo.
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Figura 17. Resultados de la segmentacion de laimagen 16 con diferentes saltos. a) D=1. b) D=4. ¢) D=8.

d) D=6.

A continuacion se presenta un gjemplo aclaratorio sobre la importancia de la relacion

tamafio de ventanatamafio de téxel. En la figura 18 se muestran los resultados de

segmentar laimagen de lafigura 16 (S = 4x4), para diferentes tamafios de semiventanay

téxel, y para un salto de cuatro pixeles (D = 4)
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1. Con semiventana deslizante de dimension menor que las dimensiones del
téxel (S = 2x2), no se detectan algunos bordes, como se muestra en la figura
18a.

2. Con semiventana dedlizante de dimensién igual o multiplo entero de las
dimensiones del patron (S, = 4x4, S,y = n(4x4) con n=2) se detectan todas las
fronteras. Ademés, la divergencia solo es diferente de cero cerca de los bordes,

como se muestraen lasfiguras 18b y 18c.

3. Con semiventana dedlizante de dimension mayor que las dimensiones del
patron, pero no multiplo entero (S, = 5x5) se detectan todos los bordes. Sin
embargo, ahora la divergencia no es cero en e centro de cada region, sino que
existe un ruido de fondo en €l interior de cada una de ellas, como se muestra

en lafigura18d.

El comportamiento puesto de relieve en & punto 3 se debe a que con estas dimensiones la
hipétesis de homogeneidad estadistica en €l interior de las regiones no se cumple y por

tanto aparecen valores diferentes de cero en €l interior de las regiones.

En general, no se conoce a priori el tamafio de téxel de cada regién a comienzo del
tratamiento. Por este motivo, € tamafio de ventana ha de ser un parametro ajustable que
dependa, en principio, no solo de laimagen concreta a tratar, sino también de la region
de la misma en proceso. Puesto que realizar la segmentacion con un tamafio de ventana
adaptable a las caracteristicas locales de laimagen es una complicacion afiadida, en este
trabajo se ha optado por utilizar ventanas de tamarfio fijo en cada segmentacion. No

obstante, el tamario se puede variar de un experimento a otro.
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Figura 18. Resultados de la segmentacion de laimagen de lafigura 26 con diferentes relaciones de

multiplicidad entre tamafios de semiventanay téxel. a) S,=2%2. b) §,=4X4.c) S,=8%8. d) S,=5X%5.

3.2.4.3 Influencia del ruido.

El ruido es e tercer factor que influye sobre el tamafio de la ventana. En efecto, mientras
mayor sea la cantidad de ruido que contamine la imagen, serd necesario escoger un
tamafio de ventana mayor. La razén es que para ventanas pequefias, las agrupaciones de
pixeles ruidosos producen mayores fluctuaciones en los valores de la divergencia que
para ventanas grandes. Y por tanto, serd mas probable gque aparezcan bordes incorrectos,
0 que desaparezcan bordes debido al ruido. La discusion en profundidad de la eficacia

del método frente ala contaminacion de ruido se realizard en €l apartado 3.2.9.
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3.2.5 Coeficiente de atenuacion.

Como ya se menciond en la seccion 3.1, existen situaciones en las que la divergencia de
Jensen-Shannon no resulta del todo apropiada para realizar |la segmentacién. Para cubrir
estas situaciones se definio e coeficiente de atenuacion, afiadiendo a la informacion del
histograma de cada semiventana la proporcionada por el nivel de gris medio de dicho
histograma. En este apartado se va a estudiar, pues, la eficacia de la divergencia

atenuada.

3.2.5.1 Ruido gaussiano.

En esta apartado se muestran los resultados de segmentar las imégenes de las figuras 3 y
4 (Apl) aplicando ladivergencia, cony sin atenuacion, con la ventana F1. En las figuras
19 y 20 se representan los resultados numéricos de las medidas de calidad de la
segmentacion con 'y sin el coeficiente de atenuacidn, en funcion de la varianza del ruido.
A la vista de los resultados, puede concluirse que la aplicacion del coeficiente de
atenuaciéon produce mejores resultados para este tipo de ruido. Sin embargo, en el
apartado siguiente se comparara que este resultado no es general con € analisis del

método para el ruido impulsivo sal y pimienta.
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Figura 19. Representacion de P, en funcion de la varianza en la segmentacion de las iméagenes de lafigura
3 (Apl).
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Figura 20. Representacion de F en funcién de la varianza en la segmentacion de las imagenes de la figura
3 (Ap).

3.2.5.2 Ruido impulsivo sal y pimienta.

Contrariamente a lo obtenido en e apartado anterior, la aplicacion de la divergencia
atenuada a imégenes afectadas de ruido impulsivo funciona peor que la divergencia sin
atenuar. Para ponerlo de manifiesto, se han segmentado (en las mismas condiciones que
en el apartado anterior) las imagenes de las figuras 7 y 8 (Apl). Los resultados
numeéricos de la segmentacion se muestran en las figuras 21 y 22, paralos casos a=0 (sin

atenuacién) y a=1 (atenuacion maxima).

Como puede observarse, la divergencia atenuada se comporta peor que sin atenuar para
el ruido impulsivo. La tendencia es obtener mejores resultados conforme el coeficiente
de atenuacion es menor. La explicacion de este comportamiento es la siguiente. Cuando
una imagen se contamina con ruido, los histogramas de las regiones tienden a igualarse,
con lo que la divergencia entre dos regiones texturadas disminuira conforme aumente la
cantidad de ruido.
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Figura 21. Representacion de P, en funcion del % de ruido en la segmentacion de las imagenes de la

figura7 (Apl).
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Figura 22. Representacion de F en funcion del % de ruido en la segmentacién de las iméagenes de lafigura

7 (Apl).
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Tenemos entonces |os siguientes casos.

a) Ruido gaussiano.

El ruido gaussiano blanco es de media cero. Por lo tanto, € nivel de gris medio de las
regiones no variara (salvo fluctuaciones estadisticas) por contaminacion de este tipo de
ruido. Por lo tanto, aunque la divergencia disminuya, €l nivel de gris promedio de la
semiventana deslizante mantendra aproximadamente el mismo valor con y sin ruido.
Asi, la divergencia atenuada resulta mas adecuada que sin atenuar en € caso de

contaminacion por ruido gaussiano.

b) Ruido impulsivo sal y pimienta.

Al contrario que € anterior, € ruido impulsivo sal y pimienta no es de media cero. Por
tanto, cuando se aplique a una imagen, también variaran los niveles de gris medios de la
ventana deslizante. La tendencia sera la de acercarse a nivel de la mitad de la escala de
grises. Por lo tanto, con este tipo de ruido se modificaran de manera desfavorable tanto
los valores de la divergencia como los niveles de gris promedio de las semiventanas
deslizantes. Como consecuencia, |os resultados de la divergencia atenuada seran peores

gue sin atenuar, pues se toma informacion errénea por dos vias.

Como comentario adicional, decir que en los experimentos anteriores puede observarse

que laevolucion de la segmentacion es no lineal respecto del pardmetro a.

Como se ha visto ya, la divergencia estd indicada cuando e ruido presente en las
imagenes es gaussiano. Pero no se limita a este caso su interés, puesto que, como se
expone en la seccién 4, las imégenes de escenas reales se segmentan mejor con la

divergencia atenuada.
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3.2.5.3 Ruido impulsivo gris uniforme.

En este apartado se muestra la segmentacion de las imégenes de las figuras 11 y 12
(Apl) con diferentes valores del coeficiente de atenuacion. Los resultados se muestran
en lasfiguras 23, 24, 25y 26.
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Figura 23. Representacion de Pe en funcion del % de ruido en la segmentacion de las iméagenes de la
figurall (Apl).
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Figura 24. Representacion de F en funcion del % de ruido en la segmentacidn de las imagenes de lafigura
11 (Apl).
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Figura 25. Representacion de Pe en funcion del % de ruido en la segmentacion de las imégenes de la

figura12 (Apl).
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Figura 26. Representacion de F en funcion del % de ruido en la segmentacién de las imagenes de lafigura
12 (Apl).
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Como se observa en las gréficas, € comportamiento es muy similar al obtenido para
ruido impulsivo sal y pimienta. La tendencia es obtener meor resultado en la
segmentacion conforme el coeficiente de atenuacion es menor. La explicacion es similar

alaformulada en el apartado anterior.

3.2.6 Influencia del nimer o de suavizaciones.

En este apartado se analiza la influencia del nimero de suavizaciones redlizadas (en la

matriz de divergencias) sobre el resultado obtenido: laimagen binaria.

En la figura 27a se muestra la imagen de divergencias correspondiente a la imagen
original de lafigura 1d (Apl), contaminada con ruido gaussiano. La figura 27b contiene
la imagen binaria correspondiente a la deteccion de bordes cuando no se ha efectuado
ninguna suavizacion. Por Ultimo, la figura 27c muestra la imagen binaria obtenida de la
misma imagen de divergencias, pero realizando una suavizacion. En esta figura puede
observarse un borde difuso alrededor de toda la imagen. Debe ignorarse, y se debe a la

actuacion de laventana en las cercanias de los limites de laimagen.

Como puede verse, es conveniente realizar un cierto nimero de suavizaciones, pues asi
la deteccidn de bordes es de mejor calidad. Esto se debe a que las suavizaciones rebajan
laimportancia de los maximos espurios que se producen en €l interior de las regiones de

laimagen por la presencia de ruido.

a) b) c)

Figura 27. Segmentacion variando el nimero de suavizaciones. a) |magen de divergencias. b) Imagen

binaria sin suavizar. c) Imagen binaria con una suavizacion.
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3.2.7 Influenciadelatolerancia.

En este apartado se andliza la influencia de la tolerancia sobre la segmentacion. En la
figura 28 se muestran los resultados de segmentar laimagen 7g (Apl), con valores de la

toleranciadesde 0 a 0.9, aumentando de 0,1 en O,1.

Como puede observarse en lafigura, la tolerancia influye de manera importante sobre €l
resultado de la segmentacién. Cuanto menor sea la tolerancia, menos se exige a un
maximo local para declararlo como borde, y por lo tanto serd més probable que
aparezcan puntos de borde espurios, debido al ruido de la imagen. Cuanto mayor sea la
tolerancia, mas se exige aun maximo local para declararlo como borde. Esto implica que
se detectan menos puntos de borde incorrectos, pero alavez se dejan de detectar puntos

de borde correctos, provocando desconexiones en laimagen binaria de borde.

La eleccion de una tolerancia apropiada es fundamental a la hora de obtener una buena
segmentacion. En general, la tolerancia es un parametro que depende de las texturas, del
ruido presente en la imagen y de la aplicacion concreta a la que se destine la imagen
segmentada. Por 1o, es un parametro gque debe ser seleccionado por € usuario, y en la
préctica, la seleccion de la tolerancia adecuada debe hacerse por tanteo, hasta la
obtencion de una imagen acorde con las necesidades del usuario. En definitiva, €l
usuario debe realizar una valoracion subjetiva de los resultados y cambiar |a tolerancia

en funcién de esta valoracion.
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a) b) C)

d) e) f)
i i i
]
|
o
A
| 1

9) h) i)

j)

Figura 28. Segmentacion de laimagen 79 para diferentes valores de la tolerancia

a) 0.b) 0,1. ¢) 0,2. d) 0,3. €) 0,4. ) 0,5. g) 0,6. h) 0,7. ) 0,8. ) 0,9.
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3.2.8 Compar acion entre umbralizacion global y deteccion local de
MAaximos.
En este apartado se redlizara un estudio comparado entre un método ampliamente

utilizado en la literatura para marcar los pixeles de borde de la imagen (lo que venimos

[lamando fase 2), y e método propuesto por nuestro grupo.

3.2.8.1 Notacionesy definiciones.

En apartados posteriores se van a utilizar los conceptos definidos en esta seccion.

a) O(x,y) =imagen origina (matriz de niveles de gris).

b) M(x,y) = matriz de nimeros reales positivos, resultante de la aplicacion de un
operador de deteccion de bordes (fase 1, seccidon 3.1.2) sobre O(x,y). Contiene la

informacién de la magnitud del operador para cada punto de laimagen.

c) B(x,y) = imagen binaria, conteniendo |los bordes de O(x,y).

d) Rendija.

Usualmente en la literatura se utiliza con frecuencia la nocion de ventana, pero aqui
utilizaremos una nueva nocion que llamaremos ventana monodimensional (rendija). Esta
ventana se centra en €l pixel en curso de estudio (y por tanto de tamafio impar), y que
puede seguir cuatro direcciones posibles. vertical, horizontal, diagonal y anti-diagonal.
En la siguiente figura se muestran las 4 orientaciones posibles de una rendija,

sefial@ndose en negro €l pixel central de lamisma.
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La primera nocién que cambia con la introduccion de la ventana monodimensional es la
vecindad; ya que anteriormente se hablaba de vecindad geométrica, seguin €l grado de
cercania del pixel a uno dado; mientras que ahora se emplea vecindad angular,

hablandose de que un pixel esvecino a0°, 45°, 90°, 135° del pixel central en unarendija.

El tamafio 6ptimo de la rendija depende del tamafio de la ventana y del operador
utilizado en la primera fase. En & caso de la divergencia de J-S, s la ventana es de
tamafio vxv la rendija ha de ser como maximo de tamafio 2v+1. Para un operador en
general, esta relacion sigue cumpliéndose. En efecto, e tamafio de ventana del operador
debe escogerse de manera que no se incluyan mas de dos bordes dentro de ella. Esto
limita por tanto el tamarfio de la rendija, pues tampoco debe incluirse mas de un maximo

local (correspondientes a bordes diferentes) en cadarendija.

Se llamar&d magnitud del operador (o simplemente magnitud) al valor del operador de
primera fase en un pixel dado de la imagen. Dada una rendija de tamafio 2v+1, las
magnitudes de los pixels vecinos a pixel central se denotarén, por orden de posicion,

K_ysen Kg,Kp, Kq,y-.... K, , SiENdO k, lamagnitud del pixel central.

ks |ks |ks |Kz klkl ky |ks |Ki |Ks

Una vez ordenadas las magnitudes los pixeles de una rendija en orden ascendente, las

denotaremos por kij <k <.....<k, <k, , donde en la ordenacién se incluye

también el pixel central.

3.2.8.1 Umbralizacién global.

A partir de la matriz de divergencias obtenida en la fase 1, ha de decidirse qué pixeles
son bordes con mayor probabilidad. Un posible procedimiento de seleccion sencillo
consiste en realizar una umbralizacion[ROS82]: solo los elementos de dicha matriz con

valores mayores que un cierto umbral se declaran como bordes de laimagen.
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Seat un nimero real positivo. El resultado de la umbralizacion de M(x,y) es una matriz

binaria de las mismas dimensiones, B(x,y), definida como sigue:

_ s M(x,y)<t
BY) =0 4 M(x,))//)zt

En B(x,y) los puntos de borde se sefid an, pues, mediante pixeles negros.

Notese que la umbralizacién deja mucho que desear. En primer lugar, no suele producir
bordes con anchura unidad (sobre todo en imagenes con mas de un objeto). En el caso de
gue la imagen no tenga una iluminacion constante, o de tener mas de un objeto en la
misma, es fécil perder algunos puntos de borde. Ademas el resultado de la umbralizacién
depende mucho del operador de bordes utilizado. Sin embargo, es un proceso sencillo 'y

rapido de gecutar, y para algunas aplicaciones concretas puede resultar valido.

3.2.8.2 Umbralizacion local 1.

Debido que la umbralizacion global produce bordes gruesos, se pensd que una
umbralizacion local puede dar mejores resultados. Por este razon se presenta agui un
algoritmo capaz de extraer la imagen binaria con bordes menos gruesos que los

obtenidos utilizando la umbralizacion global .

El algoritmo se divide en tres fases que se detallan a continuacion:

a) Corte en las magnitudes.

En esta fase se redliza un corte en el la matriz resultante de la primera fase. Este corte se
realiza para eliminar maximos locales, presentes en las zonas de la imagen donde
realmente no existen bordes, y que pueden aparecer debido al ruido u otras causas. Este
corte puede realizarse de dos maneras diferentes. la primera es aplicar un umbral sobre

M(x,y), ¥ la segunda un percentil.

En cuanto a umbral, se ponen a0 los pixeles de O(x,y) que poseen una magnitud menor
que un cierto valor. Simbdlicamente, si u es el umbral, setiene

1s M(xy)<u

, _
MY = Biiy) s M(xy) 2 u

donde M’ (X,y) es la nueva matriz de magnitudes.
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En cuanto a percentil, se ponen a 0 un tanto por ciento del area M(X,y). Este &rea se
computa desde menor a mayor valor de la magnitud del borde. Asi se obtiene la nueva
matriz de magnitudes. Para unaimagen dada, existe una correspondencia biunivoca entre

un umbral y un percentil.

b) Ecualizacion.
La segunda etapa del algoritmo es la ecualizacion (o renormalizacion) de las magnitudes
M’(x,y) en € intervalo [0,1]. El objetivo de esta etapa es la de facilitar € uso del

algoritmo.

c) Busqueda de maximos locales.
La ultima etapa de este algoritmo es la busgueda de méximos. Un pixel es considerado
como borde si es maximo amplio en a menos una de las cuatro rendijas. Es decir, si ko
eslamagnitud del pixel examinado tiene que cumplir:

1. k,Z0

2. kO: k[2V+1] .

3.2.8.4 Umbralizacién local 2.
Este algoritmo es una modificacion del anterior, lo que significa que se redlizan los
mismos pasos en la primera y la segunda etapa. Las modificaciones respecto del
algoritmo anterior se encuentran en latercera etapa. Las etapas son las siguientes:

a) Corte en las magnitudes.

b) Ecualizacion.

¢) Busgueda de méximos locales.

Esta etapa se modifica de tal manera ahora solo se seleccionan como puntos de borde los
maximos estrictos en aguna de las 4 orientaciones posibles de la rendija
Simbdlicamente se tiene:

1. k,#0.

2. kO: k[2v+l] .

3.k >kipy -
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Obviamente, esta nueva etapa es més selectiva que la tercera etapa del algoritmo
anterior. Lo que se pretende con esta modificacion se evita la aparicion de 2 0 més
pixeles 8-vecinos con la misma magnitud. Este algoritmo solo producira resultados

diferentes a anterior en el caso de su aplicacién sobre imagenes sintéticas.

3.2.85 Tolerancia.

Este algoritmo opera seguin dos etapas.

a) Suavizacion.
La primera fase es la suavizacion de la M(x,y), que se realiza convolucionando un filtro

de media de 3x3 con lamatriz de magnitudes. Los pesos del filtro son:

1 |1 ]2
Si,j)=1/10 |1 |2 |1
1 |1 |1

El proceso se repite un cierto nimero de veces (n), definido por e usuario.

Simbdlicamente se tiene

M (x,y) = {(Mxy)* SG.0))* SG.0)) B

b) Busgueda de méaximos locales.

La segunda fase es la blsqueda de méximos en la imagen resultante, un pixel se
considera borde si es un maximo destacado en a menos una de las cuatro orientaciones
de larendijas. Simbdlicamente setiene

1. k,20.
2. k0:k[2v+1]
3 K> ky+T, T>0

El pardmetro T se llamatolerancia. La caracteristica de este algoritmo es que mejora los
anteriores especificando un margen minimo de magnitudes para poder declarar un pixel

como borde. Es decir, sdlo declara como pixeles de borde los maximos locales
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claramente destacados respecto de su entorno. Por este motivo, este algoritmo es més

selectivo que los anteriormente presentados.

3.2.8.3 Comparacion de los algoritmos de seleccién de pixeles bordes.
En este apartado se presentan los resultados de aplicar los diferentes algoritmos de

seleccion de pixeles de borde con varios operadores de cdlculo de matriz de magnitudes.
Se muestran los resultados de aplicar los algoritmos a imagenes sintéticas y escenas
reales.

3.2.8.3.1 Imagenessintéticas.

En este apartado se presentan los resultados de segmentar imagenes sintéticas
contaminadas con diferentes cantidades de ruido gaussiano de media O y varianza
variable. Las iméagenes originales posee 256 niveles de gris, con bandas de nivel de gris
constante y de bordes verticales y diagonales. Entre un borde y e contiguo existe una
diferencia de 40 niveles de gris. La matriz de magnitudes se ha calculado mediante la
divergencia de Jensen-Shannon, con tamafio de ventana de 7x7. Los resultados de los
distintos métodos se comparan usando las medidas de calidad Pe, F y R (Apéndice A2).
Se han realizado 3 suavizaciones en el algoritmo Tolerancia. Lalongitud de larendija es
de 13 pixeles, y en todos los casos se ha buscado siempre € conjunto de parametros que

mejor segmentacion proporciona.

La comparacion se basa en la utilizacion de unas mismas imégenes de divergencias

obtenidas utilizando una ventana de 7x7 y un tamafio de rendijas que es 13.

Las imagenes y las gréficas siguientes muestran los resultados de la comparaciéon de

estos algoritmos, utilizando imagenes con bordes verticales.
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Figura 29. a) Imagen origina verticales. b) Imagen original contaminada con ruido gaussiano de 0=15. c)
Matriz de divergencias atenuadas. d) |magen de bordes aplicando umbralizacién global. €) Imagen de
bordes aplicando umbralizacion local 1. f) Imagen de bordes aplicando umbralizacién local 2. g) Imagen

de bordes aplicando tolerancia.
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Figura 30. Resultados de Pe (arriba); resultados de F (centro); y resultados de R.
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Las imagenes y las gréficas siguientes muestran |os resultados de la comparacion de los

algoritmos de seleccion utilizando imégenes con bordes diagonal es.

c
\\ N .
~, \'\ \\
\\\ \\
N E
N N \
., \. .
~ \ \\
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d) €) f)
. .
NN
N N N
NN
N AN E
SN .
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\\ \\ \
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9)

Figura 31. a) Imagen origina de bandas diagonales. b) Imagen original contaminada con ruido gaussiano
de 0=15. ¢) Matriz de divergencias atenuadas. d) Imagen de bordes aplicando umbralizacién global. €)
Imagen de bordes aplicando umbralizacion local 1. f) Imagen de bordes aplicando umbralizacién local 2.

g) Imagen de bordes aplicando tolerancia.
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Figura 32. a) Resultados de Pe. b) Resultados de F. ¢) Resultados de R.
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De los resultados mostrados en este apartado, pueden extraerse dos conclusiones:

a) El agoritmo Tolerancia es mejor que los métodos de umbralizacion.

b) La medida de calidad Pe deja mucho que desear en cuanto a su evaluacién de la serie
de imégenes utilizadas. Esto se pone de manifiesto si se comparan sus resultados con
los de los medidas F y R. En efecto, mientras que Pe indica que la umbralizacion
global proporciona mejores resultados que las umbralizaciones locales, esto no es

cierto ni visualmente ni con los resultadosde Fy R.

3.2.8.3.2 Imégenesreales.

En este apartado se presentan los resultados de aplicar los algoritmos de seleccion de
pixeles de borde a una matriz de magnitudes calculadas mediante e operador gradiente
(Sobel). La escena real escogida se caracteriza por contener muchos objetos. La rendija
utilizada es de 5 pixeles de longitud, y €l nimero de sauvizaciones es 4. Para cada

algoritmo se presentan, de nuevo, los resultados escogiendo los parametros que

oproducen la mejor segmentacion cada caso. Las imagenes se muestran en lafigura 33.
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Figura 33. a) Imagen original de escenareal. b) Matriz de gradiente c) Imagen de bordes aplicando
umbralizacion global con parametros permisibles. d) Imagen de bordes aplicando umbralizacion global
con parametros restringidos. €) Imagen de bordes aplicando umbralizacién local 1. f) Imagen de bordes

aplicando umbralizacion local 2. g) Imagen de bordes aplicando tolerancia.

A la vista de las imagenes, puede afirmarse que e algoritmo Tolerancia produce los
mejores resultados, tanto en deteccion de pixeles de ruido como en cuanto a

conectividad de |os bordes detectados.

3.2.9 Comportamiento frenteal ruido.

En este apartado se va a andizar la robustez frente a ruido del agoritmo de
segmentacion propuesto. Se estudia € comportamiento frente a la contaminacion con
ruido gaussiano blanco, impulsivo sal y pimienta, e impulsivo gris uniforme. Se
muestran los resultados de la segmentacion de las imégenes, utilizando diferentes

tamarnos de ventana.

3.2.9.1 Ruido gaussiano.

En este apartado se muestran |os resultados de segmentar lasimégenes de lafiguras 3y 4
(Apl) con ventanas dedlizantes tamarios de 7x7, 15x15 y 31x31 respectivamente. Los

resultados obtenidos se muestran en lasfiguras 34 y 35.
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0,6 -
0,5 -
—o— 7x7
0.4 4 ——15x15
—A—31x31
Pe 0,3 -
0,2 -
0,1 -
0 A A A
0 5 10 15 20 25

Figura 34. Representacion del P, en funcion de la varianza del ruido gaussiano en la segmentacion de las

iméagenes de lafigura3 (Apl).

N L & A

0,9 1

0,8 1

——7x7
F 0,7 4 —— 15x15
—&—31x31

0,6 1

0,5 -

0,4 T T T T 1

Figura 35. Representacion de F en funcion de la varianza del ruido gaussiano en la segmentacion de las

iméagenes de lafigura3 (Apl).

En lasfiguras 36 y 37 se muestran los resultados del mismo experimento, pero paralas

imagenes de lafigura4 (Apl).
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0,9 1
0,8 1

0,7 1

0.6 1 ——7x7

0,5 - —— 15x15

Pe —&—31x31
0,4 -

0,3 -
0,2 -

0,1 1

Figura 36. Representacion del P en funcion de la varianza del ruido gaussiano en la segmentacion de las

imégenes de lafigura4 (Apl).

1 A —

0,9 1

0,8 1

——7x7
F 0,7 4 —— 15x15
—A—31x31

0,6 1

0,5 -

04

Figura 37. Representacion de F en funcion de la varianza del ruido gaussiano en la segmentacion de las

imégenes de lafigura4 (Apl).

Como puede observarse, los resultados numéricos de la segmentacion son mejores
cuanto mayor sea el tamafio de la semiventana deslizante. Esto es |6gico, puesto que
mientras mayor sea € tamafio, més superficie de la imagen se observara. Y por tanto,

menor serd la importancia de las posibles fluctuaciones estadisticas del ruido en la
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imagen. Cabe destacar también que en ambos casos la segmentacién con una ventana de

tamario 31x31 es cas perfecta

3.2.9.2 Ruido impulsivo sal y pimienta.

En este apartado se muestran |os resultados de segmentar las imégenes de lafiguras 7y 8
(Apl) con ventanas dedlizantes tamarios de 7x7, 15x15 y 31x31 respectivamente. Los

resultados obtenidos se muestran en lasfiguras 38 y 39.

En lasfiguras 40 y 41 se muestran |os resultados del mismo experimento, pero paralas

imagenes de lafigura8 (Apl).

Como puede comprobarse en las gréficas, la segmentacién con este tipo de ruido es
también perfecta, pero ahoraincluso con una ventana de 15x15, menor que para €l ruido
gaussiano. Notese que en una imagen contaminada con un 50% de ruido impulsivo, €l

50% de | os pixeles aproximadamente ha cambiado su nivel de gris ablanco o negro.

0,018 -
0,016 4
0,014 4
0,012 4
——7x7
0,01 4 —m—15x15
Pe —A—31X31
0,008 4
0,006 A
0,004 -
0,002 -
0 = = A & A & A & ax
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura 38. Representacion de P en funcion del % de ruido impulsivo sal y pimienta en la segmentacion de

lasimégenes de lafigura 7 (Apl).
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1ry A A A A A A A A A A

0,999
0,998

0,997 4

0,996 4 — 7x7

E 0,995 - —l— 15x15
— —31x31

0,994
0,993
0,992

0,991 A

0,99

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura 39. Representacion de F en funcion del % de ruido impulsivo sal y pimienta en la segmentacion de

lasimagenes de lafigura7 (Apl).
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—o—7x7
0,025 - —— 15x15
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Figura 40. Representacion de P en funcion del % de ruido impulsivo sal y pimienta en la segmentacion de

lasimagenes de lafigura 8 (Apl).
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——7x7
F ——15x15
— —31x31
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Figura 41. Representacion de F en funcion del % de ruido impulsivo sal y pimienta en la segmentacion de

lasimagenes de lafigura 8 (Apl).

Hay que resaltar que en las cuatro graficas anteriormente mostradas hay repuntes en el
valor de la medida de calidad para un tamafio de ventana 15x15. Esto no es realmente
importante, y se debe al proceso de deteccion de maximo locales de la divergencia, que
en algunos casos se ha podido ajustar mejor gue en otros. Ademés, la diferencia entre los
valores es realmente pequefio (0,005 como maximo en Pe, 0,001 en F), indicando que

los errores se deben a un nimero reducido de pixeles, (1 6 2).

3.2.9.3 Ruido impulsivo gris uniforme.
En este apartado se muestran |os resultados de segmentar las imégenesdelafiguras 7y 8

(Apl) con ventanas dedlizantes tamarios de 7x7, 15x15 y 31x31 respectivamente. Los
resultados obtenidos se muestran en las figuras 42 a 45. Como puede observarse,
también para este tipo de ruido se obtiene una segmentacion perfecta para una ventana
de tamarfio 31x31, mayor que en & caso del ruido impulsivo sal y pimienta. Los repuntes

producidos tienen la misma explicacion que en € apartado 3.2.9.3.
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Figura 42. Representacion de P, en funcion del % de ruido impulsivo gris en la segmentacion de las

imégenes de lafigura7 (Apl).
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Figura 43. Representacion de F en funcién del % de ruido impulsivo gris en la segmentacién de las

imégenes de lafigura7 (pl).
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Figura 44. Representacion de P, en funcion del % de ruido impulsivo gris en la segmentacion de las
iméagenes de lafigura8 (Apl).
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Figura 45. Representacion de F en funcién del % de ruido impulsivo gris en la segmentacién de las

iméagenes de lafigura8 (Apl).
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4. RESULTADOS.

4.1 Texturas sintéticas.

En este apartado se demuestra que € método propuesto es vaido para segmentar
texturas sintéticas. A tal efecto se mostraran 1os resultados numéricos de la segmentacion

de lasimégenes delas figuras 1c y 1d del apéndice 1 (Apl), contaminadas con ruido.

Con € fin de evaluar la medida de calidad R, desarrollada durante el transcurso del
proyecto (Apéndice A2), se muestran los resultados de la segmentacion de las medidas

de calidad Pe, F y R para este tipo de imagenes.

4.1.1 Ruido gaussiano.

En lasfiguras 1 a 3 se muestran los resultados de segmentar las imégenes de lafiguras 5
(Apl) con nuestro método de segmentacion, con unos tamafios de semiventana de 7x7,

15x15 y 31x31.

0,4 -

0,35 -+

0,3 -+

0,25 -+

Pe 0,2 -

0,15 |

0,1 1

0,05 -~

or

Figura 1. Representacion de P en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de
lafigura5 (Apl).
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1r

0,95 -
0,9 -+

0,85 -

0.8 1 ——7x7
——15x15
— —31x31

F 0,75 -

0,7 -
0,65 -

0,6 - T

0,55 A

L 4

0,5 T T T T 1

Figura 2. Representacidn de F en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de
lafigura5 (Apl).

1800 -

1600 A

1400 A

1200 A

1000 4

800 A

600

400 -

200 A

Figura 3. Representacion de R en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de
lafigura5 (Apl).

En las figuras 4 a 6 se muestran los resultados para e mismo experimento anterior, pero

paralasimégenes delafigura6 (Apl).
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—o—7x7
—— 15x15
—&—31x31

Figura 4. Representacion de P, en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de
lafigura6 (Apl).

1r

0,9 A1

0,7 -

0,6 1

0,3 1 ——7x7
—B—15x15
— —31x31

0,2 1

0,1 1

Figura 5. Representacién de F en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de
lafigura6 (Apl).
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1800 -

1600

1400 A

1200 4

1000 4

800 A

600

400 -

0 5 10 15 20 25

Figura 6. Representacidn de F en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de
lafigura6 (Apl).

Como puede observarse, en todos los casos los meores resultados se obtienen con
tamafnos de ventana 31x31. Hay que destacar que los valores de las medidas de calidad
para estas imagenes alcanzan valores menores que para | as obtenidas en la segmentacién
de bandas homogéneas. Esto es 10gico, puesto que la segmentacion de una textura es, en

general, mas complicada que la de una banda homogénea.

Otro detalle que puede observarse en las figuras 4 y 5 es que para una semiventana de
tamafio 7x7 los resultados del méodo de segmentacion no son perfectos para la
segmentacion de la imagen original, sin ruido. Esto se debe a que con este tamafio de
ventana, la segmentacion con la divergencia produce bordes gque estan desplazados un
pixel respecto de su posicion correcta. No obstante, este problema se soluciona con un

tamario de ventana mayor.

4.1.2 Ruido impulsivo blancoy negro.

En este apartado se muestran |os resultados de un experimento andlogo al anterior, pero

para ruido impulsivo sal y pimienta. En las figuras 7 a 9 se muestran los resultados
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numéricos de las medidas de calidad aplicadas a la segmentacién de las imégenes de la
figura9 (Apl).

0,5 +
0,4 1
—o—7x7
—— 15x15
0,3 4 —&—31x31
Pe
0,2 4
0,1 1
0 —— .—¢.—4l
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
% ruido

Figura 7. Representacion de P, en funcién de la varianza del % de ruido en la segmentacion de las

imégenes de lafigura9 (Apl).
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura 8. Representacién de F en funcion del % de ruido en la segmentacion de las imagenes de la figura 9
(Apl).
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350 -

300 - —o—7x7
—l— 15x15

250 -+ 31x31

200 -
R

150 A
100 A
50 4

or N n/.\n/.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura 9. Representacion de R en funcién del % de ruido en la segmentaci 6n de las imégenes de lafigura
9 (Apl).

En las figuras 10 a 12 se muestran |os resultados del mismo experimento anterior, pero

paralas imégenes de lafigura 10 (Apl).

0,5 -
——7x7
—m—15x15

0.4 1 —A—31x31

% ruido

Figura 10. Representacion de P, en funcion del % de ruido en la segmentacidn de las imagenes de lafigura
10 (Apl).
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0,7 1
—o—7x7
—— 15x15
0.6 4 — —31x31
015 L} L} L} L} L} L} L} L} L} 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura11. Representacion de F en funcion del % de ruido en la segmentacién de las imagenes de lafigura
10 (Apl).
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Figura 12. Representacion de R en funcion del % de ruido en la segmentacién de las imagenes de lafigura
10 (Apl).
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4.1.3 Ruido impulsivo grisuniforme.

En este apartado se muestran |os resultados de un experimento anadlogo a anterior, pero
para ruido impulsivo gris uniforme. En las figuras 13 a 15 se muestran los resultados
numéricos de las medidas de calidad aplicadas a la segmentacién de las imégenes de la
figura 13 (Apl).

0,5
——7x7
0.4 - ——15x15
—&—31x31
0,3 4

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura 13. Representacion de P, en funcion del % de ruido en la segmentacion de lasimégenes de la
figura13 (Apl).

i —— —R-:;:.H\_ - —
0,9 1
0,8 1
F
0,7 1 —o—7x7
—— 15x15
— —31x31
0,6 1
015 L) L) L) L) L) L) L) L) L) L]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

% ruido

Figura 14. Representacion de F en funcion del % de ruido en la segmentacidn de las imégenes de lafigura
13 (Apl).
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—o—7Xx7
——15x15
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% ruido

30 35
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Figura 15. Representacion de R en funcion del % de ruido en la segmentacidn de las imagenes de lafigura

13 (Apl).

En las figuras 16 a 18 se muestran |os resultados del mismo experimento anterior, pero

paralasimégenes de lafigura 14 (Apl).

0,5 -~

——7x7

——15x15
—&—31x31

% ruido

Figura 16. Representacion de P, en funcion del % de ruido en la segmentacion de las imégenes de la

figura 14 (Apl).
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—o— 7x7
0,6 4 —— 15x15
— —31x31
015 L} L} L} L} L} L} L} L} L} 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

On

Figura 17. Representacion de F en funcion del % de ruido en la segmentacidn de las imagenes de lafigura
14 (Apl).
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Figura 18. Representacion de R en funcion del % de ruido en la segmentacion de las imagenes de lafigura
14 (Apl).
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4.1.4 Conclusiones.

Los resultados de la segmentacidn son peores para ruido impulsivo que para gaussiano.
Aunque los dos ruidos no son numéricamente comparables (para el gaussiano varia la
varianza, en el impulsivo sal y pimientay gris, €l % de ruido) laimpresion visual indica
gue una imagen més degradada con ruido impulsivo (sal y pimientay gris uniforme) se
segmenta mejor € método propuesto que con ruido gaussiano. Esto también se podia

observar en € caso del ruido gaussiano.

Obsérvese que las estrategias que se han empleado en la segmentacion suelen ser las
menos sesgadas, esto es, que se eligen filo mas generales posible para que funcionene
con cuaquier tipo de imagen. Ahora bien, si se conocen a priori algunas caracteristicas
de la imagen que se va a segmentar, |la estrategia adecuada puede ser diferente. Por
giemplo, s se tiene una imagen de bandas verticales, la megjor eleccion es una ventana

rectangular con semiventanas degeneradas de anchura unidad (figura 12 de la seccion 3).

4.2 Texturasnaturales.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos a aplicar € méodo de
segmentacion propuesto a una imagen formada con texturas tomadas del libro de
Brodatz [BROG66]. En la figura 19a se muestra la imagen original, y en la 19b la imagen
binaria. Las etiquetas de la imagen origina indican la [&mina del libro de Brodatz de

donde se atomado latextura de la zona correspondiente

Como puede apreciarse, la segmentacion de esta imagen es un problema complejo. Las
texturas naturales no son exactamente regulares, provocando valores no nulos de la
divergencia en €l interior de las regiones debido a variaciones en e histograma. La

solucion aportada por el método agui propuesto es bastante aceptable.
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Figura 19. Segmentacion de texturas naturales. a) Imagen original. b) Segmentacion con el método

propuesto. ¢) Segmentacion con Canny.
A modo de comparacion, se muestran |os resultados de segmentar laimagen original con

el método de Canny [CAN86], muy popular en la literatura. Como se puede apreciar, los
resultados del Canny son desastrosos para esta imagen.
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4.3 Imagenes de escenasreales.

En este aparado se van a mostrar los resultados de la aplicacion del método de
segmentacion a varias imagenes, que tienen en comun €l provenir de escenas reales. Los

resultados pueden observarse en lasfiguras 20 y 21.

Como conclusién, puede observarse, a partir de la imagen de divergencia, que la
aplicacion del coeficiente de atenuacion es sumamente ventajosa para estas dos
imagenes. Esto se debe a que en ambas imagenes hay zonas con niveles de gris
aproximadamente constante, pero con ligeras fluctuaciones (véase por jemplo laimagen
148). Esto implica que la divergencia sin atenuacion tiene muchos méximos en zonas

donde realmente no hay borde, que no aparecen aplicando la divergencia atenuada.
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N

©) d)

Figura 20. Deteccion de bordes para unaimagen de verduras. a) Imagen original. b) Imagen de
divergencia atenuada. ¢) Imagen de divergencia sin atenuacién d) Imagen de bordes a partir de la

divergencia atenuada.
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c)

d)

Figura 21. Deteccion de bordes paralaimagen de Lenna. a) Imagen original. b) Imagen de divergencia

atenuada. ¢) Imagen de divergencia sin atenuacion d) Imagen de bordes a partir de la divergencia

4.4 Comparacion con otros métodos de segmentacion.

En laliteratura existen propuestos diversos métodos de segmentacion. Una prueba de la

eficaciarelativa de cada método consiste en estudiar |a robustez de cada método frente al

ruido. En este apartado se compara el método de segmentacion propuesto con algunos de
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la literatura. Concretamente, se compara la robustez de los métodos de segmentacion

frente ala contaminacion de diferentes tipos de ruido.

4.4.1 Ruido gaussiano.

En este apartado se compara la eficacia relativa del método de segmentacion propuesto
frente a otros métodos de la literatura. Para ello, se han segmentado las iméagenes de la
figura 3 (Apl) con € método propuesto, € filtro de Canny [CAN86] y la matriz de
coocurrencia [PAR944]. Los resultados numéricos de las medidas de calidad se muestran
en las figuras 16 y 17. Los tres métodos utilizan una ventana dedlizante, que en este
estudio ha sido de tamafio 7x7. Ademés, e método propuesto se ha aplicado con un
coeficiente de atenuacion a=1, que, como se ha visto en e apartado 3.2.5, da los
mejores resultados para este tipo de ruido. Los resultados se muestran en las figuras 22 y
23.

0,6 -
0,5 1
—&— Canny
—— M-Cooc
0,4 4 — —Divergencia
Pe 0,3 1
0,2 1
0’1 1 /
O " . ./l |
0 5 10 15 20 25

g

Figura 22. Representacion de P, en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de lasiméagenes de

lafigura3 (Apl) paravarios métodos de segmentacién.
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17y A
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0,6 -
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0,5 T T T T A4
0 5 10 15 20 25

Figura 23. Representacion de F en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de

lafigura 3 (Apl) paravarios métodos de segmentacion.

En las figuras 24 y 25 se muestra e mismo experimento que antes, pero para las

imagenes de lafigura4 (Apl).
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Figura 24. Representacion de P, en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las imégenes de

lafigura4 (Apl) paravarios métodos de segmentacion.
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Figura 25. Representacion de F en funcion de la varianza del ruido en la segmentacion de las

imégenes de lafigura4 (Apl) paravarios métodos de segmentacion.

Como puede comprobarse en los resultados anteriores, e método de segmentacion
propuesto es mejor que los otros dos para este tipo de ruido y de imagenes. Esto es muy
significativo, puesto que, como puede comprobarse en la literatura especializada, €l filtro
de Canny es tomado como e mejor para bandas homogéneas contaminadas con ruido

gaussiano.

4.4.2 Ruido impulsivo sal y pimienta.

En este apartado se realiza un estudio similar a la del apartado anterior, pero para ruido
impulsivo. Para €ello, se han segmentado las iméagenes de la figura 7a a 7f (Apl) con la
divergenciay € filtro de Canny [CANS86]. Para facilitar la comparacion visual, en las
figuras 20 y 21 se muestran, respectivamente, los resultados (imégenes binarias) de la
segmentacion con la divergenciay con €l filtro de Canny. Los resultados numéricos de
las medidas de calidad se muestran en las figuras 26 y 27. Igual que en € apartado
anterior, e tamafio de ventana es 7x7. Ademas, la divergencia se ha aplicado
|6gicamente, sin atenuacion. Esto se ha hecho asi puesto que, como ya se ha visto en un
punto anterior de este capitulo, para ruido impulsivo funciona mejor la divergencia sin

atenuar.
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0)

b)

a)

f)

€)
delasiméagenes 7aa 7f (Apl) conla

d)
Figura 26. Iméagenes binarias resultado de la segmentacion

divergencia atenuada.
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Figura 27. Iméagenes binarias resultado de la segmentacion de las imagenes 7aa 7f (Apl) con € filtro de
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Canny.
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Figura 28. Representacion de P, en funcidn del % de ruido en la segmentacion de las imagenes de las
figuras 7aa 7f (Apl).
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Figura 29. Representacidn de F en funcion del % de ruido en la segmentacidn de las imégenes de las
figuras 7aa7f (Apl).

Este comportamiento tan malo del filtro de Canny era de esperar. En efecto, € filtro de
Canny se basa en el gradiente. Cuando a unaimagen se le afiade ruido impulsivo, €
propio ruido afiade gradientes enormes en laimagen, que enmascaran rdpidamente |os

gradientes debidos a los verdaderos bordes de |aimagen.
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5. APLICACIONES.

En este capitulo se mostraran algunas aplicaciones préacticas del método desarrollado.
Como se ver, la utilidad del mismo se ve refrendada tanto por su versatilidad como por

su eficacia

5.1 Determinacion de tension superficial a partir de una gota
pendiente.

Uno de los problemas practicos a los que se ha aplicado € método de segmentacion
propuesto es la determinacidn de la tension superficial de una gota pendiente ZHA944].
Los resultados se muestran en la figura 1, en los cuales se ha aplicado la divergencia

atenuada con un coeficiente a=1.

Para poder medir la tension superficial, es necesario que la imagen binaria tras la
segmentacion contenga Unicamente €l perfil de la gota, sin ruido de fondo. Ademas €l
perfil debe estar exento de cortes. Como Ultima condicion, € perfil debe estar bien
calculado, justo en la separacion de la gota con € fondo. Un error en la posicion del
perfil implica un volumen incorrecto para la gota, y como consecuencia, un valor

incorrecto de latension superficial estimada.

Como puede observarse, laimagen original esta afectada de ruido de fondo. Ademés, se
observa una region mas clara en € centro de la gota, que corresponde a reflejo del foco
luminoso, necesario para tomar la imagen. Estos dos inconvenientes dificultan la
segmentacion, y hacen que la divergencia atenuada produzca un resultado mejor que sin

atenuar.

El valor tedrico de la tension superficial es de 0=72,78 dinas/centimetro, a temperatura

ambiente. Para esta gota el cdlculo de latensién superficial utilizando nuestro método es
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de 0=72,80. Este vaor resulta megor que € obtenido utilizando e método de

segmentacion tradicional de Sobel, que produce un valor de 0=72,87.

<)

Figura 1. Segmentacion de una gota de agua pendiente. a) Imagen original. b) Imagen de divergencias. c)

Perfil delagota.

Esta aplicacion esta actualmente en desarrollo, conjuntamente con el grupo de Fluidos

Complejos de la Universidad de Granada. Como vias de continuacion de este trabajo
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estédn el célculo de la tension superficial para una gota sésil, y otros tipos de liquidos

como lasilicona.

5.2 Mapas térmicos de imagenes oceanicas.

El método de segmentacion propuesto se ha aplicado a la detecciéon de isolineas en
imagenes térmicas del océano. Estas lineas separan zonas de la imagen que poseen
diferente temperatura [CAY 95]. La segmentacion se ha realizado con la divergencia sin

atenuar. Los resultados se muestran en lafigura 2.
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Figura 2. Deteccién de bordes en un mapa térmico del océano. a) Imagen de satélite. b) Imagen de

divergencias. c) Imagen de bordes. d) Superposicién de laimagen de bordes sobre la original.

Lo importante en la segmentacion de este tipo de imagenes es detectar detalles de meso-
escala (300 kildmetros aproximadamente), no debiendo detectarse detalles menores en la
imagen. Esta aplicacion se encuentra actualmente en desarrollo, en colaboracién con €l
grupo de Fisica de laatmésfera, de la Universidad de Granada, y con €l Departamento de
Lenguajes y Computacion de la Universidad de Almeria. La investigacion posee interés
practico en el aprovechamiento de recursos marinos en general, y para la pesca en

particular.

En este tema se ha solicitado otro proyecto de investigacion, en colaboracién con otros
tres grupos de investigacion, de las universidades de La Laguna (en Canarias), Almeriay
Cadiz.

5.3 Andlisisde laformacion de cristales de proteinas.

En esta aplicacion se pretende estudiar €l crecimiento de cristales de proteinas, de
manera automética. El experimento consiste en estudiar € avance de una onda de
concentracion de NaCl mediante una haz laser. La onda de concentracion se puede
observar en laimagen 3a, en la que los maximos de concentracion corresponden a zonas
oscuras, y los minimos a las claras. El crecimiento de cristales de proteinas implica
modificaciones en el frente de onda de concentracion de NaCl. Y en funcién de esas

modificaciones, se obtiene informacion sobre |os cristales de proteinas.

La intencidn es detectar automaticamente las posiciones relativas de los maximos y
minimos, puesto que un experimento completo consta de 400 imagenes
aproximadamente. Las condiciones experimentales hacen que e reconocimiento
automatico sea un problema complgjo. Como puede observarse, sobre la imagen hay
superpuesta una sefial de frecuencia alta, que se debe a la formacion de anillos de

Newton en la 6ptica del laser. Ademas se observan algunas zonas con manchas claras,
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gue corresponden a interferencias del haz laser con las paredes del recinto donde se
realiza la dispersion del NaCl. Otro problema experimental consiste en que €

experimento no se realiza con una iluminacién constante. Todos estos inconvenientes

dificultan la consecucion del objetivo.
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Figura 3. Deteccién de maximos y minimos en un experimento de difusion de NaCl. a) Imagen original. b)
Imagen de divergencia. ¢) Deteccion de minimos locales de la divergencia. d) Superposicion de laimagen

binariay laorigina.

Se ha atacado e problema de deteccion de las posiciones de méximos y minimos
mediante nuestro algoritmo de segmentacion. Realmente, no se trata de un problema de
segmentacion. En efecto, en este caso estamos interesados en la deteccion de las zonas
de laimagen que poseen textura homogénea (maximos y minimos de concentracion), y
no en las zonas donde se aprecia cambio de textura (paso de una zona de concentracion
alta a concentracién baja, y viceversa). La adaptacion de la segmentacion mediante la

divergencia algoritmo es sencilla, pues ahora interesan minimos de la divergencia en
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lugar de maximos. El algoritmo de seleccion de méaximos locales pasara ahora a ser de

detecci6n de minimos local es.

Los resultados de la segmentacion mediante la divergencia sin atenuar pueden
observarse en lafigura 3, donde se ha utilizado una ventana de 15x15.

Como puede observarse, los resultados preliminares son bastante aceptables, incluso
aplicando directamente la divergencia sin preprocesamiento previo de la imagen, como
por gemplo un filtrado paso-bajas para intentar eliminar los anillos de Newton. Este
problema se encuentra actualmente en estudio con € Instituto de Geologia Mediterranea
de la Universidad de Granada, y una de las futuras aplicaciones consiste en redlizar 1os

crecimiento de cristales de proteinas en ausencia de gravedad.

54 Deteccion automética de algas.

En esta aplicacion se pretende determinar autométicamente el nivel de contaminacion
del agua mediante la deteccidn de las cantidades de algas azules-verdes contenidas en
una muestra [THI94]. Para esto se examina una imagen obtenida por microscopio, y se
intenta determinar € ndimero y tipos de algas observados. Los resultados pueden

observarse en lafigura 4.

La segmentacion se ha realizado utilizando la divergencia atenuada, con a=1, y un
tamafio de ventana de 3x3. Como puede observarse, laimagen original contiene ruido de
fondo, que hace que la divergencia sin atenuar detecte demasiados bordes en zonas
donde no existen algas. Se puede observar que la segmentacion es bastante buena,

permitiendo una facil determinacion del tipo y tamafio de algas presentes en laimagen.
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Figura 4. Deteccion de algas verdes-azules. a) Imagen original. b) Imagen de divergencias. c) Imagen

segmentada.
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6. CONCLUSIONES FINALES.

En este trabajo se ha abordado e desarrollo de un método nuevo de segmentacion de

imagenes en bajo nivel, con las siguientes caracteristicas :
1. Fundamentos:
» Deteccion de bordes por comparacion entre :
¢ histogramas de nivel de gris
¢ matrices aura
* Uso de la divergencia de Jensen-Shannon como medida de distancia
probabilistica.

2. Método de operacion :

* Ventana dedlizante. La ventana menos sesgada en genera es la F1. En caso de

tener informacion previa acerca de las formas de los bordes en la imagen, puede
escogerse una forma ad hoc. El tamafio de ventana debe ser suficientemente
grande como para las fluctuaciones del ruido afecten poco a la segmentacion.
Pero suficientemente pequefia para que no incluya mas de una region dentro de
una semiventana. También se ha comprobado que mientras mas pequefia sea la
ventana, mas agudos serén los maximos de la divergencia. El tiempo de computo
también influye afavor de la eleccion de ventanas de tamarfio reducido. A fatade
informacién a priori, e desplazamiento de la ventana debe tomar €l valor de un

pixel.

+ Optimacién de resultados. Estudio de los pardmetros de agjuste. En particular, €l

realizar un cierto nUmero de suavizaciones en la matriz de divergencia es
necesario para eliminar maximos espurios debidos a ruido o no cumplimiento de
la hipétesis de inhomogenidad estadistica. Por otra parte, EI agoritmo de

segunda fase mejora | os resultados respecto de una simple umbralizacion.
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« Método de la divergencia atenuada. El coeficiente de atenuacion introduce

mejoras en € método de segmentacién cuando €l ruido que contamina las
imégenes es gaussiano. Sin embargo, con ruido impulsivo la divergencia
atenuada funciona peor gque sin atenuar. También en la segmentacion de escenas

reales la divergencia atenuada muestra mejor comportamiento que sin atenuar.

3. Resultadosy Aplicabilidad :

» Experimentacion exhaustiva mostrando resultados en una amplia gama de
condiciones. Es destacable la robustez frente a ruido, en especial a
impulsivo.

» Aplicacion aregiones texturadas. Ejemplos.

» Aplicacion aimégenes ruidosas. Ejemplos.

En todo momento se han realizado comparaciones con otros métodos de segmentacion
presentes en la literatura. Para |os tipos de imégenes escogidos (que son las tipicas que
se encuentran publicadas) y para todos los tipos de ruido, la divergencia presenta un
comportamiento mejor que € resto de los métodos de segmentacién. En especial, cabe
destacar el buen comportamiento de la divergencia frente a ruido impulsivo. Como se
ha visto, la divergencia produce una segmentacién perfecta en el caso de este ruido, muy

a contrario que € filtro de Canny.
Los resultados anterior permiten concluir que la divergencia es un método excelente en

la resolucién del problema de la segmentacion de una imagen, y que es atamente

competitivo frente a métodos de reconocida valia en laliteratura.
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A. APENDICE 1. IMAGENES DE PRUEBA.

En este apartado se presentan las imégenes més utilizadas a lo largo de este informe
como prueba para evaluar la influencia de los diferentes parametros del método de
segmentacion aqui propuesto. También se han usado para comparar entre si los
resultados de diferentes métodos con el aqui propuesto. Finalmente, se presentarén dos

medidas de evaluacion de la calidad de una segmentacién definidas en laliteratura.

A.1 Imagenes de prueba utilizadas en €l presente informe.

Para evaluar la eficacia de nuestro método de segmentacion, y para poder compararlo
con agunos de los existentes en la literatura, hemos disefiado cuatro tipos de imagenes
de prueba sintéticas. Los dos primeros tipos son bandas homogéneas, y bandas
texturadas los otros dos. La escala de gris es de 256 niveles, y se conoce exactamente la
localizacion de sus bordes. Todas ellas se muestran en la figura 1, y se describen a

continuacion.

A.1.1 Imagenessin ruido.

a) Imagen sintética homogénea de bandas verticales (figura 1a) formada por
cuatro bandas, siendo sus niveles de gris de izquierda a derecha 39, 79, 119y
159 respectivamente. Cada banda tiene una anchura de 50 pixelesy los bordes
se encuentran, considerando e origen en e margen izquierdo, en las
posiciones 50, 100 y 150.

b) Imagen sintética homogénea de bandas diagonales (figura 1b) formada por seis
bandas, siendo sus niveles de gris desde e vértice inferior izquierdo al
superior derecho de 79, 39, 79, 119, 159 y 119 respectivamente. Cada banda

tiene una anchura, medida en sentido horizontal, de 90 pixeles.
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¢) Imagen sintética texturada de bandas verticales (figura 1c) formada por cuatro
bandas, cada una de ellas construida por la repeticion periodica de un téxel de
dimensiones 4x4. De izquierda a derecha los téxeles son: téxel-1, téxel-2,
téxel-3 y téxel-4 respectivamente, que se describen en la figura 2. En esta
figuralos nimeros indicados debajo de téxel son el nivel de gris de cada pixel.
Los niveles de gris de los téxeles se han escogido con las siguientes

caracteristicas:

- Téxel-1: tiene un histograma uniforme.

- Téxel-2: tiene un histograma con un maximo centrado en €l gris central
de laescalay decreciente simétricamente hacia ambos lados.

- Téxel-3: tiene un histograma complementario al anterior. Es simétrico
respecto del gris central, y creciente hacia ambos lados.

- Téxel-4: histograma con 4 picos esquiespaci ados.

Q) d)

Figura 1. Iméagenes sintéticas de prueba.
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i b

Téxel-1 Téxel-2 Téxel-3 Téxel-4

15|31| 46|63 95 |111|127(143] | 15|239| 31 |255] [127|255|191| 63
79|95 |111(127]) |127|175|143|111] | 31 |255| 46 | 15| |191|127|255|127

143[159|175|191] |143|159|127{159] |239| 15 |255(223] |255| 63 |255|191
207|223|239|255] 1159|111|143|127] | 31|239|255| 15| |127| 63 |191| 63

Figura 2. Composicién de los téxeles.

Cada banda tiene una anchura de 80 pixeles y los bordes se encuentran por tanto
a distancias de 80, 160 y 240 pixeles del margen izquierdo, que se toma como

origen.

d) Imagen sintética texturada de bandas diagonales (figura 1d) formada por seis
bandas, cada una de €llas construida por la repeticion periodica de un patrén o
texel distinto, de dimensiones 4x4. El orden de los téxeles (figura 2), desde €
vértice inferior izquierdo a superior derecho es téxel-3, téxel-4, téxel-1, téxe-2,
téxel-3 y téxel-4 respectivamente. Cada banda tiene una anchura, medida en

sentido horizontal, de 104 pixeles.

A.1.2 Imagenescon ruido.

A continuacién se afiaden distintos tipos de ruido a las imagenes de la figura 1.
Utilizando estas imégenes se estudiard mas adelante el comportamiento de nuestro

método de segmentacion frente a los distintos tipos y cantidades de ruido. Los tres tipos
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de ruido utilizados son: ruido gaussiano aditivo blanco (de media cero), impulsivo
blanco y negro (sa y pimienta) e impulsivo gris (uniforme). La eleccién de estos tipos de

ruido concretos se explicd en método.

A.1.2.1 Ruido gaussiano aditivo blanco.

Las imagenes de la figura 1 se han contaminado con ruido gaussiano, de media O y
desviaciones tipicas (0) de 0 a 25, aumentando de 5 en 5. En lafiguras 3 a 6 se muestran
los resultados de la contaminacion con ruido gaussiano de las imégenes originales de la
figura 1. Por facilidad de comparacién visual, se ha incluido en cada serie la imagen

original, sin ruido.

a) 0=0 b) 0=5 c) 0=10

d) 0=15 e) 0=20 f) 0=25

Figura 3. Imagen 1a contaminada con diferentes cantidades de ruido gaussiano.
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Figura 6. Imagen 1d contaminada con diferentes cantidades de ruido gaussiano.

A.1.2.2 Ruido impulsivo sal y pimienta.

Las imagenes de la figura 1 se han contaminado también con ruido impulsivo sal y
pimienta. El porcentaje de ruido es la probabilidad de que un pixel sea sustituido por un
pixel blanco o negro, al 50%. Los porcentgjes de ruido elegidos van desde el 5% a 50%,
aumentando de 5% en 5%. Los resultados se muestran en las figuras 7 a 10. De nuevo se

incluye laimagen original por facilidad de comparacion visual.
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) 45% K) 50%

Figura 7. Imagen 1a contaminada con diferentes cantidades de ruido impulsivo sal y pimienta.
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a) 0% a) 5% b) 10%

c) 15% d) 20% e) 25%

f) 30% g) 35% h) 40%

i) 45% j) 50%

Figura 8. Imagen 1b contaminada con diferentes cantidades de ruido impulsivo sal y pimienta.
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i) 45% j) 50%

Figura 10. Imagen 1d contaminada con diferentes cantidades de ruido impulsivo sal y pimienta.
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A.1.2.3 Ruido impulsivo grisuniforme.

Finalmente, las imagenes de lafigura 1 se han contaminado también con ruido impulsivo
gris uniforme. El porcentaje de ruido es la probabilidad de que un pixel sea sustituido
por un nivel de gris de la escala escogido aleatoriamente, teniendo todos los grises la
misma probabilidad de aparicién. Los porcentgjes de ruido elegidos van desde e 5% al
50%, aumentando de 5% en 5%. Los resultados se muestran en las figuras 11 a 14. De

nuevo se incluye la imagen origind por facilidad de comparacién visual.

11
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a) 0% a) 5% b) 10%

d) 20% €) 25%

f) 30% g) 35% h) 40%

i) 45% i) 50%

Figura 11. Imagen l1a contaminada con diferentes cantidades de ruido impulsivo uniforme.
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a) 0% a) 5% b) 10%

c) 15% d) 20% €) 25%

f) 30% g) 35% h) 40%

i) 45% ) 50%

Figura 12. Imagen 1b contaminada con diferentes cantidades de ruido impulsivo uniforme.

13



.7

.7

Deteccién de Bordes y Segmentacién de Imdgenes Texturadas y/o Ruidosas

e) 25%

d) 20%

c) 15%

j) 50%

i) 45%

forme.

impulsivo uni

do

ferentes cantidades de rui

13. Imagen 1c contaminada con di

igura

F

14



Apéndice |. Imdgenes de Prueba

i) 45%

Figura 14. Imagen 1d contaminada con diferentes cantidades de ruido impulsivo uniforme.
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