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Resumen

El procesamiento en las imagenes digitales es la tecnica aplicada para obtener o facilitar
la busqueda de informacion en ella. Una de las tecnicas en el procesamiento digital es la
segmentacion, la cual se encarga de reconocer o clasificar patrones con caracteristicas similares;
por ejemplo en este trabajo, los edificios. Las caracteristicas que diferencian al edificio de las
otras partes (clases) que componen a la fotografia son muchas, sin embargo, en este trabajo se
utilizo la textura y a partir de ella se realiza la clasificacion. La textura de las diferentes regiones de
la imagen fue utilizada para detectar la ubicacién de un edificio del campus de nuestra Universidad.
Este proceso se realizo aplicando un sistema de inferencia que indica si el pixel pertenece a la
region de interés, en nuestro caso el edificio.

Existen muchas maneras de describir la textura y en las pruebas realizadas enfocadas a la
segmentacion se utilizaron: la entropia, contraste, correlacién, homogeneidad y gradiente. La
primera prueba utilizo la entropia, seguida de operaciones morfolégicas y reduccion de "ruido”.
Posteriormente se enfoco el proceso en la fusion de informacion obtenida a partir de los otros
parametros relacionados tambien con la textura (entropia, contraste, gradiente y homogeneidad).
Los procesos realizados en este trabajo ayudaron a localizar la zona donde se encuentra el
objeto de interés. Es importante mencionar que el proceso realizado con la entropia tiene menor
error de clasificacion en los bordes. Esto se debe a que los procesos realizados, operaciones
morfolégicas, toman en cuenta de mejor manera las condiciones en que se adquirieron las
fotografias (luminosidad, iluminacién, posicion, etc.) y por lo tanto el error de clasificacion tambien
es diferente.

Los resultados obtenidos muestran que los parametros finalmente seleccionados en este trabajo
ayudaron a detectar la ubicacion del edificio. Como fue especificado desde los objetivos de este
trabajo, la tecnica propuesta puede ser usada en aplicaciones donde el poder de computo es una
restriccion.

Palabras clave: Textura, segmentacion, sistema de inferenciay fusiin de informaciin.

\Y,



Abstract

The processing of digital images is the technique used to obtain or facilitate the search for infor-
mation on it. One of the techniques in image processing segmentation which is responsible for
recognizing or classifying patterns with similar characteristics; for example, in this investigation the
technique was used for recognizing buildings. The texture of the different regions of the image was
used to detect the location of one of the buildings of our university. This process is performed by
applying an inference system that indicates whether or not the pixel belongs to the region of inter-
est, in our case the building.

There are many ways to measure the texture the test realized focused on the segmentation used:
the entropy, contrast, homogeneity and gradient. The first test used the entropy, following the morp-
hological operations and noise reduction. Subsequently the process is focused on the fusién of
information obtained from the other parameters related with the texture (entropy, contrast, gradient
and homogeneity).

The processing carried out in this investigation helped to locate the area where the object of in-
terest is located. It is important to mention that the processing with the entropy has a lower error
of classification around the borders than the other. The processing realized took better account of
the conditions of the photograph acquisition (brightness, illumination, position, etc.), therefore the
error of classification is also different.

The results obtained show that the parameters selected in this investigation helped to detect the
buildings location. As specified from the objectives of this investigation, the proposed technique

can be used in applications where computing power is restricted.

Key words: Texture, segmentation, inference system and information fusion.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia el procesamiento de una imagen digital es muy importante con ella podemos encontrar
informacion que se puede analizar, modelar o tratar. Una imagen puede ser definida matematica-
mente como una funcién bidimensional, f (x,y), donde x y y son coordenadas espaciales (en un
plano), y f es la intensidad o nivel de gris de la imagen en esa coordenada. Cuando los valores
f (x,y) son cantidades finitas y discretas, decimos que la imagen es una imagen digital. Estos

elementos son llamados pels, o pixeles [24].

La informacién obtenida en una imagen digital se utiliza para detectar objetos, a esta tecnica se
le conoce como segmentacion de imagenes [4]; esto permite diferenciar objetos de interés del
resto de la imagen, porque se particiona dicha imagen en patrones parecidos que permiten ob-
tener caracteristicas o informacion de las regiones segmentadas. Los metodos mas comunes de
segmentacidon se basan en las variaciones de la intensidad de los niveles de escala de grises,
es decir, de esta forma se miden las diferencias de textura o colores entre vecindades de pixeles
o los cambios drasticos en las intensidades de ciertas regiones de la imagen. Otra tecnica que
permite detectar objetos de interés en una imagen es la transformada Watershed [9], a partir de

marcadores detecta los objetos de interés en la imagen.
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Este tipo de tecnicas nos permiten tener informacién del objeto y de esta forma poder utilizarla
para clasificar objetos de acuerdo a su tamano, forma o color. El reconocimiento de objetos o re-
conocimiento de patrones en imagenes digitales cada vez se vuelve mas importante, porque nos
permite trabajar con la informacion segmentada y eliminar informaciéon que no es necesaria, €s
por eso que en este trabajo se plantea utilizar un sistema de inferencia, que nos permita reconocer

la zona en la que se encuentra el objeto de interés en una imagen digital.

Los sistemas de inferencia han tenido mucho exito y han sido utilizados en sistemas de
reconocimiento de escritura, mejoras en imagenes medicas (ajustando el contraste en los bordes)
y trabajos en ascensores (reduce el tiempo de espera a partir del numero de personas) [16].

En la Figura 1.1 se muestra la imagen principal y sus segmentos, al aplicar un sistema de
inferencia este detectara la zona o ubicacidn del objeto de interés, en este caso el edificio. El
sistema de inferencia detecta la zona de interés con la ayuda de modelos que representan el
cielo, edificio y vegetacién, es decir, se realizara el entrenamiento del sistema con informacion a

priori de cada clase o patron.

(a) Regidn cielo. (b) Regidn edificio. (c) Regi6bn vegeta-
cion.

(d) Imagen original.

Figura 1.1: Ejemplo de segmentacion.
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1.1. Problematica

La deteccién de objetos en una imagen digital, no es una tarea facil, el problema se presenta por
las limitaciones de la computadora para diferenciar objetos del resto de la imagen como lo hace el
ser humano. A partir de una imagen se puede obtener informacion relevante si se realiza un buen
procesamiento que devuelva la informacion esencial para la deteccién de los objetos. El problema
principal es encontrar un proceso que proporcione informacién que sea analizada para diferenciar

los objetos presentes en la imagen digital.

1.2. Justificacion

La deteccién de objetos en una imagen digital requiere de un proceso que proporcione informacion
relevante, con un minimo error en el reconocimiento. Aplicar un proceso correcto es de gran
importancia puesto que si es eficiente y se encuentra la ubicacion del objeto de interés podra ser
utilizado para alguna aplicacién en la que se requiera proporcionar informacién de la ubicacion del
objeto.

Es necesario detectar la informacién que se encuentra en las imagenes, principalmente la que se
puede utilizar para la busqueda del objeto.

Detectar la ubicacidn del objeto de interés tambien permitiré dar informacién de las caracteristicas

gue tenga el objeto.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Detectar la ubicacién del objeto de interés (edificio) en una imagen digital a partir de los

descriptores de textura aplicando un sistema de inferencia.
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1.3.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos que permitiran lograr el objetivo general se describen a continuacion:

m Revisar el estado el arte.

Tomar fotografias en la zona de interés.

Seleccionar los descriptores de textura.

Realizar el analisis de textura a las imagenes.

Crear los modelos de cada clase.

Aplicar un sistema de inferencia que reconoce el objeto de interés (edificio).

Fusionar la informacion obtenida con los descriptores de textura.

1.4. Hipotesis

Utilizar un sistema de inferencia permitira reconocer la ubicacién de los objetos de interés de una
imagen digital, a partir de la informacion a priori analizada con los descriptores de textura para

cada imagen digital.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Comportamiento y analisis de descriptores de texturas en

imagenes MODIS

La extraccion de informacion sobre la cobertura vegetal a traves de los denominados indices de
vegetacion, proponen el estudio de descriptores para el analisis de imagenes obtenidas por medio
de la plataforma MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), instalada a bordo de
dos satelites espaciales, Terra y Aqua de la NASA. Dado el vuelo periédico de los satelites es

posible obtener imagenes de la misma zona espaciadas en el tiempo.

El objetivo es analizar la variacién de ciertas regiones de la imagen en el tiempo. Esto se conoce
como analisis temporal, las imagenes utilizadas corresponden a la Comunidad Foral de Navarra
procedentes de entornos rurales agricolas y forestales. En este tipo de texturas la evolucién tem-
poral solo es apreciable transcurridos largos periodos de tiempo, habitualmente anos, siendo esta

la unidad temporal para el analisis [1].
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Los enfoques para analizar textura son los siguientes: metodos estructurales, metodos estadisti-
cos, metodos basados en el modelo y Metodos basados en una transformada. Este trabajo aplica
los metodos estadisticos. El objetivo consiste en describir la evolucion temporal de las texturas
existentes en una determinada regién espacial de la imagen de la cual se ha extraido informacion

sobre la cobertura vegetal a traves de los indices de vegetacion [1].

Los descriptores de textura que se seleccionaron de acuerdo al enfoque estadistico son los
siguientes: varianza, suavidad, uniformidad y entropia. Los descriptores de textura son capaces
de capturar las diferentes variaciones de textura en funcién de la vegetacion existente. ENVI [22]

realiza la pertenencia de los pixeles a la regién de interés.

2.2. Caracterizacion de texturas naturales

En este trabajo el proposito es encontrar los metodos que ayuden a caracterizar de forma correcta
paisajes naturales. Las clases a segmentar en este trabajo son las siguientes: arbol, arena,
cielo, montana y nubes. Para crear su base de conocimiento se usan imagenes recolectadas
de internet [14] [15] [12].

A continuacion se enlistan algunos descriptores de textura propuestas por Haralick [10] calculadas
a partir de la matriz de co-ocurrencia: probabilidad maxima, momento de distincion de elementos
de orden k, momento inverso de distincion de elementos de orden k, entropia, uniformidad,
correlacién, contraste, homogeneidad y tendencia de cluster.

En este trabajo seleccionan los parametros con ayuda de la herramienta See5 [17] la cual
selecciona las siguientes variables con base en la informacién procesada: momento de distincién
de elementos de orden k, momento inverso de distincion de elementos de orden k, entropia,
uniformidad, correlacion, homogeneidad y tendencia de cluster. En la Figura 2.1 se muestra el

resultado de una de las imagenes segmentadas en el trabajo citado.
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Figura 2.1: Resultado de la segmentacion de texturas naturales.

2.3. Correccion de artefactos en estudios de perfusion miocardica
en SPECT utilizando herramientas de procesamiento digital de

imagenes e inteligencia artificial

El objetivo del presente trabajo es el analisis y correccion de los artefactos producidos por la hi-
percaptacion hepatica en los estudios de PM realizados con 99mTc-MIBI en esfuerzo y reposo
en SPECT. Para ello, utiliza tecnicas de procesamiento digital de imagenes (PDI) e inteligencia
artificial (IA) para remover la actividad hepatica, reemplazandola por los valores correspondientes
a la actividad de fondo, con el fin de eliminar las causas que dificultan la evaluacion clinica de la
perfusion del musculo cardiaco [8].

Para llevar a cabo el objetivo utilizan la entropia, la transformada Watershed y operaciones mor-
fologicas a las imagenes. De esta forma tratan de reducir la aparicién de artefactos en las image-
nes de perfusion miocardica en SPECT (Single Photon Emission Computed Tomography).

La reduccién de la actividad hepatica inicia con la aplicacion de la entropia local sobre el conjunto
de cortes coronales. La entropia mide la textura pasando una matriz de 9x9 elementos sobre la
imagen. Esta matriz define el valor de entropia (H) del pixel central de acuerdo a la definicion de

Shannon [11], ecuacién 2.1.
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H=  PiloSPi (2.1)
|

donde pi es la probabilidad de las cuentas del pixel central en el conjunto de la matriz.

Para reducir el tamano de las estructuras de bordes presentes en la imagen obtenida se aplicaron
tecnicas de erosion. La imagen obtenida fue sometida a un proceso de binarizacion (reduccion de
informacion de una imagen digital a dos valores, 0 (negro) y 255 (blanco)) por umbral (valor limite
gue determina si un pixel sera de color blanco o negro), utilizando para ello un valor de umbral de
0.15. En el siguiente paso se segmento la imagen utilizando la transformacion de Watershed [9].
Asi, son identificados los objetos correspondientes al ventriculo izquierdo, procediendo luego al
reconocimiento de las estructuras hepaticas a partir de las relaciones geometricas establecidas
previamente entre los objetos.

Para resolver problemas de subsegmentacion de objetos, aparicion de surcos o agujeros en los
mismos, y con el fin de reparar espacios con falta de continuidad se emplearon tecnicas mor-
folégicas de dilatacion, erosiéon, apertura y cierre [8]. En la Figura 2.2 se muestra el resultado a la

aplicacion de las tecnicas mencionadas.

A B C

Figura 2.2: Aplicacién de la transformada de Watershed con sus centros de masa (A), Objetos
segmentados (B), identificacion y seleccion de la imagen cardiaca (C).

La utilizacion de las herramientas propuestas permiten elaborar procedimientos que son aplicados
satisfactoriamente, demostrando la posibilidad de automatizacion y adaptabilidad de los mismos
para corregir las causas de la generacion de artefactos, permitiendo una evaluacién mas certera

de los estudios clinicos [8].
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2.4. Andlisis de imagenes mediante texturas: aplicacion a la clasifi-

cacion de unidades de vegetacién

Este trabajo detalla el proceso realizado sobre imagenes pancromaticas [20] digitalizadas a 60cm
y 2m por pixel, con el fin de analizar las diferentes posibilidades de trabajo de las variables de tex-
tura en la caracterizacion de unidades de vegetacion. Se ha trabajado sobre dos ambitos geografi-
cos diferentes para resaltar las diferencias de resultados entre la vegetacion influenciada por la
accion humana y aquella que lo esta en menor medida. Sobre las imagenes digitalizadas se ex-
traen las zonas de ensayo sobre las que se calcularon variables de textura a partir de la matriz de
co-ocurrencia de niveles de gris, con un vecindario 6ptimo de 21x21 pixeles y a partir de filtros de

energia de 7x7.

El objetivo de aplicar las ventanas de filtro (Figura 2.3) a las imagenes es para obtener carac-
teristicas texturales como la forma, ondulacién, rugosidad, gradiente, etc.. Este metodo es llama-
do energia textural. Consiste en la convolucién de la imagen con varios filtros, produciendo tantas
imagenes como convoluciones realizadas. Si llamamos | a la imagen inicial y gi,...,gn a los res-
pectivos filtros, una imagen generica resultante de la convolucion vendra definida por la expresion:

Jn = | *gn [20].

3x3 5x5 X7
L=r i 2 11 L= [ 1 4 6 4 1] L= 1 6 15 20 15 6 1 1
e=[ -i 0 11 E= [ -1 -2 0 2 1] E= -1 4 5 0 S5 4 1 4
s=r - 2 494 S=[-41 0 2 0 -1]1sS= -1 -2 1 4 1 -2 1 1
W=1[1-1 2 0 -2 11W -1 0 3 0 -3 0 1 1
R= [ 1 4 6 -4 1 1R= 1 -2 1 4 -1 -2 1 3
o= -1 6 -15 20 -15 6 -1

Figura 2.3: Ventanas de filtros de tres vecindarios: media ponderada (L), gradiente (E), forma (S),
ondulacion (W), rugosidad (R) y oscilacion (O).
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Calculadas las caracteristicas de las imagenes, el proceso de clasificacion se baso en la regla
de decision de Bayes. Las reglas y las caracteristicas calculadas fueron Utiles en la clasificacion
porque los resultados obtenidos fueron satisfactorios. En la Figura 2.4 se muestran los resultados

de este trabajo.

Figura 2.4: Resultado de la clasificacion a unidades de vegetacion.

2.5. Segmentacion de imagenes utilizando la transformada Waters-

hed: obtencidon de marcadores mediante l0gica difusa

Esta transformada es facilmente adaptable a los diferentes tipos de imagenes y es capaz de
distinguir objetos sumamente complejos que no pueden ser analizados correctamente mediante
algoritmos convencionales. Este es el caso de las imagenes biomedicas, las cuales estan com-
puestas por objetos con alto contenido de textura y una amplia variabilidad de formas, tamanos e
intensidades [9]. Para llevar a cabo la segmentacion realizan el analisis de textura del cual calcu-

lan los siguientes descriptores de textura: contraste, valor maximo, energia, valor medio, gradiente.

A traves de su gradiente, se obtiene una imagen donde los niveles de los contornos de los objetos
a segmentar representan una zona de elevada intensidad de gris. Las zonas de baja intensidad
de gris daran lugar a las vasijas o "basins” por donde fluira el agua e inundara la topografia de la

imagen [9].
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Calculados los descriptores de textura, utilizan un sistema de inferencia difuso que determina si
el pixel pertenece al fondo o al objeto de interés. Esto se logro mediante funciones de pertenen-
cia de tipo trapezoidales. El exito de esta transformada depende de la eleccion de marcadores
univocos para cada uno de objetos de interes que eviten la sobresegmentacion que presentan las
imagenes de alto contenido de textura [9]. Estos marcadores fueron obtenidos despues de aplicar
el sistema de inferencia difuso ya que la defuzzificacion dio los valores de 0y 1. De esta manera

la informacion fue reducida e indicaba que los valores proximos a cero pertenecian al fondo.

Para elegir correctamente los marcadores de la imagen binaria, se aplicaron las siguientes ope-
raciones morfologicas, una apertura para eliminar pequenas componentes conectadas pertene-
cientes al fondo y a objetos irrelevantes. Luego se le aplico un cerramiento para unir componentes
conectadas cercanas seguidas de una erosion con un elemento de 3x3 para que los marcadores
no excedan el tamano real del objeto [9]. En la Figura 2.5 se muestra la imagen segmentada des-

pues de usar la transformada Watershed.

Figura 2.5: Resultado de la segmentacion al aplicar la transformada Watershed.



Capitulo 3

Marco teorico

3.1. Textura

Cuando los humanos observamos una imagen, procesamos dos tipos de informacion: el tono
(aplicado a nuestro caso, el nivel de gris) y la textura, es decir, la relacion que tienen entre si los
distintos elementos de la imagen: si describen algun patron, si el aspecto es liso, rugoso, granula-

do, homogeneo o heterogeneo.

La textura es una caracteristica importante para el analisis de imagenes, es la repeticion de un
patron o patrones en una region. El patron puede ser repetido exactamente o con variaciones de
el mismo. Algunos autores como Sonka [23] han denominado texel (de "textural element” y por
analogia a pixel, de "picture element”) a la unidad minima de la textura.

El tono estara relacionado con la variacion de los niveles de gris de los pixeles y la textura lo

estara con la distribucion espacial de los niveles de gris [18].

12
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3.1.1. Enfoques de estudio de la textura

Los enfoques utilizados para analizar las texturas son muy diversos, y difieren entre ellos princi-
palmente en el metodo utilizado para extraer las caracteristicas de la textura. Se identifican cuatro

categorias:

Metodos estadisticos: estan divididos en metodos estadisticos de primer y segundo orden.

m Los de primer orden calculan sus variables (media, varianza, entre otras.) a partir del

histograma de la imagen.

m Los de segundo orden calculan sus variables (contraste, correlacion, energia, entre otras.) a

partir de la matriz de co-ocurrencia.

Metodos estructurales: se trata de tecnicas que describen las texturas como la composicion
de elementos de textura bien definidos, tales como lineas paralelas regularmente espaciadas,
0 concatenaciones de figuras geométricas de formas conocidas tales como pentdgonos u otras

formas geometricas [1].

Metodos basados en el modelo: estas tecnicas se fundamentan en laconstruccion de un modelo
empirico de cada pixel en la imagen basado en una suma ponderada de las intensidades de los
pixeles en la vecindad del primero. Los parametros estimados de los modelos asi generados
se utilizan como descriptores de las caracteristicas de la textura. Ejemplos de este tipo de
descriptores son los modelos auto regresivos, los campos aleatorios de Markov o los modelos

fractales [1].

Metodos basados en una transformada: estas tecnicas convierten la imagen en una nueva
forma o espacio utilizando las propiedades de frecuencia espacial de las variaciones de intensidad

de los pixeles [1].
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3.2. Descriptores de textura

Los descriptores de textura enfocados a métodos estadisticos son de primer y segundo orden.
Los de primer orden calculan los descriptores a partir del histograma y los de segundo orden con

la matriz de co-ocurrencia.

3.2.1. Descriptores de primer orden

Una variable aleatoria z que denota los niveles de intensidad en la imagen y sea p(z¢) coni =0,1,
2,...,L - lel histograma correspondiente, donde L es el numero de niveles de intensidad distintos

y por tanto en el caso que nos ocupay en la representacion de byte, L toma el valor de 256 [1].

Media: el valor medio m de z, es el nivel medio de intensidad en una region caracterizada por sus
valores de intensidad z, con sus correspondientes probabilidades p(zi) [1]. Ecuacion 3.1.
L-1
m = ~2 zip(zi) (3.1)
i=0
Varianza: representa las desviaciones con respecto de la media de los valores de intensidad
en una region dada. Por consiguiente, mide el contraste de los valores de intensidad en esa
region. Asi, una region homogenea donde todos los pixeles poseen el mismo valor de intensidad
la varianza sera nula, mientras que en regiones con elevados contrastes la varianza sera alta [1].

Ecuacion 3.2.

L-1

Vn(z) = ~2(zi - m)np(zi) (3.2)
i=0
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3.2.2. Descriptores de segundo orden

La matriz de co-ocurrencia es una matriz de frecuencias con la que un pixel con un nivel de gris
(i) aparece en una relacién de espacio especifica con otro pixel de nivel de gris (j). Las matrices
de co-ocurrencia son medidas de segundo orden porque consideran parejas de pixeles vecinos,
separados a una distancia d y en un determinado angulo. Por tanto, las matrices de co-ocurrencia
pueden revelar ciertas propiedades sobre la distribucion espacial de los grises en la textura de la
imagen [18], ver Figura 3.1. A partir de la matriz de co-ocurrencia se pueden calcular los siguientes

descriptores de textura:

(i o 5- 6-5- L 1 ¢ 4 b b / tf
> 3 5 7 1 r o U 1 o O o
4 5 7 1 2 0 o 1 U 1 0o O o
3 5 ¢f 2 s 3 0o o U 1 0 O o
1 00 0 0 1 0 0 o0
5 i o o U U 1 2 o
0 0 0 0 0 0 0 1
2 0 O U U o0 o U
3 0 0 0 0O i 0 o O

GLCM

Figura 3.1: Matriz de co-ocurrencia.

Uniformidad: la uniformidad U sera maxima si todos los niveles de gris de la imagen son iguales,

y decrecera cuando los valores de los niveles de gris dejen de ser iguales [1]. Ecuacion 3.3.

EE ° 2 (3.3)
i

Probabilidad maxima: provee informacion sobre la frecuencia mas grande de un par de pixeles
en la matriz de co-ocurrencia. Este descriptor es util para percibir la predominacion de un color en

la textura, por lo tanto para una textura fina su valor sera cercano a 1 [2].
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max(Cij) (3.4)

Momento de distincion de elementos de orden k: este descriptor aumenta su valor cuando los
elementos de la matriz se encuentran alejados de la diagonal principal, cuando k es igual a 2
brinda la misma informacion que el descriptor de contraste. Para una textura rugosa el valor de

este descriptor es cercano a 1 [2].

E E (i-] ) k ( 3 5)
]

Momento inverso de distincion de elementos de orden k: proporciona informacion sobre la
distribucion de la matriz, lo cual da una idea de la variacion de colores de la textura. Por lo tanto
para una textura fina con una variacion suave de colores, el valor de este descriptor es cercano a

0[2].

Ei X jdj
n —w '=n (3-6)

Correlacion: mide la relacion entre las diferentes intensidades de los colores.

EiE j- Vx)(- VyCij

(OXOY) (3.7)

Contraste: el contraste de una textura proporciona informacicon acerca de las variaciones bruscas

de color en la imagen.
non(i- ))2ci] (3.8)
]

Homogeneidad: este descriptor proporciona informacion sobre la irregularidad local de la textura.

iEJE i + (i- |)2Ci (3.9)
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Tendencia de clUster: se puede inferir que este descriptor aumentara su valor a medida que la

media de los valores este mas cercana al valor minimo [2].

E (i+] - 2M)kdij (3.10)
i

3.3. Sistema de inferencia

El sistema de inferencia proporciona una manera de obtener una conclusion a partir de informacion
de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con ruido o incompleta. Un sistema de inferencia imita
la forma en que una persona toma decisiones basada en informacion con las caracteristicas
mencionadas. Una de las ventajas es su implementacion en sistemas tanto en hardware como

en software o encombinacion de ambos [3].

3.3.1. Reconocer

Sera un atributo basico del ser humano asi como de otros organismos vivientes. En nuestra vida
pasamos todo el tiempo reconociendo, reconocemos la cara de un amigo entre una multitud de
gente, reconocemos los objetos que estan alrededor de nosotros y actuamos y nos movemos
con relacion a lo que reconocemos. Reconocemos firmas, voces, podemos leer escritos, analizar
huellas digitales, distinguimos sonrisas de gestos de miedo. Reconocemos que alguien tiene
razon, reconocemos unasolucion a un problema, construcciones mentales equivocadas. Podemos
reconocer mapas, imagenes, electrocardiogramas, firmas espectrales, series de tiempo. Entonces,
podemos distinguir entre dos tipos de reconocimiento: reconocimiento de objetos concretos que
involucran un reconocimiento sensorial que se realiza por medio de la vista y del oido y el

reconocimiento abstracto [19].
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3.4. Base del conocimiento

La base del conocimiento es un termino que considera dos palabras importantes para su
definicion: conocimiento y razonamiento. Es decir para que una persona o sistema pueda tomar
una decision debe tener un conocimiento previo a la decision que va tomar, esto es razonar la

accion con base al conocimiento que se tiene [19].

3.5. Operaciones morfologicas

La morfologia matematica se basa en operaciones de teoria de conjuntos. En el caso de imagenes
binarias, los conjuntos tratados son subconjuntos de Z2. Las operaciones morfologicas simplifican
imagenes y conservan las principales caracteristicas de forma de los objetos. Un sistema de ope-
radores de este tipo y su composicion, permite que las formas subyacentes sean identificadas y
reconstruidas de forma optima a partir de sus formas distorsionadas y ruidosas.

Las operaciones morfologicas que se aplican a las imagenes binarias son la dilatacion, erosion,
apertura y cierre.

Las aplicaciones que se tienen son extraccion de fronteras y componentes conexas, rellenado de

regiones, adelgazamiento, engrosamiento y esqueleto [5].

Dilatacion: la dilatacion se refiere a agregar pixeles al contorno del objeto presente en la imagen.

Figura 3.2.

Figura 3.2: Dilatacion.



CAPITULO 3. MARCO TEORICO 19

Erosion: la erosion elimina pixeles del contorno de objetos presente en la imagen. Figura 3.3.

Figura 3.3: Erosion.

Apertura: consiste en realizar una erosion seguida de una dilatacion, utilizando el mismo

elemento estructural en ambas operaciones. Figura 3.4.

(a) original - apertura

Figura 3.4: Apertura.

Cierre: consiste en realizar una dilatacion seguida de una erosion, utilizando el mismo elemento

estructural en ambas operaciones. Figura 3.5.

(a) original - cerradura

Figura 3.5: Cierre.



Capitulo 4

Creacion de la base del conocimiento

En este trabajo se requiere una base de datos para crear la base del conocimiento que ayudara a
entrenar el sistema para segmentar una imagen. Una base de datos es un conjunto de informacion
almacenada de la cual se puede extraer informacion.

Dado que se interesa en tres tipos de "cosas” dentro de las imagenes (cielo, edificio y vegetacion),
se tiene que disponer de esos elementos en la base de datos. Para crearla se tomaron fotografias
del cielo, del edificio de agroingenieria de la universidad del Papaloapan y de la vegetacion
presente alrededor del edificio. Estas fotografias se tomaron con una camara digital Panasonic
Lumix DMC-FS3 con un sensor de resolucion de 8,1 MP configurado en modo automatico; esto
es, la abertura del diafragma y el tiempo de exposicion lo decide automaticamente la camara. En

la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de las fotografias capturadas para crear la base de datos.

Figura 4.1: Fotografias capturadas.

20
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4.1. Caracteristicas y formato de las imagenes

El formato de las imagenes esta en jpeg(Joint Photographic Experts Group), con profundidad de
24 bits y representacion de color en RGB(Red, Green y Blue) [21]. Para determinar la cantidad de
imagenes a incluir en la base de datos se apoyo en el teorema del limite central y en el hecho de
gue los parametros se proponen que sean modelados utilizando gaussianas. Estos modelos, que
ayudaran en la toma de decisiones, requieren de una muestra lo bastante grande como minimo
n > 30, sea cual sea la distribucion de la variable de interés; la distribucion de la media muestral
sera aproximadamente una normal [6] como ya se menciono. Es por lo anterior que se tomaron
100 fotografias de cada clase para el entrenamiento, 50 de cada clase para la prueba. Tambien
se tomaron 50 fotografias en las que aparecen las tres clases. A continuacion se mencionan las

categorias de elementos que tienen las fotografias capturadas.

41.1. Cielo

Estas fotografias fueron capturadas sin considerar las condiciones climaticas; dias calurosos,
nublados o soleados. Los dias calurosos se establecieron cuando la temperatura ambiente era
superior a los 32, y los dias nublados con temperatura de 27. Bajo estas condiciones el cielo no
presentaba mucha luminosidad pero si nubosidad. En la Figura 4.2 se muestran ejemplos de la

clase cielo.

Figura 4.2: Fotografias del Cielo.
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4.1.2. Edificio

Las fotografias del edificio fueron tomadas en dias calurosos y nublados con temperatura similares
a las mencionadas en la categoria cielo. Tambien fueron tomadas a distintos angulos y distintas
distancias para tener una mejor representacion en la base del conocimiento. En la Figura 4.3 se

muestran ejemplos de la clase edificio.

4.1.3. Vegetacion

Las fotografias de la vegetacion tienen temperaturas similares a las mencionadas en las cate-
gorias anteriores. Las fotografias en la que mejor se aprecian las formas de la vegetacion son
en los dias calurosos, en los dias nublados las fotografias son muy oscuras y no se apreciaba
bien la forma de las hojas o plantas presentes en la vegetacion. Sin embargo, los cambios en las

tonalidades aun se perciben bien. En la Figura 4.4 se muestran ejemplos de la clase vegetacion.



CAPITULO 4. CREACION DE LA BASE DEL CONOCIMIENTO 23

Figura 4.4: Fotografias de la Vegetacion.

4.2. Administracion de la base de datos

Para calcular los parametros en las imagenes se requirio una base de datos estructurada, debido
a que los parametros calculados se guardan en su directorio correspondiente dependiendo a la
clase que pertenezca. En la Figura 4.5 se muestra la estructura en la que estan jerarquizados los
directorios de interés (cielo, edificio y vegetacion) tanto para la fase de entrenamiento como para

la fase de prueba.

La base de datos se administroi de la siguiente manera:
m Tesis es la carpeta raiz.
m BaseDeDatos contiene las carpetas de Entrenamiento y Prueba.

m Lacarpeta de Entrenamiento contiene las carpetas de Cielo, Edificio y Vegetacion, dentro de
cada una de estas carpetas estan las fotografias pertenecientes al cielo, edificio y vegetacion

gue serviran para la fase de entrenamiento del sistema.

m En la carpeta Prueba estan las imagenes que se utilizaran para la fase de prueba.
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Figura 4.5: Estructura de la base de datos.

4.3. Parametros gque representan una imagen

4.3.1. Parametros seleccionados

Con base en la revision del estado del arte expuesto en el capitulo 2 se seleccionaron los

siguientes parametros para representar el cielo, edificio y la vegetacion:

m Entropia: este parametro es de interés porque cuando los pixeles vecinos presentan un gran
desorden entre ellos nos indica una textura rugosa, es decir, varios cambios de tonos de la
vecindad. Cuando la vecindad tiene tonos de gris muy constantes la entropia es cero, por
lo tanto nos ayudara a diferenciar entre las texturas que tenemos presentes (cielo, edificio y

vegetacioin).

m Contraste: es un parametro que mide los cambios en una imagen. Este parametro resulta
de interés debido a que nos ayuda a representar las variaciones de los tonos de gris en cada

clase (cielo, edificio y vegetacion).

m Correlacion: este parametro mide la relacion entre las diferentes intensidades de los
colores; nos interesa porque asi notaremos la relacion que existe entre el pixel de interés y

sus vecinos con base a los niveles de intensidad de gris.
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m Uniformidad/Energia: este parametro disminuye o baja, cuando los valores de intensidad
de los pixeles son diferentes en una regién. Resulta de interés para las 3 clases puesto que

presentan texturas diferentes.

m Homogeneidad: tambien es de interés debido a que este parametro nos informa la
irregularidad local de la textura, es decir, que tan constante son los valores de los pixeles
vecinos, por lo tanto dara un valor bajo para zonas en las que los pixeles vecinos no es

constante.

m Gradiente: Las derivadas de primer orden de una imagen digital estan basadas en
aproximaciones del gradiente 2-D. El gradiente de una imagen f (X,y) en un punto (X,y)

se define como el vector

)
Vv 4.1)
=
el cual apunta en la direccion de maxima tasa de cambio de f en las coordenadas (x, y) [7].
El gradiente se calcula con la operacion de convolucion a traves de un filtro. Los valores altos
son para areas de la imagen con mucha pendiente y valores bajos para pendientes igual a

cero.

4.3.2. Calculo de parametros

En esta seccion se describe el proceso para calcular los parametros seleccionados. En el paso
4(b) se realizo el analisis con una ventana de 301 porque al calcular los parametros contraste,
correlacion, energia, homogeneidad y el gradiente con ventanas de diferente tamano, el valor que
se genero para cada parametro no se puede comparar con los generados en el modelo. Esto se
debe a que los rangos en los que se encuentran los valores no son iguales, hay un problema de

normalizacion.
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Es necesario mencionar que el analisis se lleva a cabo con ventanas de diferentes tamanos. Con
cada uno de estos tamanos se barre toda la imagen. Posteriormente se define una imagen mayor
y de nuevo se realiza el proceso al barrer la imagen con esta ultima ventana. Esto se lleva a cabo
hasta que el tamano de la ventana cubre un cuarto del tamano original de la imagen. La ventana
mas pequena solo cubre un 10% de un cuarto de la imagen; la ventana siguiente se obtiene au-

mentado en 10 pixeles a la anterior, Figura 4.6.

Figura 4.6: Representacion de los tamanos de ventanas.

En la Figura 4.7 se muestran los resultados para los parametros con los diferentes tamanos de
ventanas mencionados en el parrafo anterior. Como se podra observar, entre mas grande es la
ventana, los valores decrecen, Figura 4.7 inciso (a)(c)(e) y en otros los valores aumentan, inciso
(b) y (d). Con base en los resultados se selecciono la ventana de 301 porque a partir de esa ven-

tana se muestran cambios de una clase a otra.

El proceso que se realizo para calcular los parametros es el siguiente:
1. El programa lee la imagen y la carga en memoria.
2. Laimagen se convierte a escala de grises.

3. Ecualizar la imagen, es decir, extender todo el rango de niveles de gris en la imagen.
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Valor c& contraste

(&) Contraste (b) Correlacion

Valor ¢ energia

(c) Energia (d) Homogeneidad

(e) Gradiente

Figura 4.7: Modelo de los parametros con ventanas de tamano N xN .
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4. Se procede a calcular los parametros entropia, contraste, correlacion, energia, homogeneidad

y gradiente de la imagen.

a)

b)

<)

La forma de calcular la entropia para obtener las texturas presentes en la imagen se

describe en el estado del arte seccion 2.3.

H = —" pilogpi
i
Para representar numericamente la entropia de la imagen en un solo vector, se tomo cada
columna por separado y se concatenaron. El valor final que representa la entropia de la

imagen es la media del vector concatenado.

Los parametros contraste, correlacion, energia y homogeneidad se calculan a partir de la
matriz de co-ocurrencia con 255 niveles de codificacion para tomar en cuenta todos los
valores en la imagen. Se eligio una distancia igual a 1 (humero de operaciones para realizar

todas las combinaciones).

Para el gradiente se realizo una convolucion con un filtro de 3x3 (Tabla 4.1), el resultado
para el pixel de referencia se redondeo hacia abajo.

Para representar el gradiente de la imagen se realizo el mismo calculo de la entropia.

101
1 0 1
1 1 1

Tabla 4.1: Filtro de 3x3.

El resto de los parametros se calculan como se citan en la seccion 2.2 en el capitulo 2. Por

claridad se repiten las ecuaciones en esta seccion:

?_8 E ’;1 (I_Vg,ﬁ_.j.?/\j)N ZS IQIZ] \N-l 1+(“(| i)Z

i,j=0 i,j=0 i,j=0

contraste correlacion Uniformidad Homogeinidad
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5. Una vez que se calcularon los parametros de la imagen se guardan en un vector llamado
"parametros” con dimension de 6, R6. Cada dimension pertenece a cada uno de los parametros
(entropia, contraste, correlacion, energia, homogeneidad y gradiente). En la Figura 4.8 se

muestra el procedimiento que se realizo para obtener los parametros de cada clase.

Figura 4.8: Proceso para el calculo de parametros.

Los resultados obtenidos en el calculo de parametros se muestran a continuacion, unicamente se
muestran los resultados para ocho imagenes de cada clase, dado que el espacio no es suficiente

para mostrar todos:
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Clase cielo

En la Tabla 4.2 se puede observar como la entropia muestra valores casi parecidos dentro del ran-
go [0.3460,0.4029]. Para una imagen con mayor variacion de niveles de gris la entropia aumenta
(imagen 7).Los parametros contraste, correlacion, energia, homogeneidad y gradiente también se

encuentran dentro de un rango diferente en cada parametro.

Bb v B HN

Entropia 0.3682 0.3947 0.3460 0.3963 0.3460 0.3741  0.6785 0.4029
Contraste 102.3543 69.5114 71.6148 76.7384 71.6148 61.3914 277.8161 104.5888
Correlacion 0.9749 0.9804 0.9850 0.9741  0.9850 0.9828 0.9232 0.9684
Energia 0.0144 0.0116  0.0125 0.0117 0.0125 0.0124 0.0111 0.0136
Homogeinidad 0.4499 0.4511 04753 0.4294 0.4753 0.4769  0.3466 0.4503
Gradiente 1.9985 19449 17617 2.0243 17617 19190 25167 2.0273

Tabla 4.2: Parametros clase cielo.

Clase edificio

En la Tabla 4.3 se puede observar como los valores de la entropia tambien se encuentra en un
rango parecido y distintos al de la clase cielo. A pesar de tener una diferencia de valores de un
parametro a otro, el contraste entre el cielo y el edificio son muy parecidos. Para los otros parame-
tros si hay diferencia de una clase a otra. Cabe mencionar que aunque las imagenes se parezcan,
se tomaron a distinta distancia, presentan cambios de iluminacion, contraste, enfoque ademas de
la presencia de sombra en las imagenes. Las imagenes contienen parte de otras clases por lo que

la informacion es global.

1 Bi
Entropia 0.4862 0.4639  0.4775  0.5183 0.4937  0.4963  0.4872 0.5060
Contraste 128.5288 84.7961 91.9417 155.0544 93.6487 81.7409 117.3777 97.8657
Correlacion 0.9596 0.9858  0.9841 0.9784 0.9861 0.9878  0.9806 0.9894
Energia 0.0128 0.0240  0.0230  0.0111 0.0138  0.0139  0.0099 0.0101
Homogeinidad 0.4647 0.5678  0.5613  0.4820 0.5273  0.5317  0.5078 0.4887
Gradiente 2.8044 24248  2.4699  2.8733 2.4825  2.4401 2.4705 2.6131

Tabla 4.3: Parametros clase edificio.
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Clase vegetacion

La Tabla 4.4 pertenece a la clase vegetacion. Se puede notar como la entropia muestra una no-
table diferencia de una clase a otra, al igual que los demas parametros. En la clase vegetacion
tambien estan contenidas otras clases y sin embargo los valores de esta textura son diferentes de
la textura cielo y edificio. Es decir, esta textura presenta diferencias por las tonalidades y valores

de pixeles no constantes.

IIU rm m gl'\i’é i

Entropia 0.7823 0.8270 0.8270 0.8029 0.7546 0.8075 0.8292 0.8447
Contraste 382.6761 327.4942 1354.5911 1540.8594 642.7209 639.9623 909.6468 1379.5364
Correlacion 0.9393 0.9666 0.8257 0.8232 0.8831 0.8914 0.8474 0.7883
Energia 0.0014 0.0004 0.0006 0.0007 0.0099 0.0019 0.0003 0.0004
Homogeinidad 0.2172 0.2040 0.1450 0.1418 0.2530 0.2181 0.1474 0.1349
Gradiente 5.1738 6.0586 7.4266 6.6642 4.8988 5.3067 6.4360 7.1743

Tabla 4.4: Parametros clase vegetacion.

En resumen, por cada imagen se genera un vector de R6, donde cada una de las dimensiones
representa a cada pardmetro de cada clase. En la Figura 4.9 se muestra el resultado para
dos parametros (entropia y energia) pertenecientes a cada clase. Posteriormente, cada imagen
genera un vector como el ya mencionado. Este conjunto de vectores se utilizara para generar los

modelos como se explica en la siguiente seccion.

4.3.3. Analisis de datos

Uno de los problemas que presenta la clasificacion de imagenes mediante informacion o variables
de textura es la presencia de errores significativos en las zonas frontera entre clases, debido
precisamente a que el valor de cada pixel depende de la distribucion de valores de su vecindario
[20]. Con base en este problema de clasificacion se selecciona la informacion de las imagenes
para reducir el contenido de otras clases, Figura 4.10. De esta manera se tendra una mejor

representacion en la base del conocimiento.
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Figura 4.9: Representacion de datos calculados Entropia y Energia.

4.3.4. Calculo de los modelos

El calculo de los modelos se realiza a partir de los parametros calculados en la seccion 4.3.2 y ser-
viran para representar cada clase (cielo, edificio y vegetacion). Para representar estos parametros
se utiliza una distribucion Gaussiana. Por lo tanto, es necesario calcular la media » y la varianza

a2 de cada clase. A continuacion se describe el proceso realizado.
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1. Se leen los parametros y se cargan en memoria.

2. Se calcula el promedio de los valores de los parametros.

1 N

"= NP

3. Se calcula la varianza de los valores de los parametros.
a2=N—I PGl —")2

4. Yacalculada la media y la varianza, se guardan en un vector llamado "modelo” con dimension
12,R 12, este vector guarda la media y varianza de cada parametro por clase. En la Figura 4.11

se muestra el procedimiento que se realizo para obtener el modelo de cada clase.

Figura 4.11: Proceso para el calculo del modelo de cada clase.
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Realizado el calculo de los parametros de los modelos con base en la informacion procesada,
los resultados muestran diferencias de una clase a otra, ver Tabla 4.5. Con base a los calculos la

gaussiana para la entropia y la energia se representa en la Figura 4.12.

Modelo
Parametro Cielo Edificio Vegetacion
Entropia 0.3993 0.5037 0.7676
Contraste 127.3486 141.7589 610.4840
Media Correlacion 0.9564 0.9765 0.8969
Energia 0.0235 0.0178 0.0076
homogeneidad 0.4605 0.4865 0.2126
Gradiente 2.1860 2.7969 5.3508
Entropia 0.0056 0.0020 0.0032
Contraste 3859.7055 3968.0273 69190.2054
Varianza Correlacion 0.0008 0.0002 0.0017
Energia 0.0015 0.0005 0.0002
homogeneidad 0.0040 0.0045 0.0020
Gradiente 0.0458 0.1040 0.4408

Tabla 4.5: Resultado de los modelos.

El parametro energia se descartara porque no presenta mucha diferencia de una clase a otra,

es decir se encuentran en el mismo rango de valores, ver Figura 4.9 y 4.12.
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(a) Histograma en base a los datos procesados, entropia-energia.

Entropia Enwjia

Densidad

(b) Gaussiana en base al calculo de los modelos, entropia-energia.

Figura 4.12: Gaussiana de cada clase para la Entropia y Energia.
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Capitulo 5

Clasificacion de objetos

De acuerdo a lo obtenido en la seccion 4.3.2 y 4.3.4, los resultados del calculo pueden ser mo-
delados como Gaussianas (Figura 4.12); donde cada Gaussiana representa cada clase (cielo,
edificio y vegetacion) para cada parametro. Los datos seran modelados de esta forma porque es

la manera mas sencilla para una distribucion de datos (teorema del limite central [6]).

A partir de las Gaussianas que representan a cada clase se calcularon umbrales de decision para
determinar a que clase pertenecen los pixeles presentes en la imagen y de esta manera llevar a
cabo la clasificacion. Los umbrales se calculan con la ecuacion 5.1, donde la media es obtenida
por los modelos generados con el programa en la seccion 4.3.4. Es importante mencionar que se
hizo la suposicion o = 02 basados en los resultados mostrados en el Tabla 4.5. De esta tabla
es facil ver que las varianzas no son tan importantes debido a que el valor es muy pequeno si se
compara con las medias. Los calculos se realizan en pares, es decir, para 2 medias de distinta

clase.

36
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1 x-"i)2_ 1 (x - W2)2
\/2n 2ct2 y/2n 2ct?2

2/ (x- VD2l _ ( (x- V22 0 2
2ctv. 2 ) 22 o2

S(x —="i)2_ -(x - 22
—(X2—=2x"i + W) _ —(x2—2x"\2 + WD)
—X2+ XN —N2 ——x2+ 2xr2 —"2
(5.1)
N2—W _ 2-x2 + 2x/2+Xj2 —2x"2
" AN xn2—2x2
WA X2 - wi)
2x

W —i2
1 w2- w2
VW2 —W

Donde:
X: Representa el umbral de decisién entre las dos clases.
W2: es la media de una de las clases.

W2: es la segunda media del par de clases para el calculo.

Con esta suposicioin los cailculos se reducen y es mais raipida la toma de decisiones entre los
pixeles pertenecientes a cada clase. El umbral es solo funcion de las medias para determinar a

gue clase pertenecen los valores de pixeles.

5.1. Clasificacién con un parametro

La clasificacion se lleva a cabo con el parametro entropia. A partir de las medias del modelo

Gaussiano propuesto para este paraimetro se calcula el umbral para decidir la textura de cada
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clase presente en la imagen: ya sea textura del cielo, edificio o vegetacion. Es decir, con ayuda

de los umbrales se realiza la segmentacion de la imagen. Una vez segmentada la imagen se pro-

cede a aplicar operaciones morfologicas (erosion, dilatacion y cerradura) con el fin de que cada

componente de la imagen sea mas compacto y posteriormente se reduce el ruido en la imagen

procesada para disminuir los pixeles mal clasificados. En la Figura 5.1 se muestra el diagrama de

flujo que representa el proceso realizado.

10.

11.

12.

13.

El programa lee la imagen y la carga en memoria.

La imagen se convierte a escala de grises.

Se ecualiza la imagen.

Se calcula la entropia de la imagen.

Binarizar la imagen con el umbral calculado entre la clase cielo y vegetacion.

. Aplicar cerradura a la imagen.

Rellenar las areas internas de la imagen.

. Crear una copia de la imagen en escala de grises y sobreponer los pixeles negros de la imagen

binarizada.

Calcular la entropia a la copia de la imagen en escala de grises.

Binarizar la imagen con un umbral definido por la media de la clase edificio y vegetacion.
Aplicar cerradura a la imagen.

Rellena las areas internas de la imagen.

Con la imagen binarizada en el paso 6y la imagen binarizada en el paso 11 se procede a

realizar la operacion logica AND entre las dos imagenes.
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14. Utilizar la copia de la imagen creada en el paso 7 y sobreponer los pixeles negros de la imagen
generado en el paso 12.

15. Ala imagen del paso 13 se le aplica un filtro para reducir el ruido de la imagen con una ventana

de 151.

Figura 5.1: Diagrama de flujo para la clasificacion con el parametro entropia.
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5.2. Analisis de datos

En el paso 4 se calculo el umbral entre el cielo y vegetacion porque al calcularlo entre el cielo
y edificio el umbral de decision reconocia las imagenes con nubes como parte del edificio. Esta
clasificacion errénea se debe a que la entropia de lo pixeles del edificio es muy parecida a la co-
rrespondiente de las nubes. Por ejemplo, la entropia para los pixeles del cielo en ciertas areas se
encuentra entre 0.46 y 0.50 y conforme al modelo calculado en la seccion 4.3.4 estos valores se
encuentran en un rango que pertenece al edificio. El umbral calculado fue de 0.4222 para el cielo

y edificio. Al calcular el umbral entre cielo y vegetacion el resultado fue de 0.5427.

Los resultados al utilizar los umbrales mencionados en el parrafo anterior y después de
haber aplicado la cerradura y rellenar las areas internas de las imagenes binarizadas se

muestran en la Figura 5.2.

(a) Imagen original (b) Umbral cielo-edificio (c) Umbral cielo-vegetacion

Figura 5.2: Resultados de aplicar el umbral cielo-edificio y cielo-vegetacion.

En la Figura 5.3 se muestran los resultados para una imagen con el cielo mas homogeneo, donde
aparentemente no hay diferencia en el resultado utilizando ambos umbrales. Hay una diferen-
cia de pixeles clasificados dependiendo del umbral utilizado; en apariencia no son notables, sin

embargo, al contar los pixeles clasificados se puede ver que hay una diferencia de 982 Pixeles.
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(a) Imagen original (b) Umbral cielo-edificio (c) Umbral cielo-vegetacion

Figura 5.3: Resultado de aplicar el umbral cielo-edificio y cielo-vegetacion a una imagen
homogenea.

En el paso 9, se calculo el umbral con la vegetacion y el edificio por que los valores entre es-
tas dos clases son mayores en valor a las de la clase cielo y entre ellas sus medias son mas
cercanas. Los resultados se muestran en la Figura 5.4. Como se podra notar en la imagen calcu-
lada con la entropia, los bordes del edificio tienen semejanza con la clase vegetacion. Se aplico la

cerradura y se rellenaron las areas internas para eliminar un poco de pixeles mal clasificados.

(a) Entropia de la imagen (b) Clase vegetacion

Figura 5.4: Resultado de aplicar el umbral edificio-vegetacion para extraer la clase vegetacion (b).

5.3. Filtro para reducir el ’ruido”

La fusion de la clase cielo y vegetacion da como resultado la clase sobrante, es decir, el edifi-
cio. El resultado de "unir” las dos clases se obtiene de aplicar una operacion logica AND (da-

do que las imagenes son binarias). En la Figura 5.5(c) se muestra el resultado de la union.
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(a) Clase cielo (b) Clase vegetacion (c) Resultado

Figura 5.5: Resultado de la fusién de la clase cielo y vegetacién (c).

La imagen obtenida de la fusion de las clases se filtro usando una ventana de 151x151. Esta
ventana fue la que proporciono menos error en la clasificacion final (ver Tabla 5.1). La operacion
que se realiza para reducir el ruido en la imagen es la mediana, se aplica para evitar valores de
pixeles no existentes en la imagen original. Los tamanos de las ventanas utilizadas para el filtrado

de la imagen se muestran en la siguiente tabla:

Tamano de ventana Pixeles bien clasificados Pixeles mal clasificados

17 92.93% 5.98%
21 92.98% 5.57%
31 92.81 % 4.78%
37 93.51 % 4.81 %
4 93.55% 4.81 %
61 93.90% 4.27%
71 94.65% 4.27%
101 95.40% 4.25%
151 96.39% 4.15%
181 96.80% 4.53%

Tabla 5.1: Resultado al aplicar ventanas de N xN para el filtrado de la imagen.

Para calcular el porcentaje de pixeles bien clasificados y los mal clasificados, fue necesario clasi-

ficar los pixeles de una imagen de forma manual, Figura 5.6.
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Figura 5.6: clasificacion manual: el area blanca representa el objeto de interes (edificio).

Las imagenes cuyos resultados se expresan en la Tabla 5.2 son las que se muestran en la Fi-
gura 5.7. Como se observa al analizar la imagen con distintos tamanos de ventanas la reduccion
de "ruido” ayuda a obtener una mejor clasificacion. Tambien se puede observar que al procesar la
imagen con la ventana mas grande (181) la informacion contenida en los pixeles se modifica de

manera evidente, aumentando tambien el error en los pixeles clasificados.

(a) Ventana de 17x17 (b) Ventana de 151x151 (c) Ventana de 181x181

Figura 5.7: Resultados de ventanas analizadas.
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5.4. Clasificacion basada en la fusion de informacion

En esta seccion se describe el proceso para clasificar los pixeles de acuerdo a los parametros
gradiente y los calculados a partir de la matriz de co-ocurrencia (contraste, correlacion y homoge-
neidad).

Esta clasificacion basicamente se encarga de determinar a que clase pertenece el pixel central de
la ventana de analisis. Para clasificar este pixel se utilizara la ventana de 301x301 y de acuerdo a
los modelos de cada parametro se asignara tal pixel a la clase correspondiente.

El proceso realizado es el siguiente:

1. Cargar los umbrales de decision de los parametros para cada clase previamente calculados en

la fase de aprendizaje.
2. Leer la imagen y cargarla en memoria.
3. Convertir la imagen a escala de grises.
4. Ecualizar la imagen.
5. Calcular los parametros seleccionados.

6. Decidir a que clase pertenece el pixel en cada parametro basado en los umbrales calculados

para cada parametro.
7. Seleccionar la clase correspondiente a los umbrales de cada parametro.

8. Clasificar el pixel fusionando la informacion de todos los parametros.

En la Figura 5.8 se muestra el diagrama de flujo para clasificar el pixel que permitira realizar la

segmentacion y deteccion del objeto deseado.
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Figura 5.8: Diagrama de flujo para la clasificacion basada en la fusion de informacion.

Los umbrales utilizados en el paso 1y en el paso 6 fueron calculados con la ecuacion 5.1. Esto
se llevo a cabo para cada parametro de acuerdo al modelo generado en la seccion 4.3.4. Los
umbrales que determinan a que clase pertenece el pixel se muestran en la Tabla 5.2, en la Figura
5.9 se representan los umbrales para el contraste y el gradiente. Las reglas generadas para cada

parametro son las siguientes:
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Parametro Umbrall Umbral2
Entropia 0.4515 0.6356
Contraste 134.5537 376.1215
Correlacion 0.9266 0.9664
Homogeneidad 0.3365 0.4735
Gradiente 2.4914 4.0738

Tabla 5.2: Umbral para cada parametro.

0.4 0.6 1 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

(a) Entropia (b) Contraste

Figura 5.9: Representacion de los umbrales de decision.

Entropia

m Si la entropia del pixel es menor que el umbrall entonces el pixel pertenece a la clase cielo.

m Si la entropia del pixel es mayor que el umbrall y menor que el umbral2 entonces el pixel

pertenece a la clase edificio.

m Si la entropia del pixel es mayor que el umbral2 entonces el pixel pertenece a la clase

vegetacion.

Contraste

m Si el contraste del pixel es menor que el umbrall entonces el pixel pertenece a la clase cielo.

Si el contraste del pixel es mayor que el umbrall y menor que el umbral2 entonces el pixel
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pertenece a la clase edificio.

m Si el contraste del pixel es mayor que el umbral2 entonces el pixel pertenece a la clase

vegetacion.
Correlacion

m Si la correlacion del pixel es menor que el umbrall entonces el pixel pertenece a la clase

vegetacion.

m Si la correlacion del pixel es mayor que el umbrall y menor que el umbral2 entonces el pixel

pertenece a la clase cielo.
m Si la correlacion del pixel es mayor que el umbral2 entonces el pixel pertenece a la clase
edificio.
Homogeneidad

m Si la homogeneidad del pixel es menor que el umbrall entonces el pixel pertenece a la clase

vegetacion.

m Si la homogeneidad del pixel es mayor que el umbrall y menor que el umbral2 entonces el

pixel pertenece a la clase cielo.
m Si la homogeneidad del pixel es mayor que el umbral2 entonces el pixel pertenece a la clase
edificio.
Gradiente

m Si el gradiente del pixel es menor que el umbrall entonces el pixel pertenece a la clase cielo.

m Si el gradiente del pixel es mayor que el umbrall y menor que el umbral2 entonces el pixel

pertenece a la clase edificio.

m Si el gradiente del pixel es mayor que el umbral2 entonces el pixel pertenece a la clase

vegetacion.
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5.5. Fusion de clasificadores (alto nivel)

La fusion de informacion se encarga de "mezclar” datos de diferentes fuentes de informacion y a
partir de tal mezcla se intenta mejorar el desempeno de cada una de las fuentes por separado. La
fusion se puede hacer a diferentes niveles; se puede fusionar solo los parametros de cada fuente
(fusion a bajo nivel), tambien se pueden fusionar las decisiones generadas al final del proceso (fu-
sion a alto nivel) o inclusive se pueden mezclar de manera intermedia a traves de modelos 4.3.2.
En este trabajo se utiliza la fusion a alto nivel de la siguiente manera, para decidir la pertenencia

de cada pixel a una de las clases (cielo, edificio y vegetacion) se necesitan tres etapas:

1. Transformar las medidas (parametros) de tal manera que se combinen; es decir, se necesita
normalizarlos. Esta etapa es la primera parte de la modelizacion del problema en el que se
tiene que elegir un marco teorico con propiedades aceptables para nuestro problema, y dentro
de este marco una representacion conveniente de los datos (por ejemplo, dentro de la teoria
de probabilidades se modela la senal como un proceso de Markov Gaussiano) [13].

En este trabajo, esta etapa se realiza la normalizacion de los parametros contraste, correlacion,
homogeneidad y gradiente. La normalizacion se realizo para poder representar los parametros

mencionados y unirlos con el parametro entropia.

2. Combinar los datos para ser transformados de acuerdo con las reglas permitidas para el marco
teorico elegido (por ejemplo la regla de Bayes) [13].
En la etapa 2 la combinacion de los parametros: entropia, contraste, correlacion, homogenei-
dad y gradiente se comportan como una distribucion gaussiana segun el analisis de los datos,

seccion 4.3.2. Las reglas generadas para los parametros ayudaran en la decision del pixel.

3. A partir de la combinacion resultante se toma una decision de acuerdo con el modelo y en las
caracteristicas del problema. Una vez mas, muchas reglas son posibles (por ejemplo, se puede

preferir el maximo a posteriori, o el maximo de verosimilitud) [13]. De acuerdo a la etapa 1y
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2 la decision se realizara seleccionando la clase que mas se repite en la toma de decision de

cada parametro.

En la Figura 5.10 se muestran las etapas correspondientes para llevar a cabo la clasfifcacion.

Etapa 1 Etapa 2

Figura 5.10: Etapas de lafusion.

Para seleccionar la clase final a la que pertenece el pixel se asigho un peso a cada parametro, es
decir, se pondera segun la importancia, el valor que tiene el parametro para poder asignar el pixel

a algunas de las clases, ecuacion 5.2.

O
I

{CI,C2C;i,...Cn}
(5.2)

Ci

aCk + pC_j + .+ 1C

Donde:

Ck: representa la clase (i) seleccionada por uno de los parametros (k).

C:son las clases (cielo, edificio y vegetacion).

k,j, I: son los parametros (entropia, contraste, correlacion, homogeneidad y gradiente).

a, p, 7:pesos asignados a los parametros.
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El parametro contraste, correlacion, homogeneidad y gradiente tendran un peso de uno. Se selec-
ciono este valor de acuerdo a que los resultados obtenidos muestran poca diferencia de una clase
a otra. En cambio el parametro entropia con base a los calculos del modelo muestra un mejor
desempeno 4.3.2. Es decir, la clasificacion obtenida con este parametro da mejores resultados,
por lo que a este parametro se le asigno un peso de tres. La razon por la que se asigno ese peso,
es para poder seleccionar la clase cuando los parametros se presenten en un caso donde los
pesos sean iguales entre las clases o cause confusion en la seleccion. Por lo tanto, el parametro

entropia por tener el mayor peso seleccionara la clase, Figura 5.11.

Por ejemplo, como se muestra en la Figura 5.11, el parametro entropia clasifico el pixel como
parte del cielo, el parametro contraste tambien clasifico el pixel como parte del cielo, la correlacion
clasifico el pixel como parte del edificio, la homogeneidad como vegetacion y el gradiente como
edificio. En base a esta clasificacion el parametro entropia y contraste muestran el mismo
resultado, la correlacion y el gradiente muestran el mismo resultado para una clase diferente a

la entropia y contraste. Por lo tanto la entropia selecciona la clase final.

Figura 5.11: Representacion de la seleccion del pixel.
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Resultados

En esta seccion se describen los resultados obtenidos a las dos pruebas realizadas en este tra-
bajo de investigacion. Una realizada con el parametro entropia y la otra fusionando la informacion

de los cuatro parametros (entropia, contraste, homogeneidad y gradiente).

En la Figura 6.1 se muestra el resultado a los parametros mencionados en la seccion 4.3.2.
Como se podra observar los parametros muestran diferencia de una clase a otra, en particular la
clase vegetacion siempre muestra diferencia con respecto a la clase cielo y a la clase edificio. De
acuerdo a los parametros seleccionados en la seccion 4.3.1 la clase vegetacion presenta mayor
diferencia por las variaciones entre los pixeles vecinos, es decir, los valores de pixeles no son
constantes como en la clase cielo y edificio. Como se menciono la clase cielo y edificio presentan
valores de pixeles vecinos mas constantes, por lo que estas dos clases muestran mayor similitud.
El parametro energia, a pesar de haber sido calculada, no mostro un valor discriminante entre las

clases por lo que no fue tomado en cuenta, inciso (d).
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(a) Entropia (b) Contraste
(c) Correlacion (d) Energia
(e) Homogeneidad () Gradiente

Figura 6.1: Parametros calculados
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Con base en los parametros y los modelos de estos (seccion 4.3.4) se realizo la primera prueba
con el parametro entropia. En la Figura 6.2 se muestra el resultado de aplicar el proceso realizado

en la seccion 5.1, donde la segmentacion del edificio esta representada por el area blanca.

(@) Imagen uno: original - resultado

(b) Imagen dos: original - resultado

(c) Imagen tres: original - resultado

(d) Imagen cuatro: original - resultado

Figura 6.2: Resultados de la prueba realizada con el parametro entropia.
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En la segunda prueba se aplico la fusion de clasificadores (entropia, contraste, correlacion, ho-
mogeneidad y gradiente). La fusion se llevo a cabo con los resultados de la entropia (calculado a
partir de la imagen), contraste, correlacion, homogeneidad y gradiente (procesados con la venta-
na de 301, seccion 5.4). No se aplico ningun filtro para eliminar el rudio y tampoco se aplicaron
operaciones morfologicas como en la prueba realizada para un parametro, por lo tanto la fusion

es solo el resultado de las clasificaciones parciales, realizadas con cada parametro.

Los resultados obtenidos en la segunda prueba con los pesos asignados en la seccion 5.4 se
muestran en la Figura 6.3. Como se podra observar los bordes del edificio se notan pero la clasifi-
cacion no es muy clara, debido a que se encuentran presentes las 3 clases en el area del edificio

de manera dispersa.

La franja color negro que se observa alrededor de la imagen se debe a los problemas de bordes
causados por utilizar una ventana de 301, donde 150 pixeles son los que se quedan sin resultado.
La clase cielo es representada por el color gris fuerte, la clase edificio por el gris claro y la clase

vegetacion por el color blanco.

(a) Imagen uno (b) Imagen dos (c) Imagen tres (d) Imagen cuatro

Figura 6.3: Resultados de la prueba dos al aplicar una fusion de clasificadores.
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Dado que los resultados mostrados anteriormente tienen presente las tres clases (cielo, edificio
y vegetacion) de manera dispersa en el objeto de interés (edificio), se procedio a analizar los re-
sultados de los 5 parametros (entropia, contraste, correlacion, homogeneidad y el gradiente) y se

seleccionaron visualmente los que indicaran mejor la ubicacion del edificio.

Es necesario recordar que el objetivo de este trabajo fue determinar donde se encuentra el edificio
dentro de la imagen, por lo que la seleccion de los parametros se realizo con base en un analisis
visual y no a traves de una medida basada en el calculo de pixeles mal clasificados segun la cla-
sificaciion manual (Figura 5.6).

Llevar a cabo las clasificaciones manualmente de los pixeles en sus tres clases principales es
una tarea muy ardua y tomaria demasiado tiempo. En la Figura 6.4 se muestran los resultados de

clasificacion para cada uno de los parametros de una de las imagenes.

(a) Parametro entropia (b) Parametro contraste (c) Parametro correlacion (d) Parametro homogenei-
dad

(e) Parametro gradiente

Figura 6.4: Clasificacion de cada parametro.
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Los resultados que se muestran en la Figura 6.5 se obtuvieron realizando pruebas con los
parametros y variando los pesos principalmente a la homogeneidad y al gradiente (por ser los que
visualmente detectan la ubicacion del edificio). Tambien se realizaron pruebas tomando en cuenta
solo algunos parametros, por ejemplo: la fusion con los pardmetros entropia, homogeneidad y
gradiente, la fusion con la entropia, correlacion, homogeneidad y gradiente y la fusion con la
entropia, contraste, homogeneidad y gradiente. Como se podra observar las regiones de cada

clase se mezclan menos entre ellas si se compara con los resultados mostrados en la Figura 6.3.

(a) Clasificacion con los parametros: entropia, homogeneidad y gradiente con mayor peso en la
homogeneidad

(b) Clasificacion con los parametros: entropia, contraste, homogeneidad y gradiente con mayor peso en
el gradiente

(c) Clasificacion con los parametros: entropia, correlacion, homogeneidad y gradiente con mayor peso
en el gradiente

Figura 6.5: Resultado de las pruebas realizadas variando los pesos y parametros.
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Los parametros que se seleccionaron y que visualmente detectan mejor la ubicacion del edificio
son el contraste, homogeneidad y gradiente. Al fusionarlos con la entropia y reasignar los pesos
(entropia peso de 1, contraste peso de 1, gradiente peso de 1y homogeneidad peso de 3) se

obtuvieron los resultados mostrados en la Figura 6.6.

(@) Imagen uno: fusion - resultado

(b) Imagen dos: fusion - resultado

(c) Imagen tres: fusion - resultado

(d) Imagen cuatro: fusion - resultado

Figura 6.6: Resultado final de la fusion de clasificadores.



Capitulo 7

Conclusiones

El procesamiento de imagenes no es tan sencillo como pudiera pensarse, por ejemplo las image-
nes en este trabajo tienen muchas variaciones que dificultan la clasificacion. Las imagenes men-
cionadas presentan sombras, unas son mas claras que otras, se tiene la presencia de nubes en
algunas imagenes e inclusive la luminosidad y la iluminacion no son las mismas. Esto se debe
en buena medida a que algunas fotografias fueron tomadas en dias soleados y otras en dias
nublados y desde diferentes posiciones. Es decir, las fotografias no presentan las mismas carac-

teristicas y sin embargo, la ubicacion del edificio se pudo detectar.

Otras de las dificultades encontradas radican en la complejidad del procesamiento de la imagen y
en la necesidad de una maquina con alto poder de computo. Esto ultimo se debe al gran tamano
de la imagen a procesar y al tamano de ventana seleccionado para analizar la misma, seccion
4.3.2. Para reducir los calculos y llevar acabo rapidamente, tal cual se deseaba, la toma de deci-
siones entre los pixeles pertenecientes a cada clase se aproximo cada modelo de cada clase a
una distribucion Gaussiana. Se crearon modelos sencillos utilizando el promedio de los parame-

tros seleccionados.
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Tambien se observo de manera clara que el uso de varios parametros presenta mejor resultado
gue usar solo uno de ellos en la fusion realizada por la segunda prueba, secccion 5.4. En la Figura
6.4, se puede observar como la clasificacion realizada por cada parametro proporciona diferente
informacion de uno a otro. Por lo tanto, la fusion entre estos es mejor porque cada parametro

aporta informacion del objeto de interés que el utilizar solo uno de estos.

En cuanto a las pruebas realizadas en este trabajo logran detectar la zona de interés; la primera
utilizando la entropia y la segunda empleando todos los demas parametros ademas de la entropia
(contraste, correlacion, homogeneidad y gradiente). A pesar de que en la primera prueba solo se
utiliza un parametro al final se realizan mas procesos que en la prueba dos debido a las opera-
ciones morfologicas dado que simplifican y conservan las caractersticas de forma de los objetos

(edificio).

La segunda prueba, detecta la zona de interés aunque con mayor numero de errores de clasifi-
cacion en los bordes, esto se debe a que la textura entre el cielo y el edificio presentan regiones
mas constantes o parecidas que la vegetacion al igual que las caracteristicas mencionadas ante-
riormente. Considerando que se utilizan distribuciones Gaussinas para modelar las clases existen
pixeles que por su valor se encontrarian dispersos en la region de decision, el umbral, y muchos
de ellos se clasifican como la clase opuesta. Sin embargo, la reasignacion de pesos realizada

durante la fusion de parametros logreo una mejoria perceptible en la clasificacion.

Finalmente, los parametros seleccionados ayudaron a detectar de mejor manera la ubicacion del
edificio presente en las imagenes. Los modelos y el sistema de inferencia ayudaron a decidir la
pertenencia de los pixeles en las imagenes digitales. No se realizo una segmentacion completa,
gue abarcara todo el edificio, puesto que el objetivo de este trabajo fue el de detectar la ubicacion

del edificio para poder ser utilizada en otras aplicaciones.
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