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RESUMEN de la tesis de Rafael Felipe Nevarez López, presentada como
requisito parcial para obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en CIENCIAS
DE LA COMPUTACION. Ensenada, Baja California. Septiembre del 2006.

Segmentación de Múltiples Objetos en una Imagen basado en
Contornos Activos Genéticos

Resumen aprobado por: -

Dr. Gustavo Olague Caballero

Director de Tesis

Los modelos de Contornos Activos o Snalces, como se conocen, fueron propuestos
por Kass et al. (1988) y su objetivo principal es la segmentación de objetos de interés en
una imagen. Se puede definir una snake como una curva envolvente dinámica, la cual en
su esfuerzo por minimizar su energía es atraída hacia características de los objetos, como
por ejemplo la intensidad de los pixeles, líneas, esquinas 0 bordes. Se ha demostrado que
esta técnica tiene muchas ventajas sobre otros métodos de segmentación. Sin embargo,
existe un número de limitaciones asociado con esta aproximación, como la inicialización,
la existencia dc múltiples minimos locales y la selección de los parámetros de elasticidad.
Para confrontar estas limitaciones en este trabajo se desarrolla un algoritmo genético
para la minimización de la energia de la snake. Además se propone una nueva manera
de inicializar snakes utilizando puntos de interés, que permite a la snake tener un mejor
desempeño, una mayor rapidez de convergencia, y que puede ser utilizado por cualquier
otro algoritmo de minimización. De csta manera la snake genética cs capaz de segmentar
múltiples objetos en una imagen, con la posibilidad de realizar los cálculos en paralelo
para una mayor velocidad de segmentación.

Palabras clave: Contornos Activos o Snakes, Algoritmos Genéticos, Segmentación,
Puntos de Interés,
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ABSTRACT of the thesis presented by Rafael Felipe Nevarez López, as
a partial requirement to obtain the MASTER IN SCIENCE degree in COMPUTER
SCIENCES. Ensenada, Baja California. September 2006.

Multiple Object Image Segmentation based on
Genetic Active Contours

Abstract approved by:

Dr. Gust vo Olague Caballero

Thesis director

Active Contour Models or Sna/ces, like they are also known, were proposed by
Kass et al. (1988) and its main objective is the image segmentation of interest objects.
A Snake is a dynamically evolving; curve, which in its effort to minimize its energy gets
attracted toward objects features such as pixels intensities, lines, corners or edges. It has
been proved that this technique has many advantages over other segmentation methods.
However, there are a number of drawbacks associated with this approach, such as the
initialization, the existence of multiple local minima, and the selection of elasticity
parameters. In this work a genetic algorithni is used for the snake energy minimization
in order to confront this limitations, Fhthermore a new way for snake initializatícn is
proposed using interest points, that allow the snake to have a better performance, a
more quickly convergence, and that it can be used by any other minimization algorithm,
In this way the genetic snake is capable to segment multiple objects in an image, with
the possìbility of parallel computing for greater segrncntation vclocity,

Keywords: Active Contours or Snakes, Genetic Algorithms, Segmentation, Interest
Points.
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Capítulo I

Introducción

El conocimiento del mundo que nos rodea es gracias a nuestros sentidos. La visión es

el mas avanzado y complejo de nuestros sentidos, que nos provee de una gran cantidad

de información acerca del medio ambiente; por lo que no cabe duda que las imágenes

juegan un papel muy importante en la percepción humana. A través de la vista po-

demos conocer los objetos que nos rodean, sus características (forma, tamaño, color),

su posición, etc, De esta manera, no es sorprendente que grupos de científicos hayan

intentado darle a las máquinas el sentido de la vista desde que las primeras computa-

doras aparecieron, con la finalida/d de que sistemas autónomos puedan interactuar con

su medio ambiente. Es así como nace la disciplina de la Visión por Computadora.

El campo de la Visión por Computadora tiene como interés principal permitir que las

computadoras puedan 111111 Las tareas de alto nivel de Visión por Computadora tratan

de emular distintos tipos de capacidades de visión humana, de tal manera que presenta

a la comunidad de investigación un conjunto extenso de problemas abiertos, difíciles

e interesantes. Sin embargo, hoy en día estamos muy distantes de haber planteado

siquiera una solución concreta a la problemática.

El mundo en que los robots interactuan es tridimensional y dinámico, y se percibe

a través de cámaras digitales las cuales modelan el mundo real utilizando principios

de geometria. Los modelos matemáticos de formas, tamaños de objetos son algunos

de los fundamentos de esta disciplina, que intenta resolver problemas computacionales

relacionados con la visión,
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Para poder ver objetos tal como una persona lo hace, evidentemente facil, los siste-

mas de Visión por Computadora deben ser capaces de analizar la forma y movimiento

de los objetos en tiempo real. La manera más simple es utilizar la segmentación de

imagenes para separar los objetos en una imagen. Existen diversos métodos de seg-

mentación; sin embargo, ninguno de ellos resuelve el problema general, de manera que

pueda afrontar cualquier circunstancia.

A finales de los años ochenta Michael Kass y sus colegas introducen un nuevo modelo

matemático conocido como Contamos Activos o Sndlces. Formularon un modelo visual

combinando geometria y fisica, en particular la dinámica de curvas elásticas, que unifica

la representación de la forma y movimiento de objetos. Con lo que los sistemas de visión

pueden ser capaces de interpretar secuencias de video en términos de objetos rígidos y

no rígidos que se mueven ante la cámara.

Los modelos de contornos activos han ganado popularidad desde entonces, por la

gran cantidad de aplicaciones en muchos problemas que conciernen a la segmentación,

seguimiento de objetos, descripción de la forma, detección de objetos, obtención de los

contornos de los objetos, por mencionar algunos.

I.1 Visión por computadora

La meta final de la Visión por Computadora es utilizar la computadora para emular la

visión humana, incluyendo el aprendizaje y la capacidad de realizar inferencias y tomar

acciones basadas en entradas visuales. La Visión por Computadora también se conoce

como Visión Artificial ya que es una rama de la Inteligencia Artificial, la cual tiene

como objetivo emular la inteligencia humana.

Por lo tanto podemos definir la Visión por Computadora como la disciplina cuyo

objetivo es proveer del sentido de la vista a sistemas autónomos para que puedan inter-

actuar de forma eficiente en ambientes complejos (Forsyth y Ponce, 2002).
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I.1.1 Relacion con otras áreas

En la actualidad no existe un acuerdo general entre los autores para definir los límites

entre la Visión por Computadora y otras áreas relacionadas como el Procesamiento y

el Analisis de Imagenes. Una manera útil de hacer ésto, es considerar tres tipos de

procesos de cómputo: procesos de bajo, medio y alto nivel.

Los procesos de bajo nivel involucran operaciones primitivas como el tratamiento

de la imagen para reducir el ruido, realce del contraste, y la restauración. Un proceso

de bajo nivel se caracteriza por el hecho dc que la entrada y la salida son imágenes.

El procesamiento de nivel medio involucra tareas como la segmentación (particionar

una imagen en regiones u objetos) por diversos métodos, la descripción de los objetos

y la clasificación o reconocimiento de cada objeto, El procesamiento de nivel medio

se caracteriza por el hecho de que sus entradas generalmente son imágenes, pero sus

salidas son atributos extraídos de estas imagenes como bordes, contornos, o la identidad

de cada objeto.

Finalmente los procesos de alto nivel involucran funciones cognitivas acerca de los

objetos reconocidos. De esta manera podemos decir que la Visión por Computadora se

puede dividir en etapas que van desde que una imagen es adquirida hasta el objetivo

final, que es lograr la percepción del mundo (ver Figura 1), Ésto no implica que todos

los procesos deben ser aplicados a una imagen, sino que la intención es dar una idea de

las metodologías que pueden ser aplicadas a las imágenes para diferentes propósitos y

objetivos.

I.1.2 Componentes de un sistema de visión

Como se observa en la Figura 1 el componente básico para un sistema de visión es un

sistema de adquisición de imágenes digitales, la cual involucra principios de la geometría

proyectiva. Una imagen puede ser definida como una función bidimensional f (1,11),
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Visión por Computadora A
~ Aprendizaje

- Seguimiento de objetos
 _ Alto Nivel

Análisis de Imágenes
~ Segmentación

- Correspondencia estéreo
~ Descripción de objetos
im Medio Nivel

Procesamiento de Imágenes
- Reducción de ruido

n Realce del contraste
- Restauración

mi Bajo Nivel
Adquisición de Imágenes

- Modelo geométrico

Figura 1: Etapas de la Visión por Computadora.

donde z y y son coordenadas en el plano espacial, y la amplitud de f en cualquier par

de coordenadas (w, y) se llama intensidad de nivel de gris en ese punto, Cuando (ac, y)

y la amplitud de los valores de f son finitos (cantidades discretas), la imagen recibe el

nombre de imagen digital. Por ejemplo, en una imagen de 8 bits, el mínimo nivel de

gris es cero que representa pixeles negros de la. imagen y el máximo nivel de gris es 255

que representa los pixeles blancos.

Es importante mencionar que un sistema de visión no sólo se enfoca al problema de

la extracción de información desde sensores visuales, sino también tiene como propósito

el resolver cómo debe ser extraída, representada y empleada dicha información, A

continuación se enumeran los componentes básicos de un sistema de visión típico de

propósito general,
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Sensor: dos elementos se requieren para adquirir una imagen digital. El primero

es un dispositivo físico el cual es sensible a la energía ra/diada por un objeto que se

desea capturar en una imagen. Y el segundo es un dispositivo dígítalizador, el cual

convierte la salida del dispositivo físico sensor en una forma digital. Por ejemplo,

en una cámara digital, los sensores producen una salida eléctrica proporcional a

la intensidad de luz y el digitalizador convierto esta salida en datos digitales.

Procesador de imágenes: generalmente consiste en algún tipo de hardware

que sirve para realizar algunas operaciones primitivas. Como por ejemplo, una

unidad lógica aritmética (ALU), la cual puede realizar operaciones aritméticas y

lógicas en paralelo sobre la imagen completa. Una manera en que una ALU se

puede utilizar, es en el promediado de imágenes con el propósito de reducción de

ruido, ol cual se realiza tan rápidamente conformo sc adquieren las imágenes.

Computadora: algunas computadoras diseñadas especialmente para aplica›

ciones dedicadas se utilizan para alcanzar el nivel requerido de desempeño; sin

embargo, en un sistema de propósito general, cualquier computadora común puede

ser utilizada, En este trabajo se utiliza una computadora marca Dell, modelo Op-

tiplex GX270, con un procesador Pentium IV de 3.2 Ghz de velocidad, y 1GB de

memoria RAM.

Software: los programas para tratamiento de imágenes consisten en módulos

especializados que pueden realizar tareas especificas. Un paquete bien diseñado

también incluye la capacidad para que un usuario pueda escribir código, para que

al menos pueda utilizar los módulos especializados, En el desarrollo de esta tesis

se emplea el sistema operativo Linux Fedora Core 4, y el lenguaje de programación

C++. información a cerca de los paquetes computacionales que se utlizan puede

encontrarse en el Apéndice A,
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5. Sistema de almacenamiento: una imagen con dimensiones l024><1024 pixeles,

en donde la intensidad de cada pixel está representado por una cadena de 8 bits,

requiere un megabyte de espacio de almacenamiento si la imagen no se comprime.

Cuando se requiere trabajar con una gran cantidad de imágenes, un dispositivo de

almacenamiento adecuado toma mucha importancia. Los sistemas de almacenaf

miento pueden clasificarse en tros categorías principales: un almacenamiento de

corto plazo para utilizar durante el procesamiento, un almacenamiento en línea

(discos duros o dispositivos ópticos) para un acceso relativamente rapido, y un

almacenamiento en archivo (cintas magnéticas) que se caracteriza por un acceso

poco frecuente. Algunos dispositivos de almacenamiento de corto plazo son la

memoria de la computadora y las tarjetas especializadas denominadas memorias

temporales (en inglés frame buffers). Éste último puede almacenar una o más

imágenes a las que se puede acceder con rapidez, usualmente a velocidades de

video (30 imagenes completas por segundo), y además permite la aproximación

(zoom), desplazamientos verticales (scroll) y horizontales (pan) prácticamente de

manera instananea.

64 Sistema de despliegue: en la actualidad el principal sistema de despliegue son

los monitores, generalmente a color aunque también pueden ser rnonocromáticos.

Los monitores son manejados por tarjetas de graficos que son una parte integral

de una computadora.

El dispositivo que se utiliza en este trabajo para la adquisición de imágenes, es una

camara web Logitech Quickcam Pro 4000 (ver Figura 2), la cual puede generar una

imagen a color con una resolución máxima de 640 >< 480 pixeles y secuencias de video a

una velocidad maxima de 3()fps (frames por segundo) con una resolución de 320 >< 240

pixeles. Más información a cerca de las características, funcionamiento e instalación de
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esta cámara puede ser encontrada en el Apéndice B.

I-i

Figura 2: Cámara Logitech Quickcam Pro 4000.

Es muy importante tener presente la forma cn que se organizan los pixeles ya que

algunas veces se requieren hacer ciertos ajustes para adecuar la información a nuestras

necesidades. En el presente trabajo la convención para las coordenadas de las imágenes

es de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha; es decir, el primer pixel se encuentra.

en la esquina superior izquierda y el último en la esquina inferior derecha (ver Figura

3).

››I.2 Motivacion

El problema de segmentación de imágenes se ha estudiado por mucho tiempo en el

campo de Análisis de Imágenes. La segmentación se refiere a la idea de identificar ob-

jetos en una imagen; sin embargo, la segmentación automática es una de las tareas más

difíciles en el procesamiento de imágenes debido a la gran variedad de formas de objetos

y calidad de las imágenes. La segmentación juega un papel muy importante para la

Visión por Computadora ya que una buena segmentación significa un gran paso hacia



8
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v

Figura 3: Coordenadas de la imagen. El pequeño recuadro dentro de la imagen muestra
una región de 3 >< 3, con su centro en las coordenadas (z,y).

la solución exitosa de problemas de más alto nivel que requieren la identifioanión indi-

vidual de objetos, asegurando un mejor desempeño, lo cual tiene muchas aplicaciones

importantes como el seguimiento y reconocimiento de objetos.

Varias aproximaciones han tratado de resolver el problema de segmentación. Al-

gunos involucran la utilización de operadores de detección de discontinuidades como

puntos, líneas y bordes, mediante el uso de filtros como Prewitt y Sobel. Sin embargo,

sus resultados no son fácilmente interpretables para un sistema autónomo por lo que

la mayoría de estos métodos necesitan de un posprocesamiento como la transformada

Hough o técnicas de teoria de grafns.

Otra aproximación para la segmentación se basa en el crecimiento de región, que

opera agrupando pixeles con atributos similares. Dos pixeles son unidos si sus atributos

como el nivel de gris, color o textura son suficientemente similares. Cada pixel se

compara con sus vecinos inmediatos, si el criterio de similitud se cumple entonces el

pixel que se prueba se declara perteneciente a la región y todos lo atributos de la región

son actualizados.
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Otras aproximaciones incluyen el método de plantillas deformables que consiste en

comparar directamente la apariencia de una imagen dada con una plantilla de referencia.

La plantilla inicial, que es representativa de la forma que se trata de localizar, se

deforma progresivamente con el fin de minimizar un funcional de energía. El criterio

de comparación es tan ideal que el mínimo es alcanzado cuando la plantilla converge

sobre el objeto de interés. Sin embargo, esta aproximación es útil sólo cuando se busca

una forma especifica. En el caso mas general esta aproximación no es de mucha ayuda,

Por lo cual Kass et el. (1988) proponen una nueva aproximación para la segmen-

tación de imágenes llamado Modelos de Contornos Activos. Un Contorno Activo o

Snake, como se conocen, tiene como objetivo la construcción de una banda elástica que

iterativarnente se va ajustando a las fronteras de los objetos (Branch y Olague, 2001).

Por eso, las snakes prometen una técnica de segmentación que no tiene una inclinación

hacia una forma especifica. Es por eso aplicable a una gran variedad de circunstancias,

lo cual es una de sus ventajas significativas.

A la snake se le asocia un funcional de energía el cual es construído de tal manera que

alcanza un valor mínimo cerca de los bordes de los objetos. Por lo tanto, el problema

de localizar los contornos de un objeto es reducido a un problema de minimización de

energia, el cual se puede resolver con técnicas de optimización.

Desde el trabajo de Kass, las snakes han recibido una amplia popularidad en la

comunidad de Visión por Computadora. Rápidamente encontraron su utilización en un

gran número de áreas como la visualización médica, animación (ver Figura 4), vigilancia

[ver Figura 5), visión robótica, edición de video, y muchas otras (Blake y Issrd, 1998).

I.3 Antecedentes

Los contornos activos o snakes se utilizan por la comunidad de Visión por Computadora

en una gran variedad de aplicaciones y áreas de investigación; sin embargo, el modelo
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Figura 4: Animación de una caricatura de un gato. Diferentes snakes siguen las emo-
ciones faciales de un actor.

tiene

1.

2.

3.

algunas limitaciones, Algunos de los problemas con esta aproximacion son:

lnicialización: al principio los modelos de contornos activos se diseñaron como

modelos interactivos (Kass et al., 1988), de tal forma que un usuario inicializa

la snake cerca del objeto de interés. Por lo que, en aplicaciones no interactivas,

se debe inicializar el contorno lo suficientemente cerca de la estructura de interés

para garantizar un buon desempeno.

La velocidad de los algoritmos de minimización: Kass utiliza cálculo de varia-

ciones para minimizar la energia de las snakes lo cual es eficiente para imágenes

estáticas. Sin embargo, en aplicaciones de tiempo real, como el seguimiento de

objetos en una secuencia de video, los algoritmos de optimización deben ser lo

suficientemente rápidos.

Segmentación de objetos complejos: las snakes tradicionales sólo pueden tratar

con objetos simples geornétricamente y topológicamente, y son inadecuadas para
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Figura 5: Monitoreo de tráfico. Con el seguimiento automático de autos, se pueden
obtener alertas de accidentes o calcular la velocidad de los autos.

objetos con cavidades profundas u objetos con múltiples partes.

Varios métodos se han propuesto para mejorar y automatizar el proceso de segrnen›

tación con snakes. A continuación se presentan algunos de los trabajos más importantes

on orden cronológico.

Cohen (1991) utiliza una fuerza externa de inflación para expandir una snake a,

través de bordes espúreos hacia los bordes reales de la estructura del objeto, haciéndola

menos sensible a las condiciones iniciales. Este modelo, llamado balloans, reduce la

sensibilidad a la ínicialización; sin embargo, la determinación de la magnitud de la

fuerza de inflación debe realizarse de manera experimental,

Williams y Shah (1992) introducen un algoritmo voraz para la minimización de

energía, obteniendo un proceso de optimización con mayor velocidad, flexibilidad y sim-

plicidad, Sin embargo, el algoritmo sigue sufriendo de algunas deficiencias topológicas.
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Mclnerney y Terzopoulos (1995) desarrollaron un modelo topológico independiente

de la forma que permite a la snake no sólo fluir en formas complejas y con muchas ra-

mificaciones o bifurcaciones, sino además sensar dinámicamente y cambiar su topología

conforme se necesita por los datos, Su modelo se conoce como snakes topolágícos adap-

tables. También proponen un método de segmentación automático utilizando una rejilla

(en inglés grid) con múltiples snakos semilla y además cl modelo se puede cxtcnder a

una superficie tridimensional.

Xu y Prince (1997) desarrollaron una nueva energía externa llamada Flujo de Vec-

tores de Gradiente (GVF por sus siglas en inglés Gradient Vector Flow), El nombre

de snake GVF se debe al campo de fuerza que se genera como una difusión de vectores

de gradiente de un mapa de bordes binario o de nivel de gris derivado de la imagen.

El campo resultante permite a la snake ser inicializada relativamente lejos o incluso

a través del objeto de interés, y obliga a la snake a entrar en regiones cóncavas. Sin

embargo, el costo computacional es alto por el cálculo del campo GVF.

MacEachern y Manku (1998) y posteriormente Ballerini (1999) utilizaron algorit-

mos genéticos para la minimización de la energía de snakes. Mostrando algunas ca-

racterísticas como la habilidad de manejar grandes espacios de búsqueda, escapar de

mínimos locales, y el manejo eficaz de restricciones, Sin embargo, su principal desven-

taja es que la exactitud en la segmentación depende de los parámetros del algoritmo

genético, como el tamaño de la población, número de generaciones, etc. Es decir, entre

mayor exactitud se requiera mayor será el costo computacional.

I.4 Alcances de esta tesis

Ahora que se conoce la naturaleza del problema, en esta sección se procede a definir los

alcances y limitaciones del presente trabajo en forma de objetivos generales y específicos.
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I.4.1 Objetivo general

Implementar un sistema dc visión que sua capaz de segrncntar múltiples objetos en una

escena utilizando la técnica de contornos activos.

1.4.2 Objetivos específicos

o Conocer y analizar los diferentes enfoques de contornos activos.

ø Evaluar los diferentes métodos de inicialización para contornos activos.

0 Encontrar una manera eficiente y automática de inicialización.

0 Evaluar los diferentes tipos de energia externa de las snakes para encontrar los

contornos de los objetos.

0 Evaluar las diferontcs técnicas de minimización do energia

0 Desarrollar un programa computacional que implcmcnte los paradigmas de snakes

más importantes.

. ›1.5 Organizaclon de esta tesis

El trabajo esta organizado en los siguientes capitulos:

0 Introducción: se definen algunos conceptos basicos y se establece el problema que

se desea resolver posicionándolo dentro del campo de la Visión por Computadora.

ø Segmentación de Imágenes: se introducen algunos métodos de segmentación que

se utilizan en el estado del arte.

o Contamos Activos: se analiza el modelo matemático de las snalces y los principales

trabajos involucrados.
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Puntos de Interés: se introducen los principales métodos de detección de puntos

de interés.

Introducción a la Computación Evolutiva: se introducen los paradigmas de

búsqueda y optimización, basados e inspirados en la evolución natural.

Inicialización de Contamos Activos utilizando Puntos de Intefési se plantea una

nueva forma para ìnìcializar snakcs.

Algoritmos Genéticos para la minimización de Snakes: se analiza un algoritmo

genético para la optimización de la energía de los contornos activos.

Apéndice A. Herramientas Computacionales: se muestran los diferentes paquetes

de software empleados en el desarrollo de este trabajo.

Apéndice E. Cámara Logitech: se muestran las características técnicas, funciona-

miento, e instalación del sistema de adquisión de imágenes que se emplea en este

trabajo,
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Capítulo II

Segmentación de Imágenes

El objetivo de la segmentación es dividir una imagen en sus regiones u objetos consti-

tuyentes (Gonzalez y Woods, 2002). El nivel de división depende de la aplicación; es

decir, la segmentación debe detenerse cuando el objeto de interés en la imagen se ha

aislado completamente.

La exactitud cn la segmentación puede determinar el éxito o fracaso de un proceso

de análisis computarizado. Por lo que en ocasiones se busca tomar ventaja de alguna

medida de control sobre el ambiente. Cuando esto no es posible, se intenta seleccionar

los tipos de sensores que resalten los objetos de interés y que al mismo tiempo elimine

la mayor parte posible de detalle irrelevante de la imagen.

Los algoritmos de segmentación generalmente se basan en dos propiedades básicas

de los valores de intensidad de la imagen: la discontinuidad y la similitud, La primera

aproximación particiona una imagen basada en cambios abruptos en la intensidad de

la imagen, La segunda particiona la imagen en regiones similares de acuerdo a un

conjunto de criterios predefinidos. En este capítulo se discuten algunas aproximaciones

en las dos categorías mencionadas.

II.1 Detección de discontinuidades

La manera mas común para buscar discontinuidades es correr una mascara a través de

la imagen. Una máscara, también conocida como filtro, kemel, ventana o plantilla, es

una subimagen cuyos valores trabajan sobre un vecindario en los pixeles de la imagen

de las mismas dimensiones que la subimagen, Los valores de la máscara se conocen
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como coeficientes.

El concepto de filtro tiene sus raíces en el uso de la transformada de Fourier para

procesamiento de señales en el llamado dominio de frecuencias. Por lo que las opera-

ciones de filtrado que se realizan directamente sobre los pixeles de la imagen se conoce

como filtrado espacial, para diferenciarlo del filtrado más tradicional en el dominio de

frecuencias.

II.1.1 Filtrado espacial

El proceso de filtrado espacial consiste simplemente en mover la máscara punto por

punto en una imagen, y en cada punto (ny) se calcula la respuesta al filtro. Para

un filtrado espacial lineal la respuesta está dada por la suma de los productos de los

coeficientes de la mascara y los pixeles de la imagen correspondientes en el área cubierta

por la máscara.

Para uno máscara de tamaño m >< n por lo general se asume que Tn : 2a + 1 y

n : 2b + 1, donde a y b son enteros positivos, ya que mascaras con dimensión par

son poco utilizadas debido a que es dificil establecer su centro. En general, el filtrado

espacial de una imagen f de tamaño M >< N con una máscara de tamaño m >< n está

dado por la expresión:

a ø
g(z,y)= 2 Zw(s,t)f(z+s,y+t) (1)

S27". L=~b

El proceso de filtrado lineal anterior es similar a lo que en el dominio de frecuencia

se conoce como conuolnción. Por lo cual al realizar un filtrado espacial lineal frecuen-

temente se dice que se convoluciona una máscara con una imagen.

Cuando sólo es importante la respuesta del filtro y no la manera de implernentarla,

es común simplificar la notación. Por ejemplo, para una mascara general de tamaño

3 >< 3 que se observa en la Figura 6, la respuesta en cualquier punto (rc, y) en la imagen
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R = wlzl +w2z2+--›+u/gzg = 2311112,-
1:1

donde zi es el nivel de gris del pixel de la imagen asociado con el coeficiente de la

máscara wi. En la Figura 7 se muestra una versión ampliada de la región de la Figura

3, utilizando una notación con varibles z.

W “G “tf

Wi Wi Wi

Figura 6: Representación de una máscara general de tamaño 3 >< 3 para filtrado espacial.

z, z, z¿

Z: za Zn

Figura 7: Una región de tamaño 3 >< 3 dc una imagen, representada en términos de
variables z que indican el nivel de gris.

Una consideración importante al implementar un filtro espacial es que' pasa cuando

el centro del filtro se aproxima al borde de la imagen. Por ejemplo, si se tiene una

máscara cuadrada dc tamaño n >< n, un borde de la máscara coincidirá con el borde

de la imagen cuando el centro de la máscara se encuentre a una distancia de (n f 1)/2



18

pixeles alejado del borde de la imagen. Si el centro de la mascara se mueve mas cerca del

borde, una o más columnas o renglones de la máscara se localizara fuera de la imagen.

Existen varias maneras de manejar esta situación. La más simple consiste en limitar

las excursiones del centro de la máscara a una distancia no menos de [n - 1) /2 pixeles

del borde. Sin embargo, la imagen resultante es más pequeña que la original, pero todos

los pixeles en la imagen filtrada se procesan con la máscara completa.

Si es necesario que ia imagen resultante tenga las mismas dimensiones que la original,

entonces se puede filtrar la imagen sólo con la sección de la máscara que se encuentre

dentro de la imagen. Con esta aproximación se obtienen bandas de pixeles cerca de los

bordes de la imagen que se procesan parcialmente con la máscara.

Otras aproximaciones involucran agrandar la imagen al agregar columnas o ren›

glorias de ceros u otro nivel de gris, 0 también se puede agregar réplicas de columnas

o renglones. Esto asegura que el tamaño de la imagen fiitrada será el mismo que la

original, pero los valores del agrandamiento tienen un efecto que es más notorio cuando

el tamaño de la máscara se incrementa,

II.2 Detección de bordes

En esta sección se discuten las aproximaciones para implementar la primera y segunda

derivada digital para la detección de bordes en una imagen.

La detección de bordes (en inglés edges) es la aproximación más utilizada para

detectar discontinuidades significativas en nivel de gris. Un borde es un conjunto de

pixeles conectados que se encuentran en los límites entre dos regiones. Por lo tanto un

borde puede indicar el limite entre un objeto y el fondo de la imagen o también cl límite

del traslape entre objetos.

El concepto de borde con frecuencia se utiliza en trabajos que tratan con regiones o



19

fronteras (en inglés boundaries). Sin embargo, exite una diferencia entre estos concep-

tos. Una frontera o contorno, como también se le conoce, es una región finita que forma

un camino cerrado y por lo tanto es un concepto global. En cambio, los bordes, como

se explica mas adelante, se forman con pixeles donde los valores de derivada exceden

un umbral determinado. Por lo tanto un borde es un concepto local que se basa en la

medida dc discontinuidades dc niveles de gris en un punto. Es posible unir los puntos

de un borde para formar segmentos de borde, y algunas veces estos segmentos se unen

de tal manera que corresponden a contornos, pero ésto no es siempre el caso.

Una definición más formal de un borde requiere la habilidad de medir las transiciones

de niveles de gris de una manera significativa. Intuitivamente un borde ideal tiene las

propiedades del modelo que se muestra en la Figura 8(a). Un borde ideal de acuerdo con

este modelo es un conjunto de pixeles conectados (en este caso en dirección vertical),

cada uno de los cuales se localiza en un paso ortogonal en la transición de niveles de

gris (como se muestra por el perfil horizontal de la Figura 8),

=«› unan" as un num@ axgim »ml si i<s.1<|= «¢ un amm mm "mm-1| sl
vane. ue mula un U.. .su Wum1\«›m«››.m|;|\me. .i= 1» twin..

Figura 8: Modelos de borde.

En la práctica la óptica, muestreo, y otras imperfecciones en la adquisición dc la
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imagen dan por resultado bordes que están suavizados. El gra/do de suavizado se de-

termina por factores corno la calidad del sistema de adquisición, la tasa de muestreo, y

las condiciones de iluminación bajo las cuales se adquiere la imagen, De esta manera,

los bordes pueden ser modelados con un perfil tipo rampa, como el que se muestra en

la Figura 8(b). La pendiente de la rampa es proporcional al grado de suavizado del

borde. En este modelo ya no se tiene un camino delgado (de un pixel de grosor), sino

que el borde ahora es cualquier punto que contiene la rampa, El grosor de un borde

se determina por la longitud de la rampa, que hace una transición de un nivel de gris

inicial a uno final.

Debido a que un borde esta definido por un cambio en el nivel de gris, un operador

que es sensible a este cambio funcionará como un detector de bordes. Por lo que es

lógico pensar en el operador diferencial, ya que una derivada puede ser interpretada

como la razón de cambio de una función. Un acercamiento de la Figura 8 se muestra

en la Figura 9, además se observa un perfil horizontal de niveles de gris del borde entre

las dos regiones, y la primera y segunda derivada del perfil. La primera derivada es

positiva en los puntos de transición de entrada y salida de la rampa, es constante para

los puntos en la rampa y es cero en áreas de nivel de gris constante. La segunda derivada

es positiva en la transición que se asocia con el lado oscuro del borde, negativo en la

transición que se asocia al lado claro (blanco) del borde, y cero a lo largo de la rampa

y en areas de nivel de gris constante.

Por lo tanto la magnitud de la primera derivada puede utilizarse para detectar

la presencia de un borde en un punto de la imagen; es decir, puede utilizarse para

determinar si un punto se encuentra en la rampa. De la misma manera, el signo de la

segunda derivada puede utilizarse para determinar cuando un pixel se encuentra en el

lado oscuro o claro del borde. Otras propiedades adicionales de la segunda derivada

alrededor de un borde son:
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1_ Produce dos valores para cada borde en una imagen.

2. Si se traza una linea recta para unir los valores extremos positivo y negativo de la

segunda derivada, la línea cruzará por cero cerca del punto medio del borde. Esta

propiedad de cruces por cero es útil para localizar el centro de un borde grueso.

 `

mm ae n|v¢| af gm
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Figura 9: Dos regiones separadas por un borde vertical, el perfil de nivel de gris y la
primera y segunda derivada del perfil,

En conclusión, para clasificar un punto como un borde, la transición de los niveles

de gris asociados con el punto debe ser suficientemente más fuerte que el fondo en ese

punto. Como se trabaja con calculos locales, el método para determinar si un valor

es lo suficientemente fuerte es utilizar un umbral. Entonces, se puede definir que un

punto de la imagen es un punto dc borde si la derivada de primer orden bidimensional
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es mayor que un umbral determinado. Para calcular la derivada de primer orden de

una imagen se utiliza el Gmdíente y para obtener la derivada de segundo orden de una

imagen se utiliza el Laplaciano.

II.2. 1 Gradiente

La derivada de primer orden de una imagen digital se basa en varias aproximaciones de

la magnitud de gradiente en dos dimensiones. El gradiente de una imagen f(z,y) en el

punto (1,11) se define como un vector

Q
âx

vf= G” =
Gy

01/
Como una imagen es bidimensional, es importante considerar que el cambio de

niveles de gris puede ser en muchas direcciones. Por esta razón, las derivadas parciales

de una imagen se realizan con respecto a las principales direcciones, en este caso z y

y. La magnitud del vector de gradiente es muy importante en la detección de bordes y

Vf I mag(Vf') = 1/G2 + Gš

La magnitud del gradiente representa la máxima tasa de crecimiento de f(x, y) por

está dado por

unidad de distancia en la dirección de Vf, La dirección del vector de gradiente también

es importante y está dado por

9(z,y) =te'n'1

donde 0 representa el angulo de dirección del vector Vf en el pixel (z, y) con respecto

al eje z. La dirección de un borde en (z, y) es perpendicular a la dirección del vector

gradiente en ese punto.
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La implementación para el cálculo de la magnitud de gradiente sobre una imagen

completa, no es trivial. Con frecuencia se aproxima utilizando valores absolutos en

lugar de una raiz cuadrada, la cual es más sencilla de implementar y reduce la carga

computacional.

Vf = IG,/l +|G@1

Por supuesto, una imagen digital no es una función continua, y no puede ser derivada

de forma normal. De esta forma y debido a que una imagen es discreta y no continua,

para aproximar la derivada de una función digital generalmente se define en términos

de diferencia y existen varias formas de definir estas diferencias. Sin embargo, se debe

tornar en cuenta que cualquier definición que se utilice debe cumplir con las propiedades

de la derivada (ver Figura 9):

l. Debe ser cero a lo largo de segmentos con valores de uivolcs de gris constante.

2, No debe ser cero a lo largo de la rampa.

Una definición basica de la derivada de primer orden de una función unidimensional

f(1) es la diferencia

g = fe) - fe -1›
Se puede verificar fácilmente que esta definición satisface las condiciones menciona-

das anteriormente. Utilizando la notación dc la Figura 7 para denotar los puntos de

la imagen en una región de tamaño 3 ›< 3, donde el punto central 25 denota f(z, y), z1

denota f(z f 1,1; A 1), 29 denota ƒ(z +1,y +1), etc., podemos obtener el gradiente en

las direcciones 1 y y como
Ge : (15 ~ 24)

G1/ : (25 _ ls)
Otra manera de aproximar la derivada es utilizando diferencias cruzadas propuesto
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por Roberts (1965)
G@ = (25 m Ze)

Gr : (Ze - ls)
Entonces, podemos calcular la magnitud del gradiente como

Vƒ w |z5 - 29] + Izfi ~zEl

Esta ecuación se puede implementar utilizando las máscaras de tamaño 2 >< 2 de la

Figura 10. Otra aproximación utilizando máscaras de tamaño 3 x 3 son los operadores

de Prewítt que se observan en la Figura 10. Una pequeña variación de esta mascara

consiste en utilizar un coeficiente de valor 2 en el centro, con lo que se intenta tener algo

de suavizado dándole mayor importancia al punto central. Estas máscaras son conocidas

como operadores de Sabe! y se observan en la Figura 10. En la dicha figura, la primera

columna describe las máscaras utilizadas para calcular el gradiente en la dirección z y

la segunda columna las máscaras en la dirección y; sin embargo, es posible modificar las

máscaras de tamaño 3 >< 3 para que tengan una respuesta más fuerte en las direcciones

diagonales.

Se puede observar que los coeficientes de todas las máscaras suman cero, dando

una respuesta de cero en áreas con nivel de gris constante, como se espera que suceda

con una derivada. Los operadores de Prewitt y Sobel son los que más se utilizan en

la práctica para calcular el gradiente de una imagen digital. Sin embargo, la máscara

de Sobel tiene una pequeña ventaja en cuanto a las características de eliminación de

ruido, un aspecto importante al trabajar con derivadas.

La Figura 11 ilustra la respuesta de los dos componentes del gradiente G, y Gy

utilizando las máscaras de Sobel, asi como la magnitud del gradiente de la imagen

resultado de la suma de estos componentes. La imagen original (Figura ll(a)) tiene

una resolución de 320 >< 240 adquirida con la cámara wcb Logitech. La dirección de los

2 componentes es evidente en la Figura 1l(b) y Se puede observar en particular
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Figura. 10: Varias máscaras para calcular el gradiente,

que tan fuertes son los segmentos horizontales en las ventanas de la Figura ll(b), En

contraste, la Figura 1l(c) realza los componentes verticales, principalmente en la puerta.

Por último la Figura 1l(d) ilustra la suma de los dos componentes del gradiente.

II.2. 2 Laplaciano

Asi como la derivada de primer orden se aproxima utilizando el operador de gradiente,

la derivada de segundo orden es aproximada utilizando el Laplaciano. El Laplaciano de

una función bidimensional f(z, y) está definido por

62 62V2f = _f + _/0
ôzì B1,/2

Al igual que el gradiente, el Laplaciano sc pucdc aproximar utilizando máscaras.

Los operadores de gradiente requieren la evaluación de dos máscaras de convolución en
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Pl) bl

c) d)

Figura ll: a)Irnagen original. b)lG,l, componcnte del gradiente en la dirección ac.
c)lG,,|, componente del gradiente en la dirección y. d)Gradicnte de la Imagen, lG,l +
|Gyl-

direcciones perpendiculares, por el contrario, el laplaciano requiere una única máscara.

Las dos formas más comunes para una región de tamaño 3 >< 3 se pueden observar en

la Figura 12,

El requisito básico para la definición del Laplaciano digital es que el coeficiente

central de la máscara sea positivo y los coeficientes exteriores sean negativos, o viceversa.

Como el Laplaciano es una derivada, la suma de los coeficientes también debe ser cero.

Generalmente el Laplaciano no se utiliza on su forma original para la detección

de bordes por las siguientes razones: por ser una derivada de segundo orden es muy
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Figura 12: Máscaras para aproximar el Laplaciano.

sensible al ruido, la magnitud del Laplaciano produce bordes dobles lo cual no se desea

ya que complica la segmentación, y es incapaz de detectar la dirección del borde. Por

lo tanto, el papel del Laplaciano en la segmentación consiste en utilizar la propiedad

de cruces por cero para la localiza/ción de bordes.

II.3 Conexión de bordes y detección de contornos

La detección de bordes no es mas que el primer paso del proceso de segmentación,

Idealmente los métodos discutidos en la sección anterior deberían encontrar pixeles

pertenecientes sólo a los bordes, Sin embargo, en la práctica este conjunto de pixeles por

lo general no caracteriza un borde de forma completa debido a factores como el ruido,

huecos en el borde por una iluminación no uniforme, y otros efectos que introducen

discontinuidades espurias de la intensidad. Por lo cual el siguiente paso a los algoritmos

de detección de bordes consiste en utilizar procedimientos de conexión para enlazar los

puntos detectados y formar caminos, y si es posible, curvas cerradas o contornos.

La aproximación más simple para la conexión de bordes es analizar las caracteristicas

de los pixeles en un vecindario pequeño (3 >< 3 o 5 >< 5) a lo largo de todos los puntos

(1.3,/) en una imagen marcados como bordes por una de las técnicas discutidas en la

sección anterior. Todos los puntos que son similares de acuerdo a un criterio predefinido

se conectan. Las dos propiedades principales que se utilizan para establecer la similitud
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de pixeles de borde son:

1, La magnitud del gradiente.

2. La dirección del vector de gradiente

Por lo tanto un pixel de un borde con coordenadas (srmyn) en un vecindario es

similar en magnitud a un pixel (z, y) si

iVf(1¬y) - Vf(Io,1/o)| S E

donde E es un umbral mayor que cero, Y de la misma manera la dirección (ángulo) es

similar si

|0(z»y) ~ 0(wu,y0)i < A

donde A es un umbral del ángulo mayor que cero. De esta manera el punto (:c,y) es

conectado al pixel (zmyo) si ambos criterios de magnitud y dirección se satisfacen.

II.4 Segmentación basada en regiones

El objetivo de la segmentación es particionar una imagen en regiones. En las secciones

anteriores se utilizaron técnicas para encontrar las fronteras entre regiones con base

a discontinuidades en los niveles de gris. En esta sección se discute una técnica de

segmentación que se basa en encontrar las regiones directamente.

Si R representa la región de la imagen completa, la segmentación se puede definir

como un proceso que particiona R en n subregiones, R1, . . _ , Ru, de tal manera que

1, U¡":1R,› : R.

2. Ri es una región conectada, í = 1, , . , , n.

3, R,flR¡ :(2) para todaiyj, conz`#j.
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4. P(R¡) = VERDADERO paraí=1,...,n.

5. P(R¿UR¡) = FALSO para i # j.

donde P(R¿) es un predicado lógico que indica el criterio de similitud que se define

sobre los puntos en el conjunto R; y 0 es el conjunto vacio.

La condición (1) indica que la segmentación debe ser completa; es decir, todos los

pixeles deben pertenecer a una región, La condición (2) requiere que los puntos cn una

región deben estar conectados de algun modo predefinido. La condición (3) indica que

las regiones deben estar separadas. La condición (4) trata de las propiedades que se

deben satisfacer por los pixeles en una región segmentada, por ejemplo, el predicado

P(R¡) = VERDADERO puede indicar que todos los pixeles en R¡ tienen el mismo

nivel de gris. Finalmente, la condición (5) indica que las regiones R¿ y R1- son diferentes

eri el sentirlo del predicado P.

II.4.1 Crecimiento de regiones

Como su nombre lo indica cl crecimiento de regiones cs un procedimiento que agrupa

pixeles o subregiones para formar regiones más grandes empleando un criterio de uni›

formidad. Se comienza con un grupo reducido de puntos y se van agregando aquellos

pixeles adyacentes que tienen propiedades similares (nivel de gris, color, textura) y cuya

diferencia no supere cierta tolerancia.

La selección de un conjunto de puntos iniciales es dependiente de la naturaleza del

problema. Cuando no hay disponible información a priori, el procedimiento consiste en

calcular para todos los pixeles el mismo conjunto de propiedades que se utilizan para

asignar los pixeles a regiones durante el procedimiento de crecimiento. Si el resultado

de estos cálculos forma grupos de valores, los pixeles cuyas propiedades los ubican cerca

del centroide de estos grupos pueden utilizarse como semilla,
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La selección del criterio de similitud no depende sólo del problema en conside-

ración, sino ademas del tipo de datos disponibles en la imagen. Otro problema en la

técnica de crecimiento de regiones es la formulación de una regla de paro 0 terminación.

Básicamente, el crecimiento de región debe detenerse cuando no hay más pixeles que

satisfacen el criterio de similitud. Los criterios como el nivel de gris, color y textura,

son locales por naturaleza y no toman en cuenta el historial del crecimiento de región,

Por lo que con frecuencia se utilizan criterios como el tamaño, la similitud entre un

pixel candidato y los pixeles pertenecientes a la región hasta el momento, y la forma de

la región en crecimiento.

II.5 Conclusiones

La segmentación de imagenes es un paso preliminar esencial en la mayoria de las tareas

de alto nivel en Visión por Computadora. Como se indica por los ejemplos que se discu-

ten en secciones anteriores, la elección de una técnica de segmentación es dependiente

de las caracteristicas del problema que se desea resolver. Los métodos discutidos en

este capítulo sólo son representativos de las técnicas que se utilizan en la practica; sin

embargo, exiten otras técnicas como la segmentación por piramides, segmentación por

watersheds morfológicos, segmentación por umbralización, entre otras.

El siguiente paso a los algoritmos de detección de bordes consiste en utilizar métodos

de conexión. En este capitulo se analizó un método común para conectar bordes utili-

zando información local. Otro método para realizar ésto consiste en utilizar la Trans-

formada Hough. En esta técnica los puntos se conectan determinando primero si caen

sobre una curva con una forma especifioa. Y en donde a diferencia del método de

analisis anterior ahora se considera una relación global entre los pixeles.

Otra aproximación global para la conexión de bordes se basa en representar seg-

mentos de bordes en forma de grafos y buscar caminos de bajo costo que correspondan
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a los contornos. Esta representación provee una aproximación que tiene un buen de-

sempeño en la presencia de ruido; sin embargo, el procedimiento es considerablemente

más complicado y requiere mayor tiempo de procesamiento que la transformada Hough.

En el siguiente capítulo se describe una técnica de segmentación de imágenes que se

conoce como modelos de contornos activos. Estos modelos superan algunas deficiencias

de algunas técnicas de segmentación descritas en este capítulo, y no ncccsitan de un

posprocesamiento de conexión de segmentos, ya que sus resultados son visualmente

interpretables.
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Capítulo III

Contornos Activos

Un Contorno Activo se puede definir como una spline minirnizadora de energía que se

permite deformar por una energía externa restrictiva y la influencia de una energia de

la imagen que empujan al contorno hacia características de un objeto, como pueden ser

los bordes.

A diferencia do otras técnicas de segmentación este modelo de contorno es activo.

Siempre se encuentra minimizando su funcional de energía y por lo tanto exhibe una

conducta dinámica. Por la manera en que el contorno se desliza mientras minimiza su

energía, se le llama snake, ya que su movimiento se asemeja al de una serpiente.

El modelo de snake se basa en principios de Geometría y Fisica, particularmente la

dinamica de curvas elásticas. Por lo tanto, este capítulo comienza con la descripción de

curvas para representar objetos y después se analizan las curvas paramétricas llamadas

splines lo cual ayudará a comprender mejor la formulación de una snake. Por último

se describe el modelo matemático de una snake, su funcionamiento y algunos de los

trabajos mas importantes.

III.1 Representación de curvas

La necesidad de representar curvas y superficies proviene de modelar y/o representar

objetos reales. En ambos casos, normalmente no existe un modelo matemático previo

del objeto. Una solución a este problema es realizar una aproximación del objeto por

pedazos de planos, esferas u otras formas simples de modelar (ver Figura 13), de tal

manera que lo que se intenta es que los puntos del modelo se encuentren lo más cercanos
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III.1.1 Representación explícita

En dos dimensiones un
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13: Representación de un objeto tridimensional por pedazos de plan

nción explícita:
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Las dificultades con este tipo de representación son las siguientes:

1, Es imposible obtener múltiples valores de y para una sola 1, por lo que curvas

como los circulos o elipses, se deben representar por múltiples segmentos de curvas.

2. Describir curvas con tangentes verticales es difícil, porque una pendiente al infinito

es difícil de representar.

III.1.2 Representacion implícita

En dos dimensiones una curva se puede representar como soluciones de ecuaciones

implícitas de la forma:

f (I, y) = 0

donde la función f es evaluada en el par (z, y). Ejemplos:

0 Una línea: az + by + c : 0

o Un círculo: mi + 1/2 - T2 = 0

Algunas dificultades con esta representación son:

1. La ecuación dada puede tener más de una solución. Por ejemplo, al modelar

un círculo se podría utilizar la ecuación de ejemplo anterior; sin embargo, para

modelar la mitad de un círculo se deben agregar restricciones como z 2 0, que no

puede ser contenida en la ecuación implícita,

2. Si se requiere unir dos segmentos de curva definidos implícitamente, puede ser

difícil determinar si sus direcciones de tangente coinciden en su punto de inter-

sección. La continuidad tangencial es crítica en muchas aplicaciones.
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III.1.3 Representacion paramétrica

La representación paramétrica para curvas supera los problemas causados por funcio-

nales o formas implícitas. El valor de cada variable espacial se expresa en términos

de una variable independiente t, llamada parámetro. En dos dimensiones, una curva

paramétrica se describe como:

W) = [I(¢),y(i)lT

donde t¡ S t S tz, que con frecuencia se normaliza de modo que t1 = O y tg = 1.

La derivada representa la tangente a la curva y es perpendicular a la normal del

punto, y se puede representar de la siguiente forma

filåtl 1 iz<f1',y<fa'1T
Es importante mencionar que muchas figuras geométricas pueden tcncr más de una

representación paramétrica. En la Figura 14 se muestra un ejemplo de dos representa.-

ciones paramétricas para formar un cuarto de un circulo,

« n_ ¬ _¬_"Q\ <.\__\
H \ al \_\
=› . \ k « 1 \\

\Ñ -1 1 \\N ._ _
M \ D. \

,i _", \
\ .. \M .\

«Q Q,
M Ñ M \i M \ni

“n M M ns tu |^ "t 0.7 M ns nu í

1-12 21
a)z=cos(t),y:sen(t),0§t§% b)x=ñ,y=ñ?,O§t§1

Figura 14: Dos tipos de representación paramétrica para un circulo.
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III.2 Splines

En la terminología del dibujo mecanico, una splinel es una banda flexible que se utiliza

para producir una curva suave a través de un conjunto de puntos designados Varios

pesos pequeños se distribuyen a lo largo de la banda para mantenerla en posición sobre

la mesa de dibujo mientras se traza la curva (ver Figura 15), El término curva de spline

al principio se refería a una curva que se traza de esta manera. Esta curva se puede

describir en forma matemática con funciones polinómicas cuyas primera y segunda

derivadas son continuas a través de las distintas secciones de la curva, En matemáticas

las funciones polinómices o polinomios son una clase importante de funciones simples

y suaves. Simples significa que están construidas solamente con operaciones de adición

y multiplicación. Suaves significa que son diferenciables infinitamente; es decir, tienen

derivadas de todos los órdenes finitos.

Figura 15: Ejemplo de spline en dibujo mecánico. Una tira de plástico o metal moldeada
por tres pesos ubicados en posiciones específicas.

En el area de Graficas por Computadora (Hearn y Baker, 1995; Foley et al,, 1990),

el término de curva spline se refiere ahora a cualquier curva compuesta que se forma con

¡Spline es un término en inglés que significa tira de hule o liga, sin embargo en la literatura en
español de Gráficas por Computadora comúnmente se utiliza spline.
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secciones polinómicas que satisfacen condiciones específicas de continuidad en la fron-

tera de las piezas, Existen varias clases de especificaciones de spline que se utilizan en

aplicaciones gráficas. Cada especificación individual se refiere sólo a un tipo particular

de polinomio con ciertas condiciones específicas de frontera.

Las splines se utilizan en las aplicaciones graficas para diseñar formas curvas y de

superficie, para digitalizar trazos para el almacenamiento en la computadora y especi-

ficar trayectorias de animación para los objetos o la cámara en una escena. Algunas

aplicaciones tipicas son el diseño de carrocerías de automóviles, superficies de aeronaves

y naves espaciales, cascos de embarcaciones, entre muchas otras,

Considere la curva paramétrica

PU) = y( )
/__\ N83<*3 Li/

esta curva se puede expresar como una curva pararnétrica polinomial de grado n de la

siguiente forma:
1-

PÍÍ) : Z ¿kBk
;¢=o

Una curva spline se especifica al proporcionar un conjunto de posiciones de coor-

denadas, que se conocen como puntos de control, que establecen la forma general de

la curva. Estos puntos de control se ajustan después con funciones polinómicas pa-

ramétricas continuas que definen la curva en el sentido de la pieza, y puede ser de dos

ÍHBDBTÉSÍ

o Por interpelación.

o Por aproximación.

Una curva parainétriea polinomial de grado n requiere na-1 puntos de control. Una

curva spline se define, modifica y manipula con operaciones en los puntos de control.
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Al seleccionar en forma interactiva las posiciones espaciales para los puntos de control,

un diseñador puede establecer una curva inicial. Después de que se despliega el ajuste

polinomial para un conjunto determinado de puntos de control, el diseñador puede

cambiar de posición todos o algunos de los puntos de control para reestructurar la forma

de la curva. Ademas, la curva se puede trasladar, girar o escalar con transformaciones

que se aplican a los puntos de control,

III.2. 1 Interpolación

Si la spline contiene todos los puntos de control se dice que la curva interpola los puntos;

es decir, las secciones polinómicas se ajustan de modo que la curva pasa a través de

cada punto de control (ver Figura 16). Este tipo de spline se utiliza por lo general en

procesos de digitalización de trazos y especificación de trayectorias de animación.

Figura 16: Conjunto de siete puntos de control que se interpolan con secciones po-
linómicas continuas en el sentido de la pieza.

III. 2.2 Aproximación

Cuando los polinomios se ajustan a la trayectoria general del punto de control sin pasar

necesariamente a través de ellos se dice que la curva aproxima los puntos; es decir, la
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spline no contiene los puntos de control (ver Figura 17), Este tipo de curva es utilizada

en herramientas de diseño para estructurar superficies de objetos.

Figura 17: Conjunto de seis puntos de control que se aproximan con secciones po-
linómicas continuas en el sentido de la pieza.

III.2.3 Condiciones de continuidad paramétrica

Una spline se compone por varias partes de polinomios cúbicos. Para asegurar una

transición suave de una sección de una curva paramétrice alrededor de una pieza a la

siguiente, se imponen varias condiciones de continuidad en los puntos de conexión entre

secciones. Las condiciones de continuidad pueden ser de dos tipos:

I Continuidad paramétrica C",

ø Continuidad geométrica G",

La continuidad pararnétrica normalmente es más fuerte que la geométrica, pero

existen casos especiales en que G" no implica C".

Continuidad paramétrica

La continuidad paramétrica exige que las derivadas de grado n de las secciones polino-

mieles coincidan.

n Continuidad de orden cero C": sólo implica que las curvas se unen o intersectan.

Es decir, el punto final de una sección de la curva es igual al punto inicial de la

siguiente sección de la curva.
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u Continuidad de primer orden C1: significa que las primeras derivadas pa-

ramétricas (líneas de tangente) para dos secciones de curvas sucesivas son iguales

en su punto de unión.

0 Continuidad de segundo orden C2: implica que tanto la primera como la segunda

derivada paramétrica (curvatura) de las dos secciones de curvas son las mismas

en la intersección.

Las condiciones de continuidad paramétrica de orden superior se definen de manera

similar. En la Figura 18 se presentan ejemplos de la continuidad de orden cero, conti~

nuidad de primer orden y continuidad de segundo orden. Con C2 los índices de cambio

de los vectores de tangente para las secciones que se conectan son equivalentes en su

intersección. Así, la línea de tangente realiza una transición suave de una sección de

la curva a la siguiente. Pero con la continuidad de primer orden, los índices de cambio

de los vectores de tangente para las dos secciones son muy diferentes, de modo que es

posible que las formas generales de las dos secciones adyacentes presenten un cambio

abrupto, Con frecuencia, la continuidad de primer orden es suficiente para digitalizar

trazos y algunas aplicaciones de diseño. Mientras que ls. continuidad de segundo orden

es útil para establecer trayectorias de animación para el movimiento de la cámara.

a) b) c)

Figura 18: Construcción por piezas de una curva al unir dos segmentos de curva utili-
zando distintos órdenes de continuidad: a) C", b) C1 y c) C2.
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Continuidad geométrica

Un método alternativo para unir dos scccioncs de curvas sucesivas consiste en especi-

ficar condiciones para la continuidad geométrica, la cual exige que tanto la dirección

y sentido de las derivadas de grado n coincida. Aunque en este caso sólo es necesario

que las derivadas paramétricas de las dos secciones sean proporcionales entre sí en su

frontera común en vez de ser equivalentes. Una curva que se genera con condiciones

de continuidad geométrica es similar a una que se genera con continuidad paramétrica,

pero con pequeñas diferencias en la forma dc la curva.

o Continuidad de orden cero G0: las curvas se intersectan de la misma manera que

C".

u Continuidad de primer orden G1: las tangentes son proporcionales en la inter-

sección de dos secciones sucesivas.

n Continuidad de segundo orden G2: la primera y segunda derivada de las secciones

de curvas son proporcionales cn su frontera.

III.2.4 Especificaciones de spline

Existen tres métodos equivalentes para espccificar una representación de splinc parti-

cular:

1. Establecer el conjunto de condiciones de frontera que se imponen en la spline.

2, Establecer la matriz que caracteriza la spline.

3. Establecer el conjunto de funcizmes de combinación (0 fimcizmes base) que deter-

minan las restricciones geométricas en la curva para calcular posiciones a lo largo

de la trayectoria de la curva.
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Para ilustrar las tres especificaciones equivalentes anteriores, se utiliza la siguiente

representación polinómica cúbica paramétrica:

a,±“ + mz + en + iz,
Pit) : y( l : arts JF bytg + Cut + du

an* + bn” + cl: + cl,ZC NH3*@ L/ /C

donde O 5 t § 1.

Por ejemplo, para la coordenada de 1 a lo largo de la trayectoria de una sección de

la spline, se pueden establecer las condiciones de frontera para esta curva en las coorde-

nadas de extremo I(0) y I(1) y en las primeras derivadas paramétricas en los extremos

ac'(0) y ar'(1). Estas cuatro condiciones de frontera son suficientes para determinar los

valores de los cuatro coeficientes 11,, bm, c, y dw.

A partir de las condiciones de frontera, se puede obtener la matriz que caracteriza

esta curva de spline como el producto

az

baz(t)=(t3 tz ›± 1) :T~C
Ca

da
donde T es el vector renglón de potencias del parametro t y C es el vector columna de

coeficientes. De esta manera, es posible expresar las condiciones de frontera en forma

de matriz y despejar la matriz de coeficientes C como

C = Mspnm - Mgmt

donde Mgem es una matriz de columnas de cuatro elementos que contienen los valores

de restricción geométrica (condiciones de frontera) en la spline y MSN,-ne es la matriz de

tamaño 4 >< 4 que transforma los valores de restricción geométrica a los coeficientes po-

linóinicos y ofrece una caracterización para la curva de spline. La matriz Mgem, contiene

los valores de coordenadas del punto de control y otras restricciones geométricas que
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se han especificado. Por lo tanto, se puede sustituir la representación de la matriz C y

obtener

Iii) = T' Mspzma ' Mgaam

La matriz M,¡,¿¿,,¿ que caracteriza la representación de una spline, también llamada

matriz base, es de particular utilidad para transformar de una representación de spline

a otra.

Por último, se puede ampliar la ecuación anterior con el propósito de obtener una

representación polinómica para la coordenada de x en términos de los parámetros de

restricción geométrica

zm - Íja - Bm)
/«=o

donde gh son los parametros de restricción, como las coordenadas de los puntos de

control y la pendiente de la curva en los puntos de control, y BF), son las funciones

de combinación polinómica. En las siguientes secciones se analizan algunas splines

que se utilizan en forma común, asi como su matriz y especificaciones de funciones de

combinación.

III.2.5 Spline cúbica natural

Los polinomios cúbicos ofrecen una relación lógica entre la flexibilidad y la velocidad

del cálculo. En comparación con los polinomios de orden superior, las splines cúbicas

requieren menos calculos y memoria, a la vez que son más estables. Con respecto a los

polinomios de orden inferior, las splines cúbicos son mas flexibles para el modelado de

formas curvas arbitrarias.

La spline cubica natural es una curva de interpelación y es una representación

matemática de la spline del dibujo mecanico original. Las splines cúbicas naturales

tienen una continuidad C7. Si se tienen n + l puntos de control que se deben ajustar,

entonces se tienen 11, secciones curvas con un total de 4n coeficientes polinómicos que
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es necesario determinar. En cada uno de los n f 1 puntos de control interiores, se

tienen cuatro condiciones de frontera: las dos secciones curvas en cualquier lado de un

punto de control deben tener tanto la primera como la segunda derivadas paramétricas

iguales en ese punto de control. Con lo que se obtienen 4n - 4 ecuaciones que se

deben satisfacer por los 411, coeficientes polinómicos. Se obtiene una ecuación adicional

a partir del primer punto de control po, la posición de inicio de la curva y otra condición

a partir del punto de control pm que debe ser el último punto de la curva Sin embargo,

aún se necesitan dos condiciones mas para poder determinar los valores para todos los

coeficientes. Un método para obtener las dos condiciones adicionales consiste en definir

como cero las segundas derivadas po y p,,. Otro planteamiento es el de agregar dos

puntos de control sirnulados, uno en cada extremo de la secuencia original de puntos de

control. Es decir, se agregan un punto de control p_1 y un punto de control pmrl. De

esta manera todos los puntos de control originales son puntos interiores y se tienen las

4n condiciones de frontera necesarias.

Una desventaja importante de la spline cúbica natural es que si se altera la posición

en cualquier punto de control, se afecta la curva entera. Por lo tanto, las splines cúbicas

naturales no permiten un control local, de modo que no es posible reestructurar parte

de la curva sin especificar por completo un nuevo conjunto de puntos de control,

III.2.6 Curvas de Bézier

Pierre Bézier, ingeniero francés, desarrolló este método de aproximación de splines

para utilizarlo en el diseño de las carrocerías de los automóviles Renault. Las splines

de Bézier tienen varias propiedades que hacen que sean muy útiles y convenientes para

el diseño de curvas y superficies. Ademas, es fácil de implementarlas.

En general, es posible ajustar una curva de Bézier para cualquier número de puntos

de control. El número de puntos de control que se debe aproximar y su posición relativa
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determinan el grado del polinomio de Bézier. Del mismo modo que con las splines de

interpelación, se puede especificar una curva de Bézier con condiciones de frontera, con

una matriz característica, o con funciones de combinación.

Si se tienen n + 1 posiciones de puntos de control, es posible combinar estos puntos

de coordenadas para producir el siguiente vector de posición P(t), que describe la

trayectoria do una función polinómica de Bézier aproximada entre pq y pu
11

Pc) = 2p,,BEz,,_,,(¢)
|¢=a

donde O § Z § 1 y pk corresponde a los puntos de control los cuales se expresan como

Pt : (Tk›y:=¬l1¢l

Las funciones de combinación de Bézier BEZ;,_,,(t) son los polinomios de Bernstein:

BEZ;,,,,(t) : C(n,k)t'°(1~t)""“ (2)

donde C(n, lc) representa los coeficientes del binomio

CW) =
Como una regla, una curva de Bézier es un polinomio de grado n - 1; es decir

tres puntos de control generan una parábola, cuatro puntos una curva cúbica y así

sucesivamente. La Figura 19 muestra la apariencia de algunas curvas de Bézier para

varias selecciones de puntos de control en el plano zy(z = 0). Sin embargo, con ciertas

posiciones de los puntos de control se pueden obtener polinomios de Bézier degenerados.

Por ejemplo, una curva de Bézier que se genera con tres puntos de control colineales es

un segmento de línea recta, y un conjunto de puntos de control que se encuentran en

la misma posición de coordenadas produce una curva de Bézier que es un solo punto.
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Figura 19: Ejemplos de tres curvas de Bézier bidimensionales que se generaron a partir
de tres, cuatro y cinco posiciones de puntos de control.

Propiedades de las curvas de Bézier

Una propiedad muy útil de una curva de Bézier es que siempre pasa a través del primero

y el último punto de control. Es decir, las condiciones de frontera en los dos extremos

de la curva son
P = Po

ESP = zm
Los valores rie las primeras derivadas paramétricas dc una curva de Bézier en los

extremos se pueden calcular a partir de las coordenadas del punto de control como

P'<0) = -HP» + nm
P'(1) = -wn-1+ mm

Por lo tanto, la pendiente en el principio de la curva es a lo largo de la línea que une los

dos últimos extremos. De modo similar, las scgundas derivadas pararnótricns de una

curva de Bézier en los extremos se calculan como

P”(0) I "UL r1)[(m - zu) - (Pi ~ poll
P”(1)= M" -1)l(;v†.-2 - z›"-1)†(z›"_1 ~ pull

Otra propiedad importante de cualquier curva de Bézier es que cae dentro del casco

convexo (ver capítulo 6) de los puntos de control, Ésto se desprende de las propiedades
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de las funciones de combinación de Bézier, todas son positivas y su suma siempre es 1,

Z BEz,,,,(±) = 1
Icfí)

de manera que cualquier posición de la curva sólo es la suma ponderada de las posiciones

de puntos de control. La propiedad de casco convexo para una curva de Bézier garantiza

que el polinomio siga con suavidad los puntos de control sin oscilaciones erráticas.

Curvas cúbicas de Bézier

Las curvas cúbicas de Bézier se generan con cuatro puntos de control. Las cuatro

funciones de combinación para curvas cúbicas de Bézier, que se obtienen al sustituir

vi = 3 cn la ecuación 2 son

BEZ,,_3(:) = (1 - ±)“
BEZ1_3(¢) = 3z(1~t)2
BEZ2_3(¢) = 3¢2(1~z)

BEz3_3(f,) - P

En la Figura 20 se ilustran los trazos de las cuatro funciones cúbicas de combinación

de Bézier. La forma de las funciones de combinación determina la manera en que los

puntos de control influyen sobre la forma de la curva para los valores del parámetro t

en el rango de 0 a 1. En t : 0, la única función de combinación no cero es BEZQ3,

que tiene un valor de 1. En t = 1, la única función no cero es BEZ3,-3, con un valor

de 1 en ese punto. Por lo que la curva cúbica de Bézier siempre pasa a través de los

puntos de control pt, y pa, Las otras funciones BEZL3 y BEZH, influyen en la forma

de la curva en valores intermedios del parámetro t, de modo que la curva resultante se

inclina hacia los puntos pl y pì. La función de combinación BEZL3 es el máximo en

t= à y BEZQI3 es el maximo en t =

Se puede observar en la Figura 20 que cada una de las cuatro funciones de combi-

nación es no cero en el rango entero del parametro t. Por lo que las curvas de Bózicr no
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Figura 20: Las cuatro funciones de combinación de Bózier para las curvas cúbicas.

permiten un control local de la forma de la curva. Si se cambia la posición de cualquiera

de los puntos de control, se afecta la curva completa,

En las posiciones finales de la curva cúbica de Bézier, las primeras derivadas pa'

ramétricas (pendientes) son

Pio) : 3(fl1-Pn)¬ PIU) : 3(Pa -102)

Y las segundas derivadas paramétricas son

P”(0) = 6(Pø - 2P1+rz)› P”(1)= 6(P1- 2122 +1131

A1 extender las expresiones polinómicas para las funciones de combinación, se puede
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representar la función de punto cúbico de Bézier en la forma matricial

Po

f 3 2 plP(f)-(t t t 1)'-MBEZ'
P2
Pa

donde la matriz de Bézier es

-1 3 -3 1

3 -G 3 O
Mei-:z =

~3 3 0 O

1 0 0 0

Una spline cúbica natural interpola todos sus puntos de control; sin embargo, cualquier

III.2. 7 B-splines

cambio en uno de ellos afecta la curva completa, por lo que son difíciles de manipular.

Las B-splines, en cambio, son una clase de spline de aproximación y son las que se

utilizan con mayor frecuencia, Las B-splines tienen dos ventajas sobre las splines de

Bézier:

1. El grado del polinomio B-spline se puede establecer de manera independiente de

la cantidad de puntos de control (con ciertas limitaciones).

2. Las B-splines permiten un control local sobre la forma de una curva de spline.

La desventaja es que las B-splines son más complejas que las splines de Bézier. Se puede

escribir una expresión general para el cálculo de las posiciones de las coordenadas a lo

largo de una curva B-spline mediante un planteamiento de función de combinación como

PU) = 2É:017|¢Bk,.1(ï) ima S í S im@ 2 S Ii S H +1

donde pk son un conjunto de entradas dc n + 1 puntos de control. Existen varias

diferencias entre esta formulación de B-splines y aquella para las splines de Bézier. El
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rango del parámetro t depende de la forma en que se eligen los parámetros de la B-

spline. Y las funciones de combinación de B-splines BM son polinomios de grado df 1,

donde el parámetro zi se puede elegir como un valor entero en el rango de dos hasta el

número de puntos de control n - 1, En realidad, también se puede establecer el valor

de d en 1, pero entonces la curva es sólo un trazo punteado de los puntos de control.

El control local para las B-splines se logra al definir las funciones de combinación en

subintervalos del rango total de t.

Las funciones de combinación para las curvas B-splines se definen mediante las

fórmulas recursivas de Cow-deBa0r

BMG) :{ 1, si 1,, 515%,
O, de otro modo

l - É if - É
Baaff) : -íkBk,4~1(t) + iB1=+i,a_1(í)

¿M-ix-1 - ik ff¢+a 7 í1¢+1

donde cada función de combinación se define en subintervalos d del rango total de t. El

conjunto seleccionado de extromos de subintervalo tj se conoce como 'vector de nudo, Se

pueden elegir valores para los extremos de subintervalo al satisfacer la relación tj 5 IJH.

Así los valores para tm", y tm, dependen de la cantidad de puntos de control que se

seleccionen, el valor que se elige para el parametro d y la forma en que se establecen

los subintervalos (vector de nudo), Ya que es posible elegir los elementos del vector de

nudo de manera que los denominadores en los cálculos anteriores pueden tener un valor

de cero, esta formulación supone que a los términos que sc ovalúen como una división

de cero entre cero se debe asignar el valor cero,

La Figura 21 muestra las características de control local de B-spline. Además del

control local, las B-splines permiten variar la cantidad de puntos de control que se

utilizan para diseñar una curva sin cambiar el grado del polinomio. También, cualquier

cantidad de puntos de control se puede sumar o modificar para manipular las formas de

las curvas. De modo similar, se puede aumentar la cantidad de valores cn cl vector de
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nudo para ayudar en el diseño de la curva. Sin embargo, cuando se hace ésto también

se necesita sumar los puntos de control ya que el tamaño del vector de nudo depende

del parametro n.

ø ¢ ¢
a) b)

Figura 21: Modificación local de una curva B-spline, Al cambiar uno de los puntos de
control en la parte (a) se produce la curva de la parte (b), que se modifica sólo en las
areas cercanas al punto de control alterado,

Las curvas B-spline tienen las propiedades siguientes:

I La curva polinomial tiene un grado cl ¬ 1 y una continuidad C4” sobre el rango

de t.

o Para n + l puntos de control, la curva se describe con n + 1 funciones de combi›

nación.

o Cada función de combinación BM se define sobre los subintervalos d del rango

total de t, empezando con el valor de nudo tk.

o El rango del parámetro t se divide en n+d subintervalos entre los valores n+d+1

que se especifican en el vector de nudo.
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o Con los valores de nudo que se etiquetan como {t0, ...,t,,+,¿}, la curva B-spline que

resulta se define sólo en el intervalo desde el valor de nudo t,¢_¡ hasta el valor de

nudo i,,+1.

0 Cada sección de la curva spline (entre dos valores de nudo sucesivos) está influen-

ciada por los puntos de control ri.

o Cualquier punto de control puede afectar la forma de la mayor parte de las sec-

ciones de curva cl.

Además, una curva B-spline cae entre el casco convexo en la mayor parte de los

puntos de control d + 1, de modo que las B-splines se encuentran muy ligadas a las

posiciones de entrada, Para cualquier valor de t en el intervalo desde el valor de nudo

td-, hasta t,,+1, la suma sobre todas las funciones de base es uno:

É Ba-iii) : 1
Í¢^U

Dadas las posiciones de los puntos de control y el valor del parametro d, es necesario

especificar los valores de nudo para obtener las funciones de combinación al utilizar

las relaciones de recursividad. Existen tres clasificaciones generales para los vectores

de nudo: uniforme, uniforme abierto y no uniforme. Las B-splines por lo general se

describen de acuerdo con la clase de vector de nudo que se selecciona.

III.3 Información a priori

Investigadores en psicologia de la visión han demostrado que el conocimiento a priori

(previo) ayuda a la interpretación de una imagen. En ocasiones un observador puede

no darle ningún sentido a una imagen hasta que se le da una pista con una sola palabra,

entonces el objeto resalta de la imagen. En la Figura 22 se ilustra la idea del conoci-

miento a priori. Si la imagen en la figura nunca ha sido vista con anterioridad, entonces
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probablemente signifique poco a primera vista. Sin embargo, con algunas pistas como

bicicleta o sombrero, sería posible encontrar a un ciclista con un sombrero mexicano.

Figura 22: Imagen de ejemplo que ilustra la importancia del conocimiento a priori.

La importancia de utilizar conocimiento a priori en tareas de visión por computa›

dora radica simplemente en que es muy dificil lograr progresos sin tal conocimiento,

III.4 Modelo matemático de la snake

La posición de la snake se puede representar paramétricamente como 1/(S) = , y(s)),

donde s G [O,1]. Entonces el funcional de energia de la snake está compuesto por dos

componentes:
1= iflmmsii+Ea<v<s››1d-S <2>

donde E,›,,, representa la energia interna de la snake que sirve para asegurar que la curva

permanezca suave y continua, y es asociada a restricciones a priori. Em representa la

energia externa que atrae a la snake hacia los objetos, y la cual depende de la imagen

y su información a posteriori. La energía externa por ejemplo, puede provenir de una

interfaz de usuario, mecanismos automáticos, o interpretaciones de alto nivel. La forma

final del contorno corresponde al minimo de su energía.
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III.4. 1 Energía interna

La energia interna es una característica del contorno por si mismo y no tiene relación

con la imagen. La E,-,,¢ indica las propiedades fisicas de la snake. En lugar de esperar

que ciertas caracteristicas del contorno, como la suavidad y continuidad, provengan de

la imagen, éstas son impuestas desde el principio de manera a priori. La energia interna

es definida como:

Em: = Eeinmm + Emmuwa
1

Eat I §(f1(S)l'U~(~*›')|” + fi(S)|vs(S)|2) (4)

donde 11, y 1),, son la primera y segunda derivada con respecto a s, respectivamente.

Es decir, la energía interna está compuesta por un término de primer orden controlado

por un peso 01(5) y un término de segundo orden controlado por un peso fi(s). Ambos

parametros simulan las características fisicas del contorno. a(s) controla la tensión

mientras que fi(s) controla la rigidez, Por ejemplo, si se incrementa la magnitud de

01(5) aumentará la tensión y se eliminarán los nudos, reduciendo la longitud de la snake.

Si se incrementa fifis) aumentará la rigidez de curvatura de la snake provocando que

la snake sea más suave y menos flexible. Ajustando ambos valores de estas funciones

a cero en un punto s, permite discontinuidades en el contorno. Es decir, se permitira

que se presente una esquina. Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones or y B se

toman como constantes para todos los puntos a lo largo del contorno.

Para discretizar las pequeñas derivadas de la energia interna, generalmente se hace

mediante una aproximación de diferencias finitas, de tal manera que:

1
Eam = šfflfifli _ v1¬1l2 + fiilï/¡~1 f 2111 + U¡+i|2) (5)

Para examinar el comportamiento de los términos de la energía interna, se puede

considerar el efecto de cada término individualmente. En el caso de la energía elástica,
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como a se toma como una constante, esencialmente se está minimizando la primera

derivada que se aproxima (ver ecuación 5) como

|U.;(S)|2 2'- (fm - -1¢.~1)2 + (ln f 1/¢~1)2

lo cual es equivalente a minimizar la distancia entre los puntos actual y anterior, y que

tiene un efecto de encogimiento del contorno.

Similarmente, minimizar la energía de curvatura asegura que la segunda derivada

no se incremente mucho, Esta cantidad denota la razón de carnbiu de la tangerito en ol

punto 'u(s) (o en forma discreta 11,), Un valor pequeño significa que la tangente de la

curva cambia gradualmente; es decir, el contorno se torna curvo muy lentamente.

De esta manera, las energias elástica y de curvatura sirven para mantener el contorno

con cierta suavidad. En la Figura. 23 se ilustra el efecto de minimizar la energía elástica,

la energía de curvatura y la energía interna total; sin la intervención de ninguna energía

externa. El (20n†.0rno externo indica el contorno de inicio, y el contorno interno indica.

el contorno final después de algunas iteraciones.

//l "\

\

f/

Ã>
a) i V b) i K C)

Figura 23: Efecto de minimizar la energía interna: a) La energía elástica E¿¿,,,,¿C,,. b)
La energía de curvatura E¿.L,,,,,,,.m,. c) Ambas energias EW = Enamm + Em.,,,w,,,.
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III.4. 2 Energía externa

Se define una función de energía de la imagen de tal manera que toma los valores más

pequeños en las características de interés de la imagen como: brillo, bordes, lineas,

esquinas, etc.

Existen diferentes tipos de energias externas. La energía de la imagen mas simple

es la intensidad de los niveles de gris en la imagen por si misma, y se define como sigue:

Em = 411(M1) (6)

donde I(x,y) es la intensidad de los niveles de gris de la imagen y 'y, al igual que a y

fi en la energia interna, es un peso que sirve para darle la importancia que se requiera

a la energía externa. Nótese que el signo negativo de 'y hará que la snake sea atraída

hacia, pixeles de alta intensidad (pixeles claros). De esta manera cambiando el signo a

positivo se puede hacer que la snake sea atraída hacia pixeles oscuros. Encontrar los

bordes en una imagen también puede ser logrado con un funcional de energía externa

simple, que se define a continuación

Em = ~^r|V1(m/)|” (7)

donde V es el operador de gradiente. En este caso la snake será. atraída hacia bordes

de alta magnitud. Con un pequeño cambio al funcional anterior, otra energia externa

muy utilizada es la siguiente:

Em = †^rlVG«¡(1¬y)|2 (3)

donde G,I(z, y) define la imagen convolucionada por un filtro Guassiano con una des-

viación estandar ax



57

III.5 Funcionamiento de la snake

El funcionamiento general de la snake es muy sencillo. Primeramente un proceso

autónomo o un usuario inicializa el contorno en algún lugar cerca del objeto de in-

terés. Después de ésto, la snake iterativamente se comienza a deformar y moverse hacia

los bordes del objeto deseado como resultado de la minimización de su energía. Al final

se ajusta completamente alrededor del objeto.

En la Figura 24 se ilustra un ejemplo de una snake atraída hacia los bordes de un

cuadrado de color negro. En la Figura 24(a) la snake se inicializa como un circulo

alrededor del objeto, lo suficientemente cerca como para tener un buen desempeño.

Después la snake se comienza a deformar en cada iteración, Figura 24(b). Y por último

después de algunas iteraciones la snake se encuentra en los bordes del objeto, Figura

24(c).

fi) b) C)
Figura 24: Funcionamiento de una snake: a) Inicializaoión. b) Deformación. c)
Contorno finali



58

III.6 Trabajo previo

III.6.1 Kass

En 1988 Michael Kass y sus colegas proponen los modelos de snakes a través del siguiente

desarrollo. Utilizando las ecuaciones 3 y 4 se puede obtener la siguiente ecuación:

= 1§<fl\v,<s›\2+/f|v,,(s›|2› + Ea<U<s››ds (Q)
Minimizar esta ecuación pertenece a la clase de problemas llamados ecuaciones dife-

renciales de Euler-Lagmnge. Utilizando cálculo de variaciones se puede demostrar que

la minimización de la energía total debe satisfacer la ecuación de Euler:

fm, - ¿mm - vam = 0 (10)
donde el número de subíndices s indica el orden las derivadas parciales, con respecto al

parámetro del contorno s.

Para tener un mejor control sobre la energía externa, se inserta el peso constante

7 que se manipula para que la energía externa tenga el mismo orden que la energía

interna. Por lo tanto, la ecuación anterior se modifica como sigue:

mas - fivms Y ^1VEm = 0 (11)

Esta ecuación se puede separar como las soluciones para las direcciones z y y de la

siguiente manera.
BEDm, Y flwsm ~ v-Í" 1 0 (12)
BEun - /om - vïfi” = 0 (13)

U

La ecuación 11, y por consecuencia las ecuaciones 12 y 13, se puede ver como una

ecuación de balance de fuerzas corno

F1;-¢+ Fm = 0
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donde

1'¬.-1.» = fm, - fivm.

Y
ÚEE

Fm = -^/Í!

Por lo tanto, calculando las ecuaciones 12 y 13 se obtiene la fuerza que actúa sobre un

punto particular de la curva y cuya influencia obliga al punto a moverse.

A continuación se describen los pasos del algoritmo para implementar la aproxi-

mación de Kass:

1. Para cada punto (zh y,), calcular la energia local de la curva en dicho punto.

2. Estimar las derivadas parciales a:,,,z,,,,,y” y ym, utilizando una aproximación

por diferencias finitas.

3. Calcular las fuerzas Fm y F”, en las direcciones I y y.

4. Calcular la fuerza total que experimenta el punto (m¡, y.) en las direcciones 1 y y,

y encontrar el nuevo pixel (x¡,y¡) al que se debe mover.

5, Calcular la energia local de la curva en el nuevo pixel (z¡,y¡).

6, Actualizar el punto (z¡,y,-) por (z,,y¡) sólo si se obtiene un decremento en la

energía local de la curva.

7. Regresar al paso 1 mientras el número de puntos que se movieron sea mayor que

un umbral.

III.6.2 Williams y Shah

Williams y Shah (1992) introducen un algoritmo voraz como método de minimización

de la energía de la snake, que consiste en examinar un vecindario alrededor de cada
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punto que define el contorno de la snake. El algoritmo tiene una complejidad de O(nm),

donde n es el número de puntos de la snake y m es el tamaño del vecindario en el cual

un punto se puede mover en una sola iteración, Williams y Shah identificaron dos

problemas principales que tenía la aproximación de Kass.

Primero, la aproximación de Kass utiliza la primera derivada vs como el término de

la energia elástica; en forma discreta U, define la distancia entre dos puntos adyacentes

del contorno, Por lo tanto, minimizar la energía elástica causa un efecto de encogimiento

del contorno, como una liga de hule estirada que se suelta. Como cada punto se mueve

en base a consideraciones locales, un punto se empuja hacia al punto anterior por el

término de la energia elástica y como resultado se aleja del punto óptimo. Esto causa

una racción en cadena de tal modo que los puntos se amontonan cerca de los bordes

fuertes de la imagen. Para resolver este problema, en lugar de minimizar la distancia

entre los puntos, se minimiza la desviación de la distancia promedio de los puntos

¿mig 7 lili 7 1/i~1|

donde dany es la distancia promedio entre los puntos. De esta manera los puntos que

tienen la distancia cerca del promedio tendrán el xmlor mínimo,

Otra idea es la normalización de los valores de la energía de la imagen, que puede

ser el gradiente. Por ejemplo, en una imagen de 8 bits, la magnitud del gradiente puede

toner valores entre 0 y 255. En este caso, existe una diferencia significativa entre un

punto con una magnitud de gradiente de 240 y otro con una magnitud de 255. Esto

no se refleja cuando los valores son normalizados con respecto al valor maximo 255.

Entonces, dada la magnitud de un punto (pix) y el valor maximo y minimo

(min) del gradiente en el vecindario del punto, la fuerza del pixel se normaliza como

(mín f piz)/(maz - min) si maz f min < umbral entonces max = min f umbral.

Si maz - min es menor que un umbral, por ejemplo 5, entonces 'mar esta dado por

min f 5. Esto último previene diferencias grandes en la energía externa donde las
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intensidades de los pixeles son más 0 menos uniformes. Por ejemplo, si los puntos en el

vecindario que se examinan tienen una magnitud de gradiente de 47, 48 y 49; entonces

los valores normalizados seran 0, -0.5, y -1 respectivamente. Por lo que los puntos de

control tendran una tendencia a quedarse en el punto con intensidad de 49, aunque no

exista una gran diferencia entre los pixeles del vecindario. De este modo si se tiene un

umbral de 5, se obtendrán los valores normalizados -0.6, -0,8 y -1 respectivi-miente, los

cuales reflejan más la similitud entre los puntos.

El algoritmo ejecuta los siguientes pasos para cada punto que define la snake.

1. Encontrar los pixeles en el vecindario con los valores de gradiente maximo y

mínimo.

2. Calcular cada uno de los términos de energía E¿¡,,,,,m, Em,,,,,m,,,, y Em para cada

une de los pixeles en el vecindario,

3. Normalizar todos los valores de energia.

4, Encontrar el pixel en el vecindario donde la energía total es minima.

5. Actualizar el punto de control por el nuevo pixel.

6. Continuar con el siguiente punto de control y repetir el proceso.

III.6.3 Xu y Prince

Xu y Prince (1997) proponen una energia externa para snakes, llamada fiujo de vectores

de gradiente (GVF por sus siglas en ingés Gradient Vector Flow), cuyo nombre se debe

al tipo de campo de fuerza que esta energía genera de la imagen para atraer a la snake.

El modelo básico de las snakes GVF es identico al propuesto por Kass, donde la única

diferencia es la manera en que se calcula la energia externa. La Ecuación (11) define la
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ecuación de Euler del contorno como

ev» 4 ¡ivan - Fm = 0 (14)

Para definir Fm, primero se obtiene el mapa de bordes del gradiente (VI) de la

imagen. Ahora Fw se toma como un vector de la forma (u(r,y), v(r, y)) y se evalúa

como el campo de vectores que minimiza la siguiente integral

Em=//(ag+t;+v;+«›j)+|v1|2yF†v¡|2my (is)

En la vecindad de la frontera de un objeto VI es muy grande, por lo tanto si se

quiere minimizar Em en esta región se establece F z VI, que es exactamente lo que se

requiere para que la snake tenga un desempeño satisfactorio cuando se inicializa cerca

de las fronteras del objeto. Cuando la snake se inicializa muy alejado de los bordes del

objeto VI -› 0. Entonces el segundo termino de la integral en la ecuación 15 tiende a

cero y por lo tanto sólo es necesario calcular el primer término de la ecuación, el cual es

una expansión de VZI. Minimizar este término produce un campo que varía lentamente

y que gradualmente converge en la frontera del objeto. La Ecuación (15) se resuelve de

la misma manera que en el método de Kass, obteniendo y resolviendo las ecuaciones

diferenciales de Euler-Lagrange correspondientes.

Esto asegura que no importa que tan alejado se inicializa el contorno, la snake puede

converger rápidamente en la frontera del objeto.
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Capítulo IV

Puntos de Interés

Los puntos de interés son caracteristicas de bajo nivel que pueden ser extraídas de una

imagen, al igual que otras caracteristicas comunes como los bordes, blobs (regiones con

con cierta coherencia), o las esquinas. Estas caracteristicas de bajo nivel se extraen

con el motivo de simplificar el análisis de imágenes, reduciendo la gran cantidad de

información contenida en las imágenes que una tarea de visión de alto nivel necesita

procesar. Por lo que la detección de puntos de interés es una parte esencial del proce-

samiento de bajo nivel y de la visión por computadora, ya que se utilizan en sistemas

del estado del arte que realizan tareas de visión de alto nivel como: la detección y re-

conocimiento de objetos, reconstrucción tridimensional, seguimiento, correspondencia,

calibración de cámaras, entre otras.

Los puntos de interés se pueden definir como pixeles prominentes de una imagen

que exhiben un alto nivel de variación de la señal 2D con respecto a una medida local.

Sin embargo, su detección no es trivial, ya que los puntos de interés deben cumplir con

ciertas propiedades:

1. Distintivo: debe existir una separación global entre los puntos extraídos, de tal

manera que los puntos no se deben amontonar en partes aisladas de la imagen,

Obviamente este criterio es dependiente de la imagen, y requiere de conocimiento

a priori del número esperado de puntos y su posición en la imagen,

2. Inusual: debe tener alta información de contenido, lo cual indica que los puntos

extraídos son únicos cuando se comparan con otros pixeles en un vecindario local.
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3. Invariante: los puntos detectados deben ser los mismos en el promedio para una

imagen bajo diferentes condiciones de ruido.

4. Estabilidad: bajo ciertos tipos de transformaciones de la imagen como la ro~

tación, traslación o escalamiento de la imagen, los puntos detectados deben ser

los mismosi Probablemente este criterio sea cl más importante y es el único en

el que existe una métrica ampliamente aceptada: la taza de repetibilidad del

detector,

Figura 25: Ejemplo de la detección de puntos de interés. Los círculos blancos represen«
tan los 529 puntos de interés encontrados por el detector de Harris.

En la Figura 25 se muestra un ejemplo de la detección de puntos de interés utilizando

como imagen un cuadro de Van Gogh. La detección de puntos de interés ha sido

resultado de la investigación que concierne a la detección de esquinas en una imagen.

Las esquinas son características importantes en aparcamiento de imagenes, descripción

de formas y detección de movimiento, debido a que éstas indican posiciones en la

imagen con un alto contenido de información. Aunque no existe una definición exacta
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para un punto que representa una esquina en una imagen, podemos reconocer que

este punto se encuentra sobre un borde donde la magnitud de gradiente es grande. La

información que proporciona la diferenciación de primer orden es ampliamente utilizada

en los detectores de esquinas, Los detectores de esquinas pueden ser clasificados en tres

clases principales: métodos basados en contornos (puntos de frontera), metodos basados

en modelos paramétricos y métodos basados en la intensidad de la imagen (propiedades

geométricas).

La clase de detectores de esquinas que operan directamente en la intensidad de

la imagen se refiere más apropiadamente como detectores de puntos de interés. Estos

operadores definen una función que trabaja en un vecindario local y extrae una esquina 0

medida de interés para todos los pixeles en la imagen. Esta operación produce una nueva

imagen que puede ser llarnaxla imagen dc interés, a la cual se le aplica una umbralizacióu

para extraer los puntos con una medida de interés alta. Aunque conceptualmente

este tipo de operadores se diseñaron como detectores de esquinas, sus capacidades de

detección no se limitan a puntos que conforman el concepto geométrico de lo que es una

esqumai Por lo cual, estos operadores extraen todos los puntos donde las variaciones

de la intensidad de la imagen son altas con respecto a una medida particular. Es decir,

el tipo de caracteristicas de la imagen que extraen pueden explicarse mejor con un

concepto más general de puntos de interés, En este contexto, los puntos de interés son

pixeles de la imagen que muestran una propiedad distintiva que los hace útiles para

aplicaciones donde puntos específicos de la escena necesitan ser encontrados a través de

múltiples imágenes.

En la literatura de visión por computadora se pueden encontrar diferentes tipos

de detectores de puntos de interés, los cuales pueden ser agrupados de acuerdo a la

manera en que modelan o extraen la información de la imagen. De esta manera es

posible identificar 2 grandes grupos.
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El primero modela las imagenes como superficies tridimensionales, donde la idea es

extraer medidas relacionadas directamente con las curvaturas principales que se calculan

alrededor de cada punto. Esto incluye a los detectores propuestos por Dreschler y Nagel

(1981); Kitchen y Rosenfeld (l982); Beaudet (1978).

El segundo grupo, siendo el más común, utiliza la distribución del gradiente alre-

dedor de cada punto capturado por la matriz del segundo momento como su medida

de interés. El método propuesto por Moravec (1977) establece el primer detector de

puntos de interés. Los trabajos de Harris y Stephens (1988); Förstner (l994); Shi y

Tomasi (1994); entre otros, extienden el concepto propuesto por Moravec. De este

grupo, el operador de Harris se ha convertido en el detector más popular que se utiliza

en aplicaciones de visión.

La revisión bibliográfica de puntos de interés en este trabajo no intenta ser exhaus-

tiva. El propósito es revisar los principales trabajos, los métodos que serán discutidos

a continuación son:

1. Detector Beaudet.

2. Detector de Kitchen y Rosenfeld.

3. Detector de Dreschler y Nagel.

4. Detector de Wang y Brady.

5. Detector de Harris y Stephens.

6. Detector de Förstner.

7. Detectores de Trujillo y Olague.
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IV.1 Detector de Beaudet

Beaudet (1978) propone el Operador Rotacional Invariante (DET), basado en el cálculo

del determinante Hessiano de la superficie que representa una esquina. El operador

propuesto es el siguiente:

Knmnm : DGÑH) :

donde I(z,y) es la función de intensidad de niveles de gris de una imagen, Det(H) es

el determinante del Hessiano de la imagen, Im, IW y IW son las segundas derivadas de

I(z, y) con respecto a 9:1, xy y yy respectivamente.

La localización de la esquina consiste en 2 pasos:

1. Se calculan los extremos del DET KB,,,,,,¡,, y se toman sus mlores absolutos cor-

respondientes.

2. Si el valor calculado por el operador de Beaudet sobrepasa un umbral definido por

el usuario, entonces la esquina se encuentra en las coordenadas (z, y) del máximo

encontrado

Las características de este detector son:

l. Otorga un máximo positivo y un mínimo negativo.

2. El mínimo negativo detecta una posición falsa del punto de esquina, por lo tanto

se debe tener cuidado al calcular los extremos.

3. El máximo positivo determina la ubicación de la esquina.

4. No es estable en el espacio de escala lineal Gaussiano. Ésto es, si aplicamos

distintos factores de difuminado la ubicación de la esquina se altera.
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5, Es sensible al ruido. El DET no contempla algun elemento que suavize las regiones

de intensidad dentro y fuera de la esquina.

6. Se requiere definir intuitivamente un umbral para considerar la existencia de una

esquina, maz(KB¿w;¿,) 2 Umbral.

En la Figura 26 se ilustra un ejemplo de la respuesta del detector de Beaudet en una

imagen con dimensiones 320 >< 240 que contiene tres objetos (dos vehiculos de juguete

y una caja) sobre una mesa. Los objetos se encuentran forrados con una cuadrícula de

manera intencional, para ilustrar la tendencia de los puntos detectados a situarse sobre

las esquinas de los cuadros. Se puede observar que la mayoria de los puntos detectados

se sitúan únicamente sobre los tres objetos, a excepción de un punto que se encuentra

sobre el reloj en la parte inferior de la imagen. En este caso se detectaron 234 puntos

de interés, representados por pequeños circulos blancos en la imagen.

Figura 26: Ejemplo de la respuesta del detector de puntos de interés de Beaudet.
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IV.2 Detector de Kitchen y Rosenfeld

Uno de los detectores de esquinas mas populares que trabajan con imágenes digitales

es el llamado detector KÃ¿R propuesto por Kitchen y Rosenfeld (1982), el cual trabaja

directamente en la escala de niveles de gris de las imágenes. Su método propone una

manera de medir las esquinas basado en el producto de la magnitud del gradiente y en

el cambio de su dirección a lo largo de un borde, la cual es la siguiente:
2 2

Kkmz =  Imi (17)

donde I es la intensidad o nivel de gris de la imagen, I, denota la derivada parcial de

la imagen con respecto a la dirección z, y así sucesivamente.

El detector K&R usa directamente derivadas de primer y segundo orden para obtener

la medición de la esquina, Después de que se aplica en cada uno dc los puntos de la

imagen se realiza una umbralización para aislar las esquinas, la cual consiste en efectuar

un mapeo de 0 a 255, que son los valores de niveles de gris, entre los valores resultantes

de las mediciones de esquinas. Finalmente, se obtiene una nueva imagen en la cual

las esquinas están representadas por los pixeles más luminosos. En la Figura 27 se

ilustra un ejemplo de la detección de puntos de interés utilizando el detector K&R, en

la imagen con los 3 objctos cuadriculados. En este caso, se detectaron 259 puntos de

interés.

Las características del detector son:

1. Existe sólo un mínimo negativo.

2. El máximo del detector K&R esta ubicado fuera de la curva que representa la

curvatura principal.

3, No es cstablc en el espacio dc escala lineal Gaussiano.

4. Es sensible al ruido.
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5. Se requiere definir intuitivamente un valor de umbral para discernir la existencia

de una esquina.

Figura 27: Ejemplo de la respuesta del operador de Kitchen _y Rosenfelrl.

IV.3 Detector de Dreschler y Nagel

Dreschler y Nagel (1981) proponen un detector basado en la curvatura Gaussíana prín-

cipal de una superficie. Su principal aportación radica en aplicar el concepto de cur~

vatura Gaussiana de una superficie (Geometría Diferencial) con el comportamiento de

una esquina en una imagen. El detector que proponen está dado por:

D t H
KDALN :  i1? (18)

donde I, e ly son las primeras derivadas parciales de la función de intensidad I(z,y)

con respecto a z y y respectivamente, Det(H) es el determinante Hessiano que equivale

al detector de Beaudet.

El comportamiento es similar al detector de Beaudet en su forma y propiedades. Sin

embargo, el determinante Hessiano no es la expresión exacta que denota la curvatura

Gaussiana. El punto de esquina se localiza como sigue:
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1. Se obtiene la curvatura Gaussiana dada por Kmm.

2. Se identifica el máximo positivo y el minimo negativo de la curvatura. El punto

maximo positivo representa el extremo cuando KDM; > 0, que se conoce como

punto elíptico. El punto mínimo negativo representa el extremo cuando KDim < 0

y se conoce como punto hiperbólico.

3. El punto de esquina se localiza en la intersección de la línea que une al punto

máximo positivo con el mínimo negativo con la cunra KD¿,N : 0 que es la curva-

tura Gaussiana principal.

Las características del detector son:

1. Sensible al ruido.

2. Se requiere un umbral para discernir la existencia de una esquina.

3. No es estable en el espacio lineal Gaussiano,

IV.4 Detector de Wang y Brady

Wang y Brady (1995) proponen otra medida de curvatura par detectar esquinas. El

valor de la curvatura Kwmg es proporcional a la segunda derivada tangencial en la di-

rección del borde e inversamente proporcional a la magnitud de su velocidad de cambio.

El detector está dado por la siguiente expresión:

Kwas = (VZUW _ 5|V(I)|2 (19)

donde V2 es el operador laplaciano, V es el operador gradiente y S es una constante

para la supresión de respuesta falsa de una esquina. S se determina empíricamente por

el usuario.
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La ubicación de la esquina se localiza calculando el máximo del Ku/kg. Una de las

propiedades mas importantes del detector W&B radica en su rápida ejecución, como

el que se requiere en aplicaciones de tiempo real como la estimación de escenas en

movimiento. En la Figura 28 se ilustra la respuesta al detector de Wang y Brady para

la imagen con los tres objetos cuadriculados. En este caso se detectaron 158 puntos de

interés.

Figura 28: Ejemplo de la respuesta al detector de puntos de interés de Wang y Brady.

IV.5 Detector de Harris y Stephens

Harris y Stephens (1988) proponen un detector basado en el detector de puntos pro-

puesto por Moravec (1977) y de la función de autocorrelación. Los autores estaban

interesados en utilizar técnicas de analisis de movimiento para interpretar el ambiente

de robots basado en imagenes de una sola cámara móvil. Harris y Stephens necesitaban

un método para corresponder puntos en marcos consecutivos de la imagen como el de

Moravec, pero estaban interesados en rastrear tanto esquinas como bordes. La matriz
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de auto-correlación esta dada por:

¡Z 11
1,, 1,

Con lo cual el detector está dado por

K;-¡¿,_; : Det(;z) f IcTr2(p.) (20)

donde ,a es la matriz de auto-correlación y le es la llamada constante de Harris, que

en la práctica suele tener un valor aproximado de 0.04. De esta forma el criterio de

ubicación del punto de interés se simplifica al tomar los puntos que estén arriba de un

umbral definido por el usuario. En la Figura 29 se muestra un ejemplo del detector

de H&S a la imagen con tres objetos cua/driculados. En este caso, se detectaron 171

puntos de interés que se observan en círculos blancos en la figura.

Figura 29: Ejemplo de la respuesta al detector de puntos de interés de Harris y Stephens.

IV.6 Detector de Förstner

El detector de Förstner (1994) puede ser visto como un desarrollo estadístico y analítico,

que se formula como un problema de encontrar puntos apropiados para una descripción
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de la imagen. Esto implica que dada una región, ésta debe contener estructuras sobre-

salientes que describan la imagen. Förstner realizó observaciones en problemas como:

correspondencia de imagenes por medio de mínimas cuadrados, detección de esquinas

a partir de la intersección de bordes, la búsqueda del centro de gravedad de una región

de la imagen, y la búsqueda del centro de elementos circulares, A partir de estas ob-

servaciones encuentra la similitud de los procesos y propone una métrica a partir de la

ecuación normal, que es equivalente a la matriz de autocorrelación. En la Figura 30

se muestra un ejemplo de la respuesta al operador de Förstner para detectar puntos

de interés en la imagen con tres objetos cuadriculados. En este caso se detectaron 300

puntos, que se observan como pequeños círculos blancos en la imagen.

El detector está dado por
Det(;.¢)KF = TM (zi)

donde Tr(,u) es la Traza de la matriz de auto-correlación.

Figura 30: Ejemplo de la detección de puntos de interés utilizando el operador de
Förstner.
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IV.7 Detector de 'I`ruji11o y Olague

Trujillo y Olague (2006) proponen dos nuevos detectores de puntos de interés evolu-

cionando los operadores utilizando Programación Genética (ver Capítulo 5): IPGP1 e

IPGP2 (por sus siglas en inglés Interest Point Genetic Programming). Donde se pro-

pone un nuevo enfoque al problema de detección de puntos de interés como un problema

de optimización. El criterio que se utiliza para. encontrar la solución es descrito por 3

características principales:

1. Separación Global entre los puntos extraídos. Es decir, que los puntos selec-

cionados como prominentes en una imagen, no sean los mismos.

2. Alta Información de Contexto en comparación a otros pixeles.

3. Estabilidad sobre ciertos tipos de transformaciones en la imagen, como la ro-

tación. Una métrica importante en este aspecto es la repetibilidad.

El problema es resuelto a través de Programación Genética (GP). Donde cada in-

dividuo en la población del GP representa un operador candidato de puntos de interés.

Para definir una aplicación de un GP es necesario definir tres elementos: la función

aptitud, un conjunto de funciones y un conjunto de terminales.

En este caso la función de aptitud se determina como el producto de la razón de

repetibilidad calculada para un conjunto de n imágenes de entrenamiento, las funciones

sigmoidales para promover puntos de dispersión a lo largo de las direcciones 1: y y, y

un factor de penalización que reduce la aptitud para los detectores que devuelven un

número de puntos menor a los requeridos.

Con las consideraciones anteriores se obtuvo un primer detector dado por

KIPGP1 = G«›=1 * (G.1=1(Í) _ Í) (22)
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Nótese que IPGPI es un detector con una estructura muy sencilla. Lo cual tiene ven-

tajas como un procesamiento rapido y una facil implementación. Básicamente IPGP1

extrae el punto en dos pasos:

1. Se extraen las frecuencias altas de la imagen. Ésto se lleva a cabo al substraer la

imagen original de una imagen que ha sido convolucionada con un filtro Gaussiano,

ol cual tiene cl efecto de suprimir las frecuencias más altas.

2, Se suaviza la imagen resultante de la operación anterior. Es decir se convoluciona

la imagen resultante con otro filtro Gaussiano,

IPGP1 tiene algunas características interesantes como:

1. No utilizar derivadas para la extracción de puntos.

2. Tiene una repetibilidad del 95% que es comparable con detectores como el pro-

puesto por Harris.

El criterio du ubicación del punto es por medio de un umbral indicado por el usuario.

El segundo detector que se obtuvo es el siguiente

KIPGM = (Gv=1*(¡w'¡w))_(Gf†=1 * (IW ' furl) (23)

La cual representa una versión modificada del operador DET propuesto por Beaudet,

Tiene la misma estructura que el DET, con la diferencia que es promediada alrededor

de un vecindario local con una función de suavizado Gaussiano. De esta forma se podria

decir que el detector de Beaudet fue redescubierto por la Programación Genética. En

la Figura 31 se ilustra la respuesta de los detectores IPGP1 e IPGP2 para la imagen

con 3 objetos cuadriculados. Para esta imagen, se detectaron 171 puntos de interés con

el operador IPGPI y 192 puntos con IPGP2.
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a) IPGP1 b) IPGP2
Figura 31: Ejemplo de la detección de puntos de interés de los operadores evolucionados
con Programación Genética,

IV.8 Conclusiones

En este capítulo se discutieron diversos métodos para detectar puntos de interés. En

resumen, una esquina esta formada por la unión de dos o más bordes. Un borde es la

unión de dos o más regiones en una imagen bidimensional.

En el capítulo VI se analizan los puntos de interés como energia externa para una

snake y se plantea una nueva forma de inicializar snakes utilizando los puntos de interés.
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Capítulo V
nf IfIntroduccion a la Computacmn

Evolutiva

La Computación Ei/alatíuzz (EC por sus siglas en inglés de Evolutíonary Compatatíon) es

un área de investigación dentro de las Ciencias de la Computación, y tiene su inspiración

en el proceso de la evolución natural tal como la genética biológica y la selección natural.

Este capítulo provee información basica para utilizar las herramientas de Compu-

tación Evolutiva para resolver problemas prácticos. Se presentan los conceptos básicos

y terminología utilizada, y a continuación los paradigmas que se han desarrollado para

ilustrar los conceptos básicos.

V.l Paradigmas tradicionales de búsqueda y opti-
mización vs paradigmas de cómputo evolutivo

Existen muchos métodos para resolver problemas de búsqueda y optimización. La

mayoria de los paradigmas de optimización tradicionales se mueven en el espacio de

decisiones de un punto a otro, utilizando alguna regla determinística para encontrar la

solución óptima, Una de las desventajas principales de estas técnicas es la tendencia

de quedarse atrapado en un óptimo local.

En la mayoria de los casos, un óptimo global existe en un punto del espacio de

decisiones. Sin embargo, puede existir un ruido estocastico o caótico que afecte la

localización del óptimo global. Algunas veces el óptimo global cambia dinámicamente

por influencias externas y frecuentemente existen muy buenos óptimos locales. Por

estas y muchas otras razones, a menudo es irracional esperar que algún método de
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optimización encuentre el óptimo global (aunque si exista) en un tiempo finito. Lo

mejor que se puede esperar es encontrar soluciones muy cercanas al óptimo y que el

tiempo que se tome para encontrarlo se aproxirne de forma menor a la exponencial con

respecto al número de variables,

Los paradigmas de Computación Evolutiva difieren de los paradigmas tradicionales

dc búsqueda y optimización dc cuatro maneras principales:

1. Utilizan una población de puntos (soluciones potenciales) en su búsqueda,

2. Utilizan información directa de la aptitud en lugar de una función derivada u otro

conocimiento relacionado.

3, Utilizan reglas de transición probabilisticas en vez de determinísticas.

4. Las implementaciones de EC generalmente codificem los parametros en simbolos

binarios u otro tipo de símbolos, en lugar de trabajar con los parametros por si

mismos.

Los paradigmas de EC comienzan con una población de puntos, en lugar de una

sola solución. Por lo genera] generan una nueva población con el mismo número de

miembros en cada iteración o generación. Por lo que muchos máximos o mínimos pueden

ser explorados simultaneamente, disminuyendo la probabilidad de quedar atrapado.

Operadores como el cruzamíento y mutación mejoran efectivamente esta capacidad de

búsqueda paralela, permitiendo a la búsqueda cambiar de un espacio a otro.

Los paradigmas de EC no requieren información auxiliar al problema, como lo es la

función derivada. Muchos paradigmas de búsqueda de hill-clímbing, por ejemplo, re-

quieren el cálculo de derivadas para poder explorar el máximo local. En los paradigmas

de optimización EC la aptitud de cada miembro de la población se calcula del valor

de la función que se quiere optimizar, y es común utilizar la función de salida como la
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medida de la aptitud. La aptitud es una métrica directa del desempeño de un individuo

de la población en la función que se optimiza.

El hecho que los paradigmas EC utilicen reglas probabilisticas no significa que estric-

tamente se lleve acabo una búsqueda aleatorias Lo operadores estocasticos se aplican

en operaciones que direccionan la búsqueda hacia regiones del espacio de búsqueda que

puedan tener los valores de aptitud más altos. Por lo que, por ejemplo, la selección de

individuos de la población para reproducción frecuentemente se realiza con una proba¬

bilidad que es proporcional al valor de aptitud del individuo,

Algunos paradigmas EC, especialmente el algoritmo genético canóníco, utiliza una

codificación especial de los parámetros del problema que se quiere resolver. En los

algoritmos genéticos, los parametros por lo general se codifican como cadenas binarias,

sin embargo, cualquier alfabeto finito se puede utilizar. Estas cadenas casi siempre son

de una longitud fija con un número fijo de unos y ceros, en el caso de la cadena binaria,

que se pueden asignar a cada parametro. Una longitud fija significa que la longitud de

la cadena no varía durante la ejecución de un algoritmo evolutivo. La longitud de la

cadena (número de bits para una cadena binaria) asignado a cada parametro depende

del rango maximo y la precisión requerida para el problema que se quiere resolver.

V.2 La evolución natural

Para mover la población de soluciones sobre el espacio de búsqueda, la EC utiliza el

principio de evolución natural, donde los individuos más aptos sobreviven y prosperan.

Darwin (1859) realizó una extensa investigación sobre la evolución natural e identificó

3 principios:

1. El ciclo reproductivo.

Z. La selección natural.
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3. La diversidad por variación.

El ciclo reproductivo explica la naturaleza iterativa de la evolución mediante el

proceso de nacimiento y muerte. Todos los individuos son mortales, pero a través de

la reproducción crean hijos que los reemplazan. Los descendientes forman la siguiente

generación de la especie, y algunas veces, forman una nueva variedad de la especie

mediante aislamiento geográfico y especialización.

La selección natural es el proceso mediante el cual los individuos se adaptan al

entorno que los rodea. En este proceso, los individuos que llevan a cabo sus funciones

vitales de una mejor manera tienen mayores probabilidades de sobrevivir, y son ellos los

que consiguen reproducirse. De esta manera, en cada generación de individuos aparecen

nuevas alteraciones que convierten a los descendientes en mejores 0 peores individuos

que sus padres en la capacidad de adaptarse a su entorno, consiguiendo la diversidad

por variación,

El entorno se encarga de decidir si las variantes incorporadas a la especie permanecen

o no. Si los descendientes llegan a reproducirse con dichos cambios, tienen la posibilidad

de tranmitirse de nuevo a sus propios hijos y el nuevo rasgo puede llegar a conservarse

hasta que ya no sea de utilidad a la especie.

Darwin no pudo encontrar la explicación del porqué los individuos tenían la capa-

cidad de variación; sin embargo, Gregor Mendel poco después ofreció la respuesta al

introducir las bases de la genética, Cada gene posee información codificada sobre un

individuo y durante el proceso reproductivo se combinan las características de ambos

progenitores para crear a sus descendientes, a lo que se le conoce como cruzamíento, De

esta manera los hijos resultan ser diferentes de ambos padres y no una réplica de uno

de ellos. Ademas, durante la combinación de genes, periódicamente se cometen errores

y en consecuencia se producen matacirmes que provocan una nueva diferenciación de

los hijos con respecto a los padres.
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Estas ideas inspiraron a numerosos científicos a aplicar conceptos similares para la

resolución de problemas de búsqueda y optimización en sus respectivos campos, De

esta manera, es como nace el Cómputo Evolutlvo. Las primeras aplicaciones de estas

técnicas evolutivas aparecen en los años setentas¬ y en la actualidad se han desarrollado

un gran número de técnicas consideradas como evolutivas.

V.3 Técnicas evolutivas

Muchos investigadores en el campo de la Computación Evolutiva consideran que ésta

incluye cuatro areas (Kennedy y Eberhart, 2001):

1. Algoritmos Genéticos.

2. Programación Evolutiva.

3, Estrategias de Evolución.

4. Programación Genética,

De estas cuatro metodologías, el mayor trabajo se ha realizado en Algoritmos

Genéticos, por lo que las secciones siguientes se enfocan más a esa área. Sin embargo,

híbridos de las 4 metodologías así como híbridos con otras herramientas de inteligencia

computacional, como las redes neuronales, se han vuelto cada vez más populares.

V.3.1 Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (GAS por sus siglas en inglés Genetic Algorithms) fueron

propuestos por John Holland y popularizados por Goldberg. Esta técnica se basa en la

genética de los organismos vivos, la cual establece que la estructura fundamental que

contiene los rasgos de un individuo se le conoce como cromosoma. Uno o mas cromoso-

mas especifican un organismo como un todo. Al conjunto de cromosomas se le conoce
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como genotipo, y a, su traducción en rasgos físicos; es decir, al organismo resultante se

le llama fenotipo, Un cromosoma consta de un cierto número de subestructuras indivi-

duales llamadas genes. Cada gene codifica una caracteristica particular del organismo;

y la localización o lanus del gene dentro del cromosoma determina cual de varios valores

diferentes de esta característica representa al gene 4 A los diferentes valores que un gene

puede representar se les conoce como alelns.

En un GA, cada solución representa un cromosoma, y un conjunto de cromoso-

mas forman la población de soluciones. Las variables de decisión que conforman cada

cromosoma son codificadas en cadenas binarias, y se les llama genes. La posición de

cada variable de decisión es el locas de la variable, y similarmente, los alelos represen-

tan los diferentes valores que una variable de decisión puede tomar. El genotipo es la

concatonación de unos y ceros que forman el cromosoma, mientras que el fenotipo es

la decodificación del cromosoma en números reales para su evaluación en la función de

aptitud.

Los GAS basan su esfuerzo para resolver el problema en alfabetos de baja cardinali~

dad para codificar la información (generalmente, un alfabeto binario) y en la capacidad

del operador de cruzamiento para construir bloques; ésto es, cadenas cortas que pueden

ser optimizadas independientemente una de otra para después juntarlas y conformar la

solución óptima. La mutación se aplica escasamente mediante eventos aleatorios que

consisten en intercambiar el caracter por otro del pequeño alfabeto, además sólo se

aplica a un pequeño número del total de la población.

V.3.2 Programacion evolutiva

La Programación Evolutiva (EP por sus siglas en inglés Evolutionary Programming) es

similar a los Algoritmos Genéticos en el uso de una población de soluciones candidatas

para evolucionar una solución óptima en un problema específicol Sin embargo, difieren
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en que la EP se deriva de la simulación de la conducta de adaptación en la evolución,

mientras que los GAs se derivan de la simulación de la genética. La diferencia es sutil

pero importante, los GAS trabajan en el espacio del genotipo de la codificación de

información, mientras la EP trabaja en espacio del fenotipo de conductas observables,

Una aportación significativa a la metodología basica de EP es la característica de

autoadaptacíón, lo cual provee la capacidad de los parametros estratégicos de evolucio-

nar por si mismos, y por lo tanto direccionar a la mutación en un espacio de búsqueda

más prominente. Los tres tipos principales de la Programación Evolutiva se conocen

como EP estandar, meta-EP, y Rmeta-EP; que se distinguen por diferentes niveles de

autoadaptación (Bentley, 1999).

El procedimiento que por lo general sigue la EP es el siguiente:

1. Inicializar la población.

2. Exponer la población al medio ambiente.

3. Calcular la aptitud para cada miembro.

4. Realizar la mutación aleatoriamente para cada padre en la poblaciónl

5. Evaluar padres e hijos,

6. Seleccionar miembros para la nueva población.

7, Regresar al paso 2 hasta que un criterio de paro se cumpla.

La población se inicializa de manera aleatoria y su tamaño depende del problema

en particular. Generalmente la Programación Evolutiva se basa en la mutación para

producir decendencia y no en el cruzamiento. La EP usualmente genera el mismo

número de hijos que los padres, Los padres se seleccionan utilizando el metodo de

selección por torneo y sus características son mutadas para producir hijos que son
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agregados a la población, Cuando la población se ha duplicado, todos los miembros

incluyendo padres e hijos se clasifican por rango y la mejor mitad se mantienen para la

siguiente generación.

V.3.3 Estrategias de evolución

La técnica de Estrategias de Evolución (ES por sus siglas en inglés Evolution Strategies)

fue desarrollada de manera independiente por Ingo Rechenberg y Schwefel (1995); y se

basa en el mecanismo de selección natural de Darwin. En este caso la población se

conforma de individuos que compiten con los demas por su derecho a reproducirse y/o

sobrevivir a través de las generaciones. Cada individuo se compone de un vector de

valores que pertenecen al conjunto de los números reales y representan el conjunto de

variables de decisión, Las ES son diferentes a los GAS en dos aspectos principales:

1. Basan su esfuerzo evolutivo en la fuerza de mutación y aplican poco los operadores

de cruzamiento, de hecho al principio las ES no contaban con un operador de

cruzamiento.

2. No codifican la representación del problema, trabajan directamente en el espacio

de búsqueda del problema.

Existen diferentes tipos de Estrategias de Evolución:

¢ ES Bimiembro (1+1). Ésta es la forma más simple, en cada generación se

toma un sólo padre para crear un hijo aplicando el operador de mutación, Y si el

valor de aptitud del hijo resulta mejor que el del padre, se conserva el hijo y se

desecha el padre; o viceversa.

ø ES Multimiembro (it-Hi) y (p, Ä). En este tipo de ES, un tamaño determinado

de población ii se utiliza para generar Á hijos Existen dos formas de aplicar el

concepto de multimiembro. En la primera, llamada estrategia mas, la población
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para la nueva generación se elije de entre los mejores padres e hijos. Mientras

que en la segunda, llamada estrategia cama, sólo toma en cuenta a los hijos y los

padres son desechados después de cada generación. En (,u + /\) los padres pueden

sobrevivir a través de las generaciones, lo cual puede controlarse mediante un

parámetro ie. De este modo, si fc = n se permite que un individuo sobreviva por

n generaciones, Nótese que una (lt + /\) con fe : 1 es en realidad una (ii, Ã).

ES Autoadaptable. La autoadaptibilidad permite a las ES ser flexibles y más

cercanas a la evolución natural, fue desarrollado por Back (Deb, 2001) y se puede

aplicar para los dos tipos de ES anteriores. La autoadaptación es recomendable en

el caso de que se necesite conocer la solución óptima con una precisión arbitraria;

o bien, cuando la función objetivo y/o la solución óptima cambien con el tiempo.

Existen tres maneras diferentes de aplicar la autoadaptibilidad en una estrategia

de evolución:

1. Meta-ES. Consiste en utilizar dos niveles de evolución; en el primero se

optimizau los parametros del tipo ES Multimiernbro, y en la segunda se

trabaja con el problema de manera normal, pero con los parámetros que el

primer nivel arrojó.

2, Matriz de covarianza. Consiste en registrar el comportamiento de la po-

blación para cierto número de generaciones y calcular su varianza y covaf-

rianza, modificando los parámetros de los operadores de acuerdo al resultado

que se desea en las siguientes generaciones.

3. Uso explícito de parámetros de control autaadaptables. La idea es similar a

la aplicación anterior, sólo que aqui las varianzas y covarianzas forman parte

del vector solución, evolucionando junto con las variables de decisión. En

consecuencia se debe moclificar la función aptitud para que se considere las
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nuevas variables.

V.3.4 Programacion genética

Las tres areas de la Computación Evolutiva discutídas anteriormente involucran estruc-

turas de individuos que se definien como cadenas. Algunas utilizan cadenas de valores

binarios, otras variables codificadas con números reales, pero todas son cadenas o vec-

tores. La Programación Genética (GP por sus siglas en inglés Genetic Programming)

trata de evolucionar programas de cómputo jerárquico que se representan generalmente

como estructuras do arbol, Ademas, mientras que las estructuras de indiduos utilizadas

en los otros paradigmas generalmente tienen una longitud fija, los programas que se

evolucionan por GP usualmente Wrían en tamaño, forma y complejidad.

Otra. perspectiva es que los GP son un subconjunto de los GA que evolucionan

programas ejecutables. Las diferencias entre un GP y un GA genérico son las siguientes:

o Los miembros de la población son estructuras ejecutables (generalmente, progra-

mas do cómputo) en lugar de cadenas de bits y/o variables.

u La aptitud de un individuo en un GP se mide ejecutándolo.

La meta de un GP es "descubrir" un programa de cómputo en el espacio de progra-

mas buscado, que resulta en una salida deseada para un conjunto de entradas predefi-

nidas. En otras palabras, una computadora busca como escribir su propio código.

Cada programa se representa como un árbol, donde las funciones que se definen

para el problema aparecen en los puntos internos del arbol, y las variables y constantes

se localizan en los puntos externos (hojas) del arbol. La naturaleza de los programas

de computadora generados dan a la GP una inherente naturaleza jerárquica.

En la preparación de una implementación de un GP, cinco pasos se toman en cuenta:

1. Especificar el conjunto de terminales.
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2. Especificar el conjunto de funciones.

3. Especificar la medida de aptitud,

4. Seleccionar los parametros de control del sistema.

5. Especificar las condiciones de terminación.

El conjunto de terminales comprende las variables (las variables de estado del sis-

tema) y constantes asociadas con el problema que se dosoa resolver. Las funciones

seleccionadas para el conjunto de funciones son limitadas sólo por el lenguaje de pro-

gramación que se utiliza para correr el programa evolucionado por el GP. Por lo tanto,

pueden incluir funciones matemáticas (cas, exp, etc.), operaciones arìtméticas (+, *,

etc.), operadores booleanos (AND, NOT, etc.), operadores condicionales (if-then-else),

y funciones iterativas y recursivas. Cada función en el conjunto de funciones requiere un

cierto (predofinido) número de argumentos, que se conoce como la aridad de la función,

Las terminales son funciones con aridad cero. Una de las tareas para especificar el

conjunto de funciones es seleccionar un conjunto mínimo capaz de cumplir con la tarea.

Esto último lleva a las dos propiedades que se desean en cualquier aplicación de un GP:

cerradura y suficíencia.

Para satisfacer la propiedad de cerradura, cada función debe ser capaz de operar

exitosamente cn cualquier función cn el conjunto de funciones y en cualquier valor (le los

tipos de datos que pueden tomar los miembros del conjunto de terminales. En ocasiones

ésto requiere la definìción de casos especiales para las funciones. Las funciones que son

redefinidas para que regresen valores válidos son llamados funciones protegidas. Si la

propiedad de cerradura no se satisface, se debe especificar un método para tratar con los

miembros inválidos de la población, y con los miembros cuya aptitud no es aceptable.

Para satisfacer la propiedad dc suficiencia, el conjunto de funciones y cl conjunto de

terminales deben ser lo suficientemente extensos para permitir que se evolucione una
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solución. Es decir, alguna combinación de funciones y terminales debe ser capaz de

producir una solución. Por lo general se requiere algún conocimiento del problema para

poder juzgar cuando se cumple la propiedad de suficiencia. En algunos problemas, la

suficiencia es relativamente fácil de determinar. Por ejemplo, si se utilizan funciones

booleanas, el conjunto de funciones AND, OR, NOT es suficiente para cualquier pro-

blema. Para otros problemas, puede ser relativamente dificil establecer la suficioncia.

Se ha encontrado que tener más que el mínimo número de funciones puede degradar

el desempeño en algunos casos y mejorar significativamente en otros. Sin embargo, el

tener muchas terminales por lo general degrada el desempeño (Koza, 1992).

La medida de aptitud usualmente es inversamente proporcional al error producido

por la salida del programa. Otras medidas de aptitud también son comunes, como la

puntuación que alcanza un programa en una corrida,

Los dos principales parámetros de control son el tamaño de la población y el maximo

número de generaciones. Otros parámetros incluyen la probabilidad de reproducción,

la probabilidad de cruzamiento, y el máximo tamaño permitido (como la medidad de

profundiad o niveles jerárquicos del árbol) en las poblaciones del programa inicial y

final

La condición de terminación por lo general se determina por cl número máximo de

generaciones. El programa ganador es usualmente el mejor programa (en términos de

la aptitud) creado en una determinada generación,

Una vez que los pasos de preparación se completan, el proceso de un GP puede ser

implementado de la siguiente manera:

1. lnicializar la población de programas computacionales,

2, Determinar la aptitud para cada programa individual.

3. Realizar la reproducción de acuerdo a los valores de aptitud y la probabilidad de
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reproducción.

4. Realizar el cruzarniento de las subexpresiones.

5. Regresar al paso 2 si la condición de terminación no se ha cumplido.

V.4 Estructura general

Independientemente del paradigma que se quiera implementar, las herramientas de la

Computación Evolutiva generalmente siguen un procedimiento similar:

1. Inicializar la población

2. Evaluar la aptitud de cada individuo en la población.

3. Seleccionar los individuos para reproducir y formar una nueva población,

4. Reproducir la población utilizando las operaciones evolutivas, como el cruza-

miento o mutación.

5, Regresar al paso 2 hasta que un criterio de terminación se cumpla.

Al igual que en la teoría de la evolución natural, en los algoritmos evolutivos los

individuos deben comprobar que son aptos para sobrevivir y/ o reproducirse mediante

un criterio de cvalua/ción al que se le conoce como función aptitud. Este criterio califica

el lugar que ocupan en el espacio de búsqueda, y aquellos que obtengan los valores más

altos tienen mayor probabilidad de ser seleccionados para el proceso de reproducción,

La reproducción se lleva a cabo mediante los llamados operadores evolutivos. En ella

se combina la información de uno o varios individuos (no necesariamente dos) para dar

lugar a nuevos individuos. Este proceso se repite iterativamente, es decir, generación

tras generación. De esta manera el espacio de búsqueda se va explorando, moviéndose

en la dirección que indiquen los mejores individuos.
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V.4.1 Inicìalización de la población

Por lo general cn la inicialización se genera la población con valores aleatorios. Algunas

veces, si es factible, se puede inicializar la población con valores relativamente cerca

del óptimo. El número total de individuos que se requieren para formar una población

depende del problema y el paradigma que se utilice.

La elección de una buena representación de la solución es muy importante para cual-

quier problema de búsqueda. En el caso de los algoritmos evolutivos es importante que

los individuos se diseñen de tal manera que resuelvan el problema satisfactoriamente.

V.4.2 Evaluación

La evaluación de un individuo significa calcular su valor con la función objetivo, pena-

lizándolo si incurre en la violación de alguna restricción, cuantificando asi su posición

en el espacio de búsqueda. Esta métrica que considera la función objetivo y las restric-

ciones para asignarle un mérito relativo a cada individuo se le conoce como función de

aptitud. La función de aptitud se diseña especificamente para cada problema y tiene

la capacidad de asignar a un individuo un valor de aptitud que indica que tan bueno o

malo es como solución del problema.

El valor de la aptitud frecuentemente es proporcional al valor de salida de la función

que se quiere optimizar, aunque también puede ser derivada de alguna combinación o

número de funciones de salida. La función de aptitud, que también se conoce como

función de evaluación, toma como entradas las salidas de una o más funciones, dando

como salida una probabilidad de reproducción. Algunas veces es necesario transformar

la salida de la función para producir un métrica apropiada de aptitud. Para algunos

algoritmos evolutivos, sólo un pequeño porcentaje de tiempo computacional es requerido

para el algoritmo, y la mayoria del tiempo es para evaluar la aptitud.
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V.4.3 Selección

La selección de individuos a través de reproducción sirve para generar una nueva po-

blación (que se conoce como generación), y por lo general se basa en los valores de

aptitud. Entre mayor sea la aptitud, más posibilidades tiene un individuo de ser se-

leccionado para la nueva generación. Sin embargo, existen otros paradigmas que se

consideran evolutivos, que pueden retener a todos los miembros de la población de ge-

neración en generación. Es decir, si no hay un operador de selección, entonces todos

los miembros de la población producen descendientes con la misma probabilidad.

El principal objetivo del operador de selección es identificar buenas soluciones y

determinar que individuos dejaran descendencia y en que cantidad. De esta manera, la

búsqueda se orienta hacia aquellas soluciones mas prominentes. La selección permite

que los individuos más aptos se reproduzcan con mayor frecuencia, negando en ocasiones

el derecho de reproducción de algunos individuos menos aptos. Existen varias maneras

de llevar a cabo la selección. Las más comunes son: selección por torneo, selección

proporcional y selección por rango.

Seleccion por torneo

La selección por torneo es de las mas populares y sencillas, En ella se eligen dos indivi-

duos que compiten entre si comparando su valor de aptitud. El derecho de reproducirse

lo gana aquel con un valor menor o mayor, según se esté minimizando o maximizando

el problema. Este proceso se repite hasta que se obtengan el número de ganadores

necesarios para generar la nueva población. La elección de los competidores puede ser

sistemática o aleatoria. Independientemente del método de elección, es muy probable

que el mismo individuo participe en varias competencias, pudiendo ganar el derecho de

reproducirse Wirias vecesi Aquel individuo con el mayor valor de aptitud ganara todos

los torneos en los que participe, permitiendo la conservación de sus caracteristicas en la
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nueva población. Mientras que el que tenga menor valor de aptitud perderá los torneos,

condenándose a la extinción,

Selección proporcional

En este tipo de selección, el número de veces en que cada individuo obtiene el derecho

de reproducción es proporcional a su valor de aptitud, entre mayor valor de aptitud,

mayor número de veces lo obtendrá.. El mecanismo de este operador funciona como una

ruleta, donde la rueda tiene N divisiones que representan el tamaño de la población

y el ancho de cada división está en proporción a la función aptitud de cada miembro.

La ruleta girará M veces, según el número de padres que necesite la nueva población,

eligiendo cada vez al individuo que señale la ruleta.

Selección por rango

La selección proporcional puede llegar a tener un problema de escalamíento. Por ejem-

plo, si en una población existe un individuo con un valor de aptitud mucho más grande

que el resto de la población, ocupará la mayor parte de la superficie de la ruleta pro-

vocando su selección con demasiada frecuencia, lo cual puede provocar la convergencia

hacia un óptimo local. Una manera de evitar este problema es mediante la selección por

rango. A cada individuo se le asigna un rango de acuerdo a la magnitud de su valor de

aptitud, asignandole al de menor valor el número 1, y al de mayor valor N. Entonces a

cada individuo se le asigna un nuevo valor de aptitud proporcional al rango. Después se

aplica el operador de selección proporcional con los nuevos valores, de manera normal.

V.4.4 Reproducción

La reproducción consiste en aplicar uno 0 mas operadores (llamados operadores evolue

tii/os) sobre los individuos seleccionados (llamados padres) en la etapa de selección y
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crear los individuos que conformarán la siguiente generación (llamados hijos). La apli-

cación del operador se hace por cada componente del vector de valores del individuo.

Los operadores evolutivos y una buena representación de la solución del problema ga-

rantizan el buen rendimiento de un algoritmo evolutivo. A1 igual que la representación

del problema, los operadores evolutivos que se utilicen dependen del tipo de problema

que se quiere resolver.

Los operadores más comunes que se aplican son: la mutación y el cmzamiento.

Existen operadores específicos para problemas en los que se desea obtener más de una

solución óptima. Uno de ellos es el de repartición. Por lo regular, la aplicación de estos

operadores es estocástica; es decir, su aplicación depende de una función de probabi-

lidad Aunque en algunos casos es determinística; es decir, se aplica siempre ya sea a

toda la población o sólo a una parte de ella. A continuación se describen los operadores

de mutación, cruzarniento y repartición.

Mutación

La mutación altera aleatoriamente la información de sólo un individuo para crear un

nuevo hijo. La mutación evita la pérdida de diversidad en la población, por lo que

se le considera un operador de exploración del espacio de búsqueda. Al igual que en

la naturaleza, la mutación incrementa el potencial de variación entre las generaciones

de la población. A pesar que la utilización de los operadores evolutivos depende del

problema, un operador de mutación debe considerar los siguiente aspectos para obtener

un buen rendimiento,

1. Alcanzabilidad: ya que el operador realiza movimientos a través del espacio de

búsqueda, se espera que pueda trasladar a un individuo de un punto p a un punto

q en un cierto número de generaciones g, donde g < oo. La alcanzabilidad se

realiza paulatinamente mediante lo que se conoce como " saltos” en el espacio de
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búsqueda.

2. Escalabilidacl: la longitud de los saltos (fuerza de mutación) debe acoplarse a

la cercanía del individuo a una solución óptima. Entre mas cercano se encuentre,

el salto debe ser más pequeno.

A continuación se presentan algunos operadores de mutación.

Mutacion binaria

Este tipo de mutación sólo es útil para representaciones con cadenas binarias (0, 1).

Consiste en cambiar cada bit del vector de valores del individuo de 1 a 0, o viceversa, de

acuerdo a una probabilidad de mutación pm. Ésto implica generar un número aleatorio

por cada bit, lo que puede resultar computacionalmente costoso. Para evitarlo Goldberg

(1989) desarrolló una mutación de reloj, que después de que un bit ha sido rnutado,

determina la localización del siguiente bit a mutar con una distribución exponencial.

El mecanismo es simple, primero se genera un número aleatorio T E [0, 1], y después se

calcula el siguiente bit a mutar saltandose los siguientes 17 = -pmln(1 - r) bits.

Mutación aleatoria

Este operador fue propuesto por Miclialewicz (1982). La forma más simple de alterar

la información de un individuo es aplicarle una función aleatoria considerando todo el

espacio de búsqueda

tf = fm” - 1:"*">
donde †,- es un número aleatorio en el intervalo [O, 1] que sigue una distribución uniforme,

y xfa”, 12"” son los limites superior e inferior respectivos de la variable de decisión (ver

Figura 32(a)).
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Mutación no uniforme

También propuesto por Minhalewicz (1982), En este caso la probabilidad dc crear un

nuevo individuo cerca del padre es mayor que crearlo lejos del mismo. Sin embargo,

conforme avanzan las generaciones, la probabilidad de crear al individuo mas cerca, va

creciendo

~ 1"" ~ 1z"'"›u - a§”f"i:†>y,- ~ x¿ + †(z

donde 1' sólo puede tomar dos valores: 1 o ~1, con una probabilidad de 0.5, El parámetro

gm, es el número máximo de generaciones, mientras que b es un parámetro definido por

el usuario. El comportamiento de este operador es similar al de la mutación aleatoria

durante las primeras generaciones, mientras que en las últimas se comporta como la

función de Dírac (ver Figura 32(b)).

Mutación normal

Un operador simple y popular es la mutación normal, la cual utiliza una distribución

Gaussiana para provocar la alteración de un individuo. La mutación se aplica por cada

componente del vector de valores que compone el individuo

y,~ = ar; + N(0,o,)

donde el parámetro U; determina la fuerza de mutación, y es un valor fijo definido por

el usuario. Es muy importante que su valor se establezca correctamente de acuerdo

al problema para que el operador funcione correctamente. Nótese que habrá tantos

parámetros como componentes en el vector de valores. En el caso de los problemas

cuyes variables de decisión están acotadas se debe cuidar que el nuevo individuo no

quede fuera del espacio de búsqueda.



97

Mutación polinomial

La mutación polinomial aplica una distribución pnlinomíal para provocar la alteración

en el individuo, en lugar de la distribución Gaussiana

'Us = Ti + ãdïimz 7 fin"-L)

donde el parametro 6,, se calcula a partir de la distribución de probabilidad polinomial

P(¿) : o.5(nm +1)(1 - |a|)fl»« mm@ sigue

6 Í (2†,)*/<rm+U -1, si ri < 0.5
1 1- [2(1 - †i)]1/<'fm+'>, si ri 2 0.5

La distribución polinomial es similar a la distribución de la mutación no uniforme,

a excepción del parámetro nm definido por el usuario, que regula el grado de apertura

del área bajo la curva a partir del padre, ver Figura 32(b). Otra diferencia es que con

la mutación polinomial la distribución no cambia dinámicamente con las generaciones,

así permanece fija.

l__.i.ì____|
X¡(min) X¡ X¡(max)

><U_U<--- fi í-› Xi(min) X¡(ma›<)

a) b)

Figura 32: Algunos operadores de mutación. (a) Mutación aleatoria. (b) Mutación no
uniforme.

Cruzamiento

El operador de cruzamiento o recombmación (crossover cn inglés), realiza un intercarne

bio de información entre dos o mas individuos, dando como resultado uno o dos hijos
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dependiendo del tipo de cruzamiento que se realice. La idea central es que diferentes

segmentos de información provenientes de padres con un buen grado de adaptación,

deberian producir hijos que conserven las similitudes entre los padres y aprovecharlas

para realizar una búsqueda minuciosa en los espacios entre ellos. Por esta razón se dice

que el cruzamiento es un operador de explotación, ya que procura agotar la búsqueda

en regiones con mayor valor dc aptitud en generaciones sucesivas de selección y cruza-

miento. Un buen operador de cruzamiento debe considerar los siguientes aspectos para

obtener un buen rendimiento.

1. Imparcialidad: cada individuo que tome parte en el cruzamiento debe contribuir

en la misma proporción.

2. Especialización: un operador de cruzamiento debe diseñarse específicamente de

acuerdo al problema que se esté resolviendo,

A continuación se presentan algunos operadores de cruzamiento.

Cruzamiento binario

Se utiliza cuando un individuo se representa por una cadena binaria, Necesita de dos

padres y consiste en elegir un punto en la cadena, y a partir de él intercambiar esa

porción entre las dos cadenas y así crear dos nuevo individuos (ver Figura 33).

Cruzamiento lineal

También se conoce baricéntrico. Consiste en generar una combinación lineal de dos

padres para generar un hijo:

yr = (1 - Hifi +1?

donde a es una variable aleatoria en el intervalo de [0, 1] que sigue una distribución

uniforme.
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Cruzamiento binario simulado

El cruzamiento SBX (por sus siglas en inglés dc Szmulated Bimiry Crossover) lo propone

Deb (2001). Trabaja con dos padres y genera dos hijos, simulando el principio de

cruzamiento binario de la siguiente manera:

2 1¿__ U1 -ya
»_ 2 1.'1I,¡7.7I¡

donde [L es un factor de dispersión que se define como la razón de la diferencia absoluta

de los hijos entre los padres.

Primero se crea un número aleatorio ui entre 0 y 1. Después, a partir de una función

de distribución de probabilidad especifica, la ordenada de fi,,¡ se encuentra de tal manera

que el área bajo la curva con probabilidad entre 0 y Ea, es igual al número aleatorio

u¡. La función de distribución de probabilidad debe tener el mismo poder de búsqueda

que el cruzamiento binario, y es la siguiente

0.5(nc+ 1)fl{'= si 5151
10,5(†!c+ DW de otra rnancra

1
P(fiii =

donde nc es cualquier número no negativo. Un valor grande resulta en una probabilidad

alta de que los hijos queden cerca de los padres, mientras que un valor pequeño permite

obtener individuos lejanos de los padres, ver Figura 33, Usando esta expresión cl valor

de flq, puede calcularse en función del area bajo la curva igual a ui

Bai : { Zu:/("°+1) sim < 0.5
al _1,¿)1/(n=+1) Sim 2 0_5

Después de obtener la distribución de probabilidad (iq,-, se procede a calcular los hijos

como sigue

11,~1= 0-5l(1+ Ú-;fl1i+(1* Úq-'Wii

1/?= 0-5i<1- flmš + (1 + it.-Jwfl
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Entre mayor es nc, el área bajo la curva es más estrecha, lo que provoca que el hijo

quede cerca del padre. El cruzamiento SBX tiene dos propiedades esenciales:

1, La diferencia entre los hijos está en proporción a los padres.

2. Los hijos cercanos a. los padres son monotónicarnente más probables de escoger

que aquellos que son lejanos,

¦ I | = :_unuuuununn Él ¡›\ I-.` 1
unnunnnnu ,“, H

I \
/

/uuununn
† / \ / \nnnunnn° - / 2 \ 1 f¦ Xlmnn) x|† X`2 x¡(m=›<ì

a) b)

/ \ \

se

¡/3"»

Figura 33: Algunos operadores de cruzamiento. (a) Cruzamiento binario. (b) Cruza-
rniento SBX.

Operadores de nicho: Repartición

Por sus características, un algoritmo evolutivo explora el espacio de búsqueda hasta

converger en una región del espacio, Cuando un problema no requiere encontrar una

solución global total, sino varias soluciones locales, se le llama. objetivo multímadal,

Una, solución multimodal implica encontrar varias soluciones óptimas. Para evitar la

convergencia es necesario introducir un mecanismo para mantener la diversidad do la

población durante todo el proceso.
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En la naturaleza, los recursos como la comida y el agua presentes en un ecosistema

son variados pero limitados y deben compartirse por todas las especies vivas en este

ecosistema. Si hay abundancia de recursos las especies prosperan y se multiplican; si

hay escasez de estos recursos el número de individuos de las especies disminuye y sólo

los más aptos sobreviven. El ecosistema busca por si mismo el equilibrio y no una lucha

competitiva, inútil y zlesgastadora; y lo hace mediante nichos ecológicos. El nicho es el

papel que cumple cada organismo dentro del ecosistema y depende de sus caracteísticas,

su grado de adaptibilidad y su conducta. El nicho ecológico se compone del conjunto

de los factores físicos, químicos y fisiológicos que necesita un organismo para vivir.

Inspirado en el principio de nichos ecológicos y en el equilibrio que intenta mantener

la naturaleza, Holland (1975) propone el principio de nichos en los algoritmos evolutivos.

Aqui los nichos representan una región donde existe una solución óptima, alrededor

de la cual se reunen un conjunto de individuos, ver Figura 34. Estos individuos, al

compartir el mimo nicho, comparten un recurso común: el va.lor de aptitud. Entre

mas individuos conformen un nicho, la cantidad del recurso asignado a cada uno es

más pequeña. Este mecanismo se aplica generación tras generación, hasta crear un

equilibrio donde el tamaño de la población en un nicho y el número de nichos son

proporcionales a la disponibilidad del recurso. El objetivo de los operadores de nicho es

que la población se distribuya sobre los mejores lugares dentro del espacio de busqueda.

El número de individuos en un nicho debe ser proporcional a los recursos (aptitud) de

esta. El principio de nichos ecológicos se aplica de maneras diferentes en los algoritmos

evolutivos, siendo uno de ellos el operador de repartición (en inglés sharing) que propone

Goldberg (1989).
En el operador dc repartición, el valor de aptitud de un individuo baja de acuerdo

al número de individuos dentro de su zona de influencia (nicho), con los que debe
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compartir recursos, Asi el valor de aptitud compartido de un individuo está dado por:

t.
api; : %

mi

donde apt; es el valor de aptitud original y m; el contador de nicho correspondiente,

El contador de nicho representa el número de individuos que comparten el nicho con el

individuo í y se calcula mediante la sumatoria de una función de repartición (Sk) del

individuo í con respecto a los demás individuos:
n

mz : E Shidmí)
J'=1

La función de repartición es una métrica de la distancia d entre dos individuos 2' y j,

La función de repartición más utilizada tiene la siguiente forma

.ii _: 1 - U-1-W si dm- § Um,
Sh(d¿_,-)

0 de otra manera

donde am, representa el radio de la zona de influencia de cada individuo. Por lo general

se utiliza la distancia Euclidiana para medir la distancia entre individuos

:ug-=dm' = Im _ 1iI«)2

donde q representa el número de componentes del vector de variables que conforma

cada individuo, Así, cuando muchos individuos se encuentran muy cercanos unos con

otros, todos contribuyen a la disminución de sus respectivos valores de aptitud. Como

resultado, queda limitada la proliferación de individuos en esa zona del espacio de

búsqueda, dando oportunidad a la población emergente de poblar otros nichos. Después

de un determinado número de generaciones se habran poblado todos los nichos y cada

uno de éstos poseerá una cantidad estable de individuos,
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fa) b) X
Figura 34: Una función objetivo multimodal. A cada pico se le considera como nicho. a)
Resultado de un algoritmo evolutivo sin aplicar operador de repartición. b) Resultado
de un algoritmo evolutivo aplicando operador de repartición.

V.4.5 Criterio de terminacion

La finalización del algoritmo usualmente se basa en que un individuo alcance una ap›

titud especifica o mantener corriendo el algoritmo por un número determinado de ge-

neraciones. El algoritmo evolutivo avanzara generación tras generación evolucionando

la población hacia la o las mejores soluciones en el espacio de búsqueda, hasta que se

cumpla un criterio de paro para finalizar el algoritmo.

En ocasiones, cuando no se sabe con certeza la región donde se encuentra la solución

óptima, o bien cuando el espacio de búsqueda resulta dificil de modelar, es complicado

definir un criterio de paro para el algoritmo. Ademas, la naturaleza estocástica de la

población inicial y de la generación de la nuewi población agrega un nivel de complejidad

mayor. Generalmente, cuando cierto porcentaje de la población converge en un punto

del espacio de búsqueda el algoritmo se detiene, aunque este criterio no es aplicable

para problemas de objetivo multimodal. También es posible aplicar el criterio de paro

cuando el mejor individuo de la población no cambia después de cierto número de

generaciones, Otro criterio es definir de manera a priori el número de generaciones que

el algoritmo llevará a cabo, Éste último es el que se utiliza con mayor frecuencia, ya que
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se puede establecer un número grande de generaciones y realizar pruebas estadísticas

analizando la convergencia de los valores de aptitud a través de las generaciones; y de

esta manera estimar el número de generaciones apropiado y utilizarlo en el futuro.

V.5 Conclusiones

Los algoritmos evolutivos han tenido gran aceptación como algoritmos de búsqueda

y optimización en los últimos años, La idea de encontrar soluciones imitando a la

naturaleza y aplicar operadores evolutivos como la selección, mutación y cruzamiento

han provocado un gran interés, ganandoles terreno a los métodos tradicionales, Esto

se debe a las ventajas que ofrecen los algoritmos evolutivos, entre las cuales las más

importantes son las siguientes.

1. Son simples y fáciles de implementar. Además son altamente robustos, es de-

cir, que pueden aplicarse a diferentes problemas sin cambios significativos a la

estructura del algoritmo.

2. No necesita gran conocimiento a priori sobre el problema, el conocimiento emerge

a través de las generaciones. No es necesario para el usuario conocer a detalle las

restricciones del problema, sean lineales o no lineales.

3. El principio de evolución natural permite una búsqueda global efectiva, basada

en la selección de los mejores individuos de una población que cambia generación

tras genera/ción.

La diferencia entre los límites de los paradigmas de la Computación Evolutiva,

han ido disminuyendo cada vez más con el tiempo. Investigadores de una área están

adaptando técnicas y aproximaciones de las otras áreas. Por ejemplo, el concepto de

autoadaptación ahora se puede aplicar en las cuatro áreas discutidas.
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En el capítulo 7 se propone un algoritmo evolutivo para afrontar el problema de

minimización de energía de contornos activos, tratándolo como un problema de optimi-

zación. Para tal propósito se ha decidido utilizar algoritmos genéticos, por las razones

expuestas en este capítulo y por las ventajas que éstos tienen de no quedarse atrapado

en un mínimo local.
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Capítulo VI

Inicializacìón de Contornos Activos
utilizando Puntos de Interés

En este capitulo se propone una nueva forma de inicializar snakes utilizando puntos

de interés. El problema de inicialización de snakes consiste en que al principio se

diseñaron como modelos interactivos (Kass et ali, 1988), de tal forma que un usuario

inicializa la snake cerca del objeto de interés. Por ejemplo, un usuario puede establecer

los puntos que definen la snake utilizando el ratón de la computadora mediante una

interfaz grafica. Por esta razón, en aplicaciones no interactivas, se debe inicializar

el contorno lo suficientemente cerca de la estructura de interés para obtener un buen

desempeño, lo que garantiza una mejor convergencia en las características de los objetos

y una mayor rapidez.

Los métodos mas comunes para inicializar snakes consisten principalmente en

métodos estadísticos para determinar la posición del objeto de interés o definir alguna

región de interés, y otros que inicializan la snake como un polígono o curva (círculo,

cuadrados, etc.) pero que necesitan algún conocimiento a priori a cerca de la posición,

tamaño o forma del objeto de interés, Por lo que la inicialización de snakes sigue siendo

un problema abierto que no ha sido resuelto completamente.

Como se describe en la sección III,4.2 se define una energia externa de tal manera

que toma valores minimos en las características de interés de la imagen. En esa misma

sección se analizan diversas energías de la imagen como bordes (ecuación 7), y la in~

tensidad de la imagen (ecuación 6). Por lo tanto, como los puntos de interés son las

características de más bajo nivel que se pueden utilizar en una imagen, una alternativa
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es analizar el desempeño de una snake que sea atraída hacia puntos de interés. Por

lo que en la siguiente sección primero se evalúan los puntos de interés como energia

externa.

VI.1 Puntos de interés como energía externa

La idea de utilizar puntos de interés como energía externa surge del analisis de los

diversos métodos de detección descritos en el capítulo IVÁ La mayoría de estos detectores

tienden a establecer los puntos de interés en pixeles fuertes de los bordes de la imagen,

ya que la variación de la señal en estos puntos es bastante alta con respecto a una

medida local.

En la Figura 35 se muestra la compara/ción de los pixeles detectados como bordes de

la imagen mediante el operador de Sobel (Figura 35(a)) y los pixeles detectados como

puntos de interés. En la figura se utiliza una imagen sintética de dimensiones 256 >< 256

con un cuadro negro en el centro de la imagen. El detector de puntos de interés

de Harris (Figura 35(b)) obtuvo 4 puntos, que como se espera por las caracteristicas

de este detector se sitúan en las esquinas del cuadro, El detector evolucionado con

programación genética IPGPI (Figura 35(c)) obtuvo 270 puntos. Y el detector de

Beaudet (Figura 35(d)) obtuvo 8 puntos, un par de puntos para cada una de las cuatro

esquinas del cuadro.

Como se puede observar en la Figura 35 los puntos de interés detectados por los

métodos de Harris, IPGP1 y Beaudet; se sitúan en los bordes de la imagen. Es im«

portante recordar que los métodos de detección de puntos de interés dependen de un

umbral, por lo que cl número de puntos detectados se puede aumentar increrncntando

el rango del umbral.

Existen dos maneras de utilizar los puntos de interés como energía externa. La

primera consiste en utilizar cualquiera de los detectores, Ecuaciones (16) a (23) sin una



108

E) Í b)

Cl dl
Figura 35: a) Magnitud clel gradiente [Gil + lGy|. b) Detector de Harris. c) Detector
IPGP1. d) Detector Beaudet.

umbralización. Sin embargo, esto prodría hacer que una snake sea atraída hacia puntos

de interés falsos.

Y la segunda alternativa consiste en utilizar la imagen resultante de algún detector

de puntos de interés con únicamente los puntos detectados, y esta imagen tratarla como

la imagen original. Es decir, la energía de la imagen podría estar dada por cualquiera

de las ecuaciones 6, 7, 8 o cualquier otro tipo de energía externa simple (como GVF) o

compuesta (suma ponderada de varias energías externas).
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Figura 36: Snake atraída hacia puntos de interés. at) Puntos de interés detectados por
IPGP1. b) Inicialìzaxzión. C) Deformación. d) Contorno final,

La Figura 36 muestra un ejemplo de la snake atraída a los puntos de interés de

la imagen del cuadro negro. En este caso se utiliza el detector IPGP1, que como se

observa en la Figura 35 fue el que mayor número de puntos obtuvo (270 puntos), La

Figura 36(a) muestra la imagen resultante de los puntos detectados por el operador

IPGP1. En la Figura 36(b) se observa la inicialización de una snake como un círculo

formado por 100 puntos alrededor del objeto. En este caso el círculo tiene un 80% del

tamaño de la imagen completa que es de 256 >< 256. En la Figura 36(c) se ilustran las
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iteraciones de esta snake mientras minimiza su energía. Y en la Figura 36(d) se muestra

la convergencia final de la snake en los puntos de interés. La forme. del contorno de la

snake entre los puntos de interés esta determinado completamente por el término de

suavidad de la spline (energia interna).

Los puntos de interés forman una ilusión de la forma de los bordes del objeto original

(ver Figura 36(a)), lo que se conoce como cantamos siibjetiiins (Kass el al., 1988). Esta

es una característica importante del modelo de la snake, ya que la misma snake que

puede ser utilizada para encontrar contornos subjetivos de manera muy efectiwt también

puede encontrar los bordes de una imagen.

En la Figura 37 se ilustra otro ejemplo de una snake atraída hacia puntos de interés)

pero en este caso se utiliza el operador de Harris. Como se analiza en la Figura 37(a) el

detector de Harris sólo es capaz de obtener 4 puntos ubicados en las esquinas del cuadro

negro. En la Figura 37(b) la snake se inicializa de la misma manera que en la Figura

36(1)). La Figura 37(0) ilustra la deformación de la snake al minimizar su energia. Y

en la Figura 37(d) se muestra el contorno final de la snake sobre los puntos de interés.

Como se observa en la Figura 37(d) la convergencia de la snake con 4 puntos de

interés, representa de mejor manera los contornos reales del objeto en comparación con

el que se logra en la Figura 36(d) con 270 puntos. Esto se debe a que la imagen del

cuadro tiene una forma muy simple, ya que la unión de los cuatro vértices del cuadro con

una linea es suficiente para describir su forma. Sin embargo, en figuras mas complejas

un número pequeño de puntos de interés podria significar la pérdida de información de

la forma general del objeto.

Hasta ahora se ha utilizado una imagen sintética simple de un cuadro negro para

realizar los experimentos, lo que significa que tanto la snake como los detectores de

puntos de interés no se exponen a ningun tipo de ruido de la imagen. Por lo que el

siguiente paso consiste en analizar el desempeño de una snake atraída hacia los puntos
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Figura 37: Snake atraída hacia puntos de interés. a) Puntos de interés detectados por
Harris. lo) Inieialización. c) Deformación. d) Contorno final.

de interés con una imagen adquirida por la cámara web Logitech (ver Apéndice B).

En la Figura 38(a) se muestra una imagen real de un cuadro negro en una hoja

blanca para fines de comparación con la imagen sintética, Como se aprecia en esta

figura la imagen carece de una iluminación uniforme. La Figura 3803) muestra los

puntos de interés detectados. En este caso el detector de Harris es lo suficiente robusto

para detectar de nuevo solamente los 4 puntos de las esquinas del cuadro; sin embargo,

algunos detectores podrían variar en el número de puntos que detectan (por ejemplo,
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el detector IPGPI detecta 41 puntos en la imagen real en lugar de los 270 de la imagen

sintética). La Figura 38(c) inicializa 100 puntos de la snake de la misma manera que

en los ejemplos anteriores. Y la Figura 38(d) muestra el contorno final de la snake.

al bl

c) Cl)

Figura 38: Snake atraída ha/cia puntos de interés. a) Imagen original. b) Puntos de
interés detectados por Harris. c) Inicialìzación. d) Contorno final.

El uso de los puntos de interés como energía externa de una snake representa una

alternativa interesante para encontrar los contornos reales de un objeto simple, utili~

zando los puntos como contornos subjetivos. Sin embargo, en un objeto más complejo

la pérdida de información de los contornos reales entre los puntos de interés puede ser

crítica. Por esta razón, una snake atraída hacia puntos de interés podria no describir

de forma exacta los contornos reales de un objeto. Ademas en objetos con textura los
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puntos de interés pueden situarse incluso dentro del objeto.

Una solución a este problema podria ser la utilización de una energía externa com-

puesta por la suma ponderada de una energia para detectar bordes (ecuación 7) y una

energia de puntos de interés. De esta manera, la snake sera atraída tanto a bordes como

puntos de interés,

Sin embargo, una características interesante de los detectores de puntos de interés

analizados en el Capitulo IV es que por lo general se sitúan en los objetos de mayor

relevancia en las imágenes, ver Figuras 26 a 31. Por lo que intuitivamente se podria

buscar algún método para poder encerrar los puntos correspondientes a cada objeto.

De esta forma en las siguientes secciones se describe una manera de aprovechar esta

propiedad de los puntos de interés para poder encerrar estos puntos e inicializar una

snake mucho más cerca del objeto de interés.

VI.2 Casco convexo

Descomponer un contorno en segmentos es muy útil, ya que la descomposición re

duce la complejidad del contorno y por lo tanto simplifica el proceso de descripción,

Esta aproximación es particularmente atractiva cuando el contorno contiene una o mas

concavidades que contienen información de la forma. En este caso la utilización del

casco convexo de una región encerrada por el contorno es una herramienta eficiente

para una descomposición robusta del contorno.

La frontera del polígono convexo que encierra un conjunto de puntos se conoce como

casco convexo (en inglés convex hull). Una manera de imaginar la forma de un casco

convexo consiste cn considerar una banda de hule (liga) que se estira alrededor de las

posiciones del conjunto de puntos de modo que cada uno de éstos se encuentra ya sea

en el perímetro del casco o dentro de éste, ver Figura 39.

Uno de los algoritmos más utilizados para calcular el cierre Q o casco convexo es el
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Figura 39: Casco convexo, analogía con una banda elástica.

Algoritmo Sklanskyls. Sea P = p¡, ...,p,L un polígono simple de n vértices. El algoritmo

procesa secuoncialmente cada uno de los vértices, construyendo incrernentalrnento cl

cierre Q. Los pasos que sigue el algoritmo son:

1. Se parte de un poligono P : p1,...,p,,,p1i Como puede apreciarse el vértice pl se

encuentra tanto al inicio como al final del polígono,

2. Se insertan en el cierre Q los dos primeros vértices del polígono.

3, Mientras queden vértices en P, se trata cada vértice de la siguiente manera: se

borra la cima de la pila, hasta que el vértice que está por debajo de la cima y el

vértice no sean un vértice a derecha, entonces se inserta el vértice en la pila.

VI.3 Mínimo círculo contenedor

Trata, del problema de encontrar el círculo circunscrito de área minima para un conjunto

de puntos bldimensionales predefinidos.

Puesto que un círculo se puede definir por dos 0 tres puntos, la solución mas ob-

via (por fuerza bruta), consiste en examinar cada posible pareja y trío de puntos del

conjunto, y para cada uno de ellos comprobar que todos los restantes están dentro de la

circunferencia que delimitan, Por lo tanto, la complejidad de este algoritmo es O(n4).
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Una mejora al método anterior fue propuesta por (Elzinga y Hearn, 1972), con una

complejidad O(n2).

Preparata y Shamos (1985) propusieron un método haciendo uso de diagramas de

Voronoi de los puntos más lejanos con una complejidad de O(nlog(n)).

VI.3. 1 Experimentación

Para fines de comparación primero se analiza un método común para inicializar snakes y

después se analiza la inicialización de una snake utilizando el mínimo círculo contenedor.

En la Figura 40 se ilustra una de las maneras más comunes de inicializar un snake,

que consiste simplemente en utilizar información a priori a cerca de la posición y tamaño

del objeto en la imagen, De este modo, el objeto de interés se considera que se encuentra

cerca del centro de la imagen y que tiene un tamaño relativo menor al 80% de la imagen.

Es decir el objeto se encuentra a una distancia prudente de la cámara, lo suficiente para

ser captado completamente dentro de la imagen. Así es posible inicializar una snake

cn forma de círculo (en caso que la imagen sea cuadrada) de tal manera que el objeto

quede completamente dentro.

En la Figura 40(a) la snake se inicializa como una elipse, ya que la resolución de la

imagen original en este caso es de 320 >< 240. La elipse tiene un tamaño relativo del

70% de la imagen. La imagen original que se utiliza en este ejemplo es la misma que

la que se muestra en la Figura 38(a). Nótese que la snake se inicializa más cerca que

el cjcrnplo de la Figura 38(c) donde se utiliza una elipse con un tamaño del 80% de la

imagen, esto con el fin de asegurar un mejor desempeño.

Después de 60 iteraciones la snake se queda atrapada en un mínimo local y es incapaz

de salir de ese minimo en las iteraciones sucesivas. La convergencia final de la snake se

muestra en la Figura 40(b).

En la Figura 41 se ilustra un ejemplo de una snake inicializada utilizando los puntos
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Figura 40: a) Inicialización de una snake utilizando información a priori. b) Contorno
final

de interés y el mínimo circulo contenedor. La Figura 41(a) muestra los puntos de interés

detectados por el operador IPGP1 y el circulo de mínimo tamaño que contiene a estos

puntos, con lo cual se inicializa la snake. Nótese lo cerca que la snake se inicializa del

objeto en comparación a la inicialización de la Figura 40(a). También se puede observar

que por lo general no importa el método de detección de puntos de interés que se utilice

o el número de puntos detectados, ya que el mínimo círculo contenedor tendrá en su

interior a todos los puntos y por consecuencia al objeto. Por ejemplo, si se utlizara

el operador de Harris, éste detectaría básicamente 4 puntos ubicados en las esquinas

del cuadro; sin embargo el mínimo círculo contenedor seguiría siendo básicamente el

mismo,

La Figura 41 (b) muestra la convergencia de la snake depues de sólo 17 iteraciones.

En este caso la snake no se queda atrapada en un mínimo local ya que la cercanía dc

la inicializaciún al objeto asegura un mejor desempeño. Además de que la snake tiene

una mejor convergencia, la rapidez con que se logra también es muy significativa.

Pero los puntos de interés no se limitan a encontrar un solo objeto en una imagen,
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Figura 41: a) Inicialización de una snake utilizando el método de mínimo círculo conte-
nedor de los puntos de interés. b) Contorno final.

sino quo por lo general se ubican en los objetos de mayor relevancia de la imagen. En-

tonces, en una imagen que contiene más de un objeto, los puntos de interés detectados

se podrían clasificar como pertenecientes a cada uno de los objetos. Lo que permi-

tiría inicializar una snake diferente para cada objeto. Esto da lugar al problema de

agrupamiento de una serie de puntos predefinidos, para el cual muchos métodos se han

propuesto. En la siguiente sección se describe uno de estos métodos, el algoritmo de

agruparniento k~medias, y se analiza su utilidad en la clasificación de puntos dc interés.

VI.4 Agrupamiento k-medias

MacQueen (1967) propuso el algoritmo llamado k-medias (en inglés k-means), que es

uno de los algoritmos mas simples de aprendizaje no supervisados para resolver el

problema de agrupamiento.

1. El algoritmo clasifica un conjunto de datos en un número determinado de grupos

(k grupos o clusters en inglés), establecidos de manera a priori.

2. La idea principal es definir lc centroides, uno para cada grupo, Los cuales deben ser
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establecidos de manera astuta, ya que diferentes localizaciones causan resultados

diferentes. Por lo que la mejor opción es establecerlos lo más separados posible

entre ellos.

3. El siguiente paso es tomar cada punto perteneciente al conjunto de datos y aso-

ciarlo con el centroide más cercano,

4. Cuando todos los puntos hayan sido asignados, se recalculan las posiciones de los

lc centroides.

5. Después se repiten los dos pasos anteriores hasta que los centroides ya no se

muevan.

Finalmente, el algoritmo minimiza una función objetivo, en este caso la función de

error cuadratico.
k

J:ZZ:i1'J“i¿›i2
¡=1 jes.

donde existen lc grupos S¡, 1Í = 1, 2,. . . ,lc y tu es el punto medio o centroide de todos

los puntos 11,- E S..

El algoritmo comienza particionando los puntos de entrada en lc conjuntos iniciales,

que puede ser de manera aleatoria o utilizando alguna heurística. Entonces se cal-

cula el punto medio o centroide para cada conjunto. Se construye una nueva partición

asociando cada punto con el centroide más cercano. Después los centroides son recal-

culados para los nuevos grupos. Y el algoritmo se repite por la aplicación de los dos

pasos anteriores hasta lograr la convergencia que se obtiene cuando los puntos ya no

cambian de grupo 0 cuando los centroides ya no cambian de posición.

El algoritmo es bastante popular ya que converge bastante rapido en la practica, Se

ha observado que el número de iteraciones usualmente es mucho menor que el número

de puntos, Sin embargo, recientemente Arthur y Vassilvitskii han mostrado que existen
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ciertos conjuntos de puntos para los cuales el algoritmo k-medias toma un tiempo

superpolinomial para converger Zni*/El.

En términos de desempeño el algoritmo no garantiza regresar un óptimo global. La

calidad de la solución final depende en gran medida del conjunto de grupos inicial. Sin

embargo, ya que el algoritmo es muy rápido, un método común es correr el algoritmo

varias veces y regresar el mejor agrupamiento encontrado.

Otra desventaja del algoritmo es que se debe establecer el número de grupos lc que

se va a buscar de manera a priori. Si existen más o menos grupos que los predefinidos,

se pueden obtener resultados no deseados, Además, el algoritmo sólo funciona cuando

grupos esféricos se encuentran naturalmente disponibles en los datos.

VI.4. 1 Experimentación

Para ilustrar el uso del algoritmo k-medias se utiliza la imagen de la Figura 42(a) que

contiene tres piezas de ajedrez sobre una superficie. En este caso se utiliza el detector

IPGP1 para determinar los puntos de intorós en la imagen, con el cual se detectaron 49

puntos. Ahora, se conoce que la imagen está compuesta por tres objetos, por lo tanto el

parámetro k del algoritmo k-medias debe establecerse igual a 3. Con esto, en la Figura

42(a) se obtiene la clasificación de los puntos de interés en tres grupos, que es lo que se

espera del algoritmo. El primer grupo contiene 14 puntos, el segundo 16 puntos, y el

tercer grupo contiene 19 puntos.

Después de clasificar los puntos de interés, se necesita calcular el minimo círculo

que contiene los puntos de cada grupo. De esta manera se puede inicializar una snake

diferente para cada uno de los grupos, y por lo tanto para cada objeto en la imagen.

En la Figura 43(a) se muestra la inicialización de una snake para el primer objeto.

Después de sólo 7 iteraciones la snake converge sobre el contorno del objeto de manera

muy precisa Figura 43(b).
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Figura 42: a.) Imagen original. b) Agruparniento de los puntos de interés utilizando
k-medias (lc = 3).

a) W b)

Figura 43: a) Inicialización del mínimo circulo contenedor en la primera pieza, b)
Contorno final.

La Figura 44(a) ilustra la inicialización de una snake para la segunda pieza de

ajedrez. En este caso, por las características del objeto, la. snake trabaja un poco más

para encontrar su equilibrio por lo que le toma 27 iteraciones (Figura 44(b)),

Por último, en la Figura 45(a) se observa la inicialización de una snake para la

tercera pieza de ajedrez (caballo). Después de sólo 6 iteraciones la snake prácticamente

a segmenta/do el objeto con exactitud (Figura 45(b)).
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a) b)

Figura 44: a) Inicialización del mínimo circulo contenedor en la segunda pieza, b)
Contorno final.

a) b)

Figura 45: a) Inicialización del mínimo circulo contenedor en la tercera pieza. b)
Contorno final.

VI.5 Conclusiones

En este capítulo se ha propuesto una nueva forma de inicialización automática de snakes

utilizando puntos de interés y algún método para encerrar los puntos con una figura

geométrica de mínimo tamaño, como el mínimo círculo contenedor o el casco convexo.

Con lo que se asegura que la snake se inicialice lo bastante cerca del objeto de interés,

obteniendo un mejor desempeño de la snake y una mayor velocidad de convergencia, ya

que se necesitan menos iteraciones para que la snake encuentre su equilibrio. Además,
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los puntos de interés permiten la detección de muchos objetos en una imagen. De

tal manera que clasificando los puntos detectados con algún método de agrupamiento,

como la técnica de k-medias, se permite inicializar una snake diferente para cada objeto

en una imagen.
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Capítulo VII

Algoritmos Genétìcos para la
minimización de Snakes

En este capitulo se propone un procedimiento de minimización de energia de la snake

basado en Algoritmos Genéticos (GA). Los modelos de contornos activos es un método

efectivo para detectar los bordes de los objetos en una imagen. Sin embargo, existe

un número de problemas asociado con esta aproximación como la inicialización y la

existencia de minimos locales.

Para superar estas limitaciones se propone un GA, ya que ofrecen un procedimiento

de búsqueda global que han demostrado ser robustos en muchas aplicaciones, y que no

se limitan a restricciones como el uso de derivadas en la función objetivo.

- ›VII. 1 Formulacion

La aplicación de un Algoritmo Genético para cualquier problema practico requiere la

definición de los siguientes componentes:

1. Una representación (cromosoma) de las soluciones del problema.

2. Una evaluación (función objetivo) de los individuos en función de su aptitud.

3, Un método para inicializar la población de solucionesi

4. Los operadores genéticos (mutación, cruzamiento) que producirán nuevos conjun-

tos de individuos,
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5. Los valores de los parámetros utilizados por el algoritmo (tamaño de la población,

probabilidad de cruzamiento y mutación, etc.).

6. Un criterio de terminación del algoritmo.

Los últimos tres componentes son independientes del dominio del problema, mien-

tras que los primeros tres componentes son totalmente dependientes del problema y se

discuten a continuación,

Los parámetros que se modifican en la optimización genética son las posiciones de los

puntos que definen la snake en el plano de la imagen 1›(s) = (:c(s), 11(5)). Las coordena-

das z y y se codifican utilizando coordenadas polares para simplificar la implementación

1/¡ = (T,-,0,-), con el origen en el centro de la imagen. De hecho, este punto se debe en-

contrar dentro del objeto de interés. Las magnitudes r,- se codifican en cromosomas,

mientras que los ángulos 9, = 211,'/n donde n es el número dc puntos de la snake.

La representación polar introduce un orden en los puntos de la snake y previene

que los puntos no se crucen entre sí durante la evolución. De esta manera, los ope-

radores genéticos (mutación y cruzamiento) se pueden implementar directamente con

esta representación, y no se requiere una verificación para asegurar que la mutación y

el cruzamiento generen individuos válidos.

La función de aptitud que sc utiliza es el total de la energía de la snake que se

define en la Ecuación (3), donde E,›,,, y Em se definen en las Ecuaciones (4) y (8)

respectivamente. La población inicial de las magnitudes r,- se inicializan de manera

aleatoria.

.›VII.2 Experimentaclon

En los siguientes experimentos se utiliza una selección por torneo (ver sección V.4.3),

un cruzamiento SBX ya que los cromosomas se codifican como números reales, una
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mutación polinornial, y también un operador de nicho que permite restricciones en la

selección por torneo (ver sección V.4.4). El criterio de paro está dado por el número de

generaciones,

Determinar el conjunto de parámetros más adecuado tanto para la snake (a, Ú, 'y, n)

como para el algoritmo genético (pm, pc, número de generaciones, y tamaño de po-

blación) depende de diversos aspectos de las caracteršticas de la imagen: el ruido en la

imagen, el tamaño, el tipo de objeto, etc. Por lo tanto, para una aplicación particular

algún tipo de experimentación se requiere para encontrar los mejores parámetros.

Para los parámetros de la snake se observó en los experimentos que valores muy

grandes de oz tiene el mismo efecto de encogimiento de la snake al igual que con la

minimización por otros métodos tradicionales.

El número de puntos de la snake es directamente proporcional a la precisión en

la segmentación; es decir, entre mayor sea n mejor se capturarán los contornos de los

objetos. Esto se debe a la utilización de coordenadas polares (r,,«9¡) donde el ángulo

9 depende de n (Hi : 211,/n). Por ejemplo, si n = 10 cada ángulo 0 se construirá a

incrementos de 36 grados (91 = 0,01 = 36, 03 = 72,. . . , 0,, = 360),

Para los parámetros del algoritmo genético se observó que con una probabilidad de

cruzamiento alta y una probabilidad de mutación baja se obtenian mejores resultados.

Esto se debe a que la mutación puede traer cambios muy bruscos en la posición de un

punto de la snake, lo cual no se desea porque ocasiona que en el contorno final algunos

puntos queden muy alejados de sus vecinos. También se observó que la precisión en la

segmentación puede ser facilmente mejorada si se incrementa el tamaño de la población

o el número de generaciones. Sin embargo, se decidió mantener estos parámetros re-

lativamente pequeños con el fin de que cl algoritmo genético no tenga un gran costo

computacional.

Después de estos experimentos se obtuvieron los siguientes valores de los parámetros
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que demostraron tener un buen desempeño tanto para imágenes sintéticas como

imágenes adquiridas por la cámara Logitech.

o Parámetros de la snake:

~ Número de puntos de la snake = 50

- a:O.5,fl=0.005y'y=~1

u Parámetros del algoritmo genético

- Probabilidad de cruzamiento = 049

- Probabilidad de mutación:0.001

- Número de generaciones: 1000

- Tamaño de la población=l00

A continuación so describen algunos ejemplos de los resultados alcanzados por cl

algoritmo genético utilizando los valores de los parámetros anteriores. Para fines de

comparación, el primer ejemplo se utiliza de nuevo la imagen sintética de un cuadro

negro que tiene una resolución de 256 >< 256 pixeles. En este caso se utiliza el origen

de las coordenadas polares como el centro de la imagen; sin embargo como se observa

en la Figura 46 el origen no coincide con el centro del objeto. A pesar de esto la snake

genética realiza un buon trabajo segmentando el objeto, y cs comparable al resultado

obtenido por el algoritmo voraz en la Figura 24.

La siguiente prueba se realiza con una imagen adquirida con la cámara Logitech

para evaluar el desempeño de la snake genética al ruido. Como se observa en la Figura

47 la snake genética segmenta de manera muy precisa el objeto y se puede decir que es

mejor que el algoritmo voraz para escapar de mínimos locales (ver Figura 40).

Se puede observar en las Figuras 46 y 47 que el origen de las coordenadas polares

(pixel de color rojo) se encuentra en el centro de la imagen pero no en el centro del
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Figura 46: Resultado de una snake genética en una imagen sintética.

objeto. Esto es debido a que utilizando información a prmrí se considera que el objeto

se encuentra cerca del centro de la imagen. Aunque esto es suficiente para que el

algoritmo genético segmente el objeto de interés, se pueden obtener mejores resultados

si el origen se encontrara en el centro del objeto. Además si el origen se encuentra fuera

del objeto, el algoritmo genético sólo sería capaz de detectar algunas partes del objeto,

obteniendo resultados cxtraños.

Por lo tanto, una alternativa a este problema es utilizar una inicialización por pun›

tos de interés y el mínimo círculo contenedor (discutido en el capítulo anterior) para

encontrar el centro del objeto. Lo cual consiste en aprovechar los datos arrojados por

el minimo círculo contenedor, su centro y la magnitud de su radio. Como se analiza en

la sección VI.3.1 por lo general el centro del mínimo círculo contenedor coincide con el

centro del objeto, ver Figura 41. De osta manera cs posible establecer el origen de las

coordenadas polares con el centro del círculo y restringir la evolución del parametro r,~

a la magnitud del radio del círculo, ya que el objeto se encontrara dentro del circulo.

Con lo que se diminuira notablemente el espacio de búsqueda y se obtendrá una mejor
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Figura 47: Resultado de una snake genética en una imagen real adquirida por una
camara web.

segmentación con la snake genética.

En las Figura 48 y 49 se ilustra una snake genética inicializada de esta manerar

Nótese la posición del origen que en esta ocasión se encuentra prácticamente en el

centro de los objetos, Se puede observar en la Figura 48 una notable mejoría en la

segrncntación en comparación con la Figura 46, donde existía una anomalía en la snake

en la parte inferior izquierda del objeto,

Hasta ahora sólo se han utilizado los algoritmos genéticos en snakes para segmentar

un solo objeto en una imagen. Sin embargo, segmentar varios objetos en una imagen

implica un gran problema en la mayoria de los algoritmos para snakes. Una solución a

este problema utilizando snakes genéticas es aplicar el procedimiento de agrupamiento

de puntos de interés con la técnica de k-medias discutido al final del capitulo anterior,

En la Figura 50 se utiliza la imagen de las tres piezas de ajedrez para ilustrar lo

anterior. Como se observa en la figura el objeto de interés (torre) no se encuentra ni

siquiera cerca del centro de la imagen, por lo que una snake genética inicializada en el

centro de la imagen sería incapaz de segmentar este objeto. Para inicializar la snake

genética, primero se detectan los puntos de interes en la imagen los cuales tenderán a
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Figura 48: Resultado de una snake genética en una imagen sintética utilizando una
inicialización por puntos de interés y el mínimo círculo contenedor.

encontrarse sobre los bordes de las tres piezas de ajedrezr Después de esto se utiliza la

técnica de agrupamiento k-rnedias para clasificar los puntos de interés on tres grupos que

perteneceran a cada una de las piezas, ver Figura 42(b). Al tener los puntos clasificados,

se escoge uno de los grupos para obtener el mínimo círculo contenedor de los puntos

pertenecientes al grupo, ver Figura 43(a). Y por último se obtiene el centro y el radio

del círculo para inicializar la snake genética. Los últimos dos pasos se pueden repetir

para segmentar de igual manera las dos piezas restantes.

Como se observa en la Figura 50 el centro del mínimo círculo contenedor coincide

de manera muy precisa con el centro de la torre (objeto de interés). De esta manera, la

snake genética realiza un trabajo muy efectivo para segmentar el objeto muy parecido

al obtenido en la Figura 43(b).
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Figura 49: Resultado de una snake genética en una imagen real adquirida por una
camara web utilizando una inicialización por puntos de interés y el mínimo círculo
contenedor,

VII.3 Conclusiones

En este capítulo se aplica la evolución por un algoritmo genético a las posiciones de la

snake. Al igual que con otros algoritmos, la inicialización por puntos de interés para

la snake genética demostró ser también muy útil. Aprovechando los datos arrojados

por el mínimo círculo contenedor, como el centro del círculo y la magnitud del radio,

se puede encontrar el centroide de los objetos en la imagen y establecer el rango de

valores para la evolución de la magnitud de las coordenadas polares disminuyendo así

el espacio de búsqueda. Ademas da la posibilidad de segmentar varios objetos en la

imagen utilizando una técnica de agrupamiento para los puntos de interés.



131

Figura 50: Resultado de una snake genética en una imagen real adquirida por una
cámara web utilizando una, inicialización por puntos de interés, la técnica de k-medias
y el mínimo círculo contenedor.
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Capítulo VIII

Conclusiones y trabajo futuro

Los modelos de contornos activos o snakes son un método efectivo para detectar los

contornos de objetos en una imagen. Las snakes tienen muchas ventajas sobre otros

métodos de segmentación, ya que no necesitan de un posprocesamiento, son más ro-

bustas y sus resultados son visualmente interpretables. Por lo tanto, una tarea de más

alto nivel puede utilizar estos resultados fácilinento.

Sin embargo, las snakes tienen algunas limitaciones como la inicialización y la exis-

tencia de minimos locales En este trabajo se ha propuesto una nueva manera de

inicializar los contornos activos utilizando puntos de interés, y un algoritmo genético

para minimizar la energía de una snake.

El problema de inicializacìón de los contornos activos consiste en que las snakes

tradicionales se utilizaban como modelos interactivos, en donde un usuario inicializa

la snake cerca del objeto de interés. Sin embargo, para aplicaciones automatizadas es

necesario buscar una manera de inicializar el contorno de manera automática.

La ìnicialización de snakes utilizando puntos de interés y algún método para encerrar

los puntos con alguna figura geométrica de minimo tamaño, como el minimo circulo

contenedor o el casco convexo, asegura que la snake se inicialice lo bastante cerca del

objeto de interés. Con lo que se obtiene un mejor desempeño de la snake y una mayor

velocidad de convergencia, ya que se necesitan menos iteraciones para que la snake

encuentre su equilibrio. Además, los puntos de interés permiten la detección de muchos

objetos en una imagen. De tal manera que clasificando los puntos detectados con algún

método de agrupamiento, como la técnica de k-medias, se permite inicialìzar una snake
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diferente para cada objeto en una imagen.

El trabajo futuro en este tipo de inicialización es la paralelización de los algoritmos.

De tal forma que una vez clasificados los puntos de interés se permita inicializar y

deformar una snake diferente para cada objeto al mismo tiempo. Con lo que se espera

mejorar la velocidad en la segmentación de múltiples objetos y poder utilizarse en

aplicaciones de tiempo real.

El problema de minimización de energia de la snake consiste en que la snake clásica

utiliza cálculo de variaciones para iterativamente minimizar la energía. Algunos de

los problemas con esta aproximación es la inicialización y la existencia de minimos lo›

cales. Algunas soluciones se han propuesto para minimizar la energía de la snake como

técnicas de templado simulado (en inglés simulated annealing) Strovik (1994), progra-

mación dinámica Amini et ol, (1990), un algoritmo voraz Williams y Shah (1992), entre

otros. Sin embargo, estos trabajos requieren búsquedas exhaustivas de las soluciones

admisibles, tienen un control complicado de los parámetros que utilizan, o necesitan

una inicialización bastante precisa.

Por lo que en este trabajo se propone un algoritmo genético para superar algunas

limitaciones del modelo snake, ya que los GA han demostrado ser robustos en muchas

aplicaciones. El procedimiento de minimización de la energia basado en algoritmos

genéticos supera los problemas asociados con la sensibilidad a la inicialización y no

quedarse atrapado en mínimos locales, los cuales son problemas cruciales en las técnicas

clásicas.

En este trabajo se aplica la evolución por un algoritmo genético a las posiciones de

la snake. Al igual que con otros algoritmos, la inicialización por puntos de interés para

la snake genética demostró ser también muy útil. Aprovechando los datos arrojados

por el mínimo círculo contenedor, como el centro del círculo y la magnitud del radio,

se puede encontrar el centroide de los objetos en la imagen y establecer el rango de
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valores para, la evolución de la magnitud de las coordenadas polares disminuyendo asi

el espacio de búsqueda. Además da la posibilidad de segmentar varios objetos en la

imagen.

En los experimentos el algoritmo genético demostró ser bastante rápido para seg-

mentar imágenes adquiridas por la cámara Logitech, con un promedio de 3 segundos.

Sin embargo, esto no es suficientc para poder ser utilizado en aplicaciones de tiempo

real. Por lo que el trabajo futuro en este aspecto podría ser la búsqueda de alternativas

para optimizar el costo computacional.

La determinación de los pesos para los diferentes términos de energía sigue siendo

un problema abierto importante, y que generalmente se realiza de manera empírica.

Por lo que el trabajo futuro de esta técnica podría ser la evolución de los parametros

que gobiernan el comportamiento de la snake,
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Apéndice A

Herramientas Computacionales

A lo largo de este trabajo se utilizaron diferentes herramientas de software para poder

implementar con efectividad los diferentes paradigmas sobre Snakes, puntos de interés y

otros algoritmos. A continuación se presentan los principales aspectos de los diferentes

paquetes de software utilizados para alcanzar diversos objetivos.

A.1 OpenCV

OpenCV es una biblioteca de código abierto para Visión por Computadora (en inglés

Open Source Computer Vision) desarrollado por la compañía Intel. La página oficial

de OpenCV es:

http://www.intol.com/technology/co1nputing/opencv/

OpenCV contiene una gran colección de algoritmos y código de ejemplo para varios

problemas de Visión por Computadora. Asi como también funciones en C y clases en

C++ que implementan algunos algoritmos populares de Procesamiento de Imágenes y
Visión por Computadora.

Descripción general:

o OpenCV utiliza el lenguaje de programación C/C++.

ø OpenCV se puede utilizar tanto para el sistema operativo Linux como Windows.

o Es gratis, tanto para uso comercial y no comercial.

OpenCV se enfoca principalmente al procesamiento de imágenes en tiempo real. Un

ejemplo de una aplicación exitosa de OpenCV es en el sistema de visión del proyecto

Stanley dc la Universidad de Stanford, ganador del gran reto DARPA 2005 (Defense
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Advanced Research Projects Agency - Grand Challenge Race). Las áreas de aplicación
incluyen:

Interfaz humano-computadora (HCI).

Identificación de objetos.

Segmentación y reconocimiento,

Reconocimiento de caras.

Reconocimiento de gestos.

Seguimiento de objetos en movimiento,

Análisis de movimiento.

Robótica móvil.

Caracteristicas:

Manipulación de datos de una imagen (cargar, convertir, copiar).

Entrada y salida de imágenes y video (entrada basada en nombre de archivo y

número de camara, y salida basada en archivos de imágenes o video).

Manipulación de matrices y vectores, y rutinas de álgebra lineal (productos, eigen

valores, SVD).

Varios tipos de estructuras de datos dinámicas (listas, colas, conjuntos, arboles).

Funciones básicas para procesamiento de imágenes (filtraxlo, detección de bordes,

detección de esquinas, muestreo e interpelación, conversión de color, operaciones

morfológicas, histograrnas).

Análisis estructural (componentes conectados, procesamiento de contornos, trans-

formada Hongh, triangulación Delaunay, aproximación de polígonos).
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0 Calibración de cámaras (búsqueda y seguimiento de patrones de calibración, es~

timación de la matriz fundamental, estimación de homografías, correspondencia

estéreo).

0 Análisis de movimiento (fiujo óptico, segmentación de movimiento, seguimiento).

0 Reconocimiento de objetos.

0 Unidad de interfaz grafica básica (desplegar imagenes o video, eventos de teclado

y mouse, barras de desplazamiento).

0 Edición de imágenes (lineas, cónicas, polígonos, texto).

OpenCV está compuesto por diversas librerías enfocadas a realizar funciones específicas.

Los módulos de OpenCV son:

o cv - Funciones principales.

o cvaux - Funciones auxiliares (experimentales).

o cxcore - Estructuras de datos y soporte de álgebra lineal.

I highgui - Funciones de la unidad de interfaz gráfica (GUI por sus siglas en inglés
Graphics Unit Interface).

u cvcarn ~ Funciones para procesamiento de video de cámaras digitales (sólo dispo-

nible para la versión OpenCV-0.9.5).

La documentación de OpenCV se puede adquirir de la misma pagina donde se des-

carga (ver siguiente sección), aunque la mayoria de la documentación oficial también

se encuentra dentro del paquete de instalación. Sin embargo, mucha de la documen-

tación se encuentra obsoleta por los constantes cambios, renovación, actualizaciones y

reparación de bugs. Por lo que una buena alternativa para obtener información, aclarar

dudas del uso de funciones de OpenCV, y hasta pedir opiniones para resolver proble-

mas diversos de visión es utilizar el sistema grupos de OpenCV. El grupo se encuentra

formado en su mayoría por investigadores de las diferentes áreas de visión, estudiantes,
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Tabla I: Últimas versiones estables de OpenCV para Linux.
Nombre | Versión l Fecha de liberación
Beta 5 OpenCV-0.9.7 26 de Julio del 2005
Beta 4 OpenCV-09.6 18 de Agosto del 2004

Beta 3.1 OpenCV›0.9.5 5 de Marzo del 2003

y aficionados de diversas partes del mundo. Se puede inscribir al grupo de OpenCV

a través de la siguiente página, donde el único requisito es tener una cuenta de correo

electrónico de yahoo.

http://groups,yahoo.com/group/OpenCV/

Otra alternativa para familiarizarse con OpenCV, encontrar tutoriales, cursos y muchos
ejemplos de programas es la pagina:

http: //opencvlibrary.sourceforge.net /

A.1.1 Instalación

OpenCV se puede obtener en la pagina de internet:

http: / /sourceforgenet/projects/opencvlibrary/

donde se encuentran disponibles diferentes versiones tanto para Linux como para Win›

dows, así como documentación y parches para los paquetes. La Tabla I muestra las

últimas versiones estables de OpenCV para Linux y su fecha de liberación. Se puede

observar en la tabla que la última versión estable tiene más de un año a la fecha de esta

tesis. Por lo que esta versión podria tener problemas de instalación o compatibilidad

con nuevas versiones del sistema operativo, o versiones de kernel de linux.

Una alternativa es utilizar la versión CVS (por sus siglas en inglés de Concurrent

Versions System) para obtener la última actualización de OpenCV y que puede resolver

algunos de los problemas mencionados anteriormente, CVS es una herramienta que se

utiliza por muchos desarrolladores de software para la administración de cambios en su

arbol de código fuente. CVS provee los medios para guardar no sólo la versión actual de
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una pieza del código fuente, sino también guardar un registro de todos los cambios (así

como quién hizo los cambios) que han ocurrido en el código fuente. La utilización de

CVS es particularmente común en proyectos con múltiples desarrolladores, ya que CVS

asegura que los cambios hechos por un desarrollador no sean accidentalmente removidos

cuando otro desarrollador entregue sus cambios al árbol de código fuentei

Para tener acceso al repositorio CVS, se debe instalar un software especial llamado

cliente CVS. Sin embargo, los clientes CVS están disponibles en la mayoria de los

sistemas operativos, En este caso la instalación tipica de Linux Fedora Core 4 ya

cuenta con el cliente CVS, por lo que no es necesario instalarlo.

Para obtener la versión CVS de OpenCV completa es necesario conectarse al repo-

sitorio CVS, lo cual se puede hacer como un usuario anónimo con el siguiente conjunto

de instrucciones. Cuando se pregunte la contraseña del usuario anónimo, simplemente
se presiona la tecla Enter.

$ cvs -dzpserver:anonymousøopencvlibrary.cvs.sonrceforge.net:/cvsroot/opencv-
library login
$ cvs -23 -d pserver:anonymousüopencvlibrary.cvs.sourceforge.net:/cvsroot/op-
encvlibrary co -P opencv

En caso que no se requiera obtener el paquete de OpenCV completo, sino solamente

un módulo de éste; entonces es necesario especificar el nombre del módulo en lugar de la

palabra "opencv" en la última linea de instrucciones. Para determinar los nombres de

los módulos creados por este proyecto, se puede examinar el repositorio CVS mediante

una aplicación de observación tipo web.

Una vez descargado el paquete OpenCV versión CVS, el siguiente paso es compilarlo

e instalarlo. La versión CVS no se encuentra comprimido en un solo archivo, sino que al

descargarlo crea un directorio llamado opencv que contiene todos los módulos, archivos

de instalación, asi como documentación y ejemplos. De esta manera, el procedimiento

de instalación consiste en entrar al directorio opencv, configurar, compilar e instalar,

como se muestra en las siguientes lineas de comandos:

$ cd opencv
$ ./configure
$ make
# make install
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Los directorios de instalación por omisión son /usr/local/lib y /usr/1ocal/include/-

opencv, Por último, es necesario especificar al sistema operativo Linux dónde se en-

cuentran las bibliotecas para poder utilizarlas. Linux utiliza el archivo /etc/1d.so.conf

para conocer la dirección de las librerías que se necesitan por un programa en tiempo

de ejecución. Por lo que se debe modificar este archivo para que Linux pueda encontrar

las nuevas librerías. Para hacer esto se puede utilizar el comando ví para modificar el

archivo /etc/ld.so.conf y agregar la dirección /usr/local/lib, 0 también se puede utilizar

cualquier otro editor de texto como emacs, gedit, 0 kedit. Una vez modificado el archivo,

se debe utilizar el comando ldczmfig para que Linux detecte que existe otra dirección
para librerías dinámicas.

# gedit /etc/ld.so.conf
# /sbin/ldconfig

Para asegurarse que OpenCV se instaló correctamente, se puede compilar y ejecutar

uno de los ejemplos que ya contiene. Por ejemplo, se puede compilar y ejecutar el

programa de ejemplo com/exhull de la siguiente manera:

$ cd opencv/samples/c
$ g++ convexhu11.c -1/usr/loca1/include/opencv -L/usr/local/lib -lhighgui
-lcvaux -lcxcore -lcv -o convexhull

$ ./Convexhull

En caso que se desee instalar alguna de las versiones estables, sóle es necesario

descomprimir la versión estable correspondiente y seguir los mismos pasos que en la

versión CVS, Por ejemplo:

$ tar -xvzf opencv~0.9.7.tar.gz
$ cd opencv-0.9.7

A.1.2 Instalación del paquete ffmpeg

OpenCV también se puede compilar ligando la libreria fimpeg, que contiene funciones
para poder grabar y convertir flujos de audio y video. Lo cual es muy importante si se

desea crear secuencias de video de prueba para los algoritmos de visión. Se puede obte-

ner la librería ffmpeg utilizando un cliente SVN (por sus siglas en inglés de SubVersioN).

SVN es una aplicación de código abierto para la revisión de programas en desarrollo y
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es la versión moderna de reemplazo de CVS. Para descargar ffmpeg utilizando SVN, se

utiliza la siguiente linea de comandos:

$ svn chsckout svn://svn.mplayerhq.hu/ffmpeg/trunk ffmpeg

Después de descargar el paquete fimpeg, se procede a configurarlo, compilarlo e

instalarlo de la siguiente manera:

$ cd ffmpeg
$ ./configure --enable-shared
$ make
# make install

Es importante mencionar que OpenCV es capaz de procesar archivos de video o

videos adquiridos por una cámara sin necesidad de utilizar lïmpeg, por lo que sólo es

necesario si se requiere grabar archivos de video o convertir un video de un formato

a otro (por ejemplo avi a mpeg). Si se requiere utilizar OpenCV con soporte fïmpeg,

se debe instalar primero Ífmpeg y después OpenCV. De tal manera que al configurar

OpenCV se detecte la presencia de fimpeg.

A.1.3 Cómo compilar programas con OpenCV

Como se aprecia al final de la sección A.1.1 sobre la instalación de OpenCV, la línea

de comandos para compilar una aplicación es relativamente larga. Por lo que es po-

sible crear un archivo llamado Makefile para utilizar el comando make y compilar

automaticamente los programas.

Se puede crear el archivo Makefile utilizando cualquier procesador de textos (vi,

ernacs, gedit) de Linux. En las siguientes líneas se muestra el contenido de un archivo

Makefile para compilar programas de OpenCVi

CC = g++
INC = -I/usr/local/include/opencv
LIB = -L/usr/local/lib
OPT = -lhighgui -lcvaux -lcxcore -lcv
BIN = opencvl opencv2

all: $(BIN)

opencvlz opencvi c Makefile



$(CC) opencvl c $(INC) $(LIB) $(UPT) 'o $@
opencv2; opencv2.c Makefile

$(CC) opencv2.c $(INC) $(LIB) $(UPT) -0 $0
clean:

rm *' $(BIN)

Primero se define una variable CC que contiene el compilador que se utiliza para

OpenCV, en este caso se necesita el compila/dor g++. La variable INC le indica al

compilador donde encontrar los archivos de cabecera (*.h) para OpenCV y la variable

LIB indica la dirección de las librerías de OpenCV. La variable OPT indica las librerias
que seran utilizadas de la dirección de librerias, en este caso los cuatro módulos de

OpenCV deben ser suficientes: highgui, cwtux, cxcore y cv.

Se define una variable BIN que contiene la lista de programas a compilar, y para

cada uno se define la lista de archivos que se compilarán cuando se modifiquen. Por

ejemplo, el programa opencvl depende de los archivos opencv1.c y Makefile; por lo que

cuando uno de estos archivos tenga un cambio, el siguiente comando make ejecutará la

compilación de opencvl,

La última parte del archivo es útil para limpiar el directorio (borrar los archivos

ejecutables y temporales) con el comando make clean. Por defecto el comando make

realiza un make all que compila todos los programas definidos dentro del archivo Mae

kefile, por ejemplo:

$ make
g++ opencv1.c -I/usr/local/include/opencv -L/usr/local/lib -lhighgui

-lcvaux -lcxcore -lcv -lavcodec -lavutil -o opencvl
g++ opencv2 c -I/usr/local/include/opencv -L/usr/local/lib -lhighgui

-lcvaux -lcxcore -lcv -lavcodec -lavutil -o opencv2

Sin embargo, es posible compilar individualmente cualquier programa que se encuentre

definido en Makefile, Por ejemplo:
$ make opencvl

g++ opencv1.c -I/usr/local/include/opencv -L/usr/local/líb -lhigbgui
-lovaux -lcxcore -lcv -lavcodec -lavutil -o opencvl

compila solamente el archivo 0pcncvl.c si es necesario. Si no existen errores se rlcbe

obtener un archivo ejecutable llamado opencvl que se puede ejecuta como:
$ _/opencvl
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De este modo, cada vez que se cree un nuevo archivo de programa se debe definir

de la misma manera que los ejemplos opencvl y opencv2 dentro del archivo Makefile.

A.2 IDL

IDL significa Lenguaje de Datos Interactivo (en inglés Interactive Data Language), que

es un software para análisis de datos, visualización, y desarrollo de aplicaciones multi-

plataforma (Linux, Windows), IDL integra un lenguaje orientado a matrices, numerosos

analisis matemáticos y técnicas de despliegue grafico; teniendo una gran flexibilidad,

Unas cuantas lineas en IDL pueden hacer el trabajo de cientos de líneas en C 0 Fortran,

sin perder flexibilidad o desempeño. Por lo que a IDL se le considera un lenguaje de

cuarta generación, ya que es radicalmente más compacto que lenguajes como C o For-

tran. Tareas que requieren días o semanas de programación con lenguajes tradicionales

puede ser completadas con la utilización de IDL en horas, Un diseñador puede explorar

datos interactivamente utilizando los comandos de IDL y crear aplicaciones completas

escribiendo programas de IDL.

Las ventajas de IDL incluyen:

o Es un lenguaje estructurado completo que puede ser utilizado para crear funciones

sofisticadas, procedimientos y aplicaciones.

o Los operadores y funciones trabajan sobre las matrices completas sin necesidad

de utilizar ciclos, simplificando el análisis interactivo y reduciendo el tiempo de

programación.

n La inmediata compilación y ejecución de los comandos de IDL proveen una re-

troalimentación instantanea facilitando la interacción.

¢ Soporte para hardware de aceleración gráfica basada en OpenGL.

n Gran cantidad de rutinas para análisis numérico y estadístico.

o La entrada y salida de datos es flexible en IDL, ya que puede leer casi cualquier

tipo de formato de datos. El soporte incluye:
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- Estándares de imágen comunes: BMP, TIFF, Interfile, JPEG, PICT, PNG,

PPM, SRF, X11 Bitmap, y XWD,

f Formato de datos científicos: CDF, HDF, y NctCDF.

~ Otros formatos de datos: ASCII, Binario, DICOM, DXF, WAV, y XDR.

o Los programas de IDL pueden correr prácticamente en todas las plataformas so-

portadas (UNIX, VMS, Microsoft Windows, y sistemas Macintosh) con pequeñas

o nulas modifica/ciones. Por lo que la portabilidad de esta aplicación permite el

fácil soporte para una variedad de computadoras.

o Rutinas de FORTRAN y C pueden ser ligadas dinámicamente dentro de IDL para

agregar cierta funcionalidad especializarla. Y alternativamente, programas de C y

FORTRAN pueden mandar llamar rutinas de IDL como un librería de subrutinas

0 motor de despliegue.

A.3 VisLib

Es una biblioteca de procesamiento de visión de alto rendimiento de la compañia Ac-

tivMedia Robotics, LLC. VisLib provee una biblioteca rápida y flexible para procesa-

miento de imágenes y visión de má/quina de una sola camara. Con VisLib se pueden

crear rápidamente aplicaciones para detección de movimiento y seguimiento de objetos,

VisLib contiene funciones para:

0 Adquisición, despliegue y formato de imágenes.

u Procesamiento de imágenes 2D,

ø Seguimiento de objetos.

Las funciones de adquisición y despliegue de imagenes son dependientes del hard-

Ware. La versión actual de VisLib está diseñada para Linux y puede trabajar con

cualquier framegmbber soportado por el controlador Bt8xx de Linux y cualquier sevi-

dor Xll, el cual provee una visualización de color verdadero (8-24 bit)
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Las funciones de procesamiento de imágenes son: la convolución general (máscaras

2D), herramientas de filtrado y operadores morfológicos. Los cuales se han probado y

optimizado para velocidad,

Las funciones de seguimiento de objetos estan diseñadas para una sola cámara, con

seguimiento basado en color, Para empezar, un objeto se define especificando una forma

2D y parámetros de color. Entonces, mientras el objeto se sigue, la actualización de

funciones se utilizan para continuamente redefinir estos parametros. De esta manera,

los cambios de adaptación a la forma, color y orientación se realizan directamente.

Las herramientas que se proveen permiten muchos parametros (características) para

la definición de un objeto, incluyendo blobs y mapas de bordes. Los objetos se defi-

nen inicialmente por crecimiento de regiones con simples condiciones de fronteras; por

ejemplo, hasta que se encuentre un cambio máximo en el parametro especificado del

valor dc pixel de inicio. Otras rutinas tratan con la actualización de la forma de un

objeto, actualización de color, y la redefinición del objeto. La localización de un objeto

en cada frame se realiza utilizando la correlación de la forma binaria del objeto con

una ventana (subimagen) de seguimiento que ha sido filtrada con el umbral dc colores

normalizado del objeto.

A.3.1 Instalación

VisLib se puede obtener en la pagina de internet:

http: / /robots.mobilerobotscom/

Para instalarlo, se guarda el archivo de distribución en el directorio que se desee, y

después se descomprime el paquete y por último se compila. Por ejemplo:

# cp vislib-1.B.tgz /usr/local
ü cd /usr/local
# tar -zxvf víslib-1.8.tgz
# cd víslib-1.8
# make

La librería VisLib provee un gran conjunto de herramientas útiles para procesar

imagenes; sin embargo, VisLib no está diseñado para trabajar con camaras web y por
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ello, si se desean utilizar estas herramientas será. necesario adquirir una cámara especial,

lo que conlleva un costo considerable.

A.4 MATLAB

MATLAB es el nombre abreviado de Laboratorio de Matrices (en inglés MATrix LA-

Boratoy). MATLAB es un programa para realizar cálculos numéricos con vectores y

matrices. Como caso particular también puede trabajar con números escalares, tanto

reales como complejos.

Características:

0 Lenguaje de alto nivel para calculo técnico.

0 Herramientas interactivas para exploración, diseño y resolución de problemas ite-

rativos.

o Funciones matematicas para algebra lineal, estadística, análisis dc Fourier, fil-

trado, optimización e integración numérica.

o Funciones graficas bidimensionales y tridimensionales para visualización de datos.

u Herramientas personalizadas para crear interfaces gráficas de usuario,

0 Funciones para integrar los algoritmos basados en MATLAB con aplicaciones

y lenguajes externos, tales como C/C++, FORTRAN, Java, COM y Microsoft

Excel.

Aplicaciones:

0 Procesamiento digital de imágenes (filtrado de imágenes, adquisición, analisis y

visualización).

n Cómputo numérico (solución numérica de ecuaciones diferenciales).

n Procesamiento digital de senales y comunicación.

o Modelado de análisis financiero.
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a Redes neuronales.

A.5 Biblioteca Clmg

Clmg es una biblioteca de código abierto en C++ para procesamiento de imágenes, que

consiste sólo de un archivo cabecera CImg.h, el cual provee un conjunto de funciones y

clases que pueden ser utilizadas desde cualquier programa en C++ para cargar, grabar,

procesar y desplegar imágenes. Clmg es eficiente y simple de utilizar. Algunas de sus

principales caracteristicas son las siguientes:

o Es altamente portable, ya que puede trabajar en sistemas operativos como

Unix/X11, Windows, MacOS X y HeeBSD.

o Contiene algoritmos útiles para procesamiento de imagenes para cargar, grabar,

desplegar, escalar, rotar, y filtrar imagenes; herramientas de dibujo (texto, líneas,

curvas, elipses, etc,).

0 Las imágenes son instanciadas por una clase capaz de representar imagenes de

hasta cuatro dimensiones (z,y,z,1/), desde señales escalares unidimensionales

hasta volúmenes 3D,

ø Depende de un minimo número de librerías, por lo que se puede compilar sólo con

las librerías estándar de C y no se necesitan librerias especiales o dependencias

complejas.

n Se pueden obtener características especiales con el uso de paquetes como Image-

Magick, libpng o libjpeg. Por ejemplo, se puede instalar el paquete ImageMagick

o ligar el código de un programa con libpng o libjpeg para poder cargar y grabar

imágenes en formato comprimido (GIF, TIF, JPG, PNG).

A.5.1 Instalación

Existen dos maneras diferentes de obtener la librería Clmgz
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La libreria se distribuye como un paquete comprimido en formato ZIP que es

independiente de la plataforma que se vaya a utlizar. El archivo contiene el

código fuente de la librería, asi como también varios ejemplos para ilustrar el uso

de las funciones y clases de la libreria. Se puede obtener el último paquete estable

de la siguiente dirección de internet:

http://sourceforge,net/project/showfiles.php?group_id:96492

Al igual que OpenCV también existe una versión CVS. Lo que asegure. que se

obtendrá la última versión del código disponible, y ademas facilita la actualización.
Sin embargo, es importante mencionar que algunas portes del código en la versión

CVS pueden ser experimentales. Para obtener la versión CVS sólo se necesita

ejecutar el siguiente par de instrucciones:

1? export CVS_RSI-I=ssh
# cvs -d:pserver:anonymousücvs.sourceforge.netz/cvsroot/cimg co Cïmg
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Apéndice B

Cámara Logitech Quickcam Pro
4000

El elemento principal de un sistema de visión es el dispositivo de adquisición de

imagenes. Sin embargo, existen una gran variedad de dispositivos empleados para este

fin: cámaras de video, microdensitómetros, escáners de barrido y matrices fotosensibles

de estado sólido, etc. En la actualidad, las camaras digitales son los elementos que se

emplean comúnmente en los sistemas de adquisición de imagenes, Las camaras contrui-

das a partir de matries fotosensibles de estado sólido (CCD por sus siglas en inglés de

Charge Coupled Device) sensan las variaciones de intensidad de la luz ocurrida en la

escena Dependiendo de la tecnología de los CCD's la imagen adquirida puede ser en

tonos de gris o en colores.

La selección adecua/da de una cámara muchas veces depende de la aplicación, Así, es

posible encontrar muchos tipos de cámaras especiales para tareas especificas de visión,

como camaras infrarrojas, cámaras de alta resolución, etc. La mayoría de las cámaras

especializadas tienen la desventaja de que son muy costosas y con frecuencia son difíciles

de conseguir. Por lo que una de las soluciones es utilizar cámaras web, para utilizarlas

como sistema de adquisición de propósito general. Las cuales son significativamente

más baratas y fáciles de conseguir.
Ya que el propósito de este trabajo es utilizar los contornos activos para segmentar

objetos en una escena, una camara web puede ser suficiente para alcanzar estos obje-

tivos. De esta manera en este trabajo se utiliza una camara marca Logitech, modelo

Quickcam Pro 4000. Algunas caracteristicas de esta camara son las siguientes:

ø Resolución de video de hasta 640 x 480 pixeles con sensores avanzados CCD VGA.

0 Compatible con USB 2.0 y 1,1
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a Velocidad de video (en inglés framerate) de hasta 30 imagenes por segundo (fps

por sus siglas en inglés frames per second).

o Formato YUV 4:2:() planar.

El formato de imagen, o paleta como también se conoce, se refiere a la manera en

que los datos son almacenados en memoria. Existen muchos tipos de formato por lo

que es importante asegurarse que el software que se utilice para manipular y desplegar

las imagenes soporte el formato de la cámara. Entre los formatos que más se utilizan

en cámaras web son el RGB y el YUV. El formato YUV es un método que define a una

señal de video que separa los componentes de luminancia (Y) y crominancia (UV).

B. 1 Instalación

El sistema operativo que se utiliza en este trabajo es Linux, en la distribución de Fedora

Core 4 (FC4) con un kernel 2.6.11-1.1369-FC4. A diferencia del sistema operativo

Windows, en Linux no existe un controlador (en inglés driver) desarrollado por Logitech

para esta camara. Por lo que es necesario utilizar un controlador compatible. Un

controlador no es más que un programa de software que permite la comunicación entre

un dispositivo y el sistema operativo. En este caso se utiliza el controlador para cámaras

Philips (PWC por sus siglas en inglés Philips Webcam Driver). El cual soporta muchas

camaras Philips y compatibles, entre ellas la cámara Logitech Quickcam Pro 4000.

El controlador PWC se puede obtener en la página de internet

http://www.saillard.org/linux/pwc/

En este caso se utiliza la versión 1U.().7a que era la última versión disponible hasta

el momento. El código del controlador puede ser compilado directamente dentro del
kernel de Linux o como un módulo externo. Sin embargo, este último es el que se

recomienda ya que permite una depuración más fácilmente, El procedimiento para

instalar el controlador PWC como un módulo en Linux Fedora Core 4 con kernel 2.611.*
es el siguiente:
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1. FC4 tiene una versión antigua de PWC preinstalada que no funciona para la
cámara Logitech, por lo que el primer paso es desinstalar la versión antigua. De

este modo, se debe borrar el siguiente directorio y el archivo que contiene, y por

último descargar el módulo:

rm -R /lib/modules/2.6.11.*/kerne1/drivers/usb/media/puc
/sbin/rmmod pwc

2, Sc debe descomprimir el paquete pwc-10.0.7a en cualquier directorio (do prefe-

rencia el directorio HOME) de la siguiente manera:

tar zxvf pwc-10.0.7a.tar.gz
o
tar jxvf pwc-10,0.7a.tar.bz2

3. Se entra al directorio y se compila e instala el nuevo controlador como root:

SU

cd pwc-10.0.7a
make ht make install

4. Ahora se debe verificar si el nuevo archivo binario pwc.ko se encuentra en la ruta

/lib/modules/2.6.1lÁ*/kernel/drivers/usb/media/ y cambiarle los permisos:

cd /lib/modules/2.6.11.*/kerne1/drivers/usb/media/
chmod 744 pwc.ko

5, Y por último se carga el módulo:

/shin/modprobe pwc

Una vez instalado el controlador, se puede probar la camara utilizando alguna apli-

cación para cámaras web de linux como xau/tu o g†wrn.cmeet1§ng.
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B.2 SETPWC

SETPWC es una utilería de código abierto para configurar varios aspectos del contro-

lador PWC para cámaras philips, entre los compatibles con la cámara Logitech se

encuentran:

o Mostrar la configuración actual.

0 Ajustar el framerate.

a Configurar el nivel de compresión.

n Activar el control automático de ganancia.

o Activar compensación de luz de fondo.

u Ajustar cl modo dc reducción de ruido.

La utilería SETPWC se puede obtener en la pagina dc internct

http: / /WWW.vanheus(len.com/setpwc/

En cstc caso sc utiliza la versión 1.0, que a la fecha ora la última versión disponible.

Para instalar la utileria sólo es necesario descomprimir el paquete y compilarlo, de la

siguiente manera:

tar -xvzf setpwc-1.0.tar.gz
cd setpwc-1.0
make

Una vez instalada la utileria se puede probar utilizando el siguiente comando en el

directorio donde se instaló SETPWC:

./setpwc -p

El cual despliega el estado actual de la camara. Algunas funciones compatibles con la

camara Logitech que son de utilidad se muestran en la Tabla II. Una caracteristica

importante de SETPWC es que esta escrito en lenguaje de programación C++. Por

lo que si se necesita utilizar alguna función de configuración (como el frarnerate) en
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Tabla ll: Algunas funciones de la utilería SETPWC.
Parámetro i Función i
-d x Cambiar de cámara.
-f x Establecer el frarnerate (3-30),
›c x Establecer el nivel de compresión (0-3).
†g x Establecer el control automático de ganancia (0-65535).
-q x Establecer el nivel de reducción de ruido (0-3).
-n x Compensación de luz de fondo (0=desactivado, otro= activado)
-x Reestablecer valores por defecto.
-h Desplegar todas las opciones disponibles.

alguna aplicación que también utilice C++ (como OpenCV o VISLIB ver Apéndice

A), es posible simplemente copiar el código de la función para utilizarlo en nuestra

aplicación,

B.3 Visión estéreo

El framerate y resolución de video dependen del ancho de banda del controlador 1 USB.

El video utiliza una gran cantidad de bytes para obtener las imagenes de la cámara, y lo

hace mediante el controlador USB. De esta manera, en este caso, el ancho de banda USB

permite adquirir imágenes de video con una resolución máxima de 640 >< 480 pixeles,

pero con un framerate de sólo 10fps aun con compresión. Sin embargo, también es

posible obtener el máximo frarncrate de 30fps utilizando una resolución de 320 >< 240,

lo cual es lo más adecuado para una aplicación de tiempo real.

Una caracteristica importante del controlador PWC es que puede soportar múltiples

cámaras web trabajando al mismo tiempo. Sin embargo, al igual que el frameratc y

resolución de video, el ancho de banda del controlador USB puede limitar el número de

cámaras que se pueden utilizar simultáneamente. En teoria es posible trabajar hasta

con 5 camaras en un solo controlador USB, pero únicamente con las resoluciones y

frarnerates más bajos. Dos camaras con una resolución media es más razonable. Si

¡En este caso el controlador USB se refiere a un dispositivo de memoria de hardware que no se debe
confundir con el controlador (driver) de la cámara que es software.



es necesario utilizar más camaras simultáneamente, o una resolución y framerate más

grandes, se debe instalar un controlador USB extra. Por otro lado, en la actualidad

muchas tarjetas madres (en inglés motherboards) para computadoras tienen instalados

múltiples controladores, Por lo general las computadoras contienen 2 controladores

USB, uno de los cuales esta cableado hacia los puertos USB traseros de la computadora

y el otro hacia los puertos USB frontales o laterales de la computadora.

De este modo, existen dos maneras de utilizar dos cámaras al mismo tiempo:

1. Si sólo se cuenta con un controlador USB, es posible obtener una resolución de

320 >< 240 y un framerate de 30fps para ambas cámaras utilizando la utilería

SETPWC y establecer el nivel de compresión al máximo para ambas cámaras.

2. Si se cuenta con dos controladores USB (uno frontal y otro trasero), esta opción
consiste simplemente en conectar las cámaras en puertos USB manejados por

diferentes controladores.

Una observación importante acerca de los controladores USB es que éstos gene-

ralmente manejan varios puertos USB; es decir, diferentes puertos USB no significa

diferentes controladores USB. Por lo que hay que tener cuidado con los diferentes dis~

posivos que pueden estar conectados a los diferentes puertos USB, ésto incluye teclados

USB, escaners, mouse ópticos, etc. los cuales utilizan de igual manera ancho de banda

del controlador USB. De esta manera es necesario identificar qué puertos son manejados

por un determinado controlador.
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