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CAPITULO III

3. SEGMENTACION DE CARACTERES

Otra parte del procesamiento de imágenes se encarga del análisis de imágenes. Ahora, dada una imagen, lo que deseamos obtener es una descripción de dicha imagen. Los siguientes son ejemplos de problemas de análisis de imágenes:

· Dado un texto, reconocer las palabras.

· Dada una imagen aérea de un terreno, clasificar los distintos tipos de suelos (urbano, bosque, lagos, carreteras,...)

· Dada una imagen de un conjunto de células, clasificar las células por tamaño, forma,...

· Dada una imagen médica, detectar tumores, roturas de huesos,...

En todos estos ejemplos, el análisis se refiere a detectar determinadas partes de la imagen o región. Para generar la descripción es necesario segmentar adecuadamente e identificar la región deseada. En este tema estudiaremos dicho proceso de segmentación de una imagen centrada en la detección de fronteras o bordes. Algunas operaciones de segmentación se pueden aplicar directamente a cualquier imagen. Otras, sólo se pueden aplicar a imágenes  que ya hayan sido parcialmente segmentadas, ya que dependen de la geometría de las partes que han sido extraídas de la imagen.

Por ejemplo, la imagen de un cromosoma se podría segmentar mediante una binarización usando su histograma: los píxeles más oscuros probablemente pertenecen a los cromosomas y los más claros al fondo. Una vez hecho esto, una segmentación más fina en cromosomas individuales puede hacerse basándonos en criterios de conectividad, tamaño y forma.

“El proceso de análisis de imágenes comienza con la mejora o restauración de la imagen. Seguidamente, se realiza una segmentación para dividir la imagen en regiones. De estas regiones se extraen una serie de parámetros que nos permitirán clasificar las distintas regiones de la imagen en los distintos objetos que esperamos encontrar en la misma.” [`LIB 14]
División de la imagen en regiones u objetos.
· Es una definición no muy establecida. Se habla de segmentación parcial o total.
Como ya se ha indicado, la segmentación consiste básicamente en la separación de la imagen en regiones. Si estamos interesados es una única región, como en el caso de este ejemplo, dividiremos la imagen en objeto y fondo, considerando fondo a todas las regiones de la imagen que no nos interesan.

“La segmentación es un paso imprescindible en diversos procesos de tratamiento de imagen.” [`LIB 14] Entre otros, es necesaria para tomar medidas sobre una región, para realizar reconstrucciones tridimensionales de una zona de la imagen, para la clasificación o diagnóstico automático o para reducir la información de las imágenes. Si de una serie de imágenes para un determinado estudio sólo nos interesa una región concreta podemos segmentarlas y almacenar sólo las regiones para el análisis posterior. 

Aunque con la vista, la detección de regiones pueda parecer una tarea sencilla, nos encontramos con una serie de dificultades a la hora de realizar la segmentación de una imagen.
En cuanto al grado de interacción del usuario en el proceso de segmentación, estos se pueden clasificar en: 

· Manual: El usuario realiza la segmentación él mismo con la ayuda de una herramienta informática.
· Automática: El ordenador realiza todo el proceso de forma automática.
· Semi-automática o interactiva: El ordenador realiza el proceso, pero el usuario interviene en determinados momentos sobre el mismo para definir parámetros o corregir resultados. Es el método empleado generalmente.

Consiste en seleccionar manualmente las fronteras de las regiones que se desea segmentar, bien mediante el marcado de puntos de las mismas o usando algunas herramientas de apoyo más complejas. Es un método muy preciso, pero es muy lento y se hace impracticable cuando necesitamos segmentar un número alto de imágenes.

Dentro de los métodos de segmentación clásicos aparecen tres grandes grupos, en función de la estrategia que empleen para realizar la segmentación:
· Conocimiento global de toda la imagen o de una región: Si tenemos información sobre la región (nivel de gris de la misma, posición, textura), podemos detectarla directamente.
· Métodos basados en bordes o fronteras. Buscamos las zonas de cambio de características entre dos regiones. 
· Métodos basados en regiones: Buscamos regiones homogéneas en cuanto a intensidad, textura, etc.

3.1. Detección de bordes en imágenes en escala de grises

Es el método más común para detectar discontinuidades significativas en el nivel de gris ya que un borde es la frontera entre dos regiones con propiedades de nivel de gris relativamente distintas. Suponemos que las regiones son suficientemente homogéneas para que la transición entre dos de ellas se pueda determinar mediante las discontinuidades de nivel de gris.

En este caso, existen distintas definiciones de lo que es un borde, cada una aplicable a distintas circunstancias.

 

3.1.1. Formulación básica

Básicamente, la idea que subyace en la mayor parte de las técnicas de detección de bordes es el cálculo de un operador local de derivación.

“Una definición posible es que un píxel pertenece a un borde si se produce un cambio entre niveles de grises con sus vecinos”. [`LIB 15] Mientras mas brusco sea el cambio, más fácil es detectar el borde.
1. El primer problema que surge usando esta definición es debido a la digitalización. 
2. El segundo problema es debido al ruido.

 

3.1.2. Gradiente
 El gradiente mide la máxima variación de una función f en un punto P. Si f fuera una función bidimensional continua, la definición de gradiente sería:
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Información Técnica 3.1: Fórmula de Gradiente

F: es una función bidimensional 
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x, 
[image: image3.wmf]¶

y: puntos de variación 

Las fórmulas que a continuación aparecen se puede decir que casi son las mismas simplemente se han agregado funciones matemáticas para poder encontrar valores específicos pero tomando en cuenta que tanto f, x,y son los mismos. 

En este caso, sería probable que un píxel pertenezca a un borde si el módulo del gradiente

[image: image48.wmf](

)

(

)

(

)

t

P

g

h

g

t

t

g

2

255

1

2

*

å

+

=

=

m



[image: image4.wmf](

)

(

)

(

)

2

2

,

,

,

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

¶

¶

+

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

¶

¶

=

y

x

y

f

y

x

y

f

y

x

G

mag


Información Técnica 3.2: Fórmula de Módulo de Gradiente
El valor de Gmag es un número real que se suele convertir al entero más próximo.

“Cualquier píxel cuya magnitud Gmag exceda de un valor umbral especificado de antemano, diremos que pertenece a un borde”. [`www. 07]
Es suficientemente "grande". La dirección que debemos seguir es:

[image: image49.wmf](

)

(

)

(

)

t

P

g

h

g

t

t

g

1

0

1

*

å

=

=

m



[image: image5.wmf]÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

¶

¶

¶

¶

=

x

f

y

f

arctg

G

dir

/

/


Información Técnica 3.3: Fórmula para encontrar Gmag
Gdir : esta fórmula nos permito encontrar la dirección.
Normalmente este valor umbral es el valor medio en el rango de niveles de grises usados en la imagen.

Como en una imagen no tiene sentido el cálculo de derivadas al no ser una función continua, se usan distintas aproximaciones a la definición de grandiente. Los distintos tipos de modelos suelen usar un método llamado convolución.
3.2. El detector de bordes de Sobel

En este caso, se suelen usar dos máscaras: una para la primera componente del vector y otra para la segunda. Dichas máscaras, que se llaman operadores de Sobel, son:
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	-1
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	2
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	-1
	0
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	-2
	0
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	0
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Tabla 3.1: Matriz de Sobel
Si (a,b) es el vector gradiente de un píxel calculado usando los operadores de Sobel, para calcular la máxima variación de f(x,y) en la dirección del gradiente, se suele calcular la suma del valor absoluto de sus coordenadas en lugar del módulo (por ser menos costoso, computacionalmente hablando).

Observemos que en las máscaras de Sobel, tienen más peso los píxeles situados en posición vertical y horizontal respecto el píxel estudiado que los situados en la diagonal.
	-1
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	-1
	0
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Tabla 3.2: Máscaras de Sobel

Por ejemplo, un valor grande después de aplicar la primera máscara sobre un píxel implica que existe un borde en sentido vertical (por tanto, un gradiente horizontal) en el píxel donde se ha aplicado la máscara, para encontrar los bordes, se aplica cada una de las máscaras en cada uno de los píxeles (se realiza una convolución con cada máscara). La respuesta del detector de bordes es el máximo de las respuestas de cada una de las ocho máscaras y la dirección sería   pi/4 si Ki ha sido la máscara responsable de dicho máximo.

3.3. El detector de bordes de Canny

Es el detector de bordes más poderoso que existe actualmente. Los pasos principales del algoritmo son:

· Se convulsiona f con filtros gaussianos uno dimensionales. De esta forma la imagen se suaviza (eliminación de ruidos)
· A continuación se calcula el gradiente de la imagen suavizada usando una aproximación del gradiente de la función gaussiana (para determinar los píxeles donde se produce máxima variación).
· La matriz M correspondiente al módulo del gradiente da la función gaussiana tendrá valores grandes donde la variación de la intensidad sea grande. Se realiza, por tanto, un tresholding, eliminando aquellos píxeles que no tienen una magnitud (módulo del gradiente) alta.
· Posteriormente se realiza un  proceso de eliminación de falsos bordes y realzado de bordes poco definidos. Este proceso se realiza eliminando aquellos píxeles que no son máximos locales.

Un ejemplo de aplicación de este método es el siguiente:
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Imagen 3. 1: Ejemplo de detector de bordes de Canny
Un ejemplo comparando el detector de bordes de Sobel y de Canny es el siguiente:
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Imagen 3. 2: Ejemplo deSobel y Canny
En resumen, la detección de bordes usando operadores de aproximación del gradiente tiende a funcionar bien en los casos en que se involucran imágenes con transiciones de intensidad claramente definidas y ruidos relativamente bajos. Los pasos por cero ofrecen una alternativa en los casos en que los bordes están emborronados o cuando está presente un alto contenido de ruido. El paso por cero ofrece fiabilidad en las localizaciones de bordes y la propiedad de suavizado de la convulsión gaussiana reducen los efectos del ruido. El precio a pagar por estas ventajas es el incremento de complejidad de cálculo y tiempo.

 

3.4. Enlazado de bordes

Las técnicas anteriores detectan las discontinuidades de intensidad. En la práctica, “el conjunto de píxeles que se obtiene, rara vez caracteriza completamente un borde debido al ruido, a una iluminación no uniforme, etc.” [`LIB 16] Por ello, los algoritmos de detección de bordes, normalmente se continúan por procedimientos de enlazado y detección.

Un procesamiento local consiste en analizar las características de los vecinos de cada uno de los píxeles de la imagen que se ha detectado como borde. Todos los puntos que son similares se enlazan.

“Las dos principales propiedades utilizadas en este tipo de análisis para establecer la similaridad de los píxeles del borde son: Intensidad de respuesta y dirección del gradiente.” [www.07] 
· La intensidad de la respuesta del operador gradiente utilizado para producir el píxel del borde. Un píxel del borde de coordenadas (x',y') que se encuentra en la vecindad considerada (3x3 ó 5x5) de un píxel de coordenadas (x,y) tienen intensidad similares
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Información Técnica 3.4: Fórmula para encontrar Gmag con varianza
       

Donde T es un valor umbral no negativo.
· La dirección del gradiente. Un píxel del borde de coordenadas (x',y') que se encuentra en la vecindad considerada (3x3 ó 5x5) de un píxel de coordenadas (x,y) tienen ángulos similares si:
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Información Técnica 3.5: Dirección de Gradiente
· Donde A es un valor umbral no negativo.

 

3.5. Segmentación En Niveles De Grises

 

 

“La segmentación de un nivel es una conversión entre una imagen en niveles de grises y una imagen monocroma (blanco y negro).” [`LIB 17]
Dicha imagen monocroma - debe contener toda la información esencial de la imagen en niveles de grises, (mismo número de objetos, misma posición y la misma forma de los objetos).

· La cantidad de información para representar la imagen monocroma es mucho menor

La segmentación de un nivel es casi esencial antes de  procedimientos como  adelgazamiento, vectorización y operaciones morfológicas.

 

Hay varias maneras para realizar este tipo de segmentación:

La forma más común es elegir un valor de umbral. Todos los píxeles de las imágenes en escala de grises con un valor menor se consideran negros (0), y todos aquellos cuyo nivel de gris sea igual o superior se consideran blancos (1).

El problema de la segmentación es elegir ese valor de umbral.

Según el nivel de gris de cada píxel, y el umbral elegido, cada píxel va a pertenecer a una de los siguientes conjuntos:

 

· Conjunto de píxeles negros:       Imagen(i,j) < T
· Conjunto de píxeles blancos:     Imagen(i,j) >= T

 

Donde T es el valor de umbral elegido.

No todas las imágenes al aplicarle este método mantienen su información esencial. Esto puede ser debido a la presencia de ruido o de efectos de iluminación en la imagen original.

Por ejemplo, este método es válido para aplicárselo a imágenes consistente en texto escaneado, pero no para segmentar una imagen en objetos y regiones de fondo.

3.5.1. MÉTODO VALOR DE NIVEL DE GRIS MEDIO

“El valor de umbral debe determinarse de los valores de los píxeles de la imagen.” [`www. 08]
En este método en valor de umbral se determina de una medida del conjunto de propiedades de la imagen.

Un simple ejemplo, no especialmente bueno, es usar el nivel medio de gris de la imagen como valor de umbral. El efecto de esto es que casi la mitad de los píxeles serán considerados como blancos, y los demás como negros. El algoritmo Mean muestra este ejemplo.

Aunque se pudiese fijar dicho valor al 50% de píxeles negros, no sería una buena idea.

Por ejemplo, en imágenes de texto escaneadas (imágenes que sólo contienen texto) el porcentaje de píxeles negros varía de un 8% a un 15%. Con un umbral que causase que el 15% de píxeles fuesen negros ya se obtendrían unos resultados con éxitos.

 

3.5.2. MÉTODO DE PORCENTAJE DE PÍXELES NEGROS

 

Una forma fácil de encontrar este valor de umbral es usar el histograma de niveles de grises de la imagen.

Dado un histograma, y un porcentaje de píxeles negros deseados, se determina el número de píxeles negros multiplicando el porcentaje por el número total de píxeles.

A continuación se cuentan el número de píxeles de cada nivel del histograma, empezando por el nivel cero, hasta llegar al número de píxeles negros deseados.

El umbral será el nivel de gris del histograma, en el que la cuenta llegue al número de píxeles negros deseados.

Este método es bastante antiguo y a veces es llamado p-tile.

Una observación practica de estos métodos es que cuando se encuentra este valor, suele aparecer en el punto bajo entre dos picos del histograma.

Si el histograma muestra dos picos, esta selección para valor de umbral puede ser la buena.

El problema de seleccionar el umbral automáticamente ahora consiste en:

1. Encontrar los dos picos.

2. Encontrar el punto bajo entre ellos.

Encontrar el primer pico es fácil (aquel que tenga el mayor valor). El segundo pico es más difícil de encontrar, ya que el segundo valor más grande del histograma puede ser el que está más a la derecha del mayor, en vez de ser el segundo pico.

Una manera simple que suele funcionar para encontrar el segundo pico es multiplicar los valores del histograma por el cuadrado de la distancia del primer pico. Esto da Información a aquellos picos que no están cercanos al máximo Así si el pico más alto está al nivel j en el histograma, debemos seleccionar el segundo pico mediante la fórmula:
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Información Técnica 3.6: Fórmula para encontrar los picos
· Donde h representa al histograma, 
· hay 256 niveles de gris, de 0 a 255.

· La mejor manera de identificar los picos en el histograma es observar que resultan de muchas observaciones de niveles de grises que aproximadamente son el mismo excepto algunas perturbaciones (ruido). Si el ruido está normalmente distribuido, los picos del histograma pueden aproximarse por curvas Gausianas. Dichas curvas pueden ajustarse al histograma, y las dos mayores son usadas como los picos más altos, el umbral debe estar comprendido aquí. Esta proposición es más costosa y sin compromiso de un mejor resultado

“Un píxel de borde debe estar cercano al límite entre una imagen y el fondo, o entre dos objetos”. [`LIB 17] El resultado de esto es que el valor de un píxel de borde puede ser bastante consistente, ya que muchas veces estarán dentro  del objeto y otras veces un poco fuera debido al contorno. El histograma de estos píxeles será mas regular que el histograma general de la imagen.

El método buscar un umbral haciendo uso del Laplaciano digital hace uso de esta idea.

El laplaciano digital es un operador de detección de borde no direccional.

Dicho valor de umbral se obtiene mediante el Laplaciano de la imagen de entrada. Un método simple para realizar este proceso es convolucionar la imagen con la siguiente máscara:
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Información Técnica 3.7: Máscara de una imagen
A partir de ahora el histograma de la imagen original se encuentra considerando solo aquellos píxeles que tienen un valor grande de Laplaciano (se considera a partir del 85%).

Aquellos píxeles con un Laplaciano superior al 85% tendrán su nivel de gris apareciendo en el histograma, mientras aquellos que no superen el 85% no lo tendrán.

Ahora el umbral es seleccionado usando el histograma así calculado.

El usar una mejor aproximación del operador Laplaciano debería dar mejores resultados, pero en algunos casos este procedimiento simple puede mostrar mejoras sobre otros métodos.

3.6. Método de selección iterativa
 

 La selección iterativa (Ridler 1978) es un proceso en el que la conjetura inicial sobre un umbral es refinada a través de consecutivo pasos por la imagen.  Este no usa el histograma, pero en cambio usa los umbrales de la imagen del objeto y clases de fondo repetidamente, usando los niveles en cada clase para mejorar el umbral. 
“La conjetura inicial sobre el umbral es simplemente el nivel medio de gris.” [`LIB 18] Este umbral entonces es usado para recoger la estadística de las regiones en blanco y negro obtenidas; el nivel medio de gris para todo los píxeles debajo del umbral es encontrado y llamado Tb, y el nivel medio de los píxeles mayor  o igual al umbral inicial es llamado To. Ahora una estimación nueva del umbral es calculada como (Tb + To)/2, o el promedio de los niveles medios en cada clase de pixel, y el proceso es repetido usando este umbral. Cuando ningún cambio del umbral es encontrado en dos, consecutivas pasadas por la imagen, el proceso finaliza.

 

Esto está diseñado para que funcione bien en una implementación hardware, en la que la estimación inicial de un umbral asume que las cuatro esquinas de la imagen corresponden a regiones de fondo y el resto de la imagen es usado como una estimación de los niveles grises de los objetos. 
Sin embargo, en una implementación software, el mismo umbral puede ser calculado utilizando el histograma.

 
Donde la h es el histograma de los niveles grises en la imagen. De nuevo, cuando
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3.7. MÉTODO DE HISTOGRAMAS DE NIVEL DE GRIS

 

Los métodos de obtención de umbral  que están basados en seleccionar el punto bajo entre dos picos de un histograma usan el concepto que los píxeles correspondientes a objetos y píxeles correspondientes al fondo de fondo tienen niveles medios diferentes, y son números aleatorios dibujados de una de dos distribuciones normales. Estas distribuciones también tienen sus propias desviaciones estándar y varianzas, donde la varianza es el cuadrado de la desviación estándar.

Si hay dos grupos de píxeles en la imagen, entonces esto es una tarea simple calcular el  general, o el total, la varianza de los valores de nivel grises en la imagen, denotado por   
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Para cualquier valor t de umbral dado, también es posible calcular separadamente la varianza  de los píxeles de objeto y de los píxeles de fondo; estos representan los valores de varianza dentro-de clases, denotado por 
[image: image12.wmf]2
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 . Finalmente, la variación de los valores medio para cada clase del total medio de todos los píxeles define una varianza  entre-clases, que será denotada por 
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 . Esto es el principio de un método estadístico  llamado análisis de varianza.

“La cuestión importante es que un umbral óptimo puede ser encontrado reduciendo  al mínimo la proporción de la varianza entre-clase de la varianza total:” [`www. 09]
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Información Técnica 3.8: Fórmula para encontrar la Varianza
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valores de varianza total
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valores de varianza  entre-clases
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Esta fórmula define el radio necesitado y el valor de t que da el valor más pequeño para, que será el mejor umbral.

Como la varianza total 
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es fácil de calcular de la imagen, así como su valor medio.  La 
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 varianza entre-clases es calculado por:
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Información Técnica 3.9: Fórmula de varianza total
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Información Técnica 3.10: Fórmula de valor medio
Con  Pi siendo la probabilidad de nivel de gris i, o el valor de i en el histograma dividido por el número total de píxeles. También:
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Información Técnica 3.11: Fórmulas varias con Pi
Todos estos valores son fáciles de obtener del histograma de la imagen. El valor de t que minimice 
[image: image25.wmf]T
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  será el valor de umbral óptimo.

3.8. MÉTODO DE ENTROPÍA

 

“La entropía es una medida del contenido de la información “[`LIB 13]. En términos (condiciones) de teoría de la información. Asuma que hay n símbolos posibles x (por ejemplo, cartas o dígitos) y que el símbolo i  ocurre con la probabilidad p (xi). Entonces la entropía asociada con la fuente de los símbolos 
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Información Técnica 3.12: Fórmula Método de Entropía
Donde la entropía es medida en bits/símbolo.

Una imagen puede ser vista como una fuente de símbolos, o como niveles de grises. La entropía asociada con los píxeles negro es:
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Información Técnica 3.13: Entropía Asociada con píxeles negros
Donde la pi es la probabilidad de gris del nivel i. De forma parecida, la entropía de los píxeles blancos es:
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Información Técnica 3.14: Entropía Asociada con píxeles blancos
Para una imagen con niveles de 0 a 255. El algoritmo sugerido intenta encontrar la t de umbral que encuentre maximización en el cual Pi nos muestra para ser la misma como maximización:
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Información Técnica 3.15: Maximización
Ht : es la entropía de los píxeles negro
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Información Técnica 3.16: Entropía Asociada con píxeles negros
Es la probabilidad acumulativa hasta la t de nivel gris, o la probabilidad que un  píxel dado tenga un valor menor o igual que la t. Estos tres factores pueden ser calculados del histograma de nivel gris, y no depende de t.
En la teoría normal de conjuntos, un elemento pertenece o no a un determinado conjunto. En conjunto fuzzy (borroso) un electo pertenece a un conjunto con una determinad propiedad.

En este apartado, con objeto de encontrar un umbral para binarizar una imagen, vamos a clasificar los píxeles como pertenecientes al conjunto de píxeles de fondo, o como pertenecientes al conjunto de píxeles de objeto, y la aplicabilidad de los conjuntos borrosos a esta problemática.

El método descrito a continuación usa una medida de difusidad. (Definida como distancia entre la imagen original en niveles de grises y la imagen binarizada mediante el uso de un umbral. El objetivo se centra ahora en minimizar esa borrosidad, ya que mientras menor sea, más exacta será la imagen binarizada de la original en niveles de grises.

Una buena función para definir la pertenencia (o probabilidad) de un píxel al conjunto de píxeles de fondo o píxeles de objetos es la siguiente:
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Información Técnica 3.17: Función de Pertenencia
Donde:

· C es una constante consistente en la diferencia entre el nivel de gris máximo y el nivel de gris mínimo de la imagen.

· 
[image: image36.wmf]0
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      es el nivel medio de gris del fondo de la imagen

·  
[image: image37.wmf]1
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   es el nivel medio de gris de los píxeles de objetos de la imagen

· t es un cierto valor de umbral dado

Un píxel x pertenecerá al conjunto de píxeles de fondo o al conjunto de píxeles de objetos dependiendo de la relación entre el nivel de gris de dicho píxel y el valor de umbral t.

Para un píxel de objeto (x>t), el grado en el cual pertenece al conjunto de píxeles de objeto está dado por 
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el cual debe ser un valor comprendido entre ½ y 1.

Los niveles de grises son g, N y M son el número de filas y columnas, respectivamente, y h es el histograma de niveles de grises de la imagen.

Donde el valor de E(t) sea mínimo, tendremos que t es el umbral apropiado que minimiza la difusidad.

Otra medida de la borrosidad está basada en la idea de que para un conjunto normal A no hay elementos en común entre A y su complementario, en contraposición con la teoría de conjuntos fuzzy, en los que cada elemento puede pertenecer a un conjunto A o su complementario con ciertas probabilidades.

El grado en el cual A y su complementaria son no distintos es una medida de cómo de difuso (fuzzy) es A.

3.9. MÉTODO DE UMBRAL MÍNIMO DE ERROR
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El histograma de la imagen puede ser pensado como una  función de densidad de probabilidad de las dos distribuciones (píxeles objetos y píxeles de fondo). Estos son, como ha sido hablado, por lo general pensado como distribuciones normales, entonces el histograma es una aproximación  de
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Información Técnica 3.18: Función De Densidad

Donde ó1 y ì 1es la desviación estándar y la media de una de las clases, y  ó2 y ì2 son la desviación estándar y la media de la otra. Después de la toma logaritmo en ambos lados y reorganizarla, conseguimos una ecuación cuadrática que podría ser solucionada para la g:
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Información Técnica 3.19: Cálculo de la Función Estándar
Sin embargo, no conocen los valores de ó y ì, y ellos pueden ser estimados sólo con alguna dificultad. 
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Información Técnica 3.20: Cálculo de Umbral
Usando fórmulas que deberían estar comenzando a parecer familiares:

El valor de t que minimiza la J (t) es el mejor umbral. Esto a menudo es mencionado el error mínimo thresholding.

3.10. EL USO DE UMBRALES POR REGIONES.
Hasta aquí en este debate ha sido presunto que los píxeles de los objetos y los píxeles de los fondos no están superponiendo los niveles de grises. Este requerimiento no es cierto, la conclusión es, que la selección de un umbral sencillo para una imagen no es posible en todos los casos (quizás no iguale la mayor parte). 
Sin embargo, todas estas necesidades son para las dos clases de píxeles, sin superponerse demasiado, para un conjunto de regiones que conjuntamente forman la imagen. Puede ser que, por ejemplo, no haya valores sencillos que puedan calcular el umbral para la imagen al completo, pero de tal manera que haya cuatro umbrales, cada uno de los cuales puede calcular el umbral para un cuarto de la imagen. Esta situación reduce los resultados en una segmentación de la totalidad de la imagen, pero simplifica la dificultad de los cálculos.

La primera cuestión es que, los umbrales regionales son determinados por las regiones que las requieren, y por cómo son los tamaños de dichas regiones. Una vez que este terminado, puede que previamente se discuta los algoritmos que deben ser usados para conseguir un umbral para cada una de las regiones, dichos umbrales simplificarán la realización de los cálculos. El número de regiones pueden simplemente ser fijado, al decidir romper la imagen original en M subimagenes.

 

Hagamos un experimento. En una imagen se calculará el umbral usando una selección iterativa de 21 x 21 regiones centrado en cada píxel. “El umbral  encontrado en cada región será usado solamente como umbral del píxel que está en el centro, consiguiendo un umbral por cada píxel.” [`LIB 18] Por supuesto, habrá 10 píxeles por el margen exterior y por alrededor de la imagen que no conseguirá calcular el umbral, pero que será fijado posteriormente.

 

Esto es lo menos que puede ser esperado, pero hay una explicación simple. El algoritmo de cálculo de umbral aplicado a cada región intenta dividir los píxeles en dos grupos, objetos y fondos, igualados cuanto la región no contenga ejemplos de ambas clases. Cuando la región consiste solo en píxeles de fondo el algoritmo intenta también resistirse, y  crea dos clases donde solo uno es verdadero. Por consiguiente esto es necesario, cuando se usa los métodos regionales, seguramente al construir cualquiera de cada una de las regiones contienen un ejemplo de ambos píxeles, tanto de objetos como de fondos, o no se intenta calcular el umbral cuando solo existe una clase de píxel.

 

3.11. MÉTODOS DE RELAJACIÓN.

 

“Relajación es un proceso iterativo.” [`www.10] Para la especificación del problema del umbral de la imagen, los umbrales que se asignan a las iteraciones son calculados como una función de  los vecinos en iteraciones previas. El esquema que será obedecido es: 
 

1. Crear un valor verdadero inicial, en una segmentación para la imagen. Suministrar una estimación de la esperanza en los aciertos de cada píxel.
2. Para cada píxel, se modifica la segmentación y la esperanza estimada basada en los píxeles de la región local; se rodearán ocho píxeles.
3. Repite el paso 2 hasta que la segmentación esté completa. Esto puede ocurrir mientras no se produzcan cambios en los sucesivos pasos.

 

La esperanza estimada tiene forma de probabilidad, aunque no pueden ser exacto en la estimación; todas estas materias están equitativamente correctas con respecto a los otros píxeles, especialmente aquellos que se encuentran en los vecinos locales.

Otro método es encontrar una clasificación inicial en la que use el término medio del nivel de gris como una cota de Información. Un píxel fabuloso sería el término medio que tiene una probabilidad de ser blanco en proporción a la distancia relativa de los niveles de grises del nivel ¾ perteneciente  al rango total. Para un píxel inferior que el término medio nosotros usaremos ¼ del rango de nivel de gris. De esta manera, una posibilidad para la clasificación inicial es (Rosenfeld 1981):
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Información Técnica 3.21: Función De Densidad

Esto describe la situación para un píxel importante como es el término medio, dónde 
· µ es el valor del término medio, 
· max es el nivel de gris más grande, y 
· gi  es el nivel de gris del píxel i. Para los píxeles menores que el término medio se aplica:
[image: image73.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

t

P

t

g

g

h

t

t

g

2

2

2

255

1

2

2

m

s

-

=

å

+

=

[image: image74.wmf]m

m

-

-

+

=

max

2

1

2

1

0

i

i

g

P


Información Técnica 3.22: Función Termino Medio De Densidad

El valor de pi

0 es la probabilidad inicial de que el píxel i sea blanco, y qi

0 es la probabilidad de que sea negro. El índice superior hace Información a la iteración, el cual actualmente es cero.

 

Ahora el problema es: Conseguir que la probabilidad de que sea blanco y negro es conocida para un píxel y los vecinos de este, ¿cómo puede la probabilidad ser depurada de tal manera que vayan dirigidos a ambos más al final del espectro? Idealmente estas probabilidades deberían ser uno o cero, consiguiendo una firme segmentación. El cuál es necesitado para algunas medidas de compatibilidad, el cual puede ser usado al decidir tanto si una clasificación particular es razonable como que no. Por ejemplo, si un píxel es negro y todos los vecinos son blancos, este apenas se  vería ya que el píxel negro se convertiría en blanco. Si la compatibilidad de un píxel con los vecinos es poca, se sugiere un cambio.

La compatibilidad será estimada por una función C(i, c1, j, c2), la cual retornará el valor, entre -1 y 1, de cómo la compatibilidad del píxel i (el cual es de clase c1) es con el píxel j (el cual es de clase c2).

Para el problema del umbral solo hay dos clases, negro o blanco, y para pocos vecinos los píxeles i y j serán adyacente a cada otro. No es posible conocer ciertamente que sea esta función, porque depende de encontrar probabilidades en el umbral final de la imagen, y esto no se conoce. Como siempre una simple implementación tendríamos C = 1 cuando c1 = c2, y C = -1 en otros casos, es decir, los píxeles son compatibles si ellos son iguales.

 

Ahora, desde que hay dos posibles de clases para un píxel, el término medio de estos podría ser usado como una compatibilidad global entre los dos píxeles:
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Información Técnica 3.23: compatibilidad global entre los dos píxeles
La compatibilidad de una región alrededor de un píxel i puede ser definida como el término medio compatible de todos los ocho vecinos:
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Información Técnica 3.24: Término medio compatible
Para el píxel primero de los N vecinos centrados en i. Esto será el fruto del incremento en p para cada momento en que se actualice las probabilidades. Como siempre, nos aseguramos que los valores de p y q permanecen positivos, y añadimos 1 a Q. Entonces los valores serían normalizados en cada región. Esto se consigue actualizando la siguiente formula:
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Información Técnica 3.25: Fórmula normalizada
Dónde el superíndice refleja el número de iteración. Una expresión similar posee para los valores de q.

 

Para cada iteración el proceso de relajación implica buscar que todos los píxeles de la imagen y la actualización de los valores de p y q. En cuanto a p puede llegar a ser 0 o 1. La clasificación inicial es muy importante para el método. En circunstancia, los valores del píxel actual nunca son examinados después de la clasificación inicial se haya completado, todos los procesos están realizados dentro de las probabilidades.

 

Para esta conclusión se hará una modificación  al programa quedando tal y como se ha implementado, la clasificación inicial se hace usando pequeñas regiones de la imagen en lugar de todo el conjunto. La esperanza está más localizada en la clasificación inicial permitirá algunos efectos de iluminación ser responsables de los procesos de relajación.

 
3.12. MÉTODO DE MEDIAS MOVILES

“El método de relajación tiene una desventaja seria que no se ha mencionado, es muy lento.” [`www.10]. Si la velocidad es un criterio de interés, entonces un método que los usos que mueve promedios es bastante empleado. Estos rendimientos de algoritmo se basan en un umbral por píxel de una manera rápida, y da segmentaciones sorprendentemente buenas. Se diseña para imágenes que contienen textos (por ejemplo: Textos Escaneados). En este caso la iluminación puede ser buena, como puede ser la calidad de una imagen en general.

Un promedio móvil es simplemente el significado del nivel de gris de la última n píxeles vistos. La imagen puede tratarse como un array mono-dimensional de píxeles, que es común en lenguajes de programación (como C), y el promedio se calcula exactamente o estimado por medio de: 
Donde:

· Mi+1 es la estimación del promedio móvil para el píxel i+1 cuyo nivel gris es g i+1 y Mi es el promedio móvil anterior.
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Información Técnica 3.26: Fórmula de Promedio Móvil
Cualquier píxel menor a un porcentaje fijo de su promedio móvil pertenece al conjunto de píxeles negro; de otra manera al conjunto de blanco. Para evitar una predisposición para un de lado de la imagen sobre el otro.

Se cruzan píxeles en direcciones opuestas en cada línea nueva. Esto es, el píxel siguiente al ultimo de la fila i es el último en la fila i+1, seguido por el penúltimo de  la fila i+1, y así asta llegar al primer píxel de la fila  i+1; este es seguido por el  píxel  que de comienzo de la fila i+2. Esto evita la discontinuidad al final de la línea que ocurre en lenguajes de programación como C al usar una estructura de array bidimensional.

 

El proceso comienza con una estimación del promedio móvil; un valor de 127 x n se selecciona como primer Mi, esto solo afectará los primeros píxeles en la imagen. El valor de n usado es el número de columnas dividido por 8. Ahora la ecuación de abajo se usa para computar la estimación del promedio móvil para el próximo píxel (el primero), que se usa inmediatamente como un umbral.
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Información Técnica 3.27: Fórmula de estimación de Promedio Móvil
Donde:

· V es el valor que tomará el píxel y 
· pct es el valor del porcentaje fijo; 
El valor más común empleado para pct es 15, debido a que este da buenos resultados en general.

3.12.1. La transformada de la distancia

 

“La noción de distancia es fundamental en el procesamiento de imágenes.

Los modelos para representar imágenes generalmente envuelven distancias mínimas entre píxeles y bordes de los componentes, píxeles más cercanos a un conjunto de píxeles, etc.” [`LIB 19]
En este contexto, es frecuente el caso de que se operan entre un punto y un conjunto, en lugar de entre dos puntos. Tal operación define una herramienta importante en procesamiento de imágenes: la transformada de la distancia. (DT).

Almacenando los resultados de dicha transformada, el esfuerzo computacional para un futuro procesamiento se puede reducir y se pueden caracterizar propiedades globales de la imagen. Por ejemplo, operaciones como suavizado, realzado o adelgazamiento se basan en el cálculo de la transformada de la distancia.

3.12.2. La transformada de la distancia depende enteramente de la distancia usada para calcularla.

 

La transformada de la distancia de un conjunto P asocia a cada punto p de P, la mínima distancia entre p y cualquier punto de G (subconjunto de P, por ejemplo, su borde). Más formalmente,

· Dt: Transformada de la distancia

· G (subconjunto de P

Dado un conjunto P, un subconjunto G y dada una función de distancia d( , ), la transformada de la distancia DT( ) de P asocia a cada punto  p de P el valor:

[image: image81.emf]
Información Técnica 3.28: Fórmula Transformada de la Distancia con valores mínimos
El resultado de la transformada de la distancia depende de la distancia considerada.

 

La transformada de la  distancia de una imagen P es una matriz  del mismo tamaño que la imagen original, que almacena los valores de la transformada de la distancia de cada punto p en P.

 

Si G es el borde de la imagen, algunas propiedades son:
· DT(p)=0 si y sólo si p pertenece a G.

· DT(p) es el radio del mayor disco centrado en p y totalmente contenido en P.

· Si existe exactamente un punto q tal que DT(p)=d(p,q), entonces existe un punto r de P tal que el disco de radio DT(r) centrado en r contiene totalmente al disco de radio DT(p) centrado en p.
· Si existen al menos dos puntos q y q’ en G tal que DT(p)=d(p,q)=d(p,q’) entonces p es el centro del disco máximo contenido en P.
· La transformada de la distancia se puede representar como una imagen en escala de grises, donde el nivel de gris representa el valor de la transformada de la distancia de la imagen en el píxel correspondiente.

Ejemplo de transformada de la distancia usando d8:
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	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	1
	2
	2
	2
	2
	1
	0

	0
	1
	2
	3
	3
	2
	1
	0

	0
	1
	2
	2
	2
	2
	1
	0

	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


[image: image83.jpg]-SAC 3014,

Distancia e caracteres

— e
Anchuradelcaracter  ancho deltrazo






Tabla 3.3:   Trasformada de Distancias
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Ejemplos más complejos son:

[image: image85.png]


[image: image86.png]



Imagen 3.3 Formas utilizando reescalado factor 5

Donde se ha realizado un reescalado con factor 5.

La transformada de la distancia es muy sensible a pequeños cambios en el objeto. Por ejemplo:
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Imagen 3.4. Formas utilizando reescalado factor 4
Cálculo de la transformada de la distancia

La clave de esta técnica es la propagación de la distancia en P entre los vecinos de un píxel.

 

· Sea P una imagen, 
· G un subconjunto de P y 
· d una distancia discreta.

Para cada punto p de P que no esté en G, existe un punto q, vecino de p, tal que
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Información Técnica 3.29: Fórmula transformada de la distancia
3.12.3. Algoritmos diseñados secuenciales o paralelos aprovechan esta propiedad para calcular la transformada de la distancia.

 

La máscara de distancia de tamaño n x n es una matriz de dimensiones n x n donde un valor mk,l representa la distancia local entre un píxel p(xp,yp) y el píxel q=(xp+k,yp+l).

Generalmente, la máscara está centrada en el píxel p.

Con las distancias usuales, las máscaras serían:

El proceso para calcular la transformada de la distancia usando máscaras es como sigue:

Dada una imagen, P, binaria de tamaño M x N y un subconjunto de la imagen, G, la transformada de la distancia se calcula actualizando iterativamente sus valores hasta que no haya más cambios.

Primero se inicializa como sigue. Sea p un punto de P, donde L se supone un valor "muy grande".

En la iteración t>0, la máscara de la distancia se posiciona en el píxel  p=(xp, yp) y se actualiza el valor de DT(p):
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Información Técnica 3.30: Fórmula transformada de la distancia con valores mínimos
Donde  
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Información Técnica 3.31: Fórmula transformada con valores de P
Para todo mk, l de la máscara}
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Tabla 3.4: Iteración de máscaras
El proceso para calcular la transformada de la distancia usando máscaras es como sigue:

Dada una imagen, P, binaria de tamaño M x N y un subconjunto de la imagen, G, la transformada de la distancia se calcula actualizando iterativamente sus valores hasta que no haya más cambios. Primero se inicializa como sigue. Sea p un punto de P,
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Información Técnica 3.32: Fórmula transformada de la distancia usando máscaras

Donde L se supone un valor "muy grande".

En la iteración t>0, la máscara de la distancia se posiciona en el píxel  p=(xp, yp) y se actualiza el valor de DT(p):
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Información Técnica 3.33: transformada de la distancia con actualización de DT
3.12.4. Implementación secuencial

La máscara se divide en dos submáscaras simétricas (diagonal superior, diagonal inferior).

Por ejemplo:
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Tabla 3.5: Iteración de máscaras

Se realiza un barrido con cada una de estas submáscaras sobre la transformada de la distancia inicial, DT0 (p) en una pasada hacia adelante (usando la primera submáscara y otra hacia atrás (usando la segunda).

 

3.12.5. Implementación en paralelo

En la iteración t del proceso en paralelo, la distancia discreta sólo contiene valores finitos en los píxeles cuyo camino más corto a un punto de G tiene cardinal menor que t.

3.13. Esqueleto de una imagen

 

“El cálculo del esqueleto de una imagen es una de las técnicas más usadas para asociar una imagen con una representación equivalente, más simple, para facilitar su análisis posterior.” [`LIB 19]
 

Decimos que S es el esqueleto de un objeto F (conjunto de píxeles negros) si:

· S está en posición central en F. En particular, S está totalmente contenido en F.

· S es de un píxel de ancho.

· S tiene el mismo número de componentes conexas que F.

· S tiene el mismo número de agujeros que F

· A partir de S podemos reconstruir F.

Las tres últimas condiciones son equivalentes a decir que S y F son homotópicos. Es decir, existe una deformación continua de S a F.

 

“Para calcular el esqueleto en digital, se pueden usar diferentes aproximaciones (por ejemplo, usando morfología como hemos visto anteriormente) y depende totalmente de la distancia considerada.” [`www.11] Para obtener buenos resultados, deben usarse "chamfer distances"
Usando la transformada de la distancia, un píxel p pertenecerá al esqueleto de la imagen si:
DTD(q) ≤ DTD(p) + dD(p,q)   para todo q perteneciente a ND(p)

Es, decir, un píxel pertenece al esqueleto si su transformada es la máxima de la de su entorno local. Generalmente, este esqueleto no verifica las condiciones que se requerían en la definición. Por tanto, hay que realizar un posterior proceso para poder obtener un esqueleto con las condiciones exigidas.

 

Otra forma de calcular una aproximación al esqueleto es realizando un tresholding a la imagen obtenida después de realizar la transformada.

 

El esqueleto es el conjunto de puntos que equidistan de, al menos, dos puntos de la frontera. Para obtener esto podríamos calcular el diagrama de Voronoi. La región de Voronoi respecto de un punto q del borde la imagen es el conjunto de puntos p.

3.13.1. Las fronteras de las regiones forman el esqueleto de la imagen.

Se intenta abordar aquí los distintos métodos conocidos para extraer el esqueleto de una imagen. Pero, ¿qué es el esqueleto de una imagen?

 

Un esqueleto intenta representar la forma de un objeto con un número relativamente pequeño de píxeles. De esta forma, todos los píxeles del esqueleto son estructuralmente necesarios.

 

La posición, orientación y longitud de las líneas del esqueleto se corresponden con aquellas equivalentes de la imagen original. La tarea de sacar características de una imagen queda simplificada al obtener su esqueleto.

Ahora que ya se ha definido qué vamos a extraer de la imagen, hay que explicar cómo se va a obtener. El esqueleto de una imagen se puede extraer fácilmente utilizando alguna de las distintas técnicas de adelgazamiento. Pero, una vez más, 
3.13.2. Adelgazamiento
 

“Se define adelgazamiento como el acto de identificar aquellos píxeles pertenecientes a un objeto que son necesarios para mantener la forma del mismo. Estos píxeles son el esqueleto.” [`LIB 19]
Aún así, hay que tener en cuenta una serie de limitaciones y consideraciones, que se enumeran a continuación:

 

· No todos los objetos pueden ser adelgazados. “El adelgazamiento sólo es útil cuando el objeto se forma principalmente de líneas.” En el caso de abarcar un área significativa, como por ejemplo un disco, no tendría mucho significado el resultado de adelgazar.

· Obtener el esqueleto de una imagen suele ser generalmente un paso intermedio de algún otro proceso. Las propiedades que se buscan al extraer el esqueleto de una imagen dependen de lo que se necesite en pasos posteriores.

· Adelgazar es simplemente el acto de obtener el esqueleto, no se especifica ningún algoritmo a seguir.

 

3.13.3. Métodos de adelgazamiento

 

Transformación de eje central 

Se denomina eje central (medial axis) al esqueleto. La forma de obtener el eje central es calcular, para cada píxel, la distancia más corta hasta el borde del objeto. Si el píxel tiene más de una distancia mínima es que forma parte del eje central.La forma de medir las distancias influye en el resultado. Así, no se obtendrá el mismo esqueleto si se utiliza 4-distancia, 8-distancia o distancias Euclideas.

 

Además, el esqueleto de dos imágenes parecidas no tiene por qué parecerse en absoluto. Un simple cambio en un píxel de la imagen puede resultar en un esqueleto bastante distinto. Este algoritmo no da muy buenos resultados y requiere de mucho tiempo de proceso, pero es la base de muchos algoritmos de adelgazamiento.

 

Métodos morfológicos iterativos

 

La mayoría de estos algoritmos de adelgazamiento se basan en la eliminación de capas de píxeles de forma iterativa hasta que ya no se puedan eliminar más. Existen un conjunto de reglas que especifican cómo se han de eliminar estos píxeles sobrantes.

Cuando estas reglas no se puedan aplicar más a la imagen el algoritmo llegará a su fin.  

3.14. Algoritmo de Stentiford

 

En este algoritmo, las reglas que especifican como eliminar los píxeles sobrantes se basan en plantillas.

Se utilizan cuatro plantillas distintas, cada una utilizada en cada una de las cuatro direcciones en las que se puede recorrer una imagen. Una vez que se encuentra una coincidencia con alguna de las plantillas, el píxel se elimina. Cuando ya no es posible encontrar más coincidencias, se considera que se ha encontrado el esqueleto de la imagen.

  

3.14.1. Problemas del algoritmo:

 

Los problemas que presenta este algoritmo son clásicos, ya que también se presentan en muchos otros. Son los siguientes:

 

· Necking: Una intersección ancha de dos líneas se adelgaza en un segmento.

· Tailing: Si dos líneas se unen en un ángulo demasiado cerrado, aparece un segmento extra que no corresponde a la imagen.

 

· Proyección falsa (line fuzz): Un píxel en el borde de la imagen puede crear un segmento extra que se une al esqueleto.

 

A continuación se muestra un ejemplo de cada uno de ellos:
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Imagen 3.5: Ejemplos de Problemas Clásicos
3.14.2. Preprocesado:

 

Stentiford sugiere preprocesar primero la imagen para evitar este tipo de problemas.

El preprocesado consta de los siguientes pasos:

 

· Suavizado (smoothing): Eliminando las irregularidades de la imagen se puede minimizar bastante el problema de la proyección falsa. 
El suavizado se calcula borrando todos aquellos píxeles que tengan dos o menos vecinos negros y además tengan una conectividad menor que dos.

 

· Énfasis en los ángulos cerrados: Mediante este procedimiento se convierten a blancos aquellos píxeles que se encuentren cerca de la unión de dos líneas que formen un ángulo cerrado. 
Así se puede evitar el problema del necking. La imagen se procesa de la misma forma que el propio algoritmo de Stentiford, pero utilizando otro tipo de plantillas.

Imagen 3.6. Planillas para el énfasis en los ángulos cerrados
3.14.3. Proceso completo:

 

En el proceso completo primero se realiza el suavizado, a continuación el énfasis en los ángulos cerrados, y por último el adelgazamiento de Stentiford.

 

Los esqueletos obtenidos son buenos, aunque no perfectos. Hay algunas irregularidades que el preprocesado no puede arreglar. A continuación se presentan algunos resultados obtenidos:

[image: image44.emf]
Imagen 3.7 Imágenes adelgazadas con Stentiford
Para el adelgazamiento, se utilizan plantillas de tamaño 3x3. Cuando un píxel cuadra con una plantilla, se elimina de la imagen. Mediante borrados sucesivos de píxeles, este algoritmo calcula el esqueleto de la imagen. Los pasos son los siguientes:

 

El primer paso es comparar la plantilla 1 con cada uno de los píxeles de la imagen. El recorrido que se hace para comparar la imagen con esta plantilla es de izquierda a derecha y de arriba abajo.

Imagen 3.8: Plantilla 1
Una vez que se encuentre un píxel que cuadre con la plantilla se comprueba si no es punto final y tiene si conectividad uno, si es así, dicho píxel se marca para borrado. Esto se repite para la plantilla 2, cuyo recorrido es de abajo a arriba y de izquierda a derecha.

Imagen 3.9: Plantilla 2
También para la plantilla 3, cuyo recorrido es de derecha a izquierda y de abajo a arriba.

 

Imagen 3.10: Plantilla 3
Y por último para la plantilla 4, cuyo recorrido es de arriba abajo y de derecha a izquierda.


Imagen 3.11: Plantilla 4
Una vez que se han comparado las cuatro plantillas con todos los píxeles de la imagen, se borran aquellos puntos que fueron marcados para borrado. Si se borró algún píxel en el paso anterior se vuelve a empezar por el principio, en caso contrario se termina el algoritmo

 

Como se puede observar en los pasos anteriores, dependiendo de la dirección de la plantilla, el algoritmo deberá ejecutarse de arriba abajo o de izquierda a derecha de una forma determinada. Además, se utilizan conceptos, tales como conectividad o punto final, que hasta ahora no habían sido definidos.

 

“Un píxel es un punto final si tiene un único vecino de color negro, siendo todos los demás blancos.” [`LIB 20] Si se eliminaran este tipo de píxeles se eliminarían también las líneas y curvas del esqueleto.

La conectividad de un píxel se define como el número de objetos que podría conectar en la imagen original. Se calcula girando alrededor de un píxel en el sentido de las agujas del reloj y contando cuantos cambios de color se producen. El número de cambios será la conectividad, es decir, el número de regiones que une. Por ejemplo:

Imagen 3.12: Cambios de conectividad
Una vez que el algoritmo se está ejecutando, cada iteración completa erosiona una capa de píxeles del exterior del objeto. Hay que tener en cuenta que, al contrario que en la erosión morfológica, antes de borrar un píxel se debe comprobar primero si es punto final y su conectividad.
  

 Esta forma de adelgazar es muy costosa, por ejemplo, el adelgazamiento completo de la figura que se muestra a continuación requiere de 13 iteraciones (contando también con la última, donde no se hace nada más que comprobar que no es posible erosionar más). Una iteración realiza cuatro pasadas sobre la imagen, que en este caso es de 60x60 píxeles, lo que hace un total de 3600 píxeles. De esta forma, se examinan en principio 187.000 píxeles para adelgazar esta simple imagen:
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Imagen 3.13: Iteraciones de una imagen de 60*60pixeles
3.14.4. Ejemplo de adelgazamiento

 
Pero esto es sólo en principio, ya que cada vez que se aplica una plantilla se comprueban tres píxeles, y  cada vez que hay una coincidencia se examinan otros dieciocho (nueva para comprobar si es un punto final y otros nuevos para comprobar la conectividad). Al final de cada iteración hay una nueva comprobación de todos los píxeles de la imagen para borrar aquellos que hayan sido marcados, lo que hace un total de 10.152.000 de píxeles examinados.

 

Como se puede comprobar, esta forma de adelgazar una imagen es demasiado costosa incluso para una imagen tan simple como esta, pero este método se ha incluido en el presente trabajo ya que constituye un ejemplo típico de adelgazamiento basado en plantillas.

 

3.15. Algoritmo de Zhang-Suen

 

Este método ha sido utilizado durante años como comparación del resto de algoritmos. Es rápido y sencillo de implementar. Es un método paralelo, es decir, cada píxel se puede calcular utilizando el valor de la iteración anterior. Si tuviésemos una CPU por cada píxel, se podría determinar la siguiente iteración instantáneamente.

 

El método consta de dos subiteraciones. En cada una de ellas se eliminarán aquellos píxeles que cumplan todas las reglas definidas para la subiteración.

 

La primera subiteración consiste en un conjunto de reglas que se comprueban para cada píxel de la imagen, y son las siguientes:

 

1. La conectividad debe ser uno.

2. Tiene al menos dos vecinos negros y no más de seis.

3. Al menos uno de I(i,j+1), I(i-1,j) e I(i,j-1) es blanco.

4. Al menos uno de I(i-1,j), I(i+1,j) e I(i,j-1) es blanco.

 

La segunda subiteración es igual que la primera salvo por las dos últimas reglas, que son las siguientes:

 

3. Al menos uno de I(i-1,j), I(i,j+1) e I(i+1,j) es blanco.

4. Al menos uno de I(i,j+1), I(i+1,j) e I(i,j-1) es blanco.

 

Si alguna de estas dos subiteraciones se completan sin haber eliminado ningún píxel, el esqueleto estará completo y el programa se parará.

 

Los resultados son bastante buenos, pero también aparecen los problemas anteriormente descritos, por lo que se hace necesario preprocesar la imagen antes de adelgazarla. A continuación se presentan algunos resultados producidos por este algoritmo:

 

 


Imagen 3.14: Imágenes adelgazadas con Zhang-Suen
3.16. Algoritmo de Holt

 

Este método mejora al anteriormente descrito, es más rápido y además no necesita dos subiteraciones. Sólo sobrevivirán aquellos píxeles que cumplan una determinada expresión.

 

El resultado es bueno, pero no se parece al obtenido por Zhang-Suen.


Imagen 3.15: Imágenes adelgazadas con Holt

  


3.16.1. Problema:

 

Algunas veces, una vez se ha adelgazado la imagen, es posible eliminar más píxeles aún sin afectar la forma o la conectividad del objeto.

 

Así, se pueden eliminar aquellos píxeles que cuadren en una determinada máscara y cumplan una expresión. Este método se conoce como eliminación en escalera (staircase removal).

 

De todas formas, los problemas anteriormente descritos siguen estando presentes en la imagen adelgazada.

 

3.17. Uso de contornos
 

Este tipo de algoritmos no utiliza plantillas como se ha estudiado en los algoritmos anteriores, sino que localiza el contorno de todos los objetos y lo elimina, exceptuando aquellos píxeles que son necesarios para mantener la conectividad.

 

Para realizar esto, se siguen los siguientes pasos:
 

 

1.     Localizar los píxeles pertenecientes al contorno de la imagen

 

Para localizar estos píxeles, la técnica más usada es la de recorrer el contorno, comenzando por un píxel cualquiera perteneciente al mismo. El recorrido se realiza en el sentido de las agujas del reloj, y no parará hasta que se encuentre de nuevo con el píxel de inicio.

Este proceso se repite hasta que todos los píxeles del contorno de la imagen hayan sido localizados.

  

2.     Identificar aquellos píxeles que no deben ser borrados

 

Para identificar los píxeles que no se pueden borrar se define el concepto de multipíxel. Un multipíxel es un píxel que cumple una serie de condiciones y que, por lo tanto, no puede ser borrado sin perder la conectividad en la imagen original.

 

     3.     Eliminar todos los píxeles del contorno, excepto los del paso anterior

 

Para eliminar los píxeles del contorno, se procede únicamente a establecerlos al mismo color que el fondo, que suele ser usualmente el blanco. Por supuesto, los píxeles del paso anterior fueron marcados como no borrables, por lo que no se incluyen en este borrado.

 

         4.    Si en el paso anterior se borró algún píxel, repetir el proceso

 

Los pasos anteriores se repetirán hasta que no se consiga borrar ningún píxel del contorno. En este momento se considera que lo que queda de la imagen es su esqueleto.

 

Los resultados de este algoritmo no proporcionan buena calidad, pero son suficientes si lo que se desea es velocidad en el adelgazamiento.

 

3.17.1. Seguimiento de línea

 

Este tipo de algoritmos se basan en la idea de que sólo es necesario una única pasada sobre el contorno de la imagen para obtener el esqueleto del mismo. Así, se define el esqueleto como el píxel que equidista entre dos píxeles del contorno.

El método consiste en seguir el contorno utilizando una ventana deslizante (de ahí el nombre del algoritmo). Esta ventana selecciona el punto medio del objeto, obteniendo el esqueleto correspondiente en cada paso que da.

 

Este método es sencillo de explicar, pero la implementación del mismo es bastante compleja. Las reglas que definen el movimiento de la ventana son intrincadas, poco intuitivas y difíciles de entender sin un estudio profundo del algoritmo.

 

Pero, a pesar de la complejidad del algoritmo, es mucho más rápido que los anteriores, entre tres y diez veces más. Además, tiene una ventaja muy grande con respecto al resto, y es que la región de estudio de la imagen es más grande, por lo que el esqueleto ahora no está en función de píxeles individuales, sino del conjunto de ellos, como intuitivamente de deduce de la realidad.

 

La única desventaja es que ciertos tipos de imágenes pueden generar problemas si presentan un excesivo número de bifurcaciones, ya que la ventana deslizante puede confundirse a la hora de unir las ramas.

 

Por último, los resultados obtenidos por el algoritmo necesitan un post-procesado, ya que es necesario unir ciertas partes del esqueleto que quedan aisladas, debido al movimiento no continuo de la ventana deslizante. 
A continuación se muestran algunos resultados obtenidos utilizando el seguimiento de línea. Con una línea más fina se representan aquellas partes del esqueleto que es necesario unir para obtener el esqueleto final.


Imagen 3.16: Imágenes adelgazadas mediante seguimiento de línea

3.17.2. Conversión a polígonos

 

Este método utiliza una idea bastante original para obtener el esqueleto de una imagen. 
Consiste en convertir el contorno del objeto en un polígono, una vez hecho esto, se pueden utilizar propiedades geométricas de los polígonos para localizar el esqueleto.

El algoritmo se realiza en los tres pasos siguientes:

1. Convertir a polígonos

 

El primer paso es obtener el contorno del objeto representado en forma de polígonos. Se puede convertir el contorno del objeto en un vector, para a continuación almacenarlo como píxel de inicio y píxel de fin. 
El conjunto de vectores, recorridos en el sentido de las agujas del reloj es una fácil representación del polígono correspondiente al objeto. Este paso es el más complejo de todos.

  

2. Ángulos bisectores
 

Si el ángulo creado por dos vectores es menor de 180º, se construye el ángulo bisector hasta que llegue a la cara opuesta del polígono. 
En caso contrario,  se construye el ángulo bisector hasta que intersecte con el mismo polígono.

  

3. Camino entre puntos medios

 

Ahora, comenzando por el primer vértice, se recorre el camino que forman los puntos medios de los ángulos bisectores construidos en el paso anterior. Este camino va construyendo el esqueleto.

Este algoritmo está especialmente diseñado para objetos delgados, como por ejemplo las letras. 
Su funcionamiento muestra un alto potencial, y no ha sido explorado por los investigadores como se merece. A continuación se presenta un ejemplo de adelgazamiento utilizando este método:

           Imagen 3.17 Imágenes adelgazadas mediante conversión a polígonos

3.18. Algoritmos comerciales

 

A continuación se comentarán distintas estrategias comerciales y profesionales que se utilizan al adelgazar imágenes.

 

La herramienta de diseño gráfico Corel Photo Paint implementa el adelgazamiento de imágenes mediante la comparación con máscaras. Estas máscaras deben ser definidas por el usuario.

 

La herramienta WinTopo Pro de SoftSoft.net convierte imágenes digitales en datos vectoriales que serán utilizados por sistemas CAD, GIS o SNS. 
El primer paso para la vectorización es el adelgazamiento de la imagen. Para conseguir el adelgazamiento esta herramienta utiliza tres métodos distintos:

 

· Stentiford

· Zhang-Suen

· Best combination  (que combina los mejores aspectos de los algoritmos anteriores)

La herramienta permite al usuario seleccionar el algoritmo que mejor se adapte a la imagen concreta que se va a sectorizar.

En algunas ramas del diseño gráfico, también se utiliza el adelgazamiento mediante comparación con plantillas. 
En este caso, algunas  máscaras utilizadas son:

      Imagen 3.18: Tipos de máscaras
“El adelgazamiento de imágenes también se utiliza en el desarrollo de sistemas de información geográficos. Uno de los algoritmos más utilizados es el .Homotopic Sequential Thinning. (HST).” [`LIB 21] Sin embargo, este método no es muy rápido y actualmente se investiga un nuevo algoritmo de adelgazamiento capaz de cubrir adecuadamente las peculiares necesidades de este tipo de sistemas.
3.18.1. Aplicaciones

 

De una forma general, el adelgazamiento permite la obtención de las siguientes características de una imagen:

 

· Proporciona información sobre la forma de un objeto

· Proporciona información sobre la estructura de un objeto

· Permite la separación entre objetos

 

De forma específica, el adelgazamiento tiene, entre otras, las siguientes aplicaciones prácticas:

 

· Detección de fallas en procesos de fabricación (ejemplo: placas de circuitos)

· Obtención de datos biométricos (ejemplo: huellas dactilares, reconocimiento facial)

· Reconocimiento de formas (ejemplo: reconocimiento de caracteres u OCR)

· Visión artificial

· Diseño gráfico

· Aplicaciones médicas o científicas (ejemplo: GPS)

 

 
3.18.2 .Características de una imagen binaria

 

Una de las formas de segmentar un imagen binaria es calculando sus componentes conexas. En temas anteriores hemos visto diversos métodos para etiquetar dichas componentes. En este apartado vamos a enumerar el conjunto de características que se pueden computar para extraer la mayor información posible contenida en una componente.

Normalmente, las imágenes binarias que se desean analizar, se crean al realizar una segmentación en imágenes en escala de grises. Dependiendo de ciertos parámetros como la resolución o el proceso de binarización (thresholding), la imagen binaria puede verse alterada por ruido. Este ruido debe ser eliminado de la imagen para un posterior análisis de sus características.

 

3.18.2.1. Número de Euler

Dada una imagen conteniendo  n objetos (componentes conexas) diferentes en la imagen etiquetadas por 1,2,...,n, cada componente conexa con mi agujeros, El número de Euler asociado a la imagen es:


3.18.2.2. Factor de conectividad

Los 8 vecinos de un píxel p, (i=0,1,...,7) se ordenan e la dirección de las agujas del reloj, comenzando con un 4 vecino de p i se le asocia el valor qi=0 ó 1 dependiendo de si qi es blanco o negro.

El número de cruce se define como:

Información Técnica 3.34: Factor de conectividad
E indica el número de componentes 4 conexas en la 8 vecindad de p.

 


El número de conectividad se define como:


Información Técnica 3.35: Número de conectividad
Donde qi =1-qi
El número de conectividad indica el número de componentes 8-conexas en la 8-vecindad de p. 
El índice i se considera módulo 8.

Las propiedades que se cumplen son:
· Si ×(p)=0 entonces p es un punto aislado.

· Si ×(p)=1 entonces p es o bien un punto del borde o un punto interior

· Si ×(p)=2 entonces p es esencial para mantener la 4-conectividad

· Si ×(p)=3 entonces p es un píxel del que parte una "rama".

· Si ×(p)=4 entonces p es un punto de cruce.

Usando una representación mediante grafos, podríamos calcular el número de Euler de un grafo plano conexo por la fórmula:

Número de agujeros =1+|A|-|V|

3.18.2.3. Perímetro

La aproximación más simple consiste en calcular el número de píxeles del borde de la imagen.

La estimación de dicho perímetro se puede refinar como la suma de las longitudes de los movimientos  que componen el borde, usando da, da,b ó da,b,c 
Área Centro, radio y diámetro Centroides y momentos

Dado un conjunto de n píxeles pi (xi, yi) las coordenadas del centroide son:

 

Información Técnica 3.36: Fórmula de un centroide
El momento central de orden (k,l) viene dado por:


Información Técnica 3.37: Fórmula del momento central
El momento de inercia viene dado por:


Información Técnica 3.38: Fórmula del momento de inercia

Compacidad

Se refiere a la medida entre la componente conexa y un objeto ideal como un rectángulo o un círculo.

Curvatura a lo largo del contorno
Eliminación de ruido en imágenes binarias

Es importante eliminar el ruido producido en una imagen  ya que de esta manera podremos tener imágenes exactas.
Filtro de la mediana

Primero establecemos una vecindad adecuada. Usando una función de distancia, definimos una máscara M tal que sobre un píxel p, M(p) cubra todos los píxeles tal que d (p,q)≤D, donde D es cierto valor dado dependiendo del ruido que queremos eliminar.

Por ejemplo si d=d8 y D=1 entonces M(p) es una máscara de dimensiones 3x3 centrada en p.

“El filtro de la mediana consiste simplemente en reemplazar el valor de p por el valor de la mediana de entre los píxeles contenidos en la máscara M(p).”[www.11]
Este filtro tiene una generalización inmediata para el caso de imágenes en escala de grises.

Observemos que si aplicamos este filtro, eliminaríamos ruido y suavizaríamos contornos.

 


Suavizado del contorno

El objetivo en este caso sería eliminar irregularidades que se pueden encontrar al calcular el borde de una imagen. Supongamos que hemos calculado el código de cadenas  del borde de una imagen.

Un primer paso sería sustituir secuencias del código de cadenas por otras "equivalentes" pero más cortas. 

Hemos visto técnicas de suavizado de imágenes basada en morfología. Ahora veremos una técnica basada en la transformada de la distancia.

Se F el objeto al que queremos suaviza el borde y Fc su complementario.

Cada píxel de la imagen se etiqueta con la distancia mínima a un píxel  del complementario al conjunto al que pertenece. Definimos entonces un conjunto de píxeles

Siendo
Considerando la misma distancia para todos los puntos de la imagen (sean blancos o negros). De esta forma, P es un conjunto de píxeles que forma una banda alrededor del borde de la imagen "separando" F de Fc.

Ahora calculamos el borde de P y de nuevo calculamos la transformada de la distancia de todos los puntos de P respecto de su borde BP:

De esta forma, recomponemos la imagen F para obtener F' cumpliendo que:

Donde ref (p) es un píxel q de BP tal que DT(2)(p) =  d(p,q).

“Este procedimiento devuelve un contorno suave, donde los píeles aislados de F o Fc se han eliminado. Observemos que si el parámetro t es muy "grande" entonces  se eliminan grandes entradas o salientes de la imagen“. [LIB 22]Sin embargo, si el valor de t es "pequeño" sólo se eliminarían píxeles que producen pequeños ruidos.
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255 en otro caso
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DT0(p)=


L, si P no está en G








NECKING





TAILING





LINE FUZZ





D1





D2





D3





D4





D5





U5





U4





U3





U2





U1





X





X





X























X





X





X





X











X





X











X





X











X





X











X





X











X





X











X





X





X





X























X





X





X





























































































































































































































c=1





c=2





c=3





c=4





0





0





0





0





P





0





0





0





1





Máscara I





Máscara D





0





0





0





0





P





0





0





0





1





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





DT(p)=DT(q)+d(p,q)





DTt (P)=mínimo { DTt-1(q)+mk,l





q= (xp +k, yp +l) está en P, 
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P= {p ª F U Fc} tal que DT (1) (p) ≤ t} con t>0





DT (10) (p)=min {d (p, q) tal que q ε Fc} si p ε   F


DT (1) (p)=min {d (p, q) tal que q ε F} si p ε   Fc





E= n-Σmi





DT (2) (p)=min {d (p, q) tal que q ε Bp} si p ε   P





p ε F´ si p ε Pc ∩ F


p ε F´c si p ε Pc ∩ Fc


p ε F´ si p ε P y ref (p) ε F


p ε F´c si p ε P y ref (p) ε Fc





1.     Localizar los píxeles pertenecientes al contorno de la imagen


2.     Identificar aquellos píxeles que no deben ser borrados





3.     Eliminar todos los píxeles del contorno, excepto los del paso anterior


4.     Si en el paso anterior se borró algún píxel, repetir el proceso








Convertir a polígonos


2.  Ángulos bisectores


3.  Camino entre puntos medios











Tk = Tk+1





DT(p) = mínimo {d(p,q), para cada q de G}





(p)=q, es decir tal que DT(p)=d(p,q)
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