Interpretacion automatica de las
Imagenes

Una vez que se ha particionado la imagen en regiones de interés (segmentacion),
los objetos presentes en el escenario deberan ser cuantificados para tareas de
reconocimiento o localizacién. Se trata de asociar a cada elemento segmentado con un
conjunto de valores numéricos o de atributos, al que se le llamara vector de
caracteristicas. Estos valores servirdn de entrada al sistema de clasificacion de los
objetos. El clasificador dard finalmente una etiqueta cualitativa a cada objeto presente
en la imagen, cerrando de esta forma la interpretacion automatica de las imagenes. Por
tanto, en este capitulo se verd que dada la informacion de partida, la imagen
segmentada, se procedera en primer lugar a la etapa de etiquetamiento, donde a cada
objeto de interés se le asociara una etiqueta (seccion 7.1). Una vez etiquetada la imagen
sera posible extraer de forma particularizada las caracteristicas de cada objeto (seccion
7.2). Por dltimo, a cada objeto segmentado de la imagen se le asignara una etiqueta
cualitativa (seccion 7.3), dando por concluida la interpretacion de la imagen.

7.1 Etiquetamiento de laimagen binaria

Se parte de una imagen segmentada donde los objetos han sido delimitados y
separados del fondo, de manera que los pixeles pertenecientes a los objetos de interés
han sido etiquetados con un uno logico y el resto con cero légico. El siguiente paso sera
etiquetar cada uno de los objetos presentes en la imagen, separandolo respecto del fondo
y de los otros objetos. Esta etapa se realiza con la operacion de etiquetamiento y se
fundamenta en la continuidad de los objetos en el espacio, cuya propiedad se transforma
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en relaciones de conectividad

entre  pixeles  adyacentes.
Partiendo de la esquina
superior izquierda de la

imagen, se rastrea hacia la
derecha y hacia abajo buscando
pixeles con etiqueta uno logico.
Cuando se encuentra el primer
pixel con dicha etiqueta se le
coloca la etiqueta ‘1°, los
vecinos que tengan propiedad

de conectividad y que posean el
nivel logico activo se les
pondrd la misma etiqueta. Al
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Figura 7. 1 Proceso de etiquetado de una imagen binaria

seguir rastreando en la imagen y al encontrarse con un pixel activado sin conectividad
con los anteriores se le asociard con la etiqueta ‘2’ y asi sucesivamente. Una vez
finalizada esta etapa, cada objeto de la imagen tendra un identificador numérico que le
hace ser distinto respecto del fondo y de los otros objetos.

Resolucion Matlab

se = strel('disk’,2);

imgEnt=imread('rice.png");imshow(imgEnt);pause;
imgBWMask=im2BW (imgEnt);

imgBWMarcador = imerode(imgBWMask,se);
imgReconst=imreconstruct(imgBWMarcador,imgBWMask);
imgBWEIlimBorde = imclearborder(imgReconst);
imgEtig=bwlabel(imgBWEIlimBorde);
subplot(1,2,1);imshow(imgEnt);subplot(1,2,2);imshow(label2rgb(imgEtiq));

Imagen original

Figura 7. 2 Resultado del etiquetamiento de la imagen de granos de arroz

Etiquetamiento de |a imagen segmentada y postprocesada
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7.2 Extraccion de caracteristicas

Una vez obtenida la imagen etiquetada, los objetos pueden ser medidos,
obteniendo asi el vector de caracteristicas. Las propiedades de los objetos se clasifican
en dos grandes grupos: aquellas relacionadas con el contorno de los objetos y aquellas
caracteristicas propias del conjunto total del objeto o region de cada una de ellas. En
esta seccion se tratara de estas medidas.

No hay que olvidar que el objetivo de estos vectores de caracteristicas servira de
entrada para la clasificacion o localizacion de los objetos. Por tanto, a veces, se
requerira que las caracteristicas empleadas sean invariantes a efectos de escalado,
rotacion o posicion. También sera tratado este aspecto.

7.2.1 Descriptores de regiones
Estas propiedades estdn relacionadas con el conjunto total de pixeles que

constituye el objeto. Se podrian agrupar en tres grandes grupos: geométricas,
topologicas y texturales.

7.2.1.1 Medidas geométricas

Son medidas relacionadas con la distancia euclidea entre pixeles. Las mas
simples serian el area, el perimetro y el centro de gravedad.

El area, A(i), es el nimero de pixeles que contiene el objeto, i. Si se pondera
cada pixel por su nivel de gris se le define como el peso del objeto, W(i):

A(i):gégi(x’ y) W(‘):gég‘(x' ) ) (.1)

Siendo g;i(x,y) una funcién que es uno si el pixel pertenece al objeto i y nulo en
caso contrario. El perimetro, P(i), es una medida de la longitud del borde del objeto, i.
También se suele utilizar la relacion del perimétrico al cuadrado del objeto entre su

2 -
area, P (%(I) Magnitud adimensional, cuyo valor minimo se tiene cuando el objeto es

un circulo, por tanto, describira la compacidad del objeto. Valores proximos a 4r
indicara que se aproxima a un circulo.

El centro de gravedad del objeto, (ﬁi,yi), indicara su posicion puntual en la
imagen y estara dado por:
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N M N M

> > x-gi(xy) >3 y-ai(xy)

- x=1 y=1 ~ x=1 y=1
X

i A(i) Al (7.2)

Segun el teorema de unicidad de Papoulis dice que, si gi(x,y) es continua a trozos
y tiene valores no nulos sélo en una zona finita del plano x-y, entonces todos sus
momentos existen y la aplicacion que asigna una secuencia de momentos a la funcion es
biyectiva. Concluyendo que si se toma un numero finito de momentos se obtiene una
aproximacion del objeto. Para el caso de imagenes discretas y etiquetadas, los
momentos de orden p+q se definen como:

N M

Mpe(i)=2-> %" y*-gi(xy)

x=1 y=1 (7 3)

Obsérvese que el area del objeto coincide con el momento de orden cero y que el
centro de gravedad esta relacionado con el momento de orden uno (p=1, q=0 y p=0,
g=1). Los momentos se pueden hacer invariantes a traslaciones, si son referidos al
centro de gravedad del objeto. A éstos se les [lama momentos centrales:

N M

M) = 33 (x=%)° - (y-5,)"-g,(x.y)

1 y1 (7. 4)

Para ser invariante a escalados, se normaliza los momentos centrales con el area
del objeto, i.e. con el momento de orden cero. A esta coleccion se la define como
momentos centrales normalizados:

my, (7.5)

Los ejes mayor y menor de un objeto se definen en términos de sus fronteras y
son utiles para indicar su orientacion y redondez. Los ejes, dados en pixeles, son
obtenidos por la equivalencia del
segundo momento central
normalizado de la regi6on con una
elipse que lo inscribe. Los ejes
mayor y menor hacen referencia a la
elipse equivalente, mientras su
orientacion es el angulo entre el eje
horizontal y el eje mayor del objeto. ) ) ) )
Otro parametro empleado es la Figura 7. 3 Elipse equivalente del objeto etiquetado

excentricidad de la elipse
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equivalente®. Este pardmetro esta entre 0 y 1. En el caso de valer cero indica que es una
circunferencia y si es uno es un segmento recto.

Resolucion Matlab

imgEnt=imread('rice.png";

ImgBWMask=im2BW (imgEnt);

se = strel('disk’,2);

imgBWMarcador = imerode(imgBWMask,se);
imgReconst=imreconstruct(imgBWMarcador,imgBWMask);
imgBWEIlimBorde = imclearborder(imgReconst);
imgEtig=bwlabel(imgBWEIlimBorde);
stat=regionprops(imgEtiq,all’);

stat(20).Eccentricity

Ejemplo 7.1

Dada la imagen ‘pillsetc.png’: A) Leer la imagen. B) Convertirla a grises.
C) Umbralizar con Otsu. D) Eliminar objetos menores 30. E) Realizar un cierre
con elemento estructurante de disco de radio 2. F) Rellenar. G) Etiquetar H)
Extraer las caracteristicas de area, centroide y perimetro de cada objeto. I)
4”2A para cada objeto, siendo A el areay P
P
el perimetro. J) Colocar en el centroide del objeto un circulo negro si tiende a

ser un circulo (utilizar como criterio que lo es si 4§2A>O.8), en caso contrario

Calcular el pardmetro adimensional

poner una cruz.

2
Excentricidad de la elipse, € = . [1— [—j , donde a y b son el tamafio de los semiejes mayor
a

y menor respectivamente.
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RGB = imread('pillsetc.png');
figure; imshow (RGB) ;

I = rgb2gray (RGB) ;
threshold = graythresh(I);
bw = im2bw (I, threshold);
figure; imshow (bw)

bw = bwareaopen (bw, 30) ;
se = strel('disk',?2);

bw = imclose (bw, se) ;

bw = imfill (bw, "holes'");
figure; imshow (bw)

labels = bwlabel (bw) ;

features = regionprops(labels, 'Area’', 'Perimeter', 'Centroid');

figure; imshow(label2rgb(labels));hold on;

for i=1l:numel (features)
if (4*pi*features (i) .Area/ (features (i) .Perimeter) ™2 > .8)
plot (features (i) .Centroid(l), features (i) .Centroid(2), 'ko");
else
plot (features (i) .Centroid(l), features (i) .Centroid(2), "k+");
end

end

hold off;

7.2.2 Descriptores topoldgicos

Las propiedades topoldgicas son descripciones globales de los objetos e
invariantes a rotaciones, traslaciones o cambios de escala. Por ejemplo, el nimero de
agujeros dentro del objeto. Otro descriptor utilizado es el nimero de componentes
conectados. Se trata del nimero de elementos separados que forman un objeto. Resulta
evidente que estas propiedades no estan relacionadas con el concepto de la distancia, la
cual se ha empleado en las propiedades geométricas. —

Un descriptor topoldgico muy empleado es el nimero L
de Euler. Este se calcula con la diferencia del nimero de /="
componentes conectados de la region menos el nimero de ( L'/""/ g
agujeros de ésta. Por ejemplo, el numero de Euler de ‘A’ sera “~——~

1 de ‘B’ -1 y el ‘i’ es +2. Los descriptores topoldgicos se
gl]eeler?e emplea?] een grleicaciones de preconoclci)mie?no de Figura 7. 4 Objeto
con namero de Euler
caracteres. 1
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7.2.3 Texturas

La textura explica la composicion de las superficies de los objetos en términos
de suavidad, rugosidad, granularidad, regularidad,... Desde el sentido de la vision, la
textura se observa como repeticiones de patrones locales de radiacion en las imégenes.
La sensacion que transmiten las iméagenes de zonas de tosquedad, rugosidad o suavidad,

Figura 7. 5 Imagenes con diferentes texturas

nacen de las correspondencias de las experiencias humana entre el sentido del tacto y la
vista. Desde el punto de vista fisico, la interaccion entre la luz y la materia, en la
radiacion reflejada, muestra ciertas repeticiones de caracter estadistico. La imagen
resultante no es una repeticion local del patrén de forma determinista, sino
probabilistica y con una distribucion en el espacio no exactamente regular.

Esta propiedad en la imagen se manifiesta de forma regional, de manera que si
se asciende a una vision global pueden aparecer diferentes texturas en la imagen. Por el
contrario, al descender y observar la imagen a nivel de pixel o entorno de vecindad del
pixel, la propiedad de la textura ha desaparecido. Lo mismo sucederia si se alejase
excesivamente del escenario, la textura observada quedaria diluida. Por esto, la idea de
textura esta asociada a un espacio de escalas. La nocién texel o primitiva textural se
define como una regién que posee ciertas propiedades visuales invariantes a la posicion.
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Figura 7. 7 Imagenes de satélite sobre el suelo de la Tierra que presentan diferentes texturas

Las aplicaciones del anélisis textural no sélo se dan para la caracterizacion de los
objetos de interés, sino que también son utilizadas en los procesos de segmentacion. En
la figura 7.8 se observa los procesos de segmentacion en la imagen al ir incorporando
mas informacion. Se aprecia el resultado de la segmentacion desde que s6lo se emplea
el canal de luminancia hasta la incorporacion del color y la textura.

L9 U

Figura 7. 8 Segmentacion del pez con distintos tipo de informacién. a) niveles de grises, b)
nivel de gris + textura, c) color RGB, d) color HS], e) color + textura
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El principal reto al que se enfrentan las técnicas de analisis textural consiste en
la descripcion de como son y como se distribuyen los elementos de textura en una
imagen. Los descriptores de texturas deben cuantificar ciertas propiedades tales como
suavidad, rugosidad y regularidad. Estas caracteristicas deben ser invariantes a la
posicién, orientacion y nivel de brillo medio. Existen tres enfoques distintos:
estructurales, estadisticos y espectrales.

Las técnicas estructurales consideran la textura como compuestas por primitivas
que forman un patron repetitivo y describen este patron mediante reglas capaces de
generarlo o reproducirlo. Formalmente, estas reglas constituyen la gramatica de la
textura que describe. Estas técnicas resultan aplicables con éxito en el andlisis de
imagenes que contienen una textura en la que los elementos descriptibles siguen una
gran regularidad en su distribucién.

@ @ﬁ@@
5 SE3”

Aceptada Rechazada

Figura 7. 10. Descripcion estructural de la textura. Se define unas primitivas y unas reglas de
encadenamiento de las primitivas. En la parte superior se ha representado las primitivas y las
reglas de encadenamiento. En la parte inferior un ejemplo de aceptacion y rechazo de un tipo
de textura

Por el contrario, el analisis
espectral busca en las transformadas
de Fourier, picos de alta densidad en
el médulo o en el argumento para
caracterizar los patrones texturales.
Se emplea para caracterizar patrones
periddicos y de forma global en la
imagen. [Estos descriptores son

invariantes a posicion y rotacion. modulo de su espectro frecuencial

El mayor problema de las
transformadas de Fourier es que cada componente del espectro frecuencial depende de
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la imagen global. Como se muestra en la figura 7.11, puede haber una variacion espacial
del patrén en la imagen.

\\ /III

Figura 7. 11 Variacién de la textura con diferentes escalas

Una mejora de este procedimiento es utilizar los filtros de Gabor. Con estos
filtros, el andlisis espectral también considera el espacio de escala y una cierta
orientacion privilegiada. La méscara de convolucion de cada filtro se construye con una
funcién gaussiana modulada con un armonico de una determinada orientacion y
frecuencia:

RS +y
e2;z-jf (xcosg+ysing)

27c”? (7. 6)

G, (xYy)=

La varianza y la frecuencia estan relacionadas y definen la escala del patron:

\J2In2
o=3——f
27 (7.7)

Normalmente, se emplea cuatro orientaciones y tres escalas, teniendo un
conjunto de doce méascaras de convolucion.

Figura 7. 12 Méscaras de convolucion con 4 diferentes orientaciones _ {0 rz 3_”} y tres
4’2" 4

diferentes frecuencias f ={0.2,0.35,0.5}. La fila superior es la componente real y la

inferior la componente imaginaria.

Al convolucionar estos filtros con la imagen, los altos valores
indican la presencia del patrén. En el ejemplo de las cebras se
puede observar como al procesar la imagen con las

mascaras se puede discernir la posicién de las cebras Figura 7. 13 Imagen original
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respecto del fondo

Figura 7. 14 Resultados de la convolucién de la imagen con las distintas mascaras

7.2.3.1 Técnicas estadisticas

Las técnicas estadisticas describen la textura mediante reglas estadisticas que
gobiernan la distribucion y la relacion espacial de niveles de gris en la imagen. Estas
presentan buen comportamiento en el anélisis de texturas naturales o texturas con poca
resolucion, en donde los elementos de textura resultan dificilmente describibles.

Estas técnicas se clasifican en: técnicas estadisticas de primer orden, de segundo
orden y de orden superior. En el primer grupo, se obtienen medidas considerando el
valor de pixel, sin consideraciones de vecindad; mientras en las técnicas de segundo
orden tratan de la distribucion espacial de parejas de pixeles vecinos y las de orden
superior consideran tripletes, ternas, ... de pixeles vecinos.

En las estadisticas de primer orden se puede obtener el histograma de la region,
cuya normalizacion proporcionara la funcion de densidad de probabilidad de la textura.
Se pueden comparar los histogramas normalizados entre regiones o utilizar medidas
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derivadas del histograma, tales como la media, la varianza, energia, entropia, etc. (ver
seccion 4.1.1).

La principal desventaja de las técnicas de primer orden es su falta de sensibilidad
ante permutaciones de los pixeles. La via mas apropiada para evitar la limitacion
anterior es considerar los estadisticos de segundo orden. A partir de ellos se obtienen las
matrices de dependencia espacial, generadora de medidas de textura mas fiables y
robustas. Las matrices de co-ocurrencia del nivel de gris, C, es un ejemplo de esta
fuente de medidas de textura. Se define en relacion con un desplazamiento de valor h,
en una direccion 6, desde una determinada fila y columna de la imagen; el elemento (i,j)
de la matriz de co-ocurrencia, Cjj, representa el nimero de veces que un pixel con nivel
de gris j, se encuentra a una distancia h, en direccion 6, de un pixel con nivel de gris i
(una ocurrencia conjunta). Si Ny representa el nimero total de ocurrencias, entonces la
fraccion entre la
matriz de co-

ocurrencia 'y Np 0 @@@

representa la

matriz de co- 0 [ @ @

ocurrencia I=10 0(0)(2) =——m A= [0]
lizada.

normalizada 1 ®® m@ @

Por 0O 01 2 1
ejemplo,
considerando una
imagen con tres
niveles de grises (0,1 y 2) y utilizando como regla de vecindad el pixel superior a la
derecha. La matriz de co-ocurrencia mostrard por cada celda i,j las ocurrencias de
encontrar un pixel de nivel gris i que tenga como vecino superior a la derecha con nivel
gris j. En el ejemplo la matriz serd de 3x3. La celda (0,0) indica el numero de
ocurrencias de pixeles con nivel de gris 0 que tenga como superior a la derecha otro
pixel con nivel gris 0. Para este caso, aparecen 2 ocurrencias. En cambio el elemento
(0,2) indica las ocurrencias de pixeles que tengan nivel de gris 1 y que su vecino
superior a la derecha sea 0.

Figura 7. 15 Ejemplo de extraccién de la matriz de co-ocurrencias

A partir de la matriz de co-ocurrencia se obtienen diferentes descriptores.

7.2.4 Descriptores de fronteras

7.2.4.1 Coédigos encadenados

Partiendo del perimetro del A

de codigos describe el objeto
mediante la sucesion de estos v
segmentos  conectando  pixeles
adyacentes pertenecientes al
perimetro del objeto. La conexion se Figura 7.16 Codificacién segiin vecindad a

3
objeto se procede a su codificacion a '\
1 4
5

- 1
través de segmentos con longitud y [/‘ 0
:

orientacion determinada. La cadena
3 6
(@) (&)
46

8
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realiza con conectividad a 4 o a 8 pixeles. Partiendo de un origen determinado y en el
sentido horario o antihorario se procede a codificar la frontera del objeto. En la figura
7.17 se muestra un ejemplo de como se codificaria a vecindad 4 u 8.

el 1_J‘_L_ T/_;?
! R
; Ll e

LIE L e R

Figura 7. 17 Ejemplo de c6digo encadenado con vecindad a 4 y 8 con sentidos contrarios

El codigo iniciado en el punto, con vecindad a 4 y sentido antihorario seria
300301121232. EI primer elemento debe llevar informacion de su posicion. Si se desea
comparar el cddigo con otros se procede a su normalizacion. Una posibilidad de
normalizacion es iniciar por el pixel de la frontera que genere menor valor en su
codificacion. En el ejemplo seria 00301121232. Si se emplease vecindad a 8, con
sentido horario, el codigo seria 005577443221.

Este descriptor es invariante a traslaciones, permitiendo mas facilmente la
comparacion entre objetos. Con esta codificacion se obtiene de manera mas eficiente la
medida del perimetro y los descriptores fronteras de Fourier que empleando la imagen
etiquetada. El mayor inconveniente es la presencia de ruido.

El perimetro de los objetos se calcula a partir del codigo encadenado. Habra que

sustituir cada codigo por 1 6 J2 de valor métrico, dependiendo si hace referencia a un
coédigo horizontal/vertical o de caracter diagonal respectivamente. La suma de los
valores métricos obtendréa el perimetro del objeto.

1o
7.2.4.2 Descriptores geométricos

Una manera de facilitar la
representacion de las curvas cerradas 0 12 %3m0 2n

A 4

(fronteras de loa objetos en imagenes
2D) es utilizar funciones
unidimensionales que la describan. La A‘i
primera funcion seria la signatura. Esta

codifica la distancia de un punto interior
del objeto a todos los puntos de la
frontera. Normalmente se suele utilizar

_elt c_entro de gravedad como punto Figura 7. 18 Ejemplos de signatura
Interior.
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Aunque es invariante a traslaciones, depende tanto del tamafio como del punto
donde se inicializa la representacion polar. Para que sea invariante a escala se normaliza
la distancia en el rango [0 1]; s6lo bastara con dividir todas las distancias por la que sea
la mayor. Respecto a la dependencia al punto inicial, se toma aquel que tenga la maxima
distancia.

La 14
signatura es muy T — e
sensible a la T
eleccion del .
. . It >0
punto interior.
Esta funcion Figura 7. 19 Sensibilidad de la signatura con la eleccién del punto interior
caracteristica
cambia sustancialmente si se desvia del centroide. También
tiene el problema con la aparicion de concavidades en el
objeto, ya que la funcion resulta multievaluada para algunos
angulos. Para solventarlo se suele emplear la envolvente
convexas. Figura 7. 20 Objeto con

concavidades

Otra funcioén caracteristica es la curvatura, la cual
mide como de rapido la curva tiende a doblarse en un punto del contorno. La variacion
de la curvatura en la frontera es invariante a traslacion y rotacion. Para su célculo se
suele emplear las curvas de nivel (Level Set). Los objetos son definidos empleando la
funcion distancia con signo. La curvatura es calculada sobre la curva de nivel 0. La
curvatura es la divergencia del gradiente normalizado de la curva de nivel O:

x=div E

Vi | (7.8)

Figura 7. 21 Obtencién de la funcién de distribucién de la curvatura media

Partiendo del concepto de curvatura se define la energia de doblado. Se define
como la energia necesaria para transformar una varilla en una determinada frontera:

% Una trozo de la curva es convexa si el radio de curvatura esta en el interior del objeto y concava
si esta fuera,
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13, 2
ED=—> |xli
D) 7.9
Siendo n el nimero de puntos pertenecientes a la frontera.

Ejemplo 7.1

Calcular la curvatura sobre el pixel indicado empleando
las mascaras de Sobel.

-2 -1 0 1 2
-2 -1 ¢ 1 2
-2 -1 0 1 2
-2 -1 0 1 2

Se calculard la primera derivada en x e y para obtener el gradiente:
0,f(xy)=0,0,f(xy)=8. Seguidamente se calculara el modulo y se normalizara el

gradiente. Para calcular la divergencia se volvera a aplicar las méascaras de Sobel:

K= div[%] =0,F (x,y)+0,F,(x,y)=0

X,Y)

7.2.4.3 Descriptores de Fourier

Es otra técnica para convertir la informacion de
bidimensional a otra unidimensional. Dada una curva
cerrada, ésta puede ser representada por una transformada
discreta de Fourier. La curva viene dada en coordenadas
cartesianas, obteniendo wuna secuencia de n puntos
pertenecientes a la frontera:

106 ¥ 0, Y2 ) O Y b (%0 Vo )}

Cada punto es convertido a variable compleja,
z(i):xi + jy;. La aplicacion sobre esta secuencia compleja de la transformada de

Fourier obtendra una respuesta espectral:

2k,

n — i
Z, =>ze K k=012,..,K-1
K Z;" (7. 10)

Obteniendo K descriptores frecuenciales. La componente de continua
representaria el centroide del objeto, las componentes de baja frecuencia estaria
relacionados con los aspecto mas grueso del objeto y los de alta frecuencia con los
detalles.
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La secuencia compleja se puede recuperar a partir de la anti-transformada:

1k Rk
z,=—> 72 K i=12,...,n
Ki= (7. 11)

Si se elige un nimero de componentes P menor a K se tendra una descripcion sin
menos detalles.

Figura 7. 22 Evolucién de la forma cuadrada al ir afiadiendo P componentes frecuenciales

Estos descriptores son invariantes a traslaciones, rotaciones, escalado y de donde
se empiece a tomar la secuencia.

7.2.4.4 Descripcion envolvente convexa

El objetivo es descomponer el contorno en una
convexidad que simplifique el proceso de descripcién. Se
trata de eliminar las concavidades del objeto. La envolvente
convexa (convex hull), EC, de un conjunto C se define como
el conjunto convexo mas pequefio que contiene a C.

7.3 Reconocimiento de patrones

El Reconocimiento de Patrones es una disciplina de la Ciencia encargada de
asignar a los objetos una clase determinada. Los objetos no solo proceden de las
imagenes sino también de sefiales unidimensionales (p.ej. reconocimiento de voz o
patrones en el electrocardiograma, ECG) o de cualquier otra medida sobre los objetos.
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Patron

Extraccion +

i + aaetefl) "] Descripeién 2 Reconocedor— Clase 1
. — Pafron
& o L e _rr@ — EmDesmml:cD:J: $Reconocedor— Clase 2
« —| Segmentador E—_l_, Patron
. ._I_.. %‘:;‘Tl:cﬂl‘;: i Reconocedor— Clase 2
'. , ——Patron
> -, g’z“:;"l:c“;: 2 Reconocedor— Clase 1

Figura 7. 23 Proceso de clasificacién de las llaves/moneda empleando técnicas de Vision
Artificial

La tarea de clasificacion consiste en combinar los vectores de caracteristicas de
los objetos y el conocimiento a priori para asignar etiquetas cualitativas a los objetos
segmentados. Para poder asignar una etiqueta de clasificacion a un objeto se debe de
tener un conjunto de funciones o de reglas de pertenencias a cada clase. Estas funciones
o reglas se consiguen a través del conocimiento que se tenga de cada clase.

Los enfoques que se pueden emplear para la clasificacién se basa bien en una
funcién discriminante que divida el espacio de las caracteristicas (clasificadores
estadisticos) o bien empleando reglas de pertenencia (clasificadores sintacticos). Existe
una tercera via basada en las redes neuronales artificiales, las cuales se parecen a los
clasificadores estadisticos, en cuanto que tratan de particionar el espacio de las
caracteristicas. Las redes neuronales emulan a los sistemas biol6gicos y clasifican los
objetos empleando etapas previas de aprendizaje.

El esquema general del reconocimiento de objetos, tanto estadistico como
neuronal, consiste en obtener las funciones discriminantes que divida el espacio de
caracteristicas en tantas clases como estén presentes en el universo del problema. Por
tanto, la seleccién de las caracteristicas resulta ser esencial para la buena clasificacion
de los objetos. Estas deberan de tener las siguientes propiedades:

1. Capacidad de discriminacion: Las caracteristicas deben tomar valores
significativamente distintos para cada clase.

2. Fiabilidad: Las caracteristicas deben tomar valores similares para todos los
objetos de la misma clase.

3. Correlacién: Las diversas caracteristicas no deben estar correladas unas con
otras, en caso contrario reflejarian la misma propiedad del objeto.

4. NUmero: La seleccion de las caracteristicas deberia de elegir el menor nimero
de ellas, ya que permite generalizar mas. A mas caracteristicas mas datos de
entrenamiento se requieren para mantener igual grado de generalidad y no de
memorizacion.

En el ejemplo de la figura 7.24 se expone la distincion entre dos tipos de plantas:
iris setosa e iris versicolor. Las caracteristicas seleccionadas son la longitud y anchura
del pétalo. También se ha representado las dos nubes de puntos de cada grupo en el
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espacio de las caracteristicas. Se observa que con una funcién discriminante lineal es
posible una dptima clasificacion.

Una vez seleccionada las caracteristicas mas discriminante se procedera a la
clasificacion de los objetos. Existen diferentes técnicas para la clasificacion de los
objetos. Entre ellas destacan los métodos sintacticos, las redes neuronales y los
clasificadores estadisticos.

O [ris versicolor
a Jris seloss

X—E.Rr, 10, — 89 =0

1 2 3 4 5
Petal length {cm)

Figura 7. 24 Ejemplo de clasificacion entre iris setosa e iris versicolor empleando el ancho y
longitud de los pétalos

7.3.1 Métodos sintacticos

En este caso un objeto es visto como una composicién de subformas simples.
Las subformas méas simple a ser reconocidas son llamadas primitivas y una forma
compleja es representada en términos de interrelaciones entre estas primitivas. Este
método tiene analogia con la sintaxis de un lenguaje.

i 1
. l {
Fka e il e
TRANSFORMACIN
\ TE OBJETIS
TET.TT— APRNTIVAS

Figura 7. 25 Ejemplos de dos tipos de defectos en el aluminio colado y su clasificacién con
métodos sintacticos: a) Mala cristalizacién, b) Desperfecto superficial.

7.3.2 Redes neuronales

Consiste en una red cuyos nodos son neuronas artificiales que se conectan
mediante enlaces que tienen distintas ponderaciones. Las redes neuronales tienen la
habilidad de aprender complejas relaciones no lineales de entrada-salida usando
procedimientos secuenciales de entrenamiento. Las redes neuronales més usadas para
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Capade Capa Capade
entrada oculta salida

efectos de clasificacién supervisada son: Eomata 1w (1)
Feed-forward networks (redes hacia adelante)
que incluye a MLP (MultiLayer Perceptron) y satrada de (2 ) <
las redes de funciones de base radial (RBF). Emraaaz_. NP
Para clasificacion no supervisada se usa las
redes de Kohonen conocidas como Self-
Organizing Maps (SOM).

Entradan

Figura 7. 27 Ejemplo de clasificacion mediante una red neuronal de los terrenos vistos en una
imagen aérea

7.3.3 Clasificadores estadisticos

En esta técnica cada objeto es representado como un conjunto de mediciones de
k-caracteristicas y puede ser considerado el objeto como un punto en el espacio k-
dimensional. Primero hay que seleccionar aquellas caracteristicas que permitan a los
vectores de los objetos de las distintas clases ocupar regiones disjuntas en el espacio k-
dimensional. Dado un conjunto de objetos, el objetivo es establecer las fronteras en el
espacio de caracteristicas que separen a las distintas clases. Hay dos metodologias: la
basada en teoria de decision y la basada en anélisis discriminante. En la primera las
fronteras son determinadas por las distribuciones de probabilidad de cada clase. En el
segundo caso se especifica una forma paramétrica de las fronteras entre las clases
(lineal, cuadratica, etc ) y luego se definen basandose en las muestras de aprendizaje, tal
cual se hace, por ejemplo, con las redes neuronales.

Desde el punto de vista de los clasificadores estadisticos, cada una de las N
clases se representa mediante un prototipo o centroide, Z;, el cual es un punto k-
dimensional. Este suele ser construido como el valor medio de las muestras de
entrenamiento de cada clase. Asi, para la clase @ con nj muestras de entrenamiento, el
centroide quedara definido como:

13
ZnaX (7.12)
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siendo X;j el vector j de k-dimensiones que es una muestra de la clase . La
funcidn distancia euclidea entre una nueva muestra X y cada uno de los centroides Z; del
universo del problema:

d*(X,@,) =[x -z (7. 13)

permitira discriminar a qué clase pertenece la nueva muestra. El objeto a
clasificar sera asignado a la clase @ que tenga menor distancia a Z;. La férmula anterior
es equivalente a evaluar la expresion de la funcién discriminante de cada clase f;(X).
Dada la muestra X se asignaré a la clase o tal que fi(X) sea maximo:

fi(X)=XT-Zi—%ZiT-Zi

A partir de las funciones discriminantes de clases se pueden construir las
fronteras de decisién entre las clases (hiperplanos), como se ha mostrado en el ejemplo
de la familia de plantas iris (ver figura 7.24). A veces no se puede conseguir una
separacion lineal entre las clases. Normalmente se debe a que: 1) las caracteristicas son
inadecuadas para distinguir entre clases de forma lineal, 2) las caracteristicas tienen una
alta correlacion, 3) las fronteras de decision no son lineales, 4) hay subclases, dentro de
las clases, 6 5) el espacio de caracteristicas es muy complejo.

Una solucion a este problema viene dado por el marco de trabajo de Bayes. Se
trata de minimizar el error de clasificacion con el conocimiento a priori de las funciones
de densidad de las caracteristicas de los objetos a clasificar. Empleando el teorema de
Bayes se adjudica una nueva muestra a la clase que tenga mayor probabilidad a
posteriori:

Pla1X)= p(X) (7. 14)

donde p(@) es la probabilidad la clase w;jy p(X|a) es la probabilidad a priori de
que dado el vector X del objeto pertenezca a la clase w;. Por ultimo, p(X) es la
probabilidad de que se presente una muestra con este vector de caracteristicas X.
Cumpliéndose que:

N

p(X)=>p(X|@)p(em) (7. 15)

i=1

Para una nueva muestra con vector de caracteristica X, p(X) permanecera
constante para todas las clases, luego la funcién discriminante sera la probabilidad a
posterior sin la probabilidad de la muestra:
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f(X)=p(X|a)p(a) (7. 16)
se asignara la muestra a la clase que retorne mayor valor de fi(X).

La estimacion de la probabilidad p(X| ) es otra cuestion a tratar. Si el vector de
caracteristicas, X, es k-dimensional, p(X|ax) es una funcién de k variables, que, si su
forma no es conocida, requiere de métodos de la teoria de probabilidades de varias
variables para su estimacion. Estos métodos son dificiles de aplicar en la practica. Por
estas razones, los clasificadores de Bayes se basan generalmente en la suposicion de una
expresion analitica para las diversas funciones de densidad y, posteriormente, en una
estimacion de los parametros de la expresion para los patrones ejemplo de cada clase.
La forma més habitualmente supuesta para p(X| @) es la distribucién gaussiana. Cuanto
mas se aproxime a la realidad esta suposicién, mas se aproximara el clasificador de
Bayes al minimo error de clasificacion.

08
@ ;: tuercas  os-

04 -

@ ,: tornillos

o
e N

Figura 7. 28 a) nube de puntos de tornillos y tuercas, b) funciones de densidad p(X| )

El modelo de funcion de densidad normal esté definida por el vector de la media,
M; , y la matriz de covarianza, =:

1 1 -
p(X[@) k,—zexp(—— X =M,;) ZH(X =M, j
D= Gy P X M) B 017

Figura 7. 29 Funcion de densidad gaussiana 2D para tres clases
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Debido a la forma exponencial de la densidad gaussiana es mas conveniente
trabajar con el logaritmo neperiano en la funcién discriminante:

fi(X)==In(p(X |“’i)p(a’i)):[gln(zﬂ)ﬂn(kfﬂ

%(x—Mi)TZ;l(X—Mi)—ln(D(w.)) (7.18)

El término k/2- In(27z) es el mismo para todas las clases, por lo que se elimina
de la ecuacion de la funcion discriminante.

Si todas las matrices de covarianzas de las clases fuesen idénticas y las
probabilidades de las clases fuesen equiprobables, la funcion discriminante se define
como la distancia de Mahalanobis:

£(X)=-2(X-M,) =7 (X -M,)

Distancia de Mahalanobis

Distancia euclidea

Ademas para el caso particular
de que las componentes del vector X 15 |
no estuvieran correladas y fuesen de la
misma magnitud, coincidiria con la
funcién  discriminante  lineal o

distancia euclidea: |

T j
fi (X ) =(X N Mi) (X N Mi ) Figura 7. 30 Funciones discriminantes de

Mahalanobis y euclidea para el problema de
tuercas y tornillos

Ejemplo 7.2

Dado las siguientes muestras de 2-caracteristicas de dos clases:
13123 6 6 7 8 8

a)l: a)2:
2 3523 4 3 4 45

Y suponiendo que sigan una distribucion normal en cada grupo,
determinar a que clase pertenece el nuevo elemento: {4,5}.

En primer lugar se calculara la media y la matriz de covarianza para cada clase:

224 Dpto. Electrénica, Automaética e Informatica Industrial



Apuntes de Visién Artificial Capitulo 7: Interpretacion de las imagenes

M. 2 W CAT A ~0.25 s [t 05
tl3) 2 l4) T 025 15 y 2105 05

Al ser equiprobables las clases, se calcula la

pdf(obj, [x,y])

distancia de Mahalanobis del nuevo elemento a cada ..l
grupo: Lo .

dl(X)=(X—I\/Il)Tﬁll_l(X—l\/Il)=8.35 |
d,(X)=(X-M,) (X -M,) =34 3

Luego se asignara a la primera clase. er

En el caso de no poder asumir un modelo analitico para p(X|w) habré que
recurrir a estimadores no paramétricos de la funcion de densidad, como es el caso del
histograma. Sin embargo, el histograma est4 promediando valores en una regién y por
tanto esta generando una version distorsionada de la funcion de densidad. Normalmente
se emplea el método no paramétrico de Parzen.

Suponiendo que se tiene muestras de una determinada clase, su probabilidad

sera:
jp(x)dx
p(X)=R _n/m
jdx V,
2 (7.19)

siendo n el namero de muestras del total m que caen en la region R de volumen
V. Por otro lado, habra que garantizar que cuando el nimero de muestras, m, tienda a
infinito, la aproximacién discreta coincida con la continua. Para tal fin, la regiéon R
quedard definida por una funcion @(X) que encierra el volumen Vg. EI nimero de
muestras que cae en la region R correspondera con:

258

(7. 20)

i=1

siendo @(X) el hipercubo que selecciona la region. La funcion de densidad
guedara como:
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nfm 1 & ([X=X|
X)= = :
Py mw 20

(7.21)

Normalmente ¢(X) emplea una expresion de tipo gaussiano para el suavizado de
la funcion densidad, de manera que h define la apertura de la region y por tanto el
caracter de p(X). A medida de que h sea méas grande, con mas muestras de alrededor
interaccionara y més suave sera p(X). El papel de h® es idéntico a la de varianza.

1
m<4< (27rh2)% 2h? (7.22)

Figura 7. 31 Estimacion de p(X) con 5 datos con tres diferentes anchos de ventana

7.4 Cuestiones

1. Etiquetamiento de las imagenes
2. Extraccidn de caracteristicas de los objetos etiquetados.

3. Clasificadores estadisticos.
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7.5 Problemas

Problema 1

Calcular las caracteristicas de regiones del objeto etiquetado.

0 0 0 0 0O 0O 0O 0 0 O
0 0 0 0 O 0O OO 0 O
0 0 0 01 0 0 O O O
0 0 011 1 0 O O O
0 o1 1 1 1 1 0 0 O
0 01 1 1 1 1 0 O O
0 0 011 1 0 O O O
0o 0o 0 0 1 1 0 0 O0 O
0 0 0 0 0O 0O 0O 0 0 O
0 0 0 0 0O 0O 0O 0 0 O

Area: 19

Centroid: [5.0526 5.6316]
BoundingBox: [2.5000 2.5000 5 6]
MajorAxisLength: 5.5489
MinorAxisLength: 4.6766
Eccentricity: 0.5382
Orientation: -76.7175
FilledArea: 19
EulerNumber: 1
EquivDiameter: 4.9185
ConvexArea: 20

Solidity: 0.9500

Extent: 0.6333
Perimeter: 13.8995

Problema 2

En la imagen de monedas (‘coins.png’) se trata de clasificarlas en dos
categorias: pequefias y grandes. Se pide:

1. Algoritmo de segmentacion, etiguetado y extraccion de las
caracteristicas del area de cada objeto etiquetado. Explicarlo y escribir el
seudo-codigo en Matlab.

2. Sabiendo que las areas de las monedas pequeias son Yy de las
grandes son Yy suponiendo distribuciones normales, calcular los parametros de
las distribuciones y la probabilidad a priori de cada etiqueta.

3. Determinar el umbral éptimo de Bayes.
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imIn=imread('coins.png'); %lectura de imagen

Q

umbr = im2bw (imIn); % umbralizacidén

bwcoins = imfill (umbr, 'holes'); % Relleno de grietas
figure(1l);

imshow ( [umbr, bwcoins]) ;

pause;

labels = bwlabel (bwcoins); $%$Etiquetamiento

RGB = label2rgb(labels);clf;

figure(1l);

imshow (RGB) ; pause;

area_coins =regionprops (labels, 'Area');

2. Los parametros de las distribuciones normales para las categorias de monedas
pequerias y grandes son la media y la varianza:

Normal pequefas: 4, =1854 o7 =1128 Normal
grande: y, =2619 o2 =8250

Mientras que las probabilidades a priori de cada clase son:
P, =04 p;=06

3. El umbral de Bayes sera definido cuando la probabilidad de cada clase sea la
misma para esa area:

p(arealw,)p,
p(area| o) pg -
p(arealm,)p,
p(area| o) pg

B (area—ﬂp)2 . (area—,uG)2
Op Og PyOc
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Resolviendo la ecuacion de segundo orden da que el area umbral es 2063
pixeles.

Problema 3

En la imagen de la figura el objeto sigue
una distribucion normal de su intensidad con
media 150 y desviacion tipica 30. Por el contrario,
el fondo tiene un nivel de gris, también con
distribucién normal, de media 50 y desviacion 20.
El objeto ocupa un 20% del total de la imagen. Si
un pixel tiene intensidad 100, ¢a qué grupo se le
asociaria?.

Se tratard de calcular la probabilidad de pertenencia de ese pixel a cada grupo
mediante el conocimiento a priori. La probabilidad de pertenecer al objeto seria:

p(‘obj'|i=100)= p(i =100]|'obj") p('obj’)

p(‘obj'|i=100)=

exp(—w)-o.z —0.0027

2-302

1
3027

Respecto al fondo:

p("bck'|i=100)= p(i =100]'bck") p('bek ")

p('bck'|i=100)

2.20°

exp(—M)-o.sz 0.015

1
20427
Luego el pixel tiene mayor probabilidad de pertenecer al fondo.

Problema 4

Dada las secuencias de etapas de procesamiento, se pide:
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1. Escribir el seudo-codigo de Matlab, sabiendo que la caracteristica de
clasificacion ha sido la excentricidad de la elipse de cada objeto
etiquetado.

2. Criticas a la adquisicion de la imagen. Explicar el motivo de utilizar la
excentricidad de la elipse como vector de caracteristicas.

3. Determinar el umbral 6ptimo de Bayes de la excentricidad considerando

que las dos clases son equiprobables y normales. Los valores de
excentricidad para las dos clases de las muestras de entrenamiento son:

Tornillos=[0.91 0.84 0.96 0.89 0.96 0.93 0.95]

Tuercas= [0.61 0.57 0.48 0.52 0.55 0.59 0.49]

% lectura

imIn = rgb2gray(imread('TornTuercas.jpg'));

% Umbralizacidén con Otsu

imbw = im2bw (imIn,graythresh (imIn))==0;

% Cierre

imgPost = imclose (imclearborder (imbw) ,strel ('square',3));

% Relleno

imgPost2 = imfill (imgPost, 'holes');
% Etiquetado

imLabel = bwlabel (imgPost?2) ;

imshow (label2rgb (imLabel)) ;

% Extraccidén de las caracteristicas

features = regionprops (imLabel, 'Eccentricity', "Centroid');
$ Clasificador
hold on;

umbralBayes=0.8;
for i=l:numel (features)
if (features (i) .Eccentricity< umbralBayes)

$Tuercas
plot (features (i) .Centroid (1), features (i) .Centroid(2), 'ko"');
else
%$Tornillos
plot (features (i) .Centroid(1l), features (i) .Centroid(2), "k+");
end
end
hold off;

2. De la umbralizacion se observa que la iluminacion esta direccionada hacia
abajo y a la derecha. Se necesitaria una iluminacion mas uniforme. La eleccion de la
excentricidad es debido a que es una caracteristica invariante a traslacion, rotacion y
escalado. Ademas con solo esta caracteristica es posible separar las tuercas de los
tornillos, de manera que por debajo del umbral de Bayes se clasificara como tuerca y
por encima como tornillo.

3. Considerando que las dos clases se distribuyen de forma normal, sus
parametros seran:
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o, ON(0.92 1.9:107) e, ON(054 25-10°)

El umbral de Bayes sera definido cuando la probabilidad de cada clase sea la
misma para esa excentricidad:

p(excenticidad*| @y, )
p(excenticidad*| @y, )

. p(excenticidad*| ey, ) o
p(excenticidad*| @y, ) )

2 2
Oror Oryer

ticidad *— sz, )’ ticidad *— 4z, )°
_[(excen icidad *— 1, ) }r[(excen icidad *— sz, ) J—Iog(%’r J:O

excenticidad*=0.638
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