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Resumen

Esta tesis doctoral parte de la hipotesis de que ciertas herramientas de aprendizaje
estadistico como las méaquinas de vectores soporte (SVM) o las redes neuronales RBF
pueden ser aplicadas en tareas de procesado de imagen de bajo nivel. Estas tareas de pro-
cesado son las primeras de la cadena en un esquema béasico de procesamiento de iméagenes.
Las herramientas de procesado estadistico han sido usadas en tareas de alto nivel (reco-
nocimiento de patrones) con excelentes resultados pero su potencial no ha sido estudiado
completamente en tareas de bajo nivel.

Concretamente, en esta tesis se hace un estudio de las tareas de deteccion de bordes,
segmentacion de imagenes en color y eliminacién de ruido impulsivo, tratando de definir
alternativas a las técnicas ya existentes pero basadas en el uso de SVM. A lo largo de la
misma se demuestra que las alternativas propuestas pueden igualar o mejorar las técnicas
ya establecidas con la ventaja adicional de la flexibilidad y adaptacion conseguida gracias
a técnicas de aprendizaje basadas en imagenes sintéticas y a la facilidad de entrenamiento
de las SVM.

Las tareas de procesado tratadas en esta tesis tienen en comun la posibilidad de
definir esquemas de clasificacion y de regresion en los que se pueden aplicar los algoritmos
de aprendizaje estadistico. Concretamente en la deteccion de bordes hay que clasificar
los pixeles de la imagen entre aquellos que pertenecen a un borde y los que no, en la
segmentacion en color hay que clasificar los pixeles que pertenecen a un color y los que no
y en la eliminacién de ruido impulsivo es necesario detectar los pixeles que son ruidosos
y para reconstruirlos puede utilizarse la regresion.

En la realizacion de esta tesis se han abordado, por tanto, las siguientes tareas corres-
pondientes a cada una de las técnicas de procesado estudiadas:

= En la deteccion de bordes se ha realizado un estudio inicial del estado del arte para
conocer los esquemas més comunes de deteccion, sus ventajas e inconvenientes.
Posteriormente se ha definido un esquema de deteccion de bordes basado en la
clasificacion de los pixeles mediante SVM. En este esquema se ha dado bastante
importancia a la definicion del entrenamiento, que se realiza mediante imagenes
creadas de manera sintética. Se ha realizado, asi mismo, un estudio de los mejores
parametros de entrenamiento incluyendo el kernel de las SVM. Siguiendo el esquema
de deteccion, se han definido técnicas para la obtencion de una imagen de gradiente
a partir de los datos de clasificacion y, por ultimo, se han definido esquemas de
marcado de pixeles adaptando algunas técnicas existentes y proponiendo algunas
soluciones novedosas. Por ultimo, se han realizado pruebas de funcionamiento tanto
de manera visual como con medidas objetivas, incluyendo algunas en las que el
detector propuesto se aplica sobre imagenes con ruido anadido.
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RESUMEN

= En la segmentacion en color, se han analizado distintas técnicas existentes para co-

nocer los puntos donde se pueden mejorar. Tras este andlisis, se ha propuesto la
segmentacion de los colores de la imagen con un esquema sencillo de deteccion en el
espacio de color RGB. Este esquema de deteccion se ha comparado con otros ya exis-
tentes en una tarea concreta, el reconocimiento de senales de trafico, demostrandose
que la técnica propuesta puede ser una alternativa factible y que, mediante su uso
con tablas de busqueda, se puede mejorar el rendimiento y aplicarla en procesado
de tiempo real.

En el apartado de deteccion de ruido impulsivo se han estudiado varias técnicas exis-
tentes con distintos esquemas de aplicacion. Entre ellos, se ha elegido el esquema
de deteccion con reconstruccién posterior por los buenos resultados obtenidos. Para
la deteccion se han definido iméagenes de entrenamiento sintéticas y se han probado
las SVM y las redes neuronales RBF como posibles clasificadores. Sus buenos resul-
tados en esta tarea de clasificacion y la facilidad de generacion del entrenamiento
permiten asegurar que esta es una buena alternativa a la deteccion mediante otras
técnicas. En el apartado de reconstruccion se han probado filtros de mediana ya
existentes, pero modificados para mejorar su funcionamiento, y esquemas de regre-
sion con SVM, nuevamente basados en entrenamiento sintético. Los resultados de
calidad obtenidos con distintas medidas permiten afirmar que las técnicas aqui pro-
puestas son una alternativa a las existentes y, dependiendo de las imégenes y los
niveles de ruido, pueden ofrecer mejores resultados.



Abstract

This thesis starts on the hypothesis that certain statistical learning tools such as
support vector machines (SVM) or RBF neural networks can be applied in low-level
image processing tasks. These processing tasks are the first in a chain basic scheme of
image processing. Statistical processing tools have been used in high-level tasks (pattern
recognition) with excellent results but its potential has not been fully studied in low-level
tasks.

Specifically, in this thesis a study of the tasks of edge detection, color images seg-
mentation and impulsive noise removal is made, trying to define alternatives to existing
techniques, but based on the use of SVM. Throughout it is shown that alternative propo-
sals can meet or exceed the established techniques with the added advantage of flexibility
and adaptation achieved by learning techniques based on synthetic images and easiness
of SVM training.

While processing tasks discussed in this thesis may seem diverse, they have in common
the ability to define classification and regression schemes in which you can apply statistical
learning algorithms. Specifically, in the edge detection it is needed to classify the image
pixels between those that belong to an edge and those outside, on the color segmentation
it is needed to classify the pixels that belong to one color and those that do not and
in impulsive noise removal it is necessary to detect the pixels that are noisy and can be
reconstructed using the regression.

In this thesis have been addressed, therefore, the following tasks for each of the pro-
cessing techniques studied:

= In the edge detection, it was performed an initial state of the art survey to un-
derstand the most common detection schemes, their advantages and disadvantages.
Subsequently, there was defined an edge detection scheme based on pixel classifica-
tion by SVM. In this scheme it has been given enough importance to the definition
of training, which is done using synthetically generated images. It has made, also,
a study of the best training parameters including kernel of SVM. Following the
detection scheme, we have defined techniques for obtaining a gradient image from
the classification data, and finally, we have defined schemes to mark pixels adapting
some existing techniques and proposed some novel solutions. Finally, performan-
ce tests have been performed both visually and with objective measures, including
some in which the proposed detector is applied to noisy images.

= In color segmentation, we have analyzed various existing techniques to understand
the points where they can be improved. After this analysis, it is proposed to de-
tect the colors of the image with a simple scheme of detection in the RGB color
space. This detection scheme has been compared with existing ones on a particular
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ABSTRACT

task, the recognition of traffic signs, demonstrating that the proposed technique can
be a feasible alternative and that by its use with lookup tables the performance
improvement allows real time processing.

In the section on impulse noise detection, we have studied several existing techniques
with different application schemas. Among them was chosen the detection scheme
with subsequent reconstruction, due to good results. For detection, we have defined
synthetic training images and tested the SVM and RBF neural networks as potential
classifiers. Their success in classification task, and the ease of generation of training
allowsn to ensure that this is a good alternative to other detection techniques. In
the area of reconstruction, median filters have been tested, but modified to improve
their performance, and regression SVM schemes, based on synthetic training again.
Quality results obtained with different measures, allow us to state that the techni-
ques proposed here are an alternative to existing ones and, depending on the images
and noise levels, may provide better results.



(Glosario de abreviaturas y acréonimos

AMF Adpatative Median Filter

CAD Indice Croméatico/Acromético

CER Eliminacion de bordes en espacio de color

CIE Commission International de I’Eclariage

CWM Center Weighted Median

DoG Diferencia de Gaussianas

DS-FIRE Dual Step-Fuzzy Inference Ruled by Else-action

ERBF Exponential Radial Basis Function

ERM Minimizacion del riesgo empirico. Empirical Risk Minimization
FIDRM Fuzzy Impulse noise Detection and Reduction Method
FOM Pratt’s Figure Of Merit

FSB Fuzzy Similiraty Based

GER Eliminaciéon de bordes en escala de gris
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HSI Espacio de Tono, Saturacion e Intensidad. Hue, Saturation, Intensity
HST Umbralizado en HS (Tono y saturacion)

Lab y Luv Espacios de color perceptivos

LoG Laplaciana de una gaussiana (Laplacian of a Gaussian)

LUT Tabla de busqueda

MMEM Minimum-Maximum Exclusive Mean

NTSC Sistema de television en color americano. National Television System Committee

OST Umbralizado en el espacio Ohta
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PAL Sistema de television en color europeo. Phase Alternating Line
RBF Funciones de base radial. Radial Basis Functions

RGBNT Umbralizado en RGB Normalizado

RGB Espacio Rojo, Verde, Azul. Red, Green, Blue

rgb  Espacio de color RGB normalizado

ROM Rank-Ordered Mean

SMVC Deteccion de color con SVM

SOB Indice de sobresegmentacion

SRM Minimizacion del riesgo estructural. Structural Risk Minimization
SVM Maquinas de Vectores Soporte. Support Vector Machines

VC Vapnik-Chervonenkis

XYZ Espacio de color XYZ

YIQ Espacio de color YIQ

YUV Espacio de color YUV

VI



Indice general

Resumen I
Abstract 111
Glosario de abreviaturas y acrénimos v
Indice general VII
Lista de figuras X1
Lista de tablas XIX
1 Introduccién 1
1.1 Contexto de la investigacion . . . . . . . . . ... 0L 1

1.2 Justificacion y objetivos . . . . . ..o 1

1.3 Organizacion de la memoria . . . . . . . . .. ... Lo 2

2 Herramientas de aprendizaje estadistico 5
2.1 Redes neuronales artificiales . . . . . . .. .. .. o000 6
2.1.1 Perceptron Multicapa. . . . . . . . . . ..o oo 7

2.1.2 Funciones de base radial (RBF). . . .. ... ... ... ... ..... 8

2.2 Maquinas de vectores soporte. (SVM) . . . ... ... L0 10
2.2.1 Clasificacion mediante SVM. . . . . . . . .. .. .. ... ... .... 11

Datos separables linealmente. . . . . . . . . . ... ... ... ..... 12

Datos no separables. . . . . . . . .. ... ..o 14

Datos no separables linealmente. . . . . . . . ... ... ... ..... 16

2.2.2 Regresion mediante SVM. . . . . . . ..o 17
Regresion lineal. . . . . . . . .. ... o oo 18

Regresion no lineal. . . . . . . ..o 19



VIII INDICE GENERAL
2.2.3 Caracteristicas de las SVM. . . . . . . . . .. .. ... .. L. 21

3 Deteccion de bordes 23
3.1 Estadodelarte . . . . . . . . .. .. .. ... 23
3.1.1 Métodos de gradiente . . . . . .. .. ..o 26
Roberts. . . . . . . . 26

Prewitt. . . . . . . . . 26

Sobel. . .. 27
Discusion y ejemplos. . . . . . ..o o 27

3.1.2 Métodode brajula . . . . . . .. ..o oo 29
3.1.3 Método de Laplaciana de una Gaussiana (LoG) . . . . . ... .. ... 31
3.1.4 Métodode Canny . . . . . . . .. 33
3.1.5 Método de Rothwell . . . . . . .. ... ... ... ... ........ 35
3.1.6 Método de Bergholm . . . .. . ... ... oo 35
3.2 Deteccion de Bordes usando las Maquinas de Vectores Soporte . . . . . . . 36
3.2.1 Entrenamiento. . . . . . . . . ... 39
Iméagenes sintéticas de entrenamiento. . . . . . .. . ... 40
Eleccion de kernel. . . . . . . . ... L 42
Seleccion de caracteristicas. . . . . . . . . ... 45
Tamano de la ventana de entrenamiento. . . . . . . . . .. ... .... 48
Deteccion mediante diferencias. . . . . . . ... ... ... 49

3.2.2 Imagen de clasificacion. Gradacion en la deteccion de bordes. . . . . . 52
3.2.3 Marcado de pixeles. . . . . . . ..o 55
Adelgazamiento. . . . . . ... L 56
Busqueda de méximos en la imagen de bordes. . . . . .. . ... ... 58
Supresion de no méximos e histéresis. . . . . ... ... 59
Busqueda de méximos en horizontal y vertical. . . . . .. . ... ... 60

3.2.4 Comportamiento del método propuesto en presencia de ruido . . . . . 61
3.3 Comparacion de métodos . . . . . . . .. 67
3.3.1 Medidas de calidad . . . .. .. ... ... ... ... ... ... 69
Pratt’s Figure of Merit. . . . . . . . ... ... .. L. 69
Sobresegmentacion . . . ... ... L0 69

3.3.2 Resultados. . . . . . . . ... 69
Resultados usando valores de gris. . . . . . . ... ... ... ..... 70
Resultados usando diferencias. . . . . .. ... ... ... ... .... 71
Resultados usando un tamano de ventana de 5 x5.. . . . . ... ... 71

3.4 Resumen . . . . . . . . e 73
4 Segmentacion de imagenes en color 75
4.1 Estadodelarte . . . . . . . . . . ... 75
4.1.1 Espaciosdecolor. . . . . . . . . . . ... ... .. 76
Espacio RGB. . . . . . . . . e 7
Espaciorgbh. . . . . . .. 78

BEspacio XYZ. . . . . . . 79

Familia de espacios HSI. . . . . . . . . ... ... .. ... ....... 80

Espacios YIQ e YUV. . . . . . . . . . 83



INDICE GENERAL IX

Espacios L*a*b* y L*u*v*. . . . . .. .. ... ... ... 84

Espacio I I,I; (Ohta). . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 86

4.1.2 Métodos de segmentacién . . . . . . . ... oL 87

Umbralizacion. . . . . . . .. ..o 88

Agrupamiento (Clustering). . . . . . . ... ... ... ... 91

Dividir y unir (Split&Merge). . . . . . . . . ..o 93

4.2 Segmentacion en color usando las SVM . . . . .. .00 97

4.2.1 Entrenamiento . . . . . . . . . . ... 97

Ejemplo del proceso de entrenamiento. . . . . . . ... ... ... ... 97

Deteccion de varios colores. . . . . . . ... 100

4.2.2 Experimentacion en varios espacios de color . . . . . . . .. ... ... 102

4.3 Evaluacion y presentacion de resultados . . . . . ... ..o 107

4.3.1 El sistema de reconocimiento de senales de trafico. . . . . . .. .. .. 108

4.3.2 Métodos de segmentaciéon a comparar . . . . . ... ... 110

Umbralizado en espacios de color. . . . . . . . . ... ... ... .... 112

Descomposicion Cromatico/Acromatico. . . . . . . .. ... ... ... 117

Técnicas de Deteccion de bordes. . . . . . . . . ... ... ... 119
Segmentacion basada en las maquinas de vectores soporte (Support

Vector Machines Color Segmentation). . . . . ... ... ... 122

Mejora de la velocidad usando una tabla de busqueda. . . . . . . . .. 122

4.3.3 Definicion del conjunto de pruebas . . . . . . . . ... oL L. 123

Conjunto de pruebas inicial. . . . . . . ... ... 0000 123

Conjunto de validacion. . . . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 123

Conjunto de tracking. . . . . . . .. ... Lo 123

4.3.4 Comparacion de los métodos. . . . . . . . .. ... ... ... ... 126

4.3.5 Resultados . . . . . . . ... 129

Métodos de descomposicion acromatica. . . . . . . . .. .. ... ... 129

Métodos de segmentacion de color. . . . . . . ..o 131

Ajuste de umbrales. Sensibilidad. . . . . . .. ... .00 133

Validacion. . . . . . . . . . e 135

Resultados de Tracking. . . . . . . ... ... . ... L. 137

4.3.6 Discusion . . . . . . ... 137

4.4 Resumen . . . . . . . . e e 138

5 Eliminacién de ruido impulsivo 139

5.1 Estadodelarte . . . . . . . . . . . ... ... 139

5.1.1 Definicion del problema . . . . . . . .. ... .. ... ... ... 139

5.1.2 Revision de algoritmos . . . . . . ... Lo 140

Filtro de mediana. . . . . . . . . ... ... Lo 142

Filtros Rank Ordered Mean (ROM). . . . . ... ... .. ... ..., 143

Filtro “Minimum-Maximum exclusive mean” (MMEM). . . . . . . . . . 145

Filtros de logica difusa. . . . . . . ... ... .. L oL 146

5.2 Métodos propuestos . . . . . . ... 153

5.2.1 Deteccion de ruido impulsivo . . . . . ..o 153

Imégenes de entrenamiento. . . . . . . . . .. ..o 153

Pardmetros del entrenamiento. . . . . . . . . ... ... ... .. 154



X INDICE GENERAL
Comparacion en diferentes imagenes. . . . . . . .. ... ... ... 154

Efecto del ruido y el tamano de las imagenes de entrenamiento. . . . . 156

5.2.2 Regresion de ruido impulsivo . . . . ..o 00000000 161
Imagenes de entrenamiento. . . . . . . . ... L0000 161

Pardmetros de entrenamiento. . . . . . . . . ... ... 162

Eleccion del tamano y del ruido de las imégenes de entrenamiento. . . 164

5.2.3 Filtros de mediana modificados usando SVM o RBF . . . .. ... .. 167
Mediana modificada usando el método SVM-Mediana-1. . . . . . . .. 168

Mediana modificada usando el método SVM-Mediana-2. . . . . . ... 169

5.2.4 Filtros SVM con regresiom . . . . . . . . ... 173

5.3 Evaluacion y presentacion de resultados . . . . . . . . ... ... 173
5.3.1 Medidas de calidad . . . .. .. ... .. ... ... ... 173

5.3.2 Imagenes utilizadas . . . . . . . ..o Lo 176

5.3.3 Evaluaciéon y comparacion . . . . . . . ..o 176
Comparacion de métodos en la literatura. . . . . . . ... .. ... .. 178

Métodos de mediana. . . . . . . ... ..o 182
Comparacion del método de regresion. . . . . . . . ... ... 190
Comparacion de métodos propuestos y en la literatura. . . . . . . . . . 194

9.4 Resumen . . . . . . . . 194

6 Conclusiones, contribuciones originales y futuras lineas 205
6.1 Conclusiones . . . . . . . . . e 205

6.2 Contribuciones originales . . . . . . . . ... ... 0oL 206
6.2.1 Deteccion de bordes . . . . . . . . ... Lo 206

6.2.2 Segmentacion de imégenes encolor . . . . . . ... oL 207

6.2.3 Eliminaciéon de ruido impulsivo . . . . . . . . . ... oo 207

6.3 Futuras lineas de investigacion . . . . . . . . .. .. L. 208
Bibliografia 210
A Publicaciones a las que ha dado lugar la realizacién de la tesis 223
Al Revistas . . . . . . . . e 223
A.2 Congresos internacionales . . . . . .. . ... ... 223

A.3 Congresos nacionales . . . . . . . . . ... 224

Indice alfabético 225



Lista de figuras

1.1

2.1
2.2
2.3
24
2.5

2.6

2.7
2.8

2.9

2.10
2.11
2.12

3.1
3.2

3.3
3.4
3.5

Importancia de las técnicas de procesado de bajo nivel. “No me gustan las
raices. jLlenas de barro y otras cosas! jPero los frutos si son agradables!

jCortaré las raices y dejaré solo la parte de arriba!l”. . . . . . . . . .. ... 2
Ejemplo de neurona artificial. . . . . . . . ... . o000 7
Ejemplo de red neuronal. . . . . . . ..o oL 8
Ejemplodered RBF. . . . . . . . ... oo 9
Ejemplo de gaussianas no normalizadas. . . . . . ... ... ... ... .. 10
Problema de separacién optima de patrones en dos dimensiones. Datos

separables linealmente. . . . . . . . . ... ... L. 11
Ejemplo de datos no separables. (a) Datos iniciales, (b) Vectores soporte

marcados con los dos tipos diferenciados. . . . . . .. ... 0oL, 15
Ejemplo de datos no separables linealmente. . . . . . . . .. ... ... .. 16

Transformacion de datos usando el truco del kernel. (a) En el espacio ini-
cial los datos no se pueden separar linealmente. (b) La frontera 6ptima no
es lineal. (c¢) La frontera de decisién no lineal se corresponde con una li-
neal en el espacio de caracteristicas. La transformacion de espacios se hace

mediante la funcion ® que genera el kernel k. . . . . . ... 17
Funciéon de pérdidas usada para la regresion con SVM. “c-insensitive loss

function”. . . ... 18
Regresion lineal. . . . . . . . . . . oo 19
Ejemplos de regresion no lineal. . . . . . . ... .. 000000 20
Comparacion de los ejemplos de la figura 2.11. En rojo continuo aparece el

caso de € = 0.05 y en negro discontinuo el casode e =0. . . . . . .. ... 21
Primera y segunda derivadas en un borde representado en una dimension . 24

Primera derivada de una imagen ejemplo: (a) Imagen original; (b) Apro-
ximacion utilizando diferencias de las filas; (¢) Aproximacion utilizando
diferencias de las columnas . . . . . . ... ... 0oL 25
(a) (b) Mascaras de convolucion de Roberts. . . . . . . .. ... ... ... 26
Mascaras de convolucion de Prewitt. (a) Gradiente en x; (b) Gradiente en y 26
Mascaras de convolucion de Sobel. (a) Gradiente en x; (b) Gradiente eny . 27



XII

LISTA DE FIGURAS

3.6

3.7
3.8
3.9
3.10

3.11
3.12
3.13

3.14

3.15

3.16
3.17
3.18

3.19

3.20
3.21

3.22
3.23

3.24

3.25

Resultado de la aplicacion de distintos operadores. (a)lmagen original. (b)
Imagen con ruido; (c)(d)(e) Imégenes de bordes aplicando Roberts, Prewitt
y Sobel sobre la imagen sin ruido. (f)(g)(h) Iméagenes de bordes aplicando
Roberts, Prewitt y Sobel sobre la imagen con ruido gaussiano. . . . . . . . 28
(a) Respuesta en frecuencia de [1 1 1] (Prewitt) (b) Respuesta en fre-
cuenciade [I 2 1] (Sobel) . . . ... .. ... Lo 29
Mascaras de Prewitt. (a) 0° (b) 45° (c¢) 90° (d) 135° (e) 180° (f) 225° (g)
270° (h) 315° . . . 30
Distintas mascaras usadas en la deteccion de brajula. . . . . . ... .. .. 30
Magnitud y orientacion usando el operador brijula de Prewitt (a) Magni-
tud (b) Orientacion (c) Orientacion cuyo gradiente esta por encima de un
umbraldado . . . . . ..o 31
Diferentes aproximaciones a la laplaciana . . . . . . ... .. ... .. ... 31
Ejemplo de aplicacion de la laplaciana de una gaussiana y su paso por cero. 33
Ejemplo de deteccion de bordes usando el algoritmo de Canny. (a) Imagen
original. (b) Deteccion con o = 0.6 y umbrales 0.3 y 0.8. (¢) Deteccion con
0 = 2.4 y umbrales 0.3 y 0.8. (d) Deteccion con ¢ = 0.6 y umbrales 0,3 y
0,9. (¢) Deteccion con o0 = 2.4 y umbrales 0.3y 0.9. . . . . ... ... ... 35
Comparacion de los algoritmos de Canny y Rothwell. (a) Imagen original.
(b) Rothwell con ¢ = 1 y umbrales 13 y 0.9. (¢) Canny con ¢ = 1y
umbrales 0.3y 0.9. . . . . . . .. 36
Ejemplo de funcionamiento del algoritmo de Bergholm (a) Bordes detec-
tados con un barrido desde ¢ = 4 hasta ¢ = 0.5 y un umbral de 10. (b)
Bordes detectados sin barrido con una ¢ =4 y un umbral de 10. . . . . . . 36
Esquema de las posibilidades para la detecciéon de bordes . . . . . . . . .. 37
Entorno 3 x 3deun pixel x,y. . . . . . . . . ... 38
Ejemplo de imagenes sintéticas entrenamiento. Tienen un nivel de gris para
la parte mas clara de 200, para la mas oscura de 150, un tamano de 128128
y un nivel de ruidode 5. . . . . . ... o 40
Ejemplo de deteccion de bordes. (a) Imagen original, (b) Bordes obtenidos
con un s6lo grupo de imagenes de entrenamiento (Figura 3.18), (c) Bordes
obtenidos con 40 grupos de imagenes. . . . . . . ... ..o 42
Ejemplo de deteccion de bordes horizontales y verticales. (a) Bordes hori-
zontales, (b) Bordes verticales. . . . . . ... ... L 42
Pruebas realizadas usando el kernel polinomial con distintos valores de vy d. 44
Pruebas realizadas usando el kernel gaussiano con distintos valores de v. . 46
Ejemplos de conjuntos separables con informacién mutua y sin informacion
mutua. (a) Ejemplo en el que dos conjuntos de patrones no mostrarian
la informacion mutua entre caracteristicas (ambos F-score serian bajos)
aunque serian separables mediante una combinacion de ambas, (b) Ejemplo
de conjuntos separables en los que una de las caracteristicas tendria F-score
altoy laotrabajo. . . . . . . ..o 47
Presentacion grafica de los resultados obtenidos en la tabla 3.2. (a) Detec-
cion total, (b) Deteccion vertical, (¢) Deteccion horizontal. . . . . . . . .. 48
Comprobacion de la deteccion de bordes utilizando las caracteristicas selec-
cionadas. (a) Todos los bordes, (b) Bordes horizontales, (¢) Bordes verticales. 48



LISTA DE FIGURAS

XIII

3.26

3.27

3.28

3.29

3.30
3.31

3.32

3.33

3.34

3.3

3.36

3.37

3.38

3.39

3.40

3.41

Pruebas realizadas usando el kernel gaussiano con distintos valores de 7.
Ventana de 5 X 5. . . . . . . L

Pruebas realizadas usando el kernel gaussiano con distintos valores de .
Se usan diferencias en vez de valores. . . . . . . ... ... L.

Obtencion de una imagen de bordes mediante normalizacion y cambio de
escala. (a) Ejemplo sobre la imagen Lenna; (b) Ejemplo sobre la imagen
Pattern; (c) Detalle de la imagen (a); (d) Detalle de la imagen (b).. . . . .

Obtencion de una imagen de bordes mediante el uso de la funcion de pro-
babilidad. (a) Ejemplo sobre la imagen Lenna; (b) Ejemplo sobre la imagen
Pattern; (c) Detalle de la imagen (a); (d) Detalle de la imagen (b).. . . . .

Comparacion de las funciones de generacion de escala de grises. . . . . . .

Ejemplo del proceso de adelgazamiento. (a) Imagen de bordes obtenida
umbralizando la probabilidad de bordes con Th=240, (b) Resultado del
adelgazamiento después de tres pasadas. . . . .. ... ... . ... ...,

Aplicacion del algoritmo de adelgazamiento. (a)-(c¢) Iméagenes usando el
método lineal, (b)-(d) Iméagenes usando el método probabilistico. . . . . . .

Efecto producido por la biisqueda de maximos directamente en el gradiente.
(a) Gradiente lineal; (b) Gradiente de probabilidad. . . . . .. .. ... ..

Ejemplo de definicion de entornos de pixeles. (a)-(d) Entornos en los que el
pixel central ha de eliminarse, (e)-(h) Entornos en los que el pixel central
ha de mantenerse. . . . . . . .. ..o

Resultado final tras la bisqueda de méximos y el procesado morfologico
con SVM. (a) y (¢) Usando gradiente lineal; (b) y (d) Usando gradiente de
probabilidad. . . . . . .. ..

Ejemplos de obtencién de bordes usando supresion de no maximos e histé-
resis. (a),(d) Bordes horizontales; (b),(e) Bordes verticales; (c),(f) Imagenes
de bordes finales. En las imégenes (a)-(c) se utiliza gradiente lineal y en
las (d)-(f) gradiente de probabilidad. En ambos casos Umbralizado=130,
Thlow=0, Thhigh=0,2. . . . . .« o o

Ejemplo de obtencion de bordes mediante supresion de no méaximos e his-
téresis en una imagen no geométrica. (a) Usando gradiente lineal con pa-
rametros Umbralizado=130, Thlow=0, Thhigh=0,1. (b) Usando gradiente
de probabilidad con pardmetros Umbralizado=8, Thlow=0, Thhigh=0,1.
Ejemplo de busqueda directa de maximos en gradientes vertical y hori-
zontal. (a) y (c) Usando gradiente lineal; (b) y (d) Usando gradiente de
probabilidad. . . . . ... Lo

Ejemplos de imagenes de entrenamiento con distintos niveles de ruido. (a)
Amplitud 5; (b) Amplitud 15; (¢) Amplitud 25; (d) Amplitud 35. . . . . .
Ejemplos de imagenes con ruido gaussiano. (a) y (c¢) Iméagenes originales;
(b) ¥ (d) Imégenes con ruido anadido. . . . . . . ... ... ... L.

Ejemplo de obtencion de bordes en presencia de ruido con una diferencia
entre zonas de 30. Se presentan resultados para distintos niveles de ruido
en el entrenamiento: (a) Nivel 0; (b) Nivel 5; (c) Nivel 10; (d) Nivel 15; (e)
Nivel 20; (f) Nivel 25 . . . . . . . . . o

28

62



X1V LISTA DE FIGURAS
3.42 Ejemplo de obtencion de bordes en presencia de ruido con una diferencia
entre zonas de 50. Se presentan resultados para distintos niveles de ruido
en el entrenamiento: (a) Nivel 0; (b) Nivel 5; (c¢) Nivel 10; (d) Nivel 15; (e)
Nivel 20; (f) Nivel 25; (g) Nivel 30; (h) Nivel 35. . . . .. ... ... ... 66
3.43 Comparacion de distintos métodos en presencia de ruido. (a),(b) Supresion
de no méximos; (c),(d) Busqueda de maximos; (e),(f) Gradiente total con
busqueda de maximos; (g),(h) Gradiente total con adelgazamiento. En to-
dos los casos el ruido de entrenamiento es de 35 y la diferencia entre zonas
de 50. . . L 68
3.44 Ejemplo de imagenes "ground-truth® usadas en las medidas de calidad de
los detectores de bordes. . . . . . .. ..o Lo Lo 70
4.1 Comparacion de la respuesta al color de los conos del ojo (a) y los filtros
del espacio RGB (b) . . . ... . .. .. 78
4.2 Espacio de color RGB representado en un cubo tridimensional . . . . . . . 79
4.3 Comparacion de la respuesta al color de los conos del ojo (a) y los filtros
del espacio XYZ (b) . . . . . . .. 80
4.4 Espacio de color HSI representado en un doble cono tridimensional. . . . . 81
4.5 Espacio de color HSV representado en un cono tridimensional . . . . . .. 82
4.6 Ejes de coordenadas IQ y su equivalencia con UV . . . . .. ... ... .. 83
4.7 Diagrama de cromaticidad para el espacio CIE XY Z (a) y el CIE L*u*v* (b) 86
4.8 Tabla de autovectores en los que se basan los calculos del espacio Illéfé .. 87
4.9 Ejemplo de umbralizado en el espacio RGB. . . . ... ... ... ..... 89
4.10 Ejemplo de umbralizado en el espacio HSV. . . . ... ... ... ... .. 90
4.11 Ejemplos de segmentacion usando K-means. Cada zona de color de la ima-
gen original esta representada por un color parecido en la imagen segmen-
tada, agrupando con dicho color a todos los que pertenecen a la misma
clase. . . . . L 92
4.12 Ejemplos de segmentacion usando ISODATA. Cada zona de color de la
imagen original esta representada por un color parecido en la imagen seg-
mentada, agrupando con dicho color a todos los que pertenecen a la misma
clase. . . . L 94
4.13 Ejemplo de Split usando la diferencia entre maximo y minimo como criterio
de homogeneidad. (a) Imagen original. (b) Diferencia < 0. (¢) Diferencia
ST0. e 95
4.14 Ejemplo de la técnica Split-Merge. (a) Imagen original. (b) Imagen seg-
mentada con K-means usando 30 clases. (¢) Imagen obtenida partiendo de
la imagen en (b) usando un criterio de similitud < 15. (d) Imagen obtenida
partiendo de la imagen en (b) usando un criterio de similitud < 20. (e)
Split inicial. (f) Imagen uniéon partiendo de la imagen en (e) y usando un
criterio de similitud < 15. . . . . . . . ... 96
4.15 Ejemplo de extraccion de colores en una imagen. (a) Extraccion del color
a detectar (b) Extraccion de colores a descartar. . . . . . . ... ... ... 98
4.16 Distintos resultados de segmentacion variando el entrenamiento. (a) v =

1073, (b) y =104 (¢) y=5-10"3, (d)y=2-103 . . .. ... ... ... 99



LISTA DE FIGURAS XV

4.17

4.18

4.19
4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27

4.28

4.29
4.30

4.31

0.1
0.2
5.3

0.4

2.9

Resultados de segmentacion obtenidos usando el espacio RGB y SVM.

Pardmetros 0 =4-107*y C =1000. . .. . . .. ... ... ... ..... 101
Representacion gréafica de los vectores soporte obtenidos para cada clasifi-

cador. (a) Amarillo, (b) Azul, (c) Rojo, (d) Verde, (e) Negro. . . . . . . .. 101
Resultado de la segmentacion usando multiclasificacion. . . . . . . . . . .. 102

Representacion grafica de los vectores soporte obtenidos con el multiclasi-
ficador. (a) Amarillo, (b) Azul, (¢) Rojo, (d) Verde, (e) Negro y (f) Blanco. 102
Resultados de segmentacion para distintos espacios de color. De izquierda
a derecha RGB, rgb, HSI, Ohta. De arriba hacia abajo colores Amarillo,
Azul, Rojo, Verde y Negro . . . . . . . . .. .. ... . 104
Resultados de segmentacion usando espacios de color reducidos. De izquier-
da a derecha rgb, HSI y Ohta. De arriba hacia abajo colores Amarillo,
Azul, Rojo, Verde y Negro. . . . . . . . . . . ... .. 106
Diagrama de bloques de un sistema de reconocimiento de senales de trafico. 108
Transformaciones para el método HSET |delaEscalera04|. La mejora del
color se consigue usando tres Tablas de bisqueda de las componentes de
Tono y Saturacion. Para el rojo se utiliza la tabla de la izquierda, el azul y el
amarillo la central y la saturacion la de la derecha. El Tono y la Saturacion
se han normalizado en el intervalo [0,255]. . . . . .. ... ... ... ... 114
Algunas imagenes pertenecientes a los conjuntos de prueba. Estas imégenes
son representativas de las senales que se pueden detectar en cada conjunto. 125
Algunas imégenes pertenecientes a los conjuntos de validacion del 1 al 6.
Estas imagenes son representativas de las senales que se pueden detectar
en cada conjunto. . . . . . ... 126
Imégenes pertenecientes al conjunto de validacion 7. Este conjunto es una
mezcla de imagenes pertenecientes a distintos momentos, carreteras y tipos

desenales. . . . . . . .. 127
Algunas imégenes correspondientes a la secuencia para las pruebas de trac-

king. . . . . o 128
Resultados graficos de los datos presentados en la tabla 4.13. . . . . . . .. 131

Variacion de los resultados de reconocimiento. Ejemplos para RGB norma-
lizado y umbrales ThA, ThW , ThL, ThR, ThG y ThB. Las graficas tienen
dos ejes de ordenadas con diferentes escalas. La izquierda es para el por-
centaje de reconocimiento y la derecha es para el porcentaje de perdidas y

falsas. . . . . .. 134
Resultados graficos para el conjunto de validacion en la tabla 4.14. . . . . . 136
Esquema de filtrado de ruido impulsivo con deteccion . . . . . . . . . . .. 141
Esquema de filtrado de mediana 3 x 3. . . . . . . . ... ... ... ... . 142

Ejemplo de filtrado de mediana con 2% de ruido impulsivo. (a) Imagen
original, (b) Imagen con 2% de ruido, (c¢) Filtrado de Mediana con una
ventana de 3 X 3 . . ... 143
Ejemplo de filtrado de mediana con 20 % de ruido impulsivo. (a) Imagen
con ruido, (b) Filtrado de Mediana con una ventana de 3 x 3, (¢) Filtrado
de Mediana con una ventanade 5 x5 . . . . ... ... L. 143
Ejemplo de filtrado ROM con 20 % de ruido impulsivo. . . . . . ... ... 145



XVI LISTA DE FIGURAS
5.6 Ejemplo de filtrado MMEM con diferentes tasas de ruido. . . . . . . . . .. 147
5.7 Ejemplo de funcién de pertenencia para el conjunto “Hombre alto”. . . . . 148
5.8 Ventana en cruz 7 X 7. . . . . . . .. 149
5.9 Funciones de pertenencia triangulares para los conjuntos difusos PO (Po-

sitivo), ZE (Cero), NE (Negativo). . . . . . . . . . . . ... 149
5.10 Subconjuntos definidos para los subindices Iy, I5, Ise I4. . . . . . . . . .. 150
5.11 Funciones de pertenencia para los conjuntos difusos ME (Medio) y LA

(Grande). . . . . . 151
5.12 Ejemplo de filtrado de logica difusa. (a) Imagen Original. (b) Imagen con

20 % de ruido. (¢) Imagen recuperada con el método DS-FIRE. (d) Imagen

recuperada con el método FIDRM . . . . . .. .. ... ... ... ..... 152
5.13 Ejemplo de imagenes 128 x 128 de entrenamiento para la deteccion de

ruido. Ambas imagenes tienen un 20 % de ruido anadido. (a) Imagen para

deteccion de ruido blanco; (b) Imagen para deteccion de ruido negro. . . . 154
5.14 Resultados de clasificacion para varios valores de . Se representa la diferen-

cia entre el ruido detectado y el realmente presente en la imagen respecto

al porcentaje de ruidoreal. . . . . . . . ..o 155
5.15 Resultados comparados de deteccion de ruido en 4 imagenes distintas. Se

representa la diferencia entre el ruido detectado y el realmente presente en

la imagen respecto al porcentaje de ruidoreal. . . . . . . . ... ... .. 157
5.16 Resultados de clasificacion de ruido usando un modelo de 32 x 32 y 40 %

de ruido. (a),(c),(e),(g) Imagenes con 20 % de ruido anadido; (b),(d),(f),(h)

Ruido realmente detectado. . . . . . . .. ... oL 158
5.17 Resultados de deteccion para distintos ruidos de entrenamiento sobre la

imagen Lenna. Se presentan distintos tamanos de la imagen de entrenamiento.159
5.18 Resultados de deteccion para distintos tamanos de entrenamiento sobre la

imagen Lenna. Se presentan distintos ruidos de entrenamiento. . . . . . . . 160
5.19 Ejemplo de imagen 128 x 128 de entrenamiento con un 20 % de ruido anadi-

do para la regresion de ruido. (a) Imagen no ruidosa tomada como modelo.

(b) Imagen ruidosa con un 20 % de impulsos blancos. . . . . . .. ... .. 162
5.20 Ejemplo de vectores de entrenamiento para la regresion. . . . . . . . . . .. 162
5.21 Ejemplos del proceso de regresion. (a), (b) Imagen con un 20% de ruido

impulsivo blanco; (c), (d) Imagen reconstruida; (e), (f) Diferencia con el

original. . . ... 163
5.22 Resultados obtenidos en la reconstruccion de la imagen Lenna variando C'.

Se us6 un kernel gaussiano con y =4-107>. . . . .. ... ... .. ... 164
5.23 Variaciéon del error cuadratico medio en la recuperacion de la imagen en

funcion de 7. (a) Kernel Gaussiano. (b) Kernel ERBF. . . .. .. ... .. 165
5.24 Resultados de regresion para la imagen Lenna usando distintos tamanos de

entrenamiento. El ruido anadidoes del 30%. . . . . . ... ... ... ... 166
5.25 Resultados para distintos niveles de ruido de entrenamiento. El tamano es

fijode 32. . . . . 167
5.26 Aplicacion de la técnica de mediana modificada usando SVM (SVM-Mediana-

1). Se incluye en (a) y (b) los resultados para la mediana clasica. . . . . . . 170
5.27 Aplicacion de la técnica de mediana modificada con RBF.. . . . . . . . .. 171



LISTA DE FIGURAS XVII

5.28

5.29
5.30

5.31

5.32

9.33

5.34

9.35

5.36

5.37

5.38

9.39

5.40

5.41

5.42

0.43

5.44

0.45

5.46

Aplicacion de la técnica de mediana modificada con SVM en su segunda

version (SVM-Mediana-2). . . . . .. .. ... 172
Aplicacion de la técnica de SVM usando ademas la regresion. . . . . . . . . 174
Imégenes utilizadas en los tests de los distintos métodos de eliminacién de
ruido. (a) Albert, (b) Barbara, (c¢) Bridge, (d) Lenna . . . . ... ... .. 177
Comparacion grafica del parametro MSSIM para los distintos métodos de
la literatura. . . . . . . . . .. 178
Comparacion grafica del parametro PSNR para los distintos métodos de la
literatura. . . . . . . L 181
Ejemplos de aplicacion de algunos métodos de la literatura sobre un ruido
moderado. . . . . .. 183
Ejemplos de aplicaciéon de algunos métodos de la literatura sobre un ruido
muy alto. . . ... 184

Comparacion grafica del parametro MSSIM para los métodos de mediana. . 186
Comparacion grafica del parametro PSNR para los métodos de mediana. . 186
Ejemplos de aplicacion de algunos métodos de mediana modificados sobre

un ruido moderado. . . . . . ... L 188
Ejemplos de aplicacién de algunos métodos de mediana modificados sobre
un ruido muy alto. . . . ... o 189
Comparacion grafica del parametro MSSIM para los métodos de mediana
Y TeGreSiON. . . . . . . . ... e e 190
Comparacion grafica del parametro PSNR para los métodos de mediana y
regresiON. . . . . . ... e 193
Ejemplos de aplicacion de métodos de mediana modificados y regresion
sobre un ruido moderado. . . . . .. ... . L Lo 195
Ejemplos de aplicacion de métodos de mediana modificados y regresion
sobre un ruido muy alto. . . . . . ... Lo Lo 196
Comparacion gréfica del pardmetro MSSIM de métodos propuestos y en la
literatura. . . . . . . . . e 198
Comparacion grafica del parametro PSNR de métodos propuestos y en la
literatura. . . . . . . .. 200
Ejemplos de aplicacion de los mejores métodos presentados sobre un ruido
moderado. . . . . .. L 201

Ejemplos de aplicacion de los mejores métodos presentados sobre un ruido
muy alto. . ... 202






Lista de tablas

3.1
3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

4.1
4.2
4.3
4.4

4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10

Distintos kernel probados en la detecciéon de bordes. . . . . . . .. . . ... 43
Puntuacion obtenida por cada una de las componentes del vector 3 x 3
utilizando la técnica de seleccion de caracteristicas presentada en [Chen06]. 45
Comparacion del nimero de vectores soporte para una ventana de 3 X 3 y

una de 5 x 5. Diferentes valores de v y kernel gaussiano. . . . . ... ... 49
Comparacion del nimero de vectores soporte para uso de valores y de
diferencias. Diferentes valores de 7 y kernel gaussiano. . . . . . . . . .. .. 50
Nimero de vectores soporte en funcion del ruido de entrenamiento. v =
5-107° y diferencia entre zonas de 50. . . . . .. .. ... ... ... ... 67

Resultados de segmentacion con una ventana es de 3 X 3 y utilizando los
valores de gris de la imagen. Los mejores resultados se marcan en negrita. . 71
Resultados de segmentacion con una ventana es de 3 X 3 y utilizando las
diferencias con el pixel central. Imagen de gradiente obtenida con la funcién
de probabilidad. Los mejores resultados aparecen en negrita. . . . . . . . . 72
Resultados de segmentacion con una ventana es de 5 x 5 y utilizando los
valores de gris de la imagen. Se ha utilizado la funcion de probabilidad. Los

mejores valores se marcan en negrita. . . . . . . ... ... 72
Niamero de vectores soporte para cada color y cada espacio de color. . . . . 103
Numero de vectores soporte para cada color y cada espacio de color reducido.105
Numero de senales reconocidas en funciéon del tipo . . . . . .. ... .. .. 110
Métodos de segmentacion comparados. Las abreviaturas correspondientes

se han mantenido en inglés como en [Gomez-Morenol0.. . . . . . . . . .. 111
Valores de los umbrales para los métodos RGBNT, HST y OST . ... .. 113
Tabla de busqueda y umbrales para el método HSET . . . . ... ... .. 116
Umbrales para los métodos acrométicos . . . . . . . ... ... ... .... 118
Parametros para la deteccion de Canny . . . . . . . . . .. .. ... ... 121
Conjuntos usados para probar los algoritmos de segmentaciéon. . . . . . . . 124

Resultados del nimero de senales reconocidas para los diferentes métodos
acrométicos. Cada fila representa una senal con contenido en blanco dentro
del conjunto de pruebas. . . . . . .. ... oo 130



XX LISTA DE TABLAS
4.11 Analisis de los resultados de la tabla 4.10. . . . . ... ... ... ..... 130
4.12 Resultados del nimero de senales reconocidas para los distintos métodos

estudiados. Son resultados normalizados respecto al méximo posible. Cada

fila representa a una posible senal. . . . . . . . ... ... ... 132
4.13 Analisis de los resultados de la tabla 4.12. . . . . ... ... ... .. ... 133
4.14 Resultados de los conjuntos de validacion. . . . . . . . ... ... ... .. 136
4.15 Resultados usando la informaciéon de tracking . . . ... .. ... ... .. 137
5.1 Tablas de resultado MSSIM para los distintos métodos de la literatura. . . 179
5.2 Tablas de resultado PSNR para los distintos métodos de la literatura. . . . 180
5.3 Tablas de resultado MSSIM para los distintos métodos de mediana. . . . . 185
5.4 Tablas de resultado PSNR para los distintos métodos de mediana. . . . . . 187
5.5 Tablas de resultado MSSIM para los distintos métodos de mediana y re-

GTEeSION. . . . . . .. 191
5.6 Tablas de resultado PSNR para los distintos métodos de mediana y regresion.192
5.7 Tablas de resultado MSSIM para comparar métodos propuestos y en la

literatura. . . . . . . . . . e 197
5.8 Tablas de resultado PSNR para comparar métodos propuestos y en la lite-



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto de la investigacion

Hoy en dia son cada vez mas los sistemas disenados para la realizacion automatica de
ciertas actividades que, o son tediosas, o en las que un operador humano no seria eficiente.
Estos sistemas se basan en algoritmos de inteligencia artificial que buscan la aplicacion
de principios estadisticos o biolégicos a problemas complejos.

Esta tesis pretende la aplicacion de estos mismos principios pero en tareas llamadas de
“bajo nivel” en el procesado de imagen. Estas tareas son las iniciales de cualquier sistema
en el que se realice algtin procesado en el que se usen imagenes. Podrian ser, por ejemplo,
la reduccion del ruido que pueda tener la imagen registrada, la mejora de la iluminacion de
la escena, la segmentacion de los objetos, la reduccion del emborronamiento, etc. La parte
final del sistema, en la que se aplican los algoritmos de més alto nivel, es sobre la que recae
normalmente la atencion pues es, en gran manera, la que decide el resultado. Sin embargo,
estd demostrado que el funcionamiento de estos procesos finales estan claramente influidos
por el procesamiento inicial.

1.2. Justificacién y objetivos

Partiendo de la idea de que los algoritmos de bajo nivel se pueden también beneficiar
del uso de técnicas de procesado estadistico, en esta tesis se definen maneras de aplicarlos
a algunas tareas basicas de procesado de imagen.

En la ilustracion de la figura 1.1 puede verse una justificacion de la importancia de
los procesos de bajo nivel, que a veces no se ven y parecen prescindibles, pero son la base
del procesado posterior. Tomando esa ilustraciéon como guia, y dentro de las “raices” ahi
definidas, se han tomado como objetivo la mejora o, por lo menos, dar un nuevo enfoque
en las tareas de: mejora de la imagen (concretamente la reduccion de ruido impulsivo),
deteccion de bordes y segmentacion de imagenes en color.

Para ello se ha buscado la aplicacion de herramientas de clasificaciéon o regresion
basadas en el tratamiento estadistico de los datos (ampliamente utilizadas en tareas de alto
nivel). Concretamente se ha hecho hincapié en la aplicacion de las Maquinas de Vectores
Soporte (Support Vector Machines) o métodos similares, como las redes neuronales RBF
(Radial Basis Functions) en las tareas de bajo nivel.
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Figura 1.1: Importancia de las técnicas de procesado de bajo nivel. “No me gustan las
raices. jLlenas de barro y otras cosas! jPero los frutos si son agradables! jCortaré las raices
y dejaré solo la parte de arriba!”.

Durante la investigacion se pretende optimizar el uso de dichas herramientas y conse-
guir algoritmos alternativos a los muchos ya existentes en las tareas de bajo nivel elegidas.

1.3. Organizaciéon de la memoria

La memoria estd organizada en cinco capitulos de los que tres tienen una estructura
similar.

El capitulo 2 es una introduccion a los métodos de aprendizaje estadistico. En esa
introduccion se repasan conceptos de redes neuronales y SVM relativos a su aplicacion en
tareas de clasificacion y regresion.

Los capitulos 3, 4 y 5 estan organizados de manera similar, con su estudio sobre el
estado del arte, presentacion de algoritmos, presentacion de resultados y un resumen final.
En el capitulo 3 se realiza el estudio de la deteccion de bordes en imagenes en escala de
grises, el capitulo 4 es el dedicado a la segmentacion de imégenes en color y por ultimo el 5
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presenta la investigacion sobre la eliminacion de ruido impulsivo en imagenes. Todos tienen
como hilo conductor la aplicaciéon del aprendizaje estadistico aunque las caracteristicas
propias de cada tarea hacen que los caminos y procesos de aplicacion sean distintos.

Por ultimo, en el capitulo 6 se presentan la conclusiones generales, se resumen las
principales aportaciones originales de esta tesis, y se presentan las lineas futuras de inves-
tigacion.

Posteriormente se referencia la bibliografia utilizada en la realizacion de la tesis y
finalmente se presentan las publicaciones en las que aparece parte del trabajo desarrollado
en la misma. El documento termina con un indice alfabético que facilita la bisqueda de
informacion.






Capitulo 2

Herramientas de aprendizaje estadistico

En este capitulo se presentan de manera breve algunas de las herramientas de aprendi-
zaje estadistico que se han explorado y usado en la realizacion de esta tesis. Se presentan
de una manera no exhaustiva pero dejando claro las bases de su funcionamiento, sus
ventajas e inconvenientes y los parametros que hay que definir en su uso. Dichas herra-
mientas se han usado con dos fines distintos, por un lado como clasificadores y por otro
para obtener funciones de regresion tanto lineales como no-lineales:

= Los clasificadores tienen como objetivo asignar a un determinado vector una clase
o agruparlo dentro de un tipo determinado previamente establecido. Dicho vector
caracterizara de alguna manera el problema de clasificacion escogido, que puede ser
desde el reconocimiento de objetos al diagnostico automatico de enfermedades. El
campo de aplicacion sera todo aquel en el que haya que agrupar algtn tipo de objeto
o senal dentro de unas clases preestablecidas.

El clasificador definird un modelo para cada clase del problema en cuestiéon, de tal
forma que la clase a la que pertenece un elemento se pueda calcular a partir de
los datos que definen el elemento. Por lo tanto, el objetivo de un clasificador es
asignar, de forma lo més precisa posible, una clase a nuevos elementos previamente
no estudiados. Para ello, inicialmente deberemos obtener un conjunto de vectores
cuya clase sea conocida (Conjunto de entrenamiento), a partir de la cual, mediante
distintos procesos que dependeran del algoritmo utilizado, se “aprenderd” la forma
de clasificacion para que nuevos datos sean correctamente clasificados.

» El objetivo de la regresion es encontrar una funciéon que relacione datos de entrada
con valores de salida y que no tienen una relacion matematica conocida o estan
afectados por el ruido. Dicha funcion sera 6ptima en algin sentido estadistico (nor-
malmente minimos cuadrados) y ofrecera la mejor curva de ajuste posible para los
datos presentados.

Los principios estadisticos en los que se basan los algoritmos de célculo de funciones
de regresion estan intimamente relacionados con los utilizados por los clasificadores.
Por ello, generalmente, las herramientas que se usan en clasificacion pueden usarse,
con ligeras modificaciones, también en problemas de regresion.
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2.1. Redes neuronales artificiales

Existen varias definiciones de lo que es una red neuronal, unas hacen mas hincapié en
la descripcion funcional y otras en la analogia con el mundo biologico. A continuacion se
presenta la obtenida de [Haykin98| que define con bastante claridad las caracteristicas de
una red neuronal:

Una red neuronal es un procesador distribuido masivamente paralelo hecho de
unidades simples de proceso, las cudles tienen una natural inclinacion para al-
macenar conocimiento experiencial y lo tienen disponible para su uso. Se parece
al cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento se adquiere por la red, a partir de su entorno, mediante
un proceso de aprendizaje.

2. Los pesos de la conexion entre neuronas, conocidos como pesos sindpticos,
se usan para almacenar el conocimiento adquirido.

Los primeros trabajos en redes neuronales artificiales surgieron con la introducciéon del mo-
delo simplificado de neurona propuesto por McCulloch y Pitts en el anio 1943 (|[Mcculloch43)).
Estos serian modelos de las neuronas biolégicas y componentes para circuitos que podian
realizar tareas de procesado. En el libro “Perceptrones” (|[Minsky69|) de Minsky y Papert
se mostraron las deficiencias en el modelo del perceptron y la mayor parte de los grupos de
investigacion abandonaron el tema y buscaron otros modelos. Entre los que continuaron
investigando sobre las redes neuronales artificiales se puede mencionar Teuvo Kohonen
|[Kohonen72, Kohonen76, Kohonen81|, Stephen Grossberg |Grossberg76a, Grossberg76b,
Grossberg75]| o James Anderson [Anderson72b, Anderson72al entre otros. El interés en
las redes neuronales artificiales vuelve a emerger a principios de los anos ochenta con
nuevos avances teoricos (principalmente el algoritmo de la retro-propagacion del error) y
ayudados por las mejoras en los procesadores.

Las redes neuronales artificiales pueden ser descritas como “modelos computacionales”
que pueden adaptarse o aprender, generalizar o agrupar u organizar datos, y que se ca-
racterizan por usar el procesamiento paralelo. Algunas de estas propiedades las cumplen
otros modelos y, por tanto, surge la pregunta de hasta donde la aproximaciéon basada en
redes neuronales es mejor para una aplicacion que otros modelos. Hasta la fecha no hay
una respuesta clara a esta pregunta. En muchos libros, al hablar de redes neuronales se
describe su paralelismo con modelos biologicos. Pero los modelos de redes neuronales arti-
ficiales no dejan de ser una “super-simplificacién” de estos sistemas que son enormemente
complejos. En este capitulo no se pretende describir exhaustivamente toda la teoria de las
redes neuronales, sino ofrecer una idea de sus fundamentos y caracteristicas. Por ello se
presentan s6lo algunos modelos de redes neuronales, dejando fuera otros modelos como
los mapas auto-organizativos de Kohonen que tienen una estructura algo diferente.

Una red neuronal artificial esta constituida por un conjunto de elementos de procesado
simple llamadas neuronas. Una neurona es un dispositivo sencillo (Figura 2.1) formado
por una serie de entradas y una salida. Cada neurona acepta como entrada las salidas
procedentes de otras neuronas, siendo la entrada efectiva a la neurona la suma ponderada
de las entradas reales a dicha neurona. La salida de la neurona dependera de la funcién de
activacion que tenga programada internamente y que normalmente es no lineal. La suma
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Neurona;

Figura 2.1: Ejemplo de neurona artificial.

de las entradas ponderadas pasaran a dicha funcién que dara un valor de salida acorde.
Cada neurona realiza una tarea sencilla: recibe la informacion de entrada de los vecinos
o del exterior y la usa para calcular una senal de salida que se propaga a otras unidades.

En general, las neuronas se organizan en capas (Figura 2.2). Dependiendo de su funcion
en la red, se distinguen tres tipos de neuronas o capas:

1. Las neuronas cuya activacion son los datos de entrada del problema y que forman
la capa de entrada. El nimero de neuronas en la capa de entrada depende de la
dimension del problema a tratar.

2. Las neuronas que dan lugar a la salida de la red forman la capa de salida. El
nimero de neuronas de la capa de salida depende del niimero de clases que queramos
diferenciar. Normalmente se dispone de tantas neuronas como elementos se quiera
diferenciar.

3. El resto de neuronas se agrupan en una serie de capas sin conexién directa ni con
la entrada ni con la salida y es lo que se conoce como capas ocultas. Para las capas
intermedias no existe un criterio para determinar ni el nimero de capas ni el de
neuronas por capa, debe ser ajustado para el problema en cuestion.

El papel fundamental de las redes neuronales artificiales esta en su uso como clasifica-
dores o como funciones de regresion que aprenden de los datos de entrenamiento y pueden
inferir correctamente las mejores funciones de decision.

2.1.1. Perceptron Multicapa.

Dentro de las redes neuronales artificiales una de las més conocidas y usadas es el
perceptron multicapa. Este tipo de red esta constituido por un conjunto de neuronas que se
comunican enviandose senales entre si a través de un conjunto de conexiones ponderadas,
siendo el caso mas sencillo de red neuronal. Se corresponde con la estructura presentada
en la figura 2.2. Es una red en la que la informacién fluye directamente de la entrada a la
salida sin ninguna realimentacion y son conocidas como de propagacion directa. Aunque
la estructura puede permitir el uso de varias capas ocultas, normalmente sélo se usa una
para simplificar el entrenamiento y evitar problemas de sobreentrenamiento.
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Capa
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Figura 2.2: Ejemplo de red neuronal.

La primera tarea que debe realizarse con una red neuronal es el ajuste de los pesos
entre neuronas, ya que inicialmente se les da un valor aleatorio. Generalmente se usa
un sistema de entrenamiento de tipo supervisado; durante la fase de entrenamiento se le
presentan a la red tanto los patrones que queremos que diferencie como los resultados
que deberia proporcionar cada patrén. La red va reajustando los pesos de las conexiones
en funciéon del error cometido, hasta que para los patrones iniciales, la salida de la red
neuronal es la correcta. Una vez realizada esta fase, los pesos no varian y la red esta lista
para clasificar correctamente los nuevos datos que se le presenten. Una vez entrenada, la
salida de una neurona ¢ vendra dada por la expresion:

fi (x) = f, ngj (fu ({Wi, %) +biy)) | + bs, (2.1)

donde fi,( ), fo( ) son las funciones de activacion de la capa oculta y de la capa de salida
respectivamente, W{L es el vector de pesos de la neurona j de la capa oculta, w' es el
vector de pesos de la neurona de salida, IV es el nimero de neuronas de la capa oculta y
by; ¥ b; son las constantes de desplazamiento de cada neurona.

Para una discusion en detalle de los algoritmos, se recomienda la consulta de Bishop
[Bishop96| y Haykin [Haykin98|.

2.1.2. Funciones de base radial (RBF).

Las funciones de base radial (Radial Basis Functions o RBF) se introdujeron en
[Broomhead88| como método alternativo al perceptron multicapa para hacer ajuste de
funciones no lineales. Posteriormente se anadieron métodos de entrenamiento réapido en
[Moody89.

Funcionalmente, las RBF son redes neuronales de una capa oculta alimentados hacia
delante con funciones de transferencia lineales en la salida y no lineales en la capa oculta
(Figura 2.3). Constan de dos capas de redes de aprendizaje hibrido, similares al perceptron
multicapa en términos de estructura y activacion en su capa supervisada, desde los nodos
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Figura 2.3: Ejemplo de red RBF.

ocultos a los nodos de salida. Sin embargo, las capas sin supervisar, desde la capa de
entrada a la oculta, difieren en que en ellas existen funciones radiales individuales del tipo
campana de Gauss para cada nodo oculto. Se necesita definir una distancia, que puede ser
la distancia euclidea, entre el vector de entrada n-dimensional y el centro de la neurona
oculta. El valor de salida aumentara cuando ambos valores estén cerca (de forma similar
a cOmo varia una curva gaussiana centrada en la neurona oculta). La forma general de la
red radial serd entonces:

f(x) Izwmb(HX—XiH)er, (2.2)

donde N es el nimero de neuronas de la capa oculta, w; el peso de la salida de la neurona
7 en la neurona de salida y b es una constante de desplazamiento de la neurona de salida.
La salida de la red sera la suma ponderada de las respuestas de cada neurona oculta (¢)
y cada una de éstas tiene asignada una posicion y una “anchura” (Figura 2.4) que define
la naturaleza y ambito de la respuesta de la neurona, y es equivalente a la desviacion
estandar de la anchura de la campana de Gauss. De tal forma que valores altos indican
que hay muchos puntos que van a ser considerados. Esto significa que en contra de lo
que sucede en el perceptron multicapa, las RBF poseen una funcion de activacion que
relaciona la proximidad relativa entre el conjunto de prueba y el de entrenamiento. Ello
permite una medida directa de la confianza en la salida de la red para un patron dado. Si
un patron es muy diferente de aquellos con los que la red ha sido entrenada, la respuesta
sera muy baja o nula.

Comparadas con los perceptrones multicapa las RBF producen aproximaciones locales
a los datos, manejan mejor un nimero grande de datos y se entrenan méas rapido, sin
embargo, necesitan un mayor niimero de neuronas para un mismo problema. En todo caso,
ambas pueden utilizarse en problemas de clasificacion y como funciones de aproximacion
ya que se puede demostrar que son aproximadores universales.
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Figura 2.4: Ejemplo de gaussianas no normalizadas.

2.2. MAquinas de vectores soporte. (SVM)

El proposito de este apartado consiste en introducir las ideas basicas que fundamen-
tan las maquinas de vectores soporte utilizadas en la presente tesis. Se han usado en
multitud de aplicaciones de reconocimiento de patrones, como reconocimiento de escritu-
ra a mano [Cortes95], reconocimiento de objetos en 3D |Blanz96|, categorizacion de texto
[Joachims02|, busqueda en bases de datos de imégenes [Tao06|, clasificacién de texturas
[Kim02]|, etc. La lista de aplicaciones no hace mas que crecer debido a las buenas presta-
ciones obtenidas por las SVM. Aunque son menos las aplicaciones en procesado de bajo
nivel como las presentadas en esta tesis, muestran un incremento notable en los ultimos
anos como puede verse en |Zheng04, Zou05, Pankajakshan07, Wang07, Bravo07|.

Las maquinas de vectores soporte fueron desarrolladas por Vapnik (|Boser92, Cortes95,
Vapnik95, Vapnik98|) y tienen su base tedrica en la teoria estadistica sobre la Minimizacion
del Riesgo Estructural (SRM) frente a la minimizacion del riesgo empirico (ERM) propio
de las redes neuronales. Al igual que los perceptrones multicapa o las redes de funciones de
base radial se pueden usar tanto para clasificacion como para regresion. En poco tiempo
se han convertido en una herramienta de uso generalizado en el campo de reconocimiento
de patrones debido a los buenos resultados obtenidos. La aplicaciéon mas sencilla de esta
técnica es el problema de clasificacion binaria (s6lo hay definidas dos clases) aunque se
puede ampliar a la multiclasificacion.

La idea subyacente consiste en encontrar una funciéon de clasificacion dentro de un
conjunto de posibles clasificadores que minimice la probabilidad de error empirico (error
cometido al recibir nuevos datos) aunque manteniendo la complejidad del clasificador
en unos limites aceptables. Dicha complejidad estd relacionada con la conocida como
dimension VC (Vapnik-Chervonenkis [Vapnik71|) que es pieza central en la teoria de
aprendizaje estadistico. La combinacion de minimizacion de riesgo empirico junto con
minimizacion de riesgo estructural permite encontrar clasificadores que generalicen de
manera adecuada sin llegar al sobreentrenamiento.
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Figura 2.5: Problema de separacién 6ptima de patrones en dos dimensiones. Datos sepa-
rables linealmente.

2.2.1. Clasificacion mediante SVM.

La idea basica de la clasificacion con SVM es encontrar la mejor funcion de separacion
entre dos clases determinadas distribuidas en un espacio n-dimensional. En la figura 2.5(a)
se muestra un ejemplo de separacion entre clases en el que aparecen dibujadas varias fron-
teras de separacion. La frontera verde (Hj) claramente no separa las clases pero cualquiera
de las otras dos si lo hace. De hecho se podrian trazar infinitas fronteras de separacion
lineales entre ambas clases. ;Cual seria entonces la frontera 6ptima de separacion? En
|Vapnik98| se prueba que minimizar la combinacion de los riesgos empirico y estructural
es equivalente a encontrar el hiperplano que se encuentra a la distancia maxima de las
muestras de entrenamiento mas cercanas para las dos clases y que esa seria la frontera de
decision optima. Esto solo seria posible en el caso de que la funcién de separacion fuera
lineal. En la figura 2.5(b) aparece dicha frontera de decision 6ptima que es la mas alejada
de las dos clases (la distancia seré igual a ﬁ) En dicha figura aparecen también marca-
dos los vectores que estan mas cercanos a la frontera de decision y que serian los conocidos
como vectores soporte pues son los que formaran parte de la funciéon de decision. El resto
de vectores no aportan informacion para dicha funcion.

En el caso de una frontera de separacion no lineal la clave del procedimiento consiste en
establecer una correspondencia entre las muestras en el espacio de entrada y otro conjunto
de vectores transformados en un espacio de dimensiéon mayor o igual, el llamado espacio
de caracteristicas, en el que la separacion se puede hacer de manera lineal. Para realizar
la transformacién se utiliza una correspondencia previamente definida, llamada kernel. Es
en este espacio de caracteristicas en el que se construye el hiperplano 6ptimo que separa
las dos clases. Por lo tanto, el procedimiento termina con una funcién de decision lineal
en el espacio de caracteristicas pero que no lo es en el espacio inicial.
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Datos separables linealmente. Para el caso lineal, el problema se puede expresar
de forma matematica partiendo de un set de datos de entrenamiento &£, con n puntos
de la forma & = {(x;,v;) | x; € R?, y; € {—1,1}};_,. La etiqueta y; puede ser +1 o —1,
indicando la clase a la que pertenece el vector x; que es real y p-dimensional.

Se quiere obtener el hiperplano con margen maximo que divide los vectores con y; = +1
de aquellos que tienen y; = —1. Cualquier hiperplano puede ser escrito sabiendo que los
vectores X que pertenezcan a él satisfacen:

(W, %) +b=0. (2.3)

El vector w es un vector normal al hiperplano definido. El parametro b es el offset,
que determina cual de los posibles hiperplanos paralelos definidos por w se esta usando.

Hay que buscar los valores de w y b que hagan méaximo el margen entre clases. Ese
margen serd la distancia entre los dos hiperplanos paralelos més alejados entre si y que
siguen separando los datos. Esos dos hiperplanos vendran dados por:

(w,x) +b=1, (2.4)

(w,x) +b=—1. (2.5)

En la figura 2.5(b) aparecen graficamente dichos hiperplanos en el caso bidimensional
y para clases linealmente separables. Geométricamente se puede llegar a que la distancia
entre ambos sera ﬁ, por tanto, para maximizarla habra que minimizar ||w|. Como no
puede haber vectores pertenecientes al conjunto de entrenamiento entre ambos hiperplanos
se tiene que cumplir para cada vector x; o bien que

(w,x;) +b>1 para X; de la primera clase, (2.6)

(w,x;) +b<—1 para x; de la segunda clase. (2.7)

Uniendo las dos expresiones se llega a:
vi((w,x;) +b) > 1, paratodo 1l <i<n. (2.8)

El problema de optimizacién serd por tanto:

, 1
min §<W, w)
W
sujeto a: (2.9)

La resolucion de este problema nos lleva al uso de la teoria de minimizaciéon con
restricciones que aplicada a este problema sugiere el uso de multiplicadores de Lagrange.
La funcién de optimizacion que quedaria para este caso seria:

n

L(w,b,a) = %||W||2 =S alpliw x5 — 1+ (2.10)

=1 i=1
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Esta es la que se conoce como forma primaria del problema. Sin embargo, este tipo
de problemas se resuelve mas facilmente usando la forma dual del mismo a partir de
la derivacion parcial de la forma primaria y su igualacion a 0. El nuevo problema de
optimizacién seria entonces:

mlnL Z o — — Z ;oYY (X, X5)

sujeto a:

a; >0 (2.11)

yia =0

yi((w,x;) +b) > 1
a;lyi((w,x;) +b) — 1] = 0.

La solucion obtenida seria el hiperplano de maximo margen buscado que tendra la
forma:

W = Zaiyixi, (2.12)
i=1

y en ella los valores de s6lo algunas valores de «; son distintos de 0 porque se tienen que
cumplir las condiciones establecidas en el problema dual (ecuacion 2.11) de forma que:

(2.13)

Por tanto, la expresion del hiperplano sélo dependeria de los vectores cuyo «; sea
distinto de 0 que son los que caen exactamente en el margen y la expresion de la ecuacion
(2.12) seria:

Nsv

w = Z G YiXi, (2.14)
i=1

donde Ngy es el nimero de vectores soporte para el hiperplano de decision. Es decir, de
los vectores de entrenamiento, s6lo serian necesarios para encontrar la soluciéon aquellos
mas proximos a la frontera de decision como ya se vio graficamente en la figura 2.5(b).

Para obtener el parametro b simplemente hay que usar uno de los vectores soporte que
cumplira:

yi((w,x3) —b) =1, (2.15)

y despejando quedaria:
b= (W,X;) — Vs (2.16)

Este valor seria valido para cualquier vector soporte elegido aunque para dar mas
robustez al calculo se puede hacer la media de los valores obtenidos para todos los vectores

soporte:
1 Nsv

b= Nov 2 (W, x3) — ui)- (2.17)
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Asi, una vez realizada la minimizaciéon y obtenidos los valores de «; y b podemos
formar la funcion de clasificacion correspondiente para nuevos vectores X que sera:

Nsv

f (x) = signo Z ayi(xi,X) +b ] . (2.18)

i=1

El procedimiento y los resultados obtenidos hasta ahora pueden usarse solo directa-
mente en el caso de que los vectores sean separables y que, ademas, esta separacion sea
mediante una frontera lineal. Sin embargo, en los casos mas comunes de problemas de
clasificacion no se dan esas condiciones. Por tanto, el algoritmo debe ser ampliado pa-
ra obtener una frontera de decision en el caso de que los vectores no sean directamente
separables y también para el caso en que la frontera de separacion 6ptima no sea lineal.

Datos no separables. Hay problemas de clasificacion en los que hay datos aislados
pertenecientes a una clase mezclados con los de la otra clase a separar, es lo que se conoce
como outliers. Esta situaciéon se muestra graficamente en dos dimensiones en la figura
2.6(a) donde los dos conjuntos de datos no son separables por una frontera lineal puesto
que ambos conjuntos estan mezclados.

Para resolver este tipo de problemas se pueden introducir algin tipo de relajaciéon en las
condiciones impuestas en el problema de minimizaciéon. Esto se puede hacer introduciendo
unas variables positivas de pérdidas &; en las condiciones de la ecuacion (2.9) (|Cortes95|)
de forma que queden:

yi((w,x3) —b) > 1—¢&. (2.19)

Cuando se produzca un error de clasificacion &; excedera la unidad y, por tanto, la suma
de dichas variables ) . & serd un limite superior para el nimero de errores cometido. Si
se quiere que ese numero de errores sea lo més pequeno posible se puede anadir un factor
a la funcion de coste, de manera que el resultado final sea:

w,€

1 n
min §<W,W> + C;fl

] (2.20)
sujeto a:

yi((w,x;) +0) >1-¢& & >0,

donde C es una constante de regularizacion (permite elegir un compromiso entre correcta
clasificacion y generalizacion) que debe ser elegida a priori por el usuario. A mayor valor
de C' més importancia se le dara a los errores cometidos en la clasificacion.

La forma de encontrar la solucion a este problema es analoga a la presentada en el
caso separable y queda reflejada en el ecuacion (2.14) aunque en este caso los valores de
los «; tendran un limite superior en C. La soluciéon del vector av clasifica los patrones de
entrada en tres tipos diferentes:

1. Aquellos con «; = 0. Estos patrones son correctamente clasificados y no aportan
informacion para la obtencién del hiperplano de separacion.

2. Si 0 < a; < C los patrones correspondientes estan exactamente en los margenes
méaximos. Estos si aportan informacién y son conocidos como vectores soporte de
tipo 1.
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Datos originales

T T I
2+ #  Clase +1 H
» +* + Clase -1
15 * 4
» *
1k % * B
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» » +* +
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» *
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0 & - 7
4 +
-0.51 =
* +
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(a)
C=10,#SV=10
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151 ° -
* *
1+ * L 4
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o 4] * *
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[+] +*
* * @® *
0F 4 ® =
o &+
-0.5F =
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-15 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
(b)

Figura 2.6: Ejemplo de datos no separables. (a) Datos iniciales, (b) Vectores soporte
marcados con los dos tipos diferenciados.
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Figura 2.7: Ejemplo de datos no separables linealmente.

3. Con a; = C'los patrones correspondientes o bien estan mal clasificados o caen dentro
del margen. También son vectores soporte y se les conoce como de tipo 2.

Todos los vectores con «a; # 0 formaran parte de la frontera de decisiéon que tendra la
misma forma que la presentada en la ecuacion (2.18).

Datos no separables linealmente. El caso de datos no separables linealmente es muy
comin en problemas de clasificacion (Figura 2.7). Para estos casos la teoria de las SVM
lineales se extiende sin mas que suponer que si existe una transformacién que pase los
datos a un espacio (espacio de caracteristicas) en el que si sean separables linealmente
sO0lo habra que encontrar el hiperplano de separacion en ese nuevo espacio y luego volver
al espacio inicial (Figura 2.8). Esta transformacion no se conoce explicitamente sino que
se utiliza a través del uso de kernel. Dichos kernel serén el resultado del producto escalar
de la funcién de transformacion necesaria,

k(x,y) = (2(x), 2(y))

k(x,y) =k(y,x) = R. (2.21)

La expresion anterior es conocida como el truco del kernel (“Kernel trick”) ya que
no es necesario conocer la transformacion explicitamente puesto que para la obtencion
de la frontera de decisién sélo es necesario el producto escalar. Entonces la funcion de
clasificacion de la ecuacion (2.18), en el caso de necesitar kernel serfa:

Nsv
f (x) = signo (Z a;yik(xi,x) + b) . (2.22)
i=1
Algunos de los kernel mas habituales son:

» Kernel lineal: k(x,y) = (x,y) + ¢, donde ¢ es una constante.

» Kernel polinomial: k(x,y) = (a(x,y) + ¢)¢ donde a y ¢ son constantes y d es un
entero positivo.
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Fuente: http://fedc.wiwi.hu-berlin.de

Figura 2.8: Transformacion de datos usando el truco del kernel. (a) En el espacio inicial
los datos no se pueden separar linealmente. (b) La frontera 6ptima no es lineal. (c¢) La
frontera de decision no lineal se corresponde con una lineal en el espacio de caracteristicas.
La transformacion de espacios se hace mediante la funcion ® que genera el kernel k.

» Kernel Gaussiano: k(x,y) = exp (—v||x — y||?). La constante v debe ser cuidadosa-
mente fijada porque influye en el grado de generalizacion obtenido por la SVM que
lo usa. Controla la anchura de la curva gaussiana a la que da lugar.

» Kernel ERBF (Exponential Radial Basis Function): k(x,y) = exp (—7|x — y||).
Esta muy relacionado con el kernel gaussiano, la diferencia estd en que la distancia
no esta elevada al cuadrado.

Existen un nimero importante de kernel desarrollados hasta el momento y que po-
seen caracteristicas propias para determinados problemas. Una buena recopilacion puede
encontrarse en [Souzal0].

2.2.2. Regresion mediante SVM.

LLas maquinas de vectores soporte se pueden aplicar no solo al caso de la clasificacion
sino también a la regresion. En este caso se parte de unos datos de entrada formados por
un conjunto de vectores asociados no a etiquetas que los clasifiquen sino a valores reales
que posiblemente estan afectados por ruido. El objetivo entonces es encontrar una funcion
aproximada que ligue esos valores reales con los vectores de entrada. Dicha funcion seré lo
mas proxima posible a los valores ya conocidos y ademas permitird obtener valores nuevos
no conocidos. El uso de SVM para regresion es especialmente adecuado en casos en que
el nimero de datos es reducido, debido a su capacidad de generalizacion.

Cualquier algoritmo de regresion debe partir de una funciéon de pérdidas con la que
se mida el error cometido en la aproximacion. En el caso de la clasificacion el error es el
ntmero de vectores mal clasificados pero en el caso de la regresion no hay mala clasificacion
sino un mayor o menor error que se puede medir simplemente como una distancia entre el
valor real y el valor estimado. Hay muchas funciones de pérdidas definidas en la literatura:
lineales, cuadraticas, exponenciales, etc. La usada en la regresion con SVM fue presentada
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Error considerado

-€ € Error cometido

Figura 2.9: Funciéon de pérdidas usada para la regresion con SVM. “ec-insensitive loss
function”.

por Vapnik y aparece definida graficamente en la figura 2.9. Esa gréafica se corresponde
con la expresion,

0 sily—f(x)|<e

ly—f(x)] —¢ resto (2.23)

E(y,f(X))—{

En esta funcion € > 0 es una constante predefinida que controla la tolerancia al posible
ruido presente en los datos. Puede verse que si el error cometido esta por debajo de € no
se tendréd en cuenta y si es mayor se tomaréa de forma lineal. Con esta funcion, la solucion
que se obtenga usando las SVM sera dispersa (|Vapnik98|) mientras que cualquier otra
no garantiza dicha dispersion.

Regresion lineal. Mateméaticamente el problema que se plantea es que partiendo de
un conjunto de datos:

D= {<X1>yl)7<X27y2>7”'(xlayl>}7 T Eany ER; (224)

trataremos de aproximarlos con una funcion lineal,
f(x) = (w,x) +0b. (2.25)

La funcion de regresion 6ptima vendra dada por el problema de optimizacion,

min %<W,W>+OZ(§;__£¢+)’
i=1

w,§
yi — ((w,x) +b) <e+& (2.26)
sujeto a ¢ ((w,x) +b0) —y; <e+¢&
& >0

donde C debe ser fijado a priori y &, &' son variables de pérdidas que representan errores
superiores e inferiores en las salidas de la funcion de estimacion. En la figura 2.10 aparece
una representacion grafica del significado de los parametros expuestos hasta ahora. En la
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Figura 2.10: Regresion lineal.

ecuacion (2.26) se ve que el problema presentado intenta buscar la funcion lineal lo mas
plana posible (“flat” en inglés) y que a la vez obtenga el menor error posible. El parametro
C > 0 sera el encargado de dar mas peso a una parte o a otra. Como se puede comprobar
el problema es muy similar al presentado para la clasificacion lineal y la solucion se obtiene
usando técnicas muy similares que implican el uso de multiplicadores de Lagrange y teoria
de minimizacion. Quedara como resultado final la expresion,

Nsv

Fx) =) (i —af) (xi,%x) +, (2.27)

=1

donde «;, o son los multiplicadores de Lagrange. Cumplen que a;af = 0y, por tanto, no
pueden ser simultaneamente distintos de 0. Cuando alguno de los dos es distinto de 0 su
vector asociado contribuye a la solucién y es considerado un vector soporte.

El valor de la constante b se obtendra sin més que buscar dos vectores soporte y
usando,

- —% ((w, %) + (W, %s)) (2.28)

Regresiéon no lineal. Para el caso de la regresion no lineal (el méas comin) la idea es
similar al caso de la clasificacion no lineal, en el que los vectores eran transformados a un
espacio en el que si se pueden separar linealmente para luego transformar la frontera de
decision al espacio original. El uso de kernel hace posible esta transformacion sin tener que
realizarla explicitamente. Para la regresion se van a usar nuevamente kernel que permitan
obtener la funcion de regresion en el espacio transformado. De esta manera la funcion de
regresion a obtener sera:

Nsv

Fx) = (0 —af) k(x;, %) + b, (2.29)

i=1

y el valor de b se obtendria de manera similar a la presentada en la ecuacion (2.28).
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(b) Kernel Gausiano RBF, v =1, C — o0, ¢ = 0. Ngy = 51(100 %).

Figura 2.11: Ejemplos de regresion no lineal.
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Figura 2.12: Comparaciéon de los ejemplos de la figura 2.11. En rojo continuo aparece el
caso de € = 0.05 y en negro discontinuo el caso de € = 0.

En la figura 2.11 se presentan dos ejemplos de aplicacion de la regresion en 2 di-
mensiones. Se ha partido de una funcion sinc(x) de la que se han obtenido 51 muestras
equiespaciadas y con un pequeno ruido uniforme anadido.

En la figura 2.11(a) se ha usado un kernel gaussiano con v = 1, la constante C' elegida
es oo dando el peso total a los errores cometidos y la constante de insensibilidad ¢ = 0.05.
Con estos parametros la solucion obtenida tiene sélo 18 vectores soporte (circulos rojos)
de los 51 posibles (cruces) indicando la dispersion inherente a las SVM. Puede observarse
que la funciéon obtenida es muy similar a la original aunque los datos de partida tenian
ruido anadido por lo que la planicidad (“flatness”) también se ha conseguido. En color
azul y discontinuo aparece marcada la zona de insensibilidad fijada por el valor de e.

En la figura 2.11(b) se presenta un caso similar al anterior pero en el que ¢ = 0 vy,
por tanto, todos los errores son considerados en la funcion de regresion. El resultado es
que todos los datos de entrenamiento se convierten en vectores soporte y se pierde la
dispersion de la soluciéon. Sin embargo, la solucién es muy similar al caso anterior, como
puede observarse en la figura 2.12. Por tanto, aunque de manera grafica se puede ver que
la curva estd, en ciertos puntos, mas proxima a los vectores, la mejora no es significativa
y el aumento en el nimero de vectores soporte necesarios si lo es.

2.2.3. Caracteristicas de las SVM.

En este apartado se resumen algunas de las caracteristicas que hacen que las SVM sean
una buena opcion en su aplicaciéon como clasificador o en regresion como se necesita en el
desarrollo de esta tesis. Entre estas caracteristicas se puede destacar [Shawe-Taylor04]:
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s La ausencia de minimos locales es una clara diferencia frente a métodos clasicos
como las redes neuronales.

» La dispersion de la solucion (“sparseness”), es decir, la reduccion que supone el que
s6lo algunos de los vectores de entrenamiento formen parte de la solucion. Esta
reduccion influye en los requerimientos de memoria y en el nimero de operaciones
cuando se usan en la fase de test, puesto que son inferiores.

= La capacidad de generalizaciéon debido a la maximizaciéon del margen hace que,
aunque el conjunto de entrenamiento tenga pocas muestras, las funciones de decision
o regresion obtenidas sean suficientes para generalizar. Esto es importante en las
aplicaciones de esta tesis que usan conjuntos reducidos de entrenamiento sintético.

= El uso de kernel es una caracteristica importante ya que permite elegir entre distintas
formas de abordar el problema, con mayor o menor complejidad del kernel segiin la
naturaleza del mismo.

= Los resultados teoricos sugieren que la eficacia de las maquinas de vector soporte se
debe a su capacidad de encontrar reglas que clasifiquen objetos con un grado de con-
fianza alto y a su capacidad para evitar el sobre-entrenamiento. Las redes neuronales
son capaces de clasificar correctamente casi cualquier conjunto de entrenamiento,
pero pueden caer en un sobre-entrenamiento en el que no puedan generalizar correc-
tamente la clasificacion.

Obviamente no todo son ventajas sino que existen algunas desventajas en el uso de
las SVM que se centran en la lentitud de su aplicacion en la fase de test (salvo el caso
lineal) [Burges98| y en la dificultad de elegir los parametros 6ptimos del kernel o de la
regularizacion.



Capitulo 3

Deteccion de bordes

3.1. Estado del arte

Los sistemas de vision automaticos generalmente requieren de un paso inicial, que
condiciona el resto de pasos a seguir. Se trata de la segmentacion de la imagen en los
distintos objetos que la componen. Esta segmentacion lo que persigue es la reduccion de
la informacion presente en la imagen pero manteniendo, lo mejor posible, la estructura de
la misma. De esta forma podremos detectar posteriormente alguna caracteristica que nos
interese pero sin necesidad de analizar toda la informacion de la imagen.

La segmentacion se puede realizar de dos maneras basicas: bien agrupando pixeles que
tienen alguna caracteristica en comin (color, textura) o bien buscando las transiciones en
los niveles de gris de la imagen para encontrar las fronteras entre los distintos objetos de
la misma. Esto tltimo es lo que conocemos como deteccién de bordes.

Los bordes son zonas de la imagen con fuertes contrastes de intensidad (aunque a
veces estas diferencias no tienen por qué ser muy fuertes). Por tanto, no todos los bordes
aparecen en las fronteras de los objetos sino que pueden aparecer en zonas fuertemente
texturadas. Sin embargo, en este trabajo lo que nos interesa es detectar los bordes para
dividir la imagen en areas que se correspondan a los diferentes objetos dentro de la misma.

Los bordes se asocian fundamentalmente con las altas frecuencias (cambios bruscos en
la senal, en este caso una imagen). Por tanto, podriamos pensar que la forma mas directa
para detectar los bordes seria el filtrado paso alto en el dominio de Fourier, o bien, su
contrapartida espacial mediante la convoluciéon con algtin tipo de funcién equivalente a
dicho filtrado. En la practica, la mayoria de los métodos de deteccion de bordes se realizan
en el dominio espacial porque, generalmente, son menos costosos computacionalmente
(|Gonzalez93|).

La cuestion es ahora como crear esos filtros (o mascaras) que vamos a convolucionar
con nuestra imagen. La idea en la que se basan dichos filtros parte del hecho de que las
derivadas son funciones paso alto y que en un dominio discreto (como es el caso de las
imagenes digitales) la derivada se puede aproximar simplemente por una diferencia de
muestras adyacentes. Puesto que los bordes se corresponden con fuertes gradientes de
intensidad podemos pensar que simplemente calculando derivadas en la imagen es posible
“marcar” estos bordes.

Esto tltimo lo podemos ver en el caso unidimensional en la figura 3.1. En dicha figura
se muestra la representacion unidimensional de como se ve un borde en una imagen.
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Imagen de transicién en dos dimensiones

Linea extraida de la imagen

Primera derivada

Segunda derivada

Figura 3.1: Primera y segunda derivadas en un borde representado en una dimension

Podemos ver que el salto de niveles de gris no es inmediato sino que se produce en una
transicion mas o menos suave. Esto es debido a que las limitaciones de la captura de
imagenes (la optica y la digitalizacion) hacen que no se puedan registrar esos saltos. En
la primera derivada podemos ver como el maximo marca el punto donde se encuentra el
borde (justo el punto medio de la transicion), en la segunda derivada el paso por cero es
el que marca esa posicion. Si aplicamos directamente la diferencia entre muestras a una
imagen obtendremos algo como lo que se muestra en la figura 3.2. En ella podemos ver
como al calcular las diferencias en las filas obtenemos marcados los bordes horizontales
y en las columnas los verticales. Partiendo de esa idea lo que se busca es una técnica
eficiente para calcular la derivada en una imagen bidimensional y, con ella, marcar los
bordes.
Como hemos dicho la derivada es aproximada de la siguiente forma:

df (i)
(i)
Calcular la derivada de esa manera es equivalente a convolucionar la imagen con
[—1 1], y en el caso de la segunda derivada con [1 —2 1].
En los siguientes puntos se estudiardan mas a fondo técnicas que se basan en la idea
anterior aunque cada uno de ellos tiene sus propias peculiaridades.
Podemos decir que hay dos formas comunes de estimar la primera derivada en la detec-
cion de bordes, los detectores de bordes de brijula (“compass” en la literatura cientifica)
o de Prewitt y los detectores de bordes de gradiente.

~ f(i+1) — £(i). (3.1)

= La deteccion de bordes de brujula esté basada en la convolucion de la imagen con un
conjunto de 8 mascaras cada uno de los cuales es sensible a una direcciéon concreta. La
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(b) (c)

Figura 3.2: Primera derivada de una imagen ejemplo: (a) Imagen original; (b) Aproxi-
macion utilizando diferencias de las filas; (¢) Aproximacion utilizando diferencias de las
columnas

()

mascara que produce el maximo en un pixel determinado es la que nos proporciona
la magnitud y la orientacion.

= La deteccion por gradiente es la técnica mas usada de las dos y se basa en la
convolucion con s6lo dos mascaras, una para estimar el gradiente en la direcciéon =,
G, y otra para la direccion y, Gy. La magnitud del gradiente viene dada por:

G = /G2 + G2, (3.2)

y que normalmente se aproxima por:

|Gl ~ |Ga| + Gyl (3-3)

Muchas veces solo se necesita esa magnitud para la deteccion de bordes, sin embargo,
si queremos saber la direcciéon del mismo podremos obtenerla simplemente con

Gy
§ = arctan (Gx) . (3.4)

Tal y como hemos visto en las figuras 3.1 y 3.2, la obtencién de la magnitud del
gradiente no aporta informacion directa sobre la localizaciéon de los bordes. Podemos
simplemente realizar un umbralizado de la imagen de gradiente o bien buscar los méximos
locales para obtener una imagen de borde de un pixel de anchura.

Una técnica que se basa en la segunda derivada de la imagen es el detector de bordes
de Marr también conocido como detector de paso por cero que realiza el calculo mediante
la Laplaciana de una gaussiana.

Un problema que tienen todas las técnicas de gradiente presentadas hasta el momento,
es la sensibilidad frente al ruido. La razon es que la derivada acentia las altas frecuencias
(filtrado paso alto) y, por tanto, se aumenta el ruido. El detector de bordes de Canny
intenta reducir ese problema convolucionando la imagen con un operador de suavizado

(gaussiana) antes de calcular la derivada. Algo similar se realiza también en la técnica de
Marr.
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Otras técnicas que vamos a analizar son las de Rothwell y Bergholm que realizan
también algin tipo de filtrado gaussiano pero que tienen variaciones interesantes respecto
a la técnica de Canny.

3.1.1. Meétodos de gradiente

Estos métodos tienen en comtn el que aproximan el gradiente de una imagen mediante
una o varias mascaras. Los mas conocidos son los de Roberts, Sobel y Prewitt ([Jain89)]).

Roberts. El operador de Roberts realiza de forma simple y répida el calculo del gra-
diente espacial en dos dimensiones de una imagen. Como hemos dicho previamente dicho
calculo nos puede ayudar a la hora de detectar los bordes.

Este operador se compone de dos mascaras de convolucion que se muestran en la figura
3.3. Puede comprobarse que cada una de ellas es una version girada 90° de la otra.

+11]0 0| +1
0 |-1 -1 0
() (b)

Figura 3.3: (a) (b) Mascaras de convolucién de Roberts.

Cada méscara se aplica de manera independiente sobre la imagen para obtener el
gradiente segiin cada una de ellas. Después, como ya se ha comentado, se pueden combinar
para obtener tanto el médulo como la orientacién de dicho gradiente.

La principal ventaja de este operador es que es muy rapido de calcular. Con sélo dos
pixeles se puede calcular la salida. Pero el reducido tamano es también su principal des-
ventaja porque le hace muy sensible al ruido y por ello se pueden perder bordes marcados
claramente.

Prewitt. El operador de Prewitt también realiza la medida del gradiente en una imagen
y, por tanto, se podré utilizar para la deteccion de bordes en imagenes. La forma de realizar
este calculo es similar al caso de Roberts pero cambiando las méscaras de convoluciéon a
las dos que aparecen en la figura 3.4.

Este operador no suaviza suficientemente el ruido y su implementacion requiere mas
tiempo de procesado que el de Roberts.

-1 10| +1 -1 -1 -1
-1 10 +1 0 0 0

1O 1| |1 | L
(a) (b)

Figura 3.4: Méascaras de convolucion de Prewitt. (a) Gradiente en x; (b) Gradiente en y



3.1. Estado del arte 27

-110] +1 -1 -2 | -1
210 +2 0 0 0

L]0 1] L2 4
(a) (b)

Figura 3.5: Méscaras de convolucion de Sobel. (a) Gradiente en x; (b) Gradiente en y

Sobel. El operador de Sobel realiza una operaciéon similar al de Prewitt pero ademas
anade un efecto de suavizado mayor modificando las méscaras como se muestra en la
figura 3.5. El suavizado es interesante porque atentia parte del ruido, de manera que el
efecto amplificador de ruido de la derivacion se atenia también.

Estas méscaras al igual que las de Prewitt estan disenadas para responder de mane-
ra maxima a bordes orientados vertical y horizontalmente. Se aplicaran por separado y
posteriormente se podra obtener la magnitud y la orientacion.

El operador de Sobel es més lento en su céalculo que el de Roberts pero tiene un efecto
de suavizado sobre la imagen y eso hace que sea menos sensible al ruido. La salida de este
operador es normalmente mayor, para bordes similares, que la de Roberts.

En imagenes reales el efecto de suavizado de este operador hace que el resultado
sea un borde de varios pixeles de grosor. Esto normalmente no es deseable y por tanto
hay que realizar un posprocesado que puede ser un simple adelgazamiento o un proceso
de histéresis parecido al que se utiliza en el operador de Canny que estudiaremos mas
adelante.

Discusién y ejemplos. En la figura 3.6 se muestra el resultado aplicar cada uno de
los operadores presentados sobre una imagen ejemplo. En 3.6(a) y 3.6(b) se muestran la
imagen original y otra con ruido gaussiano anadido. En las imagenes 3.6(c), 3.6(d) y 3.6(e)
se muestra el modulo calculado segtn la ecuacion (3.2) para cada uno de los operadores
aplicados a la imagen sin ruido. En las imagenes 3.6(f), 3.6(g) y 3.6(h) se representa
el modulo para la imagen con ruido. Las imégenes de gradiente han sido normalizadas
respecto a su valor méximo para poder visualizarlas correctamente.

Podemos apreciar que, en efecto, el operador de Roberts produce gradientes de menos
amplitud y que ademas el ruido le afecta de manera importante por su efecto amplificador
sobre el mismo. En el caso de los operadores de Prewitt y Sobel no se aprecia, a simple
vista, diferencia alguna aunque teéricamente si que las hay. La mascara de Prewitt es
el resultado de hacer la multiplicacion matricial de la ecuacion (3.5) mientras que la de
Sobel es el resultado de (3.6).

o
0 ~[111] (3.5)
:_1:
0 -[121] (3.6)
_1_
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(f) () (h)

Figura 3.6: Resultado de la aplicacion de distintos operadores. (a)lmagen original. (b)
Imagen con ruido; (c)(d)(e) Imégenes de bordes aplicando Roberts, Prewitt y Sobel sobre
la imagen sin ruido. (f)(g)(h) Imagenes de bordes aplicando Roberts, Prewitt y Sobel
sobre la imagen con ruido gaussiano.
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Figura 3.7: (a) Respuesta en frecuenciade [I 1 1] (Prewitt) (b) Respuesta en frecuencia
de [1 2 1] (Sobel)

Esto quiere decir que aplicar los operadores de Prewitt y Sobel es equivalente a aplicar
primero el operador columna y luego el operador fila seglin aparecen en las ecuaciones
anteriores. El operador columna es un filtro diferenciador y marca los bordes de la imagen.
El operador fila supone un suavizado. En la figura 3.7 podemos ver que en el correspon-
diente al operador de Sobel el suavizado es mayor porque elimina més frecuencias altas
que el de Prewitt.

3.1.2. Meétodo de brujula

El método de deteccion de brijula (o compés segin la traduccion elegida) es una
alternativa a los métodos de gradiente estudiados anteriormente. Este método nos dard
como resultado dos imagenes, una en la que se obtendra la magnitud del gradiente y otra
que nos dara la orientacion de los bordes de la imagen de entrada. Para obtener esas
dos imagenes la imagen de entrada se convoluciona con un conjunto de (generalmente 8)
méscaras, cada una de las cuales es sensible a bordes en distintas orientaciones. Para cada
pixel la magnitud del gradiente local se toma como el maximo de las respuestas de cada
una de las méscaras utilizadas. La orientacion para ese pixel seré la asignada a la mascara
que produce el méximo gradiente.

Para este proceso se pueden utilizar varias mascaras. Como ejemplo, en la figura 3.8,
mostramos el conjunto de mascaras basadas en la de Prewitt.

El conjunto de las 8 méscaras se consigue partiendo de cualquiera de ellas y rotando
circularmente los coeficientes como se puede comprobar en la figura 3.8. Cada una de las
mascaras resultantes es sensible a una orientacion que puede ir desde 0° hasta 315° en
pasos de 45° siendo la orientacion de los 0° correspondiente a los bordes verticales.

El detector de bordes de brijula es una buena forma de calcular tanto el gradiente
como la orientac