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RESUMEN

En el siguiente trabajo se presenta el desarrollo de un detector de bordes
de imagenes digitales basado en las técnicas descritas en los libros de Steve M.
Smith y J. M. Brady, llamado algoritmo SUSAN (Smallest Univalue Segment
Assimilating Nucleus). Debido a la patente pendiente que existe sobre los
algoritmos, el proposito de este trabajo es Unicamente demostrar su
funcionamiento y comprobar sus ventajas y desventajas frente detectores de
bordes basados en operadores de derivadas, especificamente los detectores:
Sobel, Laplaciano y Canny, en imagenes con ruido de tipo Gaussiano, Speckle

e impulso.

El siguiente trabajo se ha dividido en cinco capitulos: El primer capitulo
explica los conceptos basicos del proceso de digitalizacién de imagenes, la
estructura béasica de una imagen digital, y algunas de las operaciones
matematicas que permiten las imagenes digitales. El capitulo dos explica los
conceptos de ruido en imagenes digitales, su procedencia y modelacion
matematica asi como el proceso de filtrado del ruido. En el capitulo tres se
describen los detectores de bordes que seran comparados en este estudio, sus
algoritmos, las ecuaciones y la légica sobre la que se fundamenta su
funcionamiento. El cuarto capitulo esta dedicado al desarrollo de la herramienta
de prueba, en él se encuentra el codigo fuente en Matlab de los detectores de
borde, y la adicion de ruido a la imagen de prueba. En el capitulo cinco se

encuentran las pruebas y resultados obtenidos a nivel cualitativo y cuantitativo.
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OBJETIVOS

e General:

Efectuar un estudio comparativo sobre las ventajas y las aplicaciones del
filtro detector de bordes basado en los algoritmos de SUSAN, sobre lo filtros

convencionales que utilizan métodos de diferenciales y de gradiente.

o Especificos:

1. Conocer a fondo el funcionamiento del algoritmo detector de bordes
SUSAN.

2. Disenar una aplicacion en MATLAB que implemente las ecuaciones
usadas en los algoritmos de SUSAN, para generar deteccién de
bordes.

3. Realizar una comparativa de los métodos de deteccion de bordes
basados en derivadas contra la deteccion basada en SUSAN en

imagenes con alto contenido de ruido.

4. Brindar la posibilidad de realizar una primera discriminacion, sobre
gue detectores serian mas factibles de utilizar, y en qué orden, a fin

de obtener el mejor realce de contornos en presencia de ruido.
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INTRODUCCION

En el andlisis de objetos dentro de las imagenes, resulta esencial poder
distinguir entre el objeto de interés y el resto de la imagen. Algunas de las
técnicas utilizadas para determinar los objetos de interés se basan en una
deteccién previa de los bordes la imagen, por lo que un buen proceso de
deteccién de bordes facilita la elaboracion de fronteras de objetos, con lo que el
proceso de reconocimiento de objetos se simplifica. Existe una gran variedad de
métodos para la deteccién de bordes, mismos que basan en informacién con
respecto a los limites de la imagen, los métodos de deteccién de bordes utilizan
para sus fines diversos operadores que marcan puntos de acuerdo a

discontinuidades en los niveles de gris, colores o texturas.

Al hablar de deteccidén de bordes, el término sugiere que la aplicaciéon de
un algoritmo con este propdsito dara como resultado un contorno, sin embargo
el objetivo de un algoritmo de deteccion de bordes es obtener imagenes cuya
salida muestre pixeles de mayor intensidad en los valores que detecten
transiciones cercanas, a fin de lograr la localizacién de los puntos en los que se
produce la variacion de intensidad, se emplean métodos basados en los
operadores de derivada, sin embargos estos métodos presentan limitaciones
cuando la imagen posee cierto grado de distorsion, producto de ruido digital
producto de desgaste de los sensores o condiciones ambientales en el proceso

de digitacion.
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En 1997 Steve Smith y J. Brady en su libro llamado “SUSAN a new
approach to low level image processing’, plantearon una serie de algoritmos
gue permitian detectar bordes, eliminar ruido y detectar esquinas en imagenes
digitales, los cuales, debido a la légica matematica que involucran predicen
resultados bastante aceptables en presencia de algunos tipos de ruido extremo.

En el presente trabajo se realiza un estudio comparativo del algoritmo
SUSAN para la deteccién de bordes, para determinar su grado de inmunidad en
presencia de ruido, para ello se desarrolla una aplicacién en el lenguaje de
programacién Matlab basado en dicho algoritmo. Su inmunidad al ruido y
eficiencia se realiza en base a una comparacién de resuitados obtenidos con

detectores basados en derivadas, sometidos a las mismas condiciones.
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1. FUNDAMENTOS DE LAS IMAGENES DIGITALES

1.1. Generalidades

Una imagen digital es cualquier imagen fija o en movimiento que se
capture en un medio electrénico y que se represente como un archivo de
informacion leido como una serie de pulsos eléctricos. Las imagenes digitales
proporcionan grandes ventajas como el almacenamiento de grandes cantidades
de datos en dispositivos compactos, ademas su estructura permite aplicarles
técnicas de procesado para modificarlas o para extraer informacién que no
serian posibles para el ojo humano. A continuaciéon se explica la estructura

basica de las imagenes digitales.

1.2. Formacioén de una imagen digital

La adquisicion de una imagen en forma digital consiste en un medio 6ptico
y un digitalizador por medio del cual se realiza una muestra de la imagen y se
confecciona un mapa de ella en forma de cuadricula de puntos o elementos
llamados “pixeles” (derivados de la palabra en inglés picture element), este

proceso es conocido como “muestreo”.



A cada uno de los pixeles se le asigna un valor tonal (negro, blanco,
matices de gris o color) el cual esta representado en un cédigo binario (ceros y
unos), a este proceso se le conoce como “cuantizacion”. Estos dos procesos se
realizan con el fin de convertir los pulsos eléctricos de la imagen en valores

discretos

El resultado del muestreo y cuantizacion es un matriz | de M filas por N
columnas, en donde los digitos binarios para cada elemento de la matriz, se
convierte en una secuencia susceptible de ser representada por una expresion
matematica como una funcién | = f(x,y), en donde x e y denotan coordenadas
espaciales, y el valor de f la intensidad en cualquier punto (x,y) proporcional al
nivel de gris (brillo) de la imagen en ese punto. Esta notacibn nos permite

escribir la matriz M X N como se muestra a continuacion:

fFAD = fAN)

I = : . :
f(M,1) - f(M,N)

(1.0)

Una tipica imagen digital estd compuesta por aproximadamente 500 filas
por 500 columnas. Las imagenes con una menor resolucién que la mencionada
se consideran de baja resolucion, en estos casos las imagenes no se veran
naturales y generalmente podran observarse los pixeles individuales como

elementos de la imagen, tal como se muestra en la Figura 1.



Figura 1. Efecto del muestreo de una imagen

FUENTE: http://www.themathworks.com

La Figura 2 muestra el detalle ampliado de una porcion de una imagen
monocromatica en escala de gris, representada como una matrizde M x N en la

que cada valor representa la intensidad del pixel.

Figura 2. Representacion matricial de la imagen

|47 (5477 |64] 70

687280178 ]| 65|

nool104f110/ 90 [roy| M Filas

13s{iadfi20 3812

[LGSILT0L65 163160

. . . columnas
intensidad del pixel

FUENTE: http://www.themathworks.com

La profundidad del bit es determinada por la cantidad de bits utilizados
para definir cada pixel. Cuanto mayor sea la profundidad de bits, tanto mayor

sera la cantidad de tonos que puedan ser representados.
3



El numero de niveles en escala de grises de una imagen es un entero

definido por:
L=2" (1.1)

Donde L representa los niveles discretos de la escala de grises permitidos
para cada pixel y k representa el nimero de bits que corresponden a la escala
de bits. En el procesamiento de imagenes digitales es comun utilizar 256
niveles de cuantizacion en la escala de grises. Existen muchas razones para
esto, una de ellas se debe a que es conveniente para el manejo de datos, ya
que esta es la forma como una computadora guarda la informacion, pero la
razdn mas importante es que un paso de 1/256 luminosidad es mas pequefio de
lo que el ojo humano puede percibir, por lo que una imagen que utilice mas de
256 niveles de cuantizacién no presenta mejoras al ojo humano. En la Figura 3

se muestra el efecto de aplicar menos niveles de cuantizacion a la imagen.

Figura 3. Efecto de la cuantizacion de una imagen

O o &

FUENTE http://www.themathworks.com



1.3." Relaciones basicas entre pixeles.

En esta seccién consideraremos varias relacion basicas pero importantes
entre los pixeles de una imagen, para ello utilizaremos f{x,y) para denotar una
imagen, las letras mindsculas p y q para denotar pixeles particulares, y un

subconjunto de pixeles de f{x,y) se denotara como S.
1.3.1 Vecindad entre pixeles

Un pixel p en las coordenadas (x, y) tiene 4 vecinos, 2 horizontales y 2

verticales, cuyas coordenadas estan dadas por:

x+1, y),x=-1,y),xy+1),(x,y-1) (1.2)
Este grupo de pixeles se nota como N4 (p) llamados vecinos por frontera.

Asi mismo, las vecindades diagonales con punto (x, y) se notan como ND (p) o

vecinos por esquina, y sus coordenadas son:

x+1,y+ 1)’,()( + 1y— 1),(X; 1,v‘y +1),x-1y-1 (1.3)

Figura 4. _Vecinqs por frontera y vecinos por esquina

Em . Oy

FUENTE:www.ing.ula.ve/~abravo/document/tutorial/imagenes/capitulo%2018.
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Para ilustrar los conceptos anteriores, en la Figura 5 se observan
vecindades de 4 y vecindades de 8, la primera formada por pixeles que son
vecinos directos, mientras que la vecindad de 8 esta formada tanto por vecinos

directos como por indirectos.

Figura 5. Vecindades, (a) vecindad de 4, (b) vecindad de 8

(a) (b)

FUENTE:www.ing.ula.ve/~abravo/document/tutorial/imagenes/capitulo%2018.

1.3.2. Conectividad entre pixeles

La conectividad entre pixeles es un concepto utilizado para establecer los
limites en objetos y regiones de componentes en una imagen. Para establecer
la conectividad entre dos pixeles es necesario determinar si tiene 4 vecindades
y si su nivel de gris satisface un criterio especifico de similitud. Por ejemplo, en
una imagen binaria con valores 0 y 1, dos pixeles pueden tener vecindad de 4

pero sblo se consideran conectados si tienen el mismo valor.

La Figura 6 muestra los tres tipos de conectividad que existen: a)
conectividad de 4; b) conectividad de 8; c) conectividad mezclada para reducir
la ambigliedad.



Figura 6. Tipos de conectividad

0 1 0 o 1 0 0 1 0
| I~ - |
! T~ |

0 | 11— o | 111 0 | 141
| nve |

vy

1 1 0 4 ——1 0 t— 1 0

(@) (b) (€

FUENTE: Gonzales y Wood, 1992. “Digital image processing”. Ed Addison
Wesley publishing company USA.

1.3.3 Operaciones aritmético / l6gicas

Las operaciones aritmético légicas se usan muy frecuentemente en el
procesamiento de imagenes. Las operaciones aritméticas entre 2 pixeles py q

se denotan como siguen:

1. Suma: p+q

2. Diferencia: p-q

3. Multiplicacién: p xq o pq
4. Divisioén: p/q

Las principales operaciones légicas entre pixeles son:

1. AND: pANDq
2. OR: pORq
3. Complemento: NOTp



Es importante notar que las operaciones aritméticas se aplican a
imagenes multi-valuadas, mientras que las légicas se aplican a imagenes bi-
valuadas tomando los valores 0 y 1. Es posible aplicar estos conceptos a
operaciones de mascara en la que se tenga en cuenta los valores de los pixeles

vecinos tanto para imagenes multi-valuadas como para binarias.
1.4 La convolucion

El tratamiento de imagenes mas empleado y conocido es el tratamiento
espacial también conocido como “convolucién®, el cual para un sistema

unidimensional se representa mediante la siguiente ecuacion:

f@xgx)=1| f(x)g(x — x)ox’ (1.4)

En el caso de una funciéon continua bidimensional (como es el caso de una

imagen monocromatica), la convolucién se define mediante la ecuacion:

fensgwn = || f& =g —x.y - y)dvdy (L5)

—00—00

Para un sistema bidimensional discreto (como lo es una imagen digital

monocromatica), la convolucion viene dada por la ecuacion:

H
Z

-1

M-
fly)*g(xy) = [f(m,n)g(x —m,y —n)] (1.6)
m=0 0

=
1}



1.4.1 El kernel de convolucion y el filtrado espacial

La operacion matematica en la que consiste la convolucidon es
simplemente una suma ponderada de pixeles en el vecindario del pixel fuente.
Los pesos son determinados por una pequefia matriz llamada kernel o mascara
de convolucion, que determina unos coeficientes a aplicar sobre los puntos de
una determinada area. La posicidn del valor central se corresponde con la

posicion del pixel de salida, este proceso es conocido como filtrado espacial.

Los filtros espaciales tienen como objetivo modificar la contribucién de
determinados rangos- de frecuencias a la formacién de la imagen. El término
espacial se refiere al hecho de que el filtro se aplica directamente a la imagen y
no a una transformada de la misma, para ello, aunque existen varias técnicas,

la convolucion es usada como la principal herramienta

Considerando, en general una imagen de entrada finita y discreta
caracterizada por la funcién de luminancia z(i,j), en la cual i y j representan la
luminancia de las celdillas, una imagen de salida Z'(i,j) y un kernel de
convolucion W, cuya funcién de respuesta es w(m,n), siendo m y n las
coordenadas matriciales de la funcién de filtrado que en general diferiran del
sistema de referencia de la imagen, puede describirse el proceso de filtrado

espacial coma la siguiente operacion de convolucion.

kK1
7Z'(i,j)) = w(m,n) * z(i,j) = Z Z wimn)z(i—m,j—n) 1.7

m=—kn=-k



La ecuacion (1.7), es la ecuacién del filtrado especial de una imagen
digital, donde el operador w representa la matriz deslizante de dimensién
(2k+1)x(21+1), y donde i y j son respectivamente las lineas y columnas de la
imagen. Los elementos W, , consecutivos de la matriz son denominados
coeficientes de peso y el entorno [-k, k] x [, ]] se conoce como ventana de
convolucién. Las dimensiones de la matriz son normalmente impares e iguales

k =, de forma que se pueda determinar un centro de una matriz cuadrada.

La Figura 7 muestra el proceso mediante el cual la ventana deslizante o
de convoluciéon se centra en cada pixel de la imagen de entrada y genera
nuevos pixeles de salida. Para aplicar la mascara a esa zona se multiplican los
valores de los puntos que rodean al pixel que estamos tratando por su
correspondiente entrada o coeficiente de la mascara y luego se suman esos
productos. El resultado es el nuevo valor para el pixel central tal y como se

muestra en la Figura 7 ¢) en donde asumimos un kernel de dimensiones 3x3.
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Figura 7. Proceso de filtrado espacial

Imagen de entrada

Tk lk |ka

ko | ki | ko
ks | ke | ks
ks | k7 | ks

imagen de salida

matriz de filirado

. s . -~
ventana de convolucion mascara de comnvolucion

Wo | Wi | wWa

X Wi | wa | Ws
Ws | Wr | Ws

Nuevo pixel = Ko xWgq + k; xw; + kpxw; +
kaxWs + ka xWg + KsxWs +
Ks xWs + kz x W7 - Kg xWg

FUENTE: www.aet.org.es
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Es muy importante colocar los nuevos pixeles en una nueva imagen, ya
que si el recién generado pixel reemplaza al antiguo pixel, éste sera usado para
calcular el valor del siguiente pixel nuevo. El tamafo de la mascara podria ser
arbitrario, e incluso no restringido a matrices cuadradas, por lo que se podria
utilizar perfectamente matrices rectangulares. La mayoria de los procesados
utilizan mascaras cuadradas de tamafio 3x3, 5x5 y 7x7 ya que son las
mascaras mas simples, ya que cuando la mascara de convolucién aumenta de

tamario, la carga computacional aumenta exponencialmente.

Las convoluciones discretas son muy usadas en el procesado de imagen
como filtros para el suavizado de imagenes, afilado de imagenes, efectos

especiales, reduccion de ruido y deteccion de bordes.

Los filtros supresores de ruido seran tratados en el capitulo dos como
pasos preliminares e importantes en la deteccién de contornos, mientras que
los filtros detectores de contornos seran abordados en el capitulo tres como

parte fundamental de este trabajo de graduacién.
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2. EL RUIDO EN IMAGENES DIGITALES Y SU
PROCESO DE FILTRADO

2.1. Generalidades

Se denota por ruido a cualquier entidad en las imagenes, datos, o
resultados intermedios que' no son interesantes para la computacion qUe se
pretende llevar a cabo. El origen del ruido puede proceder_ por distintos motivos
como el efecto de un mal muestreo de la imagen, mala iluminacién en el
momento de la adquisicion de la imagen, desgaste o mal desempefio de los
sensores y camaras utilizados en aplicaciones como robética y visidn artificial,
interferencias ambientales en adquisicion de imagenes médicas, ruido

provocado por haz de luz laser en imagenes satelitales, entre otros.

2.2 Medida de la cantidad de ruido en las imagenes

Existen varias medidas perceptuales para medir la calidad de una imagen,
generalmente la cantidad de ruido se mide por la varianza del ruido, aunque en
algunas ocasiones resulta conveniente medirla con relacion a la energia de la

sefial o la imagen. A continuacién se analizan estos criterios.
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2.2.1 Error cuadratico medio

El error cuadratico medio es un estimador de la varianza del ruido. Entre
menor sea el valor de este, menor sera la cantidad de ruido que posee nuestra
imagen. Sea | la imagen original, G la imagen observada, i 2 1, j < N, y el ruido

en la imagen dado por la diferencia entre | y G, el ruido vendra dado por:
e(t.j) =10,j)—G(@,j) (2.0
Podemos calcular el error cuadratico medio del ruido como:

N

N
1
epms = FZ Z(e(i, N (2.1)

i=1 j=1
2.2.2. Relacion seial a ruido

La relacién serfial a ruido puede verse como la imagen original dividido pol
la imagen observada la cual incluye ruido y generalmente es un valor menor a
la unidad. Entre mayor sea esta cantidad menor cantidad de ruido tendra la

imagen. La ecuacién para medirla viene dada por:

= a2 UG ) — M)?

SNR >
£:V=1 Z;v=1(e(lr]))

(2.2)

En donde M es la media de la imagen.
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2.3. Tipos de ruido

A pesar de que la naturaleza del ruido es variable, el ruido puede
considerarse a través de su comportamiento estadistico como una variable
aleatoria caracterizada por una “Funciéon de Densidad” de probabilidad, la cual
es utilizada en las ciencias estadisticas para conocer la distribucion de
probabilidades de un evento en relacién al resultado del evento. A lo largo de
las siguientes seccion se denotara con la letra | a la imagen original libre de

ruido, con la letra G a la imagen verdadera mas un ruido, y la letra C a la

variable de ruido, y con f{x) a la funcion de densidad de probabilidad.

Aunque existen gran cantidad de modelos de ruido esta seccién se limitara a

describir los mas conocidos.

2.3.1. Ruido uniforme

El ruido uniforme es aquel que tiene la misma probabilidad de ocurrencia
en cada uno de los pixeles de la imagen independientemente de su nivel de
gris. El ruido uniforme puede utilizarse para generar cualquier otro tipo de ruido
y generalmente es usado para degradar la imagen para evaluar la eficiencia de
algoritmos de restauracion de imagenes. Para el ruido uniforme nuestra imagen
observada G en cada posicion (i,j) corresponde a la imagen original | en la
posicion (i,j) mas un ruido que tiene la distribucién uniforme en un intervalo [a,b]

y la cual se calcula mediante la siguiente ecuacion:

15



G, ) =107 +n@,)) (2.3)

En donde la distribucion uniforme corresponde a una distribucién de
probabilidad, cuyos valores tiene la misma probabilidad de ocurrencia en el
intervalo [a,b]. La funcién de densidad f(x) de una distribucién uniforme viene

dada por:

ara a<x<b
f@=-a ") (24)
0 .1

La media de esta distribucién es (a+b)/2 y su varianza vale (b-a)*/12.
La Figura 8 muestra la grafica de la funcién de densidad de ruido uniforme y su
proyeccion 3D, generada mediante el programa de computacién Matlab.

Figura 8. Densidad de probabilidad del ruido uniforme

f(X) ........-..-l.......-..”:

0Bd.

04

O I

o 255

Fuente: Grafica generada mediante Matlab
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2.3.2. Ruido exponencial

El ruido exponencial aumenta su probabilidad de ocurrencia
exponencialmente segun el nivel de gris de la imagen, y su distribucién se

puede modelar mediante la ecuacioén:

—ax

e ={%,

para x >0

para x <0 (2:5)

La Figura 9 muestra la distribucién de probabilidad del ruido exponencial,
generada mediante el programa Matlab, en la cual se muestra que la
probabilidad de ocurrencia de ruido es mayor para niveles bajos (negro), y

menos probable para niveles altos (blanco).

Figura 9. Densidad de probabilidad de ruido exponencial

fx)

B 255

FUENTE: a) Walpole & Myers, “Probabilidad y Estadistica para Ingenieros”,
Pearson Education 1999. b) Grafica generada mediante Matlab.
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2.3.3. Ruido Gaussiano aditivo

El ruido Gaussiano se caracteriza por poseer una mayor probabilidad de
ocurrencia en cierto rango de niveles de gris de una imagen y su modelo es
utiizado frecuentemente debido a su conveniencia matematica, y por

representar de manera muy aproximada el ruido natural de las imagenes.

La distribucién del ruido Gaussiano es semejante a la distribucion de
probabilidad Gaussiana cuya curva y distribucién viene dada por una varianza y
media determinada. La funcién de densidad f{x) del ruido Gaussiano viene

dado por la ecuacion:

fe) = (x — m)z] (2.6)

1 [ 1
e —
V2mo? 202
Donde x representa el nivel de gris de la imagen, m es la mediana de x, o
representa la desviacion estandar y o? la varianza. A través de esta establece

que el 70% de los datos se encuentran en el intervalo (m- o, m+ 0) y el 95% en

el intervalo (m-20, m+20).

La Figura 10 muestra la distribucion de probabilidad Gaussiana del ruido

también llamada campana de Gauss.
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Figura 10. Densidad de probabilidad Gaussiana

fix)
f{x)

fim-.gl xim +9)

FUENTE: a) Walpole & Myers, “Probabilidad y Estadistica para Ingenieros”,
Pearson Education 1999. b) Grafica generada mediante Matlab.

Para esta distribuciéon la mayor probabilidad de ocurrencia maxima de
ruido se encuentra en los niveles medios de la imagen y su probabilidad

disminuye en los extremos (tonos blancos y negros de la imagen).

La cantidad de ruido es proporcional a la varianza, a mayor varianza la
probabilidad de ocurrencia de error es mayor. La Figura 11 muestra el efecto
del ruido Gaussiano en las imagenes y su proporcionalidad al valor de la

varianza.
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Figura 11. Efecto del ruido Gaussiano aditivo

original Con ruide gaussiano var=50 Con ruido gaussianc var=500

"

lﬂ"]

Linea 100 de original  Linea 100 de la imagen superior . Linea 100 de la imagen superior
FUENTE: E. Trucco y-a. Verri, (1998), “Introductory techniques for 3-D computer

vision”, Prentice Hill.

2.3.4. Ruido Gaussiano multiplicativo

Es una variante del ruido Gaussiano aditivo y es el tipo de ruido dominante

en camaras CCD, el cual sigue la misma distribucibn Gaussiana, sin embargo,

en este caso el ruido n(ij) se transforma en N(0,5(i,j)) con mediana 0 y

desviacién estandar ¢ > 0. Con lo que concluimos que este tipo de ruido es

totalmente dependiente de la sefial.
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La Figura 12 muestra el efecto del ruido multiplicativo, en donde la
distorsion de la imagen se hace mas pronunciada para valores altos de los

pixeles (255 o color blanco).

Figura 12. Efecto del ruido Gaussiano multiplicativo

o =01

original

n

Linea 100 de original Linea 100 de la imagen superior ~ Linea 100 de la imagen superior

FUENTE: E. Trucco y a. Verri, (1998), Introductory techniques for 3-D computer

vision, Prentice Hill.

2.3.5. Ruido impulso

‘El ruido impulso, también llamado de “Sal y Pimienta”, es aquel que se
caracteriza por poseer Unicamente dos valores extremos a lo largo de la
imagen, puntos claros (sal) o puntos negros (pimienta), y cuya probabilidad
depende del nivel de gris de la imagen.
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Este tipo de ruido también iHlamado ruido unipolar, es causado
principaimente por fallas en sensores de captacion de imagen o por errores
temporales en el proceso de digitalizaciéon de la imagen, y su densidad de
probabilidad se puede modelar mediante la siguiente ecuacién.

IG,)) six<p
GGi,j)=1 A sip<x<gq 2.7)
B sig<x<1 o ' B :

En donde X~U[O,i), 0<p £q <1, Ay B son niumeros fijos, usualmente A=
255 (blanco) y B = 0 (negro) para imagenes de 8 bits. Observemos que (p - q)
es la probabilidad de pasar al valor A (255 y por tanto sal), (1 - q) es la
probabilidad de pasar a B (0 y por tanto pimienta) y p es la probabilidad de

permanecer igual.

La Figura 13 muestra como en el color negro de la imagen a parecen
puntos blancos de ruido; en el color blanco aparecen Unicamente puntos
negros y para valores intermedios de gris pueden aparecer tanto puntos claros

COMO OSsCuros.
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Figura 13. Efecto del ruido impulso

original P{Sal}=P({Pimienta)=0.05 P{Sal)=P{Pimienta)=0.1

rer

Linea 100 de original] Linea 100 de la imagen superior  Linea 100 de la imagen supesior

FUENTE: E. Trucco y a. Verri, (1998), Introductory techniques for 3-D computer

vision, Prentice Hill.

2.4. Procesos de filtrado del ruido

El filtrado de ruido puede dividirse segun su naturaleza en 2 categorias:
Filtros lineales y filtros no lineales, y su uso varia segun la aplicacion. El objetivo
principal de los filtros reductores de ruido es atenuar el ruido lo mas posible sin
alterar la imagen original significativamente. A lo largo de esta seccion se
referira a la imagen original como |, a la imagen con ruido como G y al filtro

reductor de ruido como H.
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2.41. Filtrado lineal

El filtrado lineal es aquel que puede ser modelado por una convolucion.
Para ello creamos un kernel el cual sera llamado filtro H, y los pesos de la
mascara determinaran la selectividad y forma del filtro. Este filtro se
convoluciona con la imagen |, para producir una imagen cuyos valores seran
ponderados por medio de la funcion de convolucién como la suma de los

productos de la ventana del filtro y las intensidades de los pixeles de la ventana.

Dada la naturaleza de este estudio, en esta seccién Gnicamente se
explicaran los filtros espaciales de tipo pasa . bajos, los cuales provocan
enfatizacién de frecuencias bajas, suavizando imagenes y suprimiendo ruidos
pero produciendo un emborronamiento de los bordes, y los filtros no lineales
que poseen la ventaja de suprimir ruido sin afectar los contornos de la imagen.

2411 Alisamiento por promedio

El alisamiento por promedio también llamado alisamiento medio suele
restringirse a filtros de tamafio 3 x 3 o bien a mascaras con forma de estrella,
cuya importancia radica en que la suma de los coeficientes sea la unidad. El

objetivo es promediar sobre aquellos pixeles que cumplen algun criterio.
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Uno de los principales problemas con los filtros por promedio es que al
aumentar el tamano del kernel (5x5, 7x7, 9x9), mas se difuminaran los detalles
de la imagen, ya que cada vez habra mas proporcién de valores idénticos
dentro de dos mascaras contiguas. En la Figura 14 se muestra un kernel tipico
de filtrado de media y su efecto de emborronamiento sobre la imagen al

aumentar el tamano del kernel de 3x3 a uno de 5x5.

Figura 14. Filtro de promediado homogéneo

Imagen original 1/9{1/9|1/9
1/9
1/9{1/91/9

x 1/9

I S e
I T e =
[y S Y Ry pe
[y [y Y Jary Fe
o e L

FUENTE: www.quesabesde.com\3-bordes\tecnicasdefiltrado.htm

241.2 Alisamiento ponderado y Gaussiano

Para controlar el alcance del desenfoque se utilizan matrices donde los
pesos disminuyen con la distancia respecto a pixel central a esto se le conoce
como filtrado ponderado. La Figura 15 muestra ejemplo de filtros ponderados
tipicos, con cuatro medias proporcionales entre los dos vecinos laterales y los

dos verticales.
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Figura 15 Kernel de filtros ponderados

[111] 1121]
1 2 1 h=—|2 4 2
16, 2 1

FUENTE: E. Trucco y a. Verri, (1998), Introductory techniques for 3-D computer

vision, Prentice Hill

La disminucién de los filtros ponderados se puede calcular en forma de
campana Gaussiana con base a la ecuacién 2.11 en la que el valor de Ia
varianza determina el nimero de pixeles a tener en cuenta. Eso es 1o que se

maneja como “valor radio” en los filtros de desenfoque Gaussiano,

1{/h\2 (k)
H(hk)=CxXx el:—z{(o_—x) +('0_—y> }] (2.8)

En donde -m/2 < h < m/2; -n/2 < k < n/2 para una imagen de m x n

dimensiones. La cantidad “C” se calcula para que 2,2, H(h,k) =1.

La Figura 16 muestra el ejemplo de una mascara de convolucién

Gaussiana tipica de dimensiones 7x7.

26



Figura 16. Mascara del filtro Gaussiano

1]14]35[4}1
gl23129(23; 9
23|e61]78(61)23
29|78 1100f{ 7829
23|61]78(61)23
9123|129(23] 9
114]35}4]1

o

—~lh|h|ph]|=-]co

ol=thlwlps

[=]

FUENTE: www.quesabesde.com\3-bordes\tecnicasdefiltrado.htm

La Figura 17 muestra la respuesta en frecuencia de los filtros Gaussiano y
Medio generados mediante la funcion: surf=freqz2(fespecial(‘gaussian’)); y

surf=freqz2(fespecial(‘average’)) de Matlab.

Figura 17. Respuesta en frecuencia del filtro Gaussiano y ponderado

40 0

20
n Fiftro Medio

n g Filtro Gaussiano 0

FUENTE: Grafica generada con el programa Matlab
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2.4.2. Filtrado no lineal

Los filtros no lineales son aquellos filtros cuyo funcionamiento no puede
ser modelado por una convolucion. Mejoran en algunos casos el filtrado lineal
pero no siempre son la solucién. Un filtro no lineal comanmente usado es la
mediana la cual sustituye cada valor de la imagen por la mediana de los niveles

de brillo de sus vecinos. La ventana suele serde tamafio 3 X3 65 X 5.

Algunas ventajas del filtro mediano es que los puntos aislados de ruido
son eliminados y ademas no emborrona las fronteras, ademas puede ser
aplicado iterativamente. Uno de sus mayores problemas es que al usar un
reticulo rectangular se dafan las lineas fijas y los bordes de los objetos. Esto
podria ser evitado si se toman los vecinos solo en las posiciones verticales y

horizontales.
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3. DETECTORES DE BORDES

3.1. Generalidades

Los bordes de una imagen se pueden definir como el conjunto de puntos
donde la intensidad de la imagen tiene un cambio fuerte, los bordes visualmente
se identifican como las lineas qué esquematizan una imagén; por lo que los
ejes o bordes se encuentran en zonas de una imagen donde el nivel de
intensidad fluctian bruscamente, cuanto mas rapido se produce el cambio de
intensidad, el borde es mas fuerte. La deteccién de bordes se realiza con el
propoésito de resaltar aspectos relevantes que caracterizan la imagen, ademas
de reducir la informacién poco significativa de ellas. Los bordes de una imagen
contienen mucha de la informacién de la imagen; los bordes cuentan donde
estan los objetos, su forma, su tamafio, y también sobre su textura. Un buen
proceso de deteccion de bordes facilita la elaboracién de las fronteras de

objetos con lo que, el proceso de reconocimiento de objetos se simplifica.
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3.2. El problema de deteccion de bordes

Una de las mayores complicaciones en la deteccion de bordes es el
clasico problema del ruido. Debido a una gran cantidad de factores como la
intensidad de la luz, el tipo de camaras y lentes, el movimiento, la temperatura,
efectos atmosféricos, polvo y otros factores; dificimente dos pixeles que
correspondan precisamente al mismo nivel de gris en la escena tengan el
mismo nivel en la imagen. El siguiente problema radica en localizar
adecuadamente los puntos identificados como bordes, es decir, la distancia

entre cada borde encontrado y el verdadero borde debe ser pequefia.

La Figura 18 muestra los defectos que deben ser evitados en la deteccion
de bordes.

Figura 18. Defectos de bordes

Borde Original Poco robusto al ruide Mal lecalizado Demasiadas respuestas

FUENTE: Abdou and W. K. Pratt “Quantitative design and evaluation of
enchancement / theresholding edge detector” IEEE, 1979.
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3.2.1. Medidas de la calidad de un detector de bordes.

La idea de medir la calidad de un detector de bordes es bastante antigua y
Abdou y Pratt lo han usado para definir el merito de cada detector. La idea no
es usar el mérito para definir el detector (en la linea de lo hecho por los criterios
de Canny) sino usar el mérito para seleccionar el detector. El mérito definido por
Abdou y Pratt es:

I
F= ! ZA ! (3.0)
" max(;,1,) Li1+ ad?(i) '

Donde |, es el nimero ideal de puntos de borde, I es el nUmero de puntos
de borde detectados, d(i) es la menor distancia del borde i-€simo al borde ideal
y a es una constante positiva. F es siempre menor o igual que uno y alcanza la

igualdad cuando |, = 1, y d(i) = O para todo i.
3.3. Deteptores basados en derivadas

Dado que un contorno se define por un cambio en el nivel de gris, un
operador que sea sensible a este cambio operara como un detector de contorno
y un operador derivada realiza esto. Una interpretacion de la derivada es como
la tasa de cambio de una funcién, y la tasa de cambio de los niveles de gris en

una imagen es grande cerca de un contorno y pequefia en areas constantes.
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3.3.1. Operadores basados en la primera derivada

Dado que las imagenes son de dos dimensiones, es importante considerai
los cambios de nivel en varias direcciones. Por esta razén, se utilizan las
derivadas parciales de la imagen, con respecto a las direcciones principales x e
y. Una estimaciéon de la direccién actual del contorno puede ser obtenida
usando las derivadas en x e y como las componentes de la direccién actual
sobre los ejes, y calculando el vector suma. El operador adecuado parece ser el
gradiente, y si se piensa en la imagen como una funcién de dos variables

G(x, y) entonces el gradiente se define como.

(3.1)

La Figura 21 muestra la proyeccién del gradiente como un vector de 2
dimensiones; el angulo y caracteriza la pendiente de la superficie y la existencia

de bordes.

Figura 19. Gradiente de una funcién

g VECTOR NORMAL

FUENTE: www.sc.ehu.es/ccwgrrom/transparencias/transp-vision-1/deteccion-

de-bordes.ppt
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La figura 20 muestra una imagen libre de-ruido, el perfil muestra las
variaciones al pasar de una zona clara a una zona oscura y viceversa. La
primera derivada detecta la variacién; el maximo del valor absoluto coincide con

el punto central del borde

Figura 20. Efecto de la primera derivada en la imagen

Imagen

f t Perfil de la imagen \ ’

A Primera derivada A

FUENTE: www.sc.ehu.es/ccwgrrom/transparencias/transp-vision-1/deteccion-

de-bordes.ppt

Puesto que de lo que se dispone es de una imagen discreta y no la
escena real, hemos de hacer aproximaciones del gradiente como diferencias
finitas por lo que para una imagen digital el gradiente en sus dimensiones iy j

se convierte en:

VG = GG+ 1))~ G(i)) ; VG =G(i,j+1) — G(i,)) (3:2)
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Los operadores de gradientes normales, encuentran bordes horizontales y
verticales; estos operadores trabajan mediante convolucion. Los operadores de
Prewitt, Sobel, Roberts y Frei Chen son operadores dobles o de dos etapas. La
deteccién de bordes de bordes se realiza en dos pasos, en el primero se aplica
una mascara para buscar bordes horizontales, y en el segundo buscamos

bordes verticales, el resultado final es la suma de ambos.

La Figura 21 muestra algunas mascaras de convolucion comunes, los
detectores de fila son H;, y los detectores de columna son H,

Figura 21. Mascaras de detectores de gradiente

0 0 -1 -1 0 0
Roberts H,{0 1 0 H,]0O 1 0
0 0 0 0 0 0
1 0 -1 -1 =2 -1
Sobel H,{2 0 -2 H|l0 0 0
1 0 -1 1 2 1
1 0 -1 -1 -1 -1
Prewitt H,|1 0 -1 H,J]0o0 0 0
1 0 -1 1 1 1
1 0 -1 -1 -2 -1
Frei-Chen H,|vZ 0 —/2 H,| 0 1 0
1 0 1 1 V2 1

FUENTE:http://www.des.udc.es/~adriana/TercerCiclo/Cursolmagen/curso/web/

Filtrado Espacial Borde.html
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3.3.2 Operadores basados en la segunda derivada .

Una mejor aproximacion para detectar bordes consiste en encontrar sélo
los puntos que tienen maximos locales en el gradiente y considerar estos los
puntos de borde. Esto significa que en los puntos de borde existe un pico en la
primera derivada, y equivalentemente un cruce por cero en la segunda. Asi
pues los puntos de borde se detectan encontrando los cruces por cero de la

segunda derivada en las intensidades de la imagen.

La Figura 22 muestra el perfil de una imagen y el efecto de la segunda

derivada sobre las fronteras de la imagen.

Figura 22. Efecto de la segunda derivada en la imagen

Imagen

Perfil de la imagen \ /
| |

Segunda derivada

FUENTE: www.sc.ehu.es/dcwgrrom/transparencias/transp—visidn-1/deteccion—

de-bordes.ppt
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La laplaciana es el equivalente bidimensional de la segunda derivada; la
féormula para la laplaciana de una funcion fix,y) es:

o°f oF

2
Vi =52" 57

3.3)

Para una imagen digital G(i,j), la segunda derivada en las direcciones x e

y se aproximan utilizando ecuaciones en diferencias
VG, =G+ 1,)) - 2630 )H+G60E—1,)) (3.4)
V3G = G(i,j +2) - 2G(i,j + 1) + G(,)) : - (3.5)

Combinando estas dos ecuaciones en un Unico operador, podemos usar

las mascaras de la Figura 23 para aproximar el Laplaciano.

Figura 23. Mascara del Laplaciano
01 0 1 4 1
Vi [1 4 1] Vi [4 20 4]
010 1 4 1
(a) (b)
FUENTE:http://www.des.udc.es/~adriana/TercerCiclo/Cursolmagen/curso/web/
Filtrado_Espacial_Borde.html

El operador Laplaciano marca la presencia de un borde cuando la salida
del operador realiza una transicién por cero. Los ceros triviales, es decir, las
regiones de cero uniformes tienen que ser ignoradas. En principio, la
localizacion de los cruces por cero pueden ser estimadas a nivel de sub-pixeles

usando interpolacién lineal; pero los resultados pueden ser inexactos.
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Una posibilidad para calcular la segunda derivada de forma robusta es

suavizar la imagen primero para reducir ruido.

Este filtro debe cumplir con dos criterios: debe ser suave y de banda
limitada para limitar el namero de frecuencias en las que puede producirse el
cambio y segundo que la respuesta sea casi puntual; aunque estos dos criterios
entran en conflicto el filtro que optimiza simultaneamente ambos es el filtro de

distribucién Gaussiana.

3.3.3. El detector de contornos Canny

El detector es un filtro de convolucién que suaviza el ruido y localiza el
contorno basado en meétodos de primera derivada pero agregando pasos
adicionales lo que hace uno de los mas robustos y eficientes que existen. En
1986, John Canny defini6 un conjunto de objetivos para un detector de

contorno:

e El detector de contorno debe responder sélo a contornos y debe

encontrarlos todos.

¢ L a distancia entre los pixeles del contorno encontrados por el detector y el

contorno debe ser la menor posible.

e El detector de contorno no debe identificar multiples pixeles de contorno

donde solo exista Unico contorno.

37



Para ello describié un método para conseguirlo y su algoritmo se resume

en los siguientes pasos:

3.3.3.1. Eliminacion de ruido:

Canny asume un contorno de paso sujeto a un ruido blanco Gaussiano,
para ello se aplica un filtro Gaussiano a la imagen original con el objetivo de
suavizar la imagen y tratar de eliminar el ruido existente. Entre mas grande sea

la mascara del filtro, menor es la sensibilidad del detector al ruido.

3.3.3.2. Obtencion del gradiente:

~ El siguiente paso consisten en encontrar el ancho del borde; el proceso es
basicamente el calculo del gradiente utilizando cualquiera de las mascaras
basadas en la primera derivada, casi siempre la utilizada es la mascara de
Sobel.

3.3.3.3. Direccion del gradiente:
Una vez encontrado el gradiente en la direccién de x e y, el gradiente

genera un error para aquellas sumas en x iguales a 0; por lo que debe existir

una restriccién para determinar cuales son bordes reales.
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Siempre que el gradiente en la direccion x sea 0, la direccion del gradiente
tiene que ser 0 grados o 90 grados, dependiendo el valor del gradiente en la
direccién de y. Si Vyes igual a cero la direccion sera igual a cero, de lo contrario
sera igual a 90. En otras palabras se observa si el valor de la magnitud del
gradiente es mas pequefio de sus dos vecinos en la direccién del angulo, se ser
asi se asigna el valor de 0 de lo contrario se deja el valor del gradiente. La

férmula utilizada para encontrar la direccién del borde es:

6 =tan"?! (%—Z—) (3.6)

3.3.3.4. Supresiéon no maxima:

Una vez conocida la direccion del borde, se debe relacionar la direccion
real del borde a una direccién que pueda ser trazada en la imagen. Dado que
un pixel solo puede tener 8 vecinos y si el angulo de la direccion del borde varia
entre 0 y 180° podemos concluir que solo existen 4 posibles ‘direcciones que
puede tomar el borde: 0°, 45°,90° o 135°, asi la direccion del borde se aproxima
a una de las 4 direcciones posibles como se muestra en la Figura 24.

Figura 24. Estimacion de la direccién del borde

a0
1356° 45°
i :x )lc x’i
x>a£x il

FUENTE: C:\Users\Mago\Desktop\3-bordes\Canny Edge Detection Tutorial.htm
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3.3.3.5. Histéresis de umbral:

Dado que la imagen tendrd muchos puntos con gradientes no nulos los
cuales no todos son bordes, se utiliza el criterio de umbral también llamada
“theresholding” el cual asigha un valor de cero a cualquier pixel cuyo valor se

encuentre por debajo del valor umbral establecido.

3.4. Detector de bordes SUSAN

En esta seccion se describe el principio de funcionamiento de detector
SUSAN, su algoritmo y las funciones matematicas sobre las cuales se creara el

programa de prueba.

3.41. Conceptos basicos

El principio del operador SUSAN, acrénimo en inglés de Smallest Univalue
Segment Assimilating Nucleos, consiste en un algoritmo basado en la creacion
de una mascara circular para detectar bordes en una imagen digital. Si
consideramos la Figura 25, en el cual se muestra un rectangulo gris en un fondo
blanco y una mascara circular con un pixel central llamado “nucleo” la cual
cubre una porcion de la imagen en la cual se observa una transicién entre el

color blanco y gris.
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Figura 25. Cuatro mascaras circulares en distintos puntos de la imagen

nucleo 5

contorno de la mascara —=

FUENTE: http://users.fmrib.ox.ac.uk/~steve/susan/susan/node2.html

Si el brillo de cada pixel bajo la mascara tiene el mismo valor que el ndcleo
de la mascara entonces el area se llama USAN acrénimo en inglés de “Univalue
Segment Assimilating Nucleus”. Esa area contiene la informacién sobre la
estructura de imagen en la regién que cubre la mascara. La Fi/gura 26 muestra

el area USAN de las mascaras circulares sobre el contorno de la figura.

Figura 26. Area USAN y centro de gravedad

Area USAN

Centro de Gravedad

FUENTE: http://users.fmrib.ox.ac.uk/~steve/susan/susan/node2.html
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Este concepto que cada punto de imagen tenga asociado a él un area
local de brillo similar es la base del principio de SUSAN. El area USAN esta en
maximo cuando el nicleo esta en la regién plana de superficie de la imagen,
estd en medio cuando el nucleo estd muy cerca del borde y estd en minimo
cuando el nucleo esta en la esquina. Esta propiedad del area de USAN se usa
para determinar la presencia de bordes y las figuras de dos dimensiones
(esquinas). La Figura 27 muestra cada punto de la imagen de entrada usada
como nucleo de la pequefa mascara circular, y su asociada area USAN, la cual

muestra la posiciéon exacta de los bordes.

Figura 27. Visualizacion tridimensional del area USAN

Imagen Original

Area USAN para cada
porcion de la imagen

FUENTE: Fuente: http://users.fmrib.ox.ac.uk/~steve/susan/susan/node2.html
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3.4.2.  Algoritmo SUSAN para la deteccion de bordes.

El algoritmo SUSAN para la deteccién de. bordes consiste en los

siguientes pasos:
3.4.2.1. Creacion de la mascara circular:

La mascara o kernel circular es usada para dar respuestas isotrépicas. Ya
que en la realidad no es posible crear una mascara totalmente circular, una
aproximacion digital es usada, en [Smith 1995] se propone la creacién de un
mascara con radio 3.4 lo que da una mascara de un total de 37 pixeles, y cuyos
pesos pueden tomar ya sea valores de distribucién Gaussiana o puede'ser de

pesos iguales. La Figura 28 muestra un ejemplo de la mascara circular.

Figura 28. Mascara circular SUSAN de 37 pixeles |

00111860 111

1111190 11111
1111111 1111111
1111111 —~ 1111111
1111111 1111111
01111190 11111
001110090 111

FUENTE: Fuente: http://users.fmrib.ox.ac.uk/~steve/susan/susan/node2.html
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3.4.2.2. Calculo del area USAN:

La mascara es colocada sobre cada pixel de la imagen y se calcula el
valor de similitud con el nacleo de cada pixel bajo la mascara. Originalmente la

siguiente ecuacion determina ésta comparacion.

(L M-Il <t
c(r.m) = {o. () — I(r,)] > ¢t

(3.7)

A pesar que la ecuacion (3.7) brinda buenos resultados, una segunda
ecuacion permite que la luminosidad del pixel varié ligeramente sin producir una
variacion demasiado significativa en ¢ alun en valores cercanos al umbral y la

cual sera utilizada en este estudio sera:

_ (I r)—I (ro))6
c(r,m)=e t

(3.8)

En donde c es la salida de la comparacioén, r, es la posiciéon del nlcleo, r
es la posicion de cualquier otro punto dentro de la mascara, I(r) es el brillo de
pixel, t determina el contraste minimo entre detalles que se van a detectarse y
el ruido a eliminar (umbral de luminosidad); este umbral controla la cantidad de
salida. El area USAN n(r,) es calculada como la suma de los valores de la

salida de comparacién como:

n(r,) = Z c(rr,) (3.9)

T
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3.4.2.3. Sustraccion del umbral geométrico:

Este parametro es basicamente el que hace de SUSAN inmune al ruido.
Una vez obtenida el area USAN el valor n es comparado con un umbral

geométrico g, el cual tiene el valor de:

_3xnmax
9=7"3

(3.10)
Valor utilizado para optimizar la reduccion de ruido, en donde nmax es el
valor maximo que n puede tomar. La respuesta del borde inicial es creada

siguiendo la siguiente regla:

_(g-n),  n@)<g |
R(ro) _{ 0, d.lec (3.11)

En donde R(r,) es la respuesta de borde inicial. Mientras mas pequefia el
area USAN mas grande la respuesta de borde. En ausencia de ruido no es

necesario establecer el umbral geométrico.

El uso de g garantiza que no se reconocera falsos bordes debido a que en
el paso del borde, n siempre sera menor o igual a hma/2 en al menos un lado
del borde, en el caso de un borde curvo, esto corresponde a la frontera de la
region convexa al paso del borde, por lo que bordes validos no seran

removidos.
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3.4.2.4. Direccion del borde y supresion de no-maximos:

Para mejorar la calidad del borde un ultimo paso opcional es usado y
consiste en calcular el centro de gravedad del niicleo respecto al area USAN, el
calculo del centro de gravedad se calcula como

Yre(r,r,)

== 3.12
700 = Setr,m) @1

Esta simple regla permite encontrar la direccién del borde ya que el vector
entre el centro de gravedad r del area USAN y el nucleo de la mascara es
perpendicular a la direccidén del borde local, lo que es conocido como caso de
borde inter-pixel.
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4. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA

4.1. Introduccion al entorno Matlab

Matlab es una herramienta matematica creada por “Matrix Laboratories”
para el uso de calculos avanzados. Matlab incluye entre sus numerosas
aplicaciones paquetes de programacion llamadas Toolboxs, las cuales
contienen funciones predeterminadas para crear programas y aplicaciones
especializadas basadas en la idea de que cualquier senal digitalizada puede ser
representada como una matriz de elementos, de esta forma Matlab almacena la
mayoria de tipos de imagenes que soporta como matrices bidimensionales, esta
posibilidad de almacenamiento supone que trabajar con imagenes en Matlab
sea similar a trabajar con cualquier otro tipo de dato matricial. El desarrollo de

esta herramienta esta realizado sobre Matlab R14 version 7.1.

4.2. Desarrolio de la herramienta comparativa

La herramienta con la cual se realizara la comparaciéon comparativa y
cualitativa esta desarrollada en el ambiente grafico de Matlab llamada GUI por
su acrénimo en inglés de Graphic User Interface. La Figura 29 muestra la
ventana principal de la herramienta, la cual consta de tres paneles de

herramienta y uno de visualizacién de la imagen.
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Figura 29. Ventana principal de la herramienta

1 - Otterier Indgen” —'Géqud:éﬂﬁdﬁd: T

| Lamacano |

2 Panel de Visualizacion

4.2.1. Panel uno: Creacion de la imagen de prueba

El panel 1 consta de 4 botones: El primer botén se llama “Obtener
Imagen” el cual sirve para cargar la imagen, seguidamente posee cuatro
botones adicionales los cuales adicionan ruido de distinto tipo a la imagen. A
continuacion se detalla el cddigo fuente que se ejecuta al presionar cada uno de

los botones del panel 1.
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4.21.1. Botoén: obtener imagen -

Para trabajar la imagen debe leerse y guardarse en una variable |, la
imagen es convertida automaticamente a escala de grises, una vez hecho esto
se convierte a una matriz de clase double para poder ser . trabajada
matematicamente. Los niveles de gris de la imagen son normalizados
sumandole 256 a la imagen original esto con el fin de evitar los errores
computacionales, la variable flag incializada en 0 indica que la imagen esta libre
de ruido. Este botdn realiza esta operacion, para ello utiliza el siguiente codigo

fuente:

function imagen_Callback(hObject, eventdata, handles)

global I Im flag;
flag=0;
[file, pathname] = uigeffile({"* jpg";"™.png’; " tiff;"™.bmp'}, File');
cd(pathname);
Im = imread(file);
Im = rgb2gray(Im);
axes(handles.axes1);imshow(im);
I = double(l);
I =1+ 255
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4.2.1.2. Boton: Gaussiano

Matlab permite adicionar distintas clases de ruido a la imagen mediante
la funcién imnoise; para los efectos de comparacién Gnicamente utilizaremos
cuatro tipos de ruido para el analisis, en el cédigo fuente la variable flag = 1
indica que la imagen | contiene ruido. El botén llamado “Gaussiano” adiciona

ruido de tipo Gaussiano aditivo a la imagen con varianza de 0.04.

function Gaussian_Callback(hObject, eventdata, handles)
global Im | flag;
I = imnoise(l,'gaussian’,0.04);
axes(handles.axes1);imshow(l);
| = double(l);
flag=1;

4.21.3. Boton: Speckle

Adiciona ruido Speckle de tipo mulitiplicativo a la imagen, varianza por
defecto 0.02.

function Speckle_Callback(hObject, eventdata, handles)
global I;
I = imnoise(l,'speckle’);

Imshow(l);

50



4214. Boton: saly pimienta

Adiciona: ruido Impulso también llamado sal y pimienta a la imagen con

varianza de 0.3.

global Im | flag;

I = imnoise(Im,'salt & pepper’,0.3);
axes(handles.axes1);,imshow(l);

I = double(l);

flag=1;

4.2.2. Panel dos: Botones de detectores de borde.

El analisis comparativo del detector SUSAN se realizara contra un
detector basado en la primera derivada para ello utilizaremos el detector Sobel,
un detector basado en la segunda derivada el cual sera el Laplaciano, y un
algoritmo complejo que incluye un filtro reductor de ruido, el cual sera el filtro
Canny. Con excepcién del detector Canny (el cual fue creado empleando una
funcion ya existente en Matlab), los detectores de bordes fueron creados
basados en las ecuaciones descritas en el capitulo 3. Ya que .el estudio
pretende demostrar el comportamiento de los detectores en presencia de ruido,
los detectores creados no incluyen dentro del cédigo ningun filtro reductor de
ruido. La ventana principal del programa permite escoger entre estos 4

detectores, el cddigo fuente utilizado se describe a continuacién.
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4.2.21. Boton: SUSAN.

El primer paso del cédigo consiste en crear una mascara circular de
radio r, nuestra mascara llamada mask sera creada como la matriz propuesta
por Smith en su algoritmo original la cual consiste en un radio de 3 mas un pixel

central. Al presionar el botén SUSAN el siguiente codigo se ejecuta:

function susan_Callback(hObject, eventdata, handles)

global | out flag signal noise;

t = cputime;
[m,n] = size(l);

salida = zeros(m,n);

mask=([0 01110 0.
011111 0.
111111 1;..
111111 1.
111111 1,.
011111 0.
001110 0);

Se agrega un borde de 3 pixeles extras (igual al radio de la mascara) de
valor cero, alrededor de la imagen original para evitar el error ocasionado al

centrar el niicleo de mascara en los pixeles del borde de la imagen original.

I = [repmat( 1(1,:),3,1);;repmat( I(m,:),3,1)];

I = [repmat( 1(:,1),1,3 ),l,repmat( I(:,n),1,3 )];
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Luego se crea una matriz en la cual se colocara-el borde generado de,

esta matriz es de tamafio m x n igual que la imagen original.

Para cada pixel de la imagen se centra la mascara circular y se calcula el
area USAN de pixeles con brillo similar al nucleo mediante el uso de las
ecuaciones 3.8,y 3.9; se resta el area USAN del umbral geométrico para
producir una imagen con borde. De la ecuacién 3.10 calculamos el umbral
geométrico g = 3nmax/4, para la mascara utilizada nmax es igual a 37 (nimero
de pixeles no iguales a cero de la mascara circular), entonces el umbral
geométrico g sera de 27.75; y el umbral o theresholding TR se propone
arbitrariamente en 14. Luego se muestra en la ventana de texto el tiempo que

toma realizar la deteccion.

g=27.75;
TR =14;
fori=3+1:m+3
forj = 3+1:n+3
USAN = mask .* exp(-((I( i-3: i+3, j-3: j+3 ) - I(i,j)) / TR)."6);
USAN_AREA = sum( sum( USAN ) );
if (USAN_AREA <g)
salida( i-3, j-3) = g - USAN_AREA;
end
end

end

set(handles.edit3,'String’,cputime-t);
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El siguiente paso fue incluido para normalizar los valores del borde de la

imagen a 255.

escala= 255/ max( max( salida ) );
salida = round( escala .* salida );
out = uint8( salida );

imshow( out );

4.2.2.2. Boton: Sobel

Para crear el detector de bordes Sobel el primer paso consiste en crear
la matriz de pesos s, luego se convoluciona sobre la imagen lo que dara los
bordes horizontales H. Seguidamente se convoluciona la transpuesta de s
sobre la imagen para dar los bordes verticales V. Para crear la imagen de la
sumatoria de los bordes verticales y horizontales se saca la raiz cuadrada de la

suma del cuadrado de los ejes x e y.

function sobel_Callback(hObject, eventdata, handles)

global |, out;

s=[1 2 1,0 0 0,-1-2-1];
H = conv2(l,s);

V =conv2(l,s’);

Salida = sqri(H."2 + V."2);

out = uint8(salida);
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4.2.2.3. Botén: Laplaciano.

Matlab incluye una funcién que calcula el laplaciano de una matriz
llamada del2, esta se multiplica por un valor constante que definira el realce del
borde, es este caso se escogio6 el valor de 0.5.

function log_Callback(hObject, eventdata, handles)
global I, out;

salida = 0.5™del2(l);

out = double(salida);

imshow(out);
4.2.2.4. Boton: Canny.

Matlab incluye una funcién que implementa el detector basado en el
algoritmo de Canny para detectar bordes. Al presionar el boton Canny se

ejecuta el siguiente codigo:

function canny_Callback(hObject, eventdata, handles)
global |, out;

salida = edge(l,‘canny’);

out = double(salida);

imshow(out);
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4.2.3. Panel tres: Datos cuantitativos.

Este panel contiene un botén el cual a realiza caiculos cuantitativos de la
imagen, en base a comparacién de la imagen de bordes detectada en ausencia
de ruido y la imagen de bordes detectada con alguno de los tipos de ruido

introducido.

Cada uno de los algoritmos detectores de borde al terminar su deteccion,
calcula el numero de pixeles no iguales a 0 dentro de la imagen de borde con el

siguiente cédigo.

if flag==0;
signal = sum(salida(:));
set(handles.edit7,'String’,signal);
elseif flag==1;
noise = sum(salida(:));
set(handles.edit6, 'String’,noise);
end

La variable flag determina si la imagen es la original o si posee ruido para
saber si lo que se esta obteniendo en la sefial del borde detectado o la sefial del

borde detectado en presencia de ruido.
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4.2.31 Calculo del error cuadratico medio -

El error cuadratico medio de la sefial vendra dado por el valor cuadrado

medio del ruido, y sera calculado como:

Error = mean(sum(noise(:)-signal(:)).*2);

4.2.3.2, Calculo de la relacion senal a ruido

La relaciéon snr entre la imagen original y la imagen con ruido es
calculado utilizando la siguiente funcién:

snr= signal/noise;

La relaciéon de sefial a ruido NSR en términos de densidad espectral de
potencia se calcula utilizando la transformada rapida de Fourier, de la sefal y el
ruido.

- NP = abs(fftn(noise)).?2;
NPOW = sum(NP(:))/prod(size(noise));
IP = abs(fftn(signal)).*2;
IPOW = sum(IP(:))/prod(size(signal));
NSR = IPOW/NPOW;
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Para realizar el calculo de relacién sefal a ruido pico en decibelios se

utiliza el siguiente cédigo fuente.

m1 = max( abs(noise(’)) );
m2 = max( abs(signal(:)) ),
m = max(m1,m2)

p = 10*log10( m*2/Error );

4.23.3. Calculo de la entropia

La entropia o cantidad de desorden o ruido de una imagen puede ser
calculada en Matlab mediante la funcién entropy(), para los resultados se
analizara la entropia de la imagen sin ruido, la entropia de la imagen con ruido,

y seguidamente la diferencia de estas dos sera nuestro valor significativo.

Ent1= entropy(signal);
Ent2 = entropy(noise);
Ent = Ent2-Ent1;

Un valor de entropia cercano a 0 indicard menor distorsién de la imagen
en presencia de ruido o mejor inmunidad del detector de bordes al ruido,
mientras que valores cercanos a 1 se considera que el detector es poco inmune

al ruido.

58



4.2.4 - Histograma de bordes

Para cada borde detectado se realiza un histograma el cual muestra la
cantidad de cada nivel de gris en la imagen. Dado que la imagen de respuesta
del detector, consiste en bordes negros sobre un fondo blanco, los bordes seran
aquellos valores en el rango de 0 a 50 en el histograma, cualquier valor
demasiado alto mostrado en el histograma fuera de este rango se considera
ruido o pixeles indeseados. La Figura 30 muestra el histograma de la imagen
generado mediante la funciéon de Matlab: imhist(Im), en donde “Im” es la imagen

a graficar.

Figura 30. Histograma de la imagen
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5. PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1. Generalidades

Las siguientes pruebas consisten en la comparacién a nivel grafico de los
detectores de borde sobre imagenes degradadas. Se considera que el detector
es inmune al ruido si puede seguir detectando los bordes de la imagen aun en
presencia de ruido extremo. En cada una de las pruebas los valores de
varianzas y umbrales de los detectores son ajustados a sus valores 6ptimos

para observar las mejores respuestas.

5.2. Analisis del detector de bordes SUSAN.

En la Figura 33 a la izquierda se muestra la imagen de prueba, a la
derecha el contorno detectado por el algoritmo SUSAN, el cual es considerado
la imagen “senal” libre de ruido y la cual sera utilizada en los calculos
cuantitativos de relacién sefal a ruido. El umbral de intensidad SUSAN se
establece en el valor de 20, y el Umbral geométrico en 27.75 para todas las
pruebas. En las Figura 31 a la Figura 34 (derecha) se muestran los bordes
detectados, sobre la imagen prueba degradada con distintos tipo de ruido
(izquierda).
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Figura 31. Detecciéon de contorno mediante SUSAN en imagen sin ruido

Figura 32. Deteccion de contorno mediante SUSAN en imagen con ruido

impulso de varianza 0.3
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Figura 33. Deteccion de.contorno mediante SUSAN en imagen con ruido

Gaussiano aditivo de varianza 0.3

Figura 34. Deteccion de contorno mediante SUSAN en imagen con ruido
Speckie de varianza 0.07
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52A1. Analisis cualitativo del detector de bordes SUSAN.

Los resultados obtenidos en la deteccion de bordes para imagenes libres
de ruido, puede considerarse aceptable, pues ha sido capaz de detectar los
contornos que ha encontrado sobre el umbral establecido. La poca definicion
de los contornos puede atribuirse a que el programa de prueba no incluye los

pasos de adelgazamiento de bordes ni pre-filtros de ruido.

La deteccién en presencia de ruido impulso es muy buena para la imagen
de prueba, pues a pesar que de que la varianza escogida es bastante alta y el
ruido es adicionado a la imagen contorno, los borde pueden ser perfectamente

observados, sin variaciones ni distorsiones.

En presencia de ruido Gaussiano, los bordes pueden ser observados, en
este caso con menor definicion y con adicién mayor de ruido, por lo que puede

considerarse un resultado aceptable.

Los peores resultados pueden ser observados en presencia detf ruido
multiplicativo Speckle, sobre todo si la imagen tiene bordes demasiado juntos o
intensidades poco pronunciadas, pues a pesar de que los contorrfbs se
mantienen, el ruido incluido en la imagen de contorno hace que los bordes se
confundan con el ruido, lo que brinda una imagen casi igual que la imagen

observada sin el resalte de ningan borde.
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5.2.2. Analisis cuantitativo del detector de bordes SUSAN.

Los resultados -de las relaciones de sefial a ruido para la imagen de

prueba se muestra en la Tabla I.

Tabla I. Valores del analisis cuantitativo del detector SUSAN para la

imagen de prueba

‘TAMAI'\UIO DE LA IMAGEN DE PRUEBA: 367 X 380

LISVl s | G || sowe
VARIANZA 0.3 0.3 0.07
SENAL 6.85E+06 6.85E+06 6.85E+06
SENAL + RUIDO 1.36E+07 1.736+07 1.25E+07
ERRORSEJSFORAT'CO 4.49E+13 ‘1.09E+14 3.18E+13 -
ENTROPIA 0.0969404 0.657977 0.036449
POTE'\;\CIL’;%EOSENAL 0.435677 0.388182 0.497671
P'C:U?s gidNI:;L A -88.3885 -92.2587 -86.8868
PR;’gé\gzg oD '(Esg) . 8.67366 10.6549 8.59566
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En la Figura 35 se muestran los histogramas generados para los bordes
detectados por medio de SUSAN en presencia de los distintos tipos de ruido, El
histograma de la esquina superior izquierda muestra el histograma en
condiciones libres de ruido. Tanto para ruido Impulso como para el ruido
Speckle puede apreciarse que los contornos (magnitudes en las intensidades
de 0 a 50) son muy parecidas al histograma sin presencia de ruido, lo que
indica que los bordes se han mantenido sin mayores variaciones. En presencia

de ruido Gaussiano se observa la mayor introduccion de ruido. -

Figura 35. Histogramas de los contornos de la imagen mediante el detector
SUSAN.
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5.3. Analisis del detector de bordes Sobel.

El siguiente detector de prueba es un detector de bordes basado en la
primera derivada. Para poder hacer una comparacion objetiva, se realiza la
prueba con la misma imagen de prueba que con SUSAN, y los mismos
parametros de varianza para la adicién de ruido. La Figura 36 muestra la
deteccién de bordes Sobel en la imagen libre de ruido. De la Figura 37 a la
Figura 39 (derecha) se muestras los resultados del detector Sobel en presencia
de distintos tipos de ruido (izquierda).

Figura 36. Deteccion de contorno mediante deteccion Sobel en imagen sin

ruido
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Figura 37. Deteccion de contorno mediante deteccion Sobel en imagen con

ruido impulso de varianza 0.3

Figura 38. Deteccion de contorno mediante deteccion Sobel en imagen con

ruido Gaussiano de varianza 0.3
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Figura 39. Deteccion de contorno mediante detecciéon Sobel en imagen con

ruido Speckie multiplicativo de varianza 0.07

5.3.1. Analisis cualitativo del detector Sobel

Para la imagen libre de ruido, el detector Sobel brinda los mejores
resultados, casi todos los bordes importantes de la imagen son detectados, no
se observan falsos contornos, aunque existen pequefas discontinuidades en

algunos sectores.
En presencia de ruido Gaussiano aditivo muestra resultados muy buenos,

pues, aunque detecta falsos bordes introducidos por el ruido, los bordes

originales de la imagen pueden verse remarcados sin mayor alteracién.
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En imagenes con ruido Speckle los resultados no son buenos, pues a
pesar de que los contornos principales de la imagen se mantienen, los falsos
bordes introducidos por el ruido hacen que los contornos se pierdan dando una

apariencia similar a la imagen original.

Los peores resultados son apreciados en presencia del ruido impulso, en
este caso la imagen es distorsionada en su totalidad, y basicamente es
imposible reconocer los bordes de la imagen. Esta saturacion de ruido puede
atribuirse a que el detector localiza bordes alrededor de cada punto de ruido, al
estar sometida la imagen a un fuido tan satL]_rado estos bordes se interceptan

entre si, provocando la distorsion total de la imagen.

5.3.2 Analisis cuantitativo del detector Sobel

En la Tabla Il se muestran los datos de calidad del detector Sobel para la
imagen de prueba en donde se detallan los tiempos de respuesta obtenidos, la

relacion de sefal a ruido, y el error cuadratico medio.
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Tabla ll. Valores del analisis cuantitativo del detector Sobel para la imagen

de prueba

TAMANO DE LA IMAGEN DE PRUEBA: 367 X 380

VARIANZA 03 0.3 0.07

SENAL 1.17E+07 1.17E+07 | 1.17E+07

SENAL + RUIDO 2.85E+07 1.87E+07 | - 1.52E+07

ERROR&ES%RATICO 2.81E+14 4 91E+13 1.25E+13
ENTROPIA 0.423555 0.572822 0.00271293
POTEI:‘CAAU:?)EOSENAL 0.314639 0.648166 0.709788

PICI?U?[EC?IEE:)L A -96.3639 -88.7826 —82.837?
PR:)ICEIIE\QZg g I(Esg) 0.0780005 0.0780005 0.0624004

En la Figura 40 se observan los histogramas de los contornos generados
por el detector Sobel, sobre las distintas clases de ruido. Como se aprecia, para
el ruido tipo impulso su histograma esta casi en cero en el area del contorno, lo
gue indica que practicamente ningun borde fue detectado, el presencia de ruido
Gaussiano el histograma también muestra cierta distorsion pero poco

significativa.
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Figura 40. Histogramas de los contornos de la imagen mediante el detector
Sobel

5.4. Anilisis del detector de bordes Laplaciano.

La siguiente prueba se realiza sobre un detector basado en la segunda
derivada, también llamado Laplaciano del Gaussiano, en las Figuras 41 a la
Figura 44 (derecha) se observan los contornoé detectados por el filtro
Laplaciano en imagenes con distinto tipo de ruido (izquierda)
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Figura 41. Deteccion de contorno mediante deteccion Laplaciano en

imagen sin ruido

Figura 42. Deteccion de contorno mediante detecciéon Laplaciano en

imagen con ruido impulso de varianza 0.3
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Figura 43. Deteccion de contorno mediante deteccién Laplaciano en

3.
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Figura 44. Deteccion de contorno mediante detecciéon Laplaciano en

ianza 0.07.

tivo de var

lica

ip

ido Speckle multi

imagen con rui

74



5.4.1. Analisis cualitativo del detector de bordes Laplaciano

Para la imagen libre de ruido, el detector Laplaciano presenta una ligera
presencia de falsos contornos y puntos de ruido indeseado, esto se debe a los
pesos dél kernel del detector. Pesos mas bajos en el kernel hubiera removido
los puntos indeseados, pero de igual manera hubiese removido bordes

deseados produciendo un exceso de discontinuidades.

Para la imagen de ruido Gaussiano aditivo y ruido Spleckle multiplicativo,
la deteccion es de mala calidad y se ve afectada en gran medida por el ruido
introducido, pocos bordes son reconocibles, y los que si pueden ser observados

son demasiados pobres en calidad.

Posiblemente el ruido que mas afecta al detector Laplaciano es el ruido
impulso, el cual se mezcla completamente en toda la.imagen y en la cual se
observa que no existe diferencia alguna entre la intensidad del borde detectado

y el ruido.
5.4.2 Analisis cuantitativo del detector Laplaciano

En la Tabla Ill se muestran los datos de calidad del detector Laplaciano
para la imagen de prueba, tiempos de respuesta, la relacion de sefial a ruido y

el error cuadratico medio son mostrados.
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Tabla lll. Valores del analisis cuantitativo del detector Laplaciano para la

imagen de prueba

TAMARNO DE LA IMAGEN DE PRUEBA: 367 X 380

VARIANZA 0.3 0.3 0.07
SENAL 3.57E+04 3.57E+04 3.57E+04
SENAL + RUIDO 6.57E+05 222405 1.73E+05
ERRORS'E’Q%RAT'CO 3.86E+11 3.45E+10 1.88E+10
ENTROPIA 0.340915 0.328982 0.237967
POTE'\A‘\C&]:TJEOSENAL 0.00807119 0.0683128 0.0755199
P'csu?; g idNSL A -80.7529 -78.536 -75.5156
pR(T)IcEgng g ,(ESg) 0.171601 0.171601 0.171601

La Figura 45 muestra los histogramas de las imagenes de contorno
generadas mediante el detector Laplaciano, puede observarse que la respuesta
en cada caso es similar, pero con exceso de ruido lo que indica que el borde se
preservo, con excepciéon de la imagen en presencia de ruido impulso el cual es

notoriamente distinto a los demas.
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Figura 45. Histogramas de los contornos de la imagen mediante el detector

Laplaciano

dnvert” Taals - Desitop
caes.

5.5. Analisis del detector de bordes Canny.

El dltimo detector de prueba es un detector basado en la primera derivada
pero el cual introduce un algoritmo robusto compuesto por un pre-filtro, pasos
de adelgazamiento de bordes y la unién de discontinuidades. En las Figuras 46
a la 49 (derecha) se observan las respuestas del detector sobre imagenes con

distintos tipos de ruido (izquierda).
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Figura 46. Deteccion de contorno mediante detecciéon Canny en imagen sin

ruido

Canny en imagen

on

Figura 47. Deteccién de contorno mediante detecci

con ruido impulso
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Figura 48. Deteccion de contorno mediante deteccion Canny en imagen

con ruido Gaussiano aditivo

Figura 49. Deteccién de contorno mediante deteccién Canny en imagen

con ruido Speckle multiplicativo.
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5.5.1. Analisis cualitativo del detector de bordes Canny

El algoritmo Canny es considerado uno de los detectores de bordes mas
robustos en presencia de ruido. En la imagen de prueba se observa que la
deteccion de bordes es casi perfecta, no se han detectado failsos contornos, ha
encontrado todos los bordes dentro del umbral establecido y los contornos son

continuos.

En presencia del ruido Gaussiano es practicamente inmune y presenta los
mejores resultados, la razén es simple, a diferencia de los otros detectores de
prueba el algoritmo de Canny posee un pre-filtro reductor de ruido el cual es

especificamente Gaussiano.

En presencia de ruido Speckle la deteccion es bastante buena, ya que el
unico defecto que provoca esta clase de ruido sobre Canny, es que los bordes

parezcan un poco quebrados, pero el efecto es casi imperceptible.

Los peores resultados son mostrados en presencia del ruido impulso, en la
cual, los bordes se pierden con los falsos bordes detectados por el ruido, lo que
demuestra que este detector no es inmune a este ruido. Otra razé6n por la cual
su respuesta es mala en presencia de este rdido se debe al ditimo paso en el
algoritmo de Canny, en el cual se unen todos los pixeles separados para que no
existan discontinuidades en los bordes, esto explica el exceso de bordes
mostrados en el resultado.
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5.5.2 Analisis Cuantitativo del detector Canny

En la Tabla IV se muestran los datos de calidad del detector Canny para la
imagen de prueba, tiempos de respuesta, la relacién de sefial a ruido y el error

cuadratico medio, son mostrados.

Tabla IV. Valores del analisis cuantitativo del detector Canny para la

imagen de prueba

TAMARNO DE LA IMAGEN DE PRUEBA: 367 X 380

VARIANZA 0.3 0.3 0.07
SENAL 1.21E+04 1.21E+04 1.21E+04
SENAL+RUIDO RV 1.41E+04 1.376404
ERROR&‘;SERATICO 3.72E+08 4.00E+06 2.55E+06
ENTROPIA 0.349764 0.0400123 0.0390733
POTE':C;‘:J:?)EOSENAL 0.384694 0.857854 0.883033
Rl s | seois 640715
PRgg:E\g:g 3 ng) 1.51321 1.48201 1.46641
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En la Figura 50 se muestran los histogramas para los contornos
detectados mediante el algoritmos de Canny, como se puede apreciar tanto en
presencia de ruido Gaussiano y ruido Speckle, la cantidad de contornos
detectados es casi la misma, sin embargo en presencia de ruido: impulso
claramente se observa que una mayor cantidad de contornos fueron

detectados, lo que se interpreta como falsos bordes producidos por el ruido.

Figura 50. Histogramas de los contornos de la imagen mediante el detector
Canny
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5.6. Analisis comparativo de los detectores

A continuacién se describen las comparaciones a nivel cuantitativo y

cualitativo de los resuitados obtenidos.

5.6.1 Comparativa de tiempos de procesado.

La grafica de la Figura 51. Muestra los tiempos de procesado promedio de
los detectores de prueba, siendo el detector SUSAN el que brinda los tiempos

considerablemente mas altos, y el detector Sobel los tiempo mas pequeiios.

Figura 51. Tiempo promedio de procesado de los detectores en segundos.
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LAPLACIANO

SUSAN
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5.6.2 Comparativa del nivel de distorsion.

Uno de los valores cuantitativos mas significantes es el valor esperado
de las diferencias de entropias entre el borde detectado en ausencia de ruido y
el borde detectado en presencia de ruido. Este valor nos brinda el nivel de
distorsion total, mientras mas cercano a 0 sea este valor el detector se
considera inmune al ruido, y por el contrario mientas mas cercano a 1, significa
que el detector ha sido mas susceptible al ruido.

La Figura 52 muestra la entropia de las imagenes obtenidas con los
detectores de prueba frente a los distintos tipos de ruido, en ella observamos
que para el ruido Impulso, el detector SUSAN muestra la mejor respuesta en

comparacion con los otros detectores

Figura 52. Comparacion de entropias frente a ruido Impulso
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La Figura 53 muestra la comparacion de entropias de las imagenes frente
al ruido Gaussiano para cada detector, en ella se observa que la mejor
respuesta la presenta el detector Sobel, seguido por el detector SUSAN, el cual

presenta una entropia considerablemente buena.

Figura 53. Comparacion de entropias frente a ruido Speckle

SUSAN SOBEL CANNY LAPLACE

En la Figura 54 se observa el nivel de entropia para imagenes con ruido
Gaussiano, el detector mas inmune resulta ser el detector Canny, esto se debe
al pre-filtro Gaussiano incluido en su algoritmo; el detector SUSAN resulta ser el

mas susceptible a este tipo de ruido.
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Figura 54. Comparacion de entropias frente a ruido Gaussiano
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La comparacién de resultados cuantitativos obtenidos evidencia que el
fitro SUSAN mantiene una buena inmunidad a los distintos tipos de ruido, con
excepcion del ruido Gaussiano, en el cual la cantidad de distorsién introducida

deja de ser aceptable.
5.6.3 Comparacién cualitativa.

En los resultados obtenidos en las pruebas se evidencia una clara
inmunidad al ruido del detector SUSAN especificamente frente al ruido impulso,
en la cual es el Gnico de todos los detectores, que puede seguir detectando

bordes en presencia de este tipo de ruido, sin ocasionar distorsiones.
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La Figura 55 muestra la comparativa de los detectores de prueba frente a
una imagen con ruido impulso de varianza 0.4. El detector SUSAN es el Gnico

que logra mantener los bordes con la menor distorsion.

Figura 55. Comparativa de la calidad de deteccion de bordes entre

detectores en presencia de ruido impulso
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1.

CONCLUSIONES

El detector de bordes SUSAN muestra resultados superiores de
deteccién de bordes, en imagenes con alto nivel de ruido impulso,

comparado con detectores basados en derivadas.

. Para imagenes con ruido tipo Gaussiano aditivo y Speckle multiplicativo,

los resultados puede considerarse buenos aunque similares a los
obtenidos con detectores basados en derivadas, por lo que no presenta

ventaja significativa.

No existe un detector de bordes que brinde resultados 6ptimos en todas
las condiciones, por lo que la seleccién de un detector de bordes para
una aplicacién especifica debe ser hecha en base a los criterios que mas
se ajusten a la necesidad, tales como, tipo de ruidos esperado, cantidad
de bordes a detectar, cantidad de niveles de gris de la imagen, eficiencia

de tiempo de procesado, entre otros.

. La utilizacion de paquetes de software para la simulacién de adicion de

ruido en imagenes, es util para determinar la eficiencia de algoritmos de

deteccion de bordes.
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RECOMENDACIONES

Debido a la complejidad matematica que utiliza el algoritmo SUSAN, se
recomienda utilizar una versién compilada del algoritmo, lo que reducira

notablemente el tiempo requerido para realizar el procesado.

Para lograr la mayor eficiencia de un detector de bordes, este debe
contener un pre-filtro reductor de ruido el cual debe ser adecuado al tipo
de ruido a tratar, ya que, aunque algunos detectores logren mantener sus
bordes en presencia de ruido, inevitablemente la respuesta del detector
contendra bordes indeseados por el efecto de ruido, algunos en mayor

medida que otros.

En este estudio Unicamente se comparo la eficiencia del detector SUSAN
contra detectores basados en derivadas, sin embargo existen muchos
algoritmos para la deteccion de bordes, por lo que antes de seleccionar
un detector para una aplicacion especifica, es necesario hacer pruebas
con detectores basados en distintos algoritmos para determinar el

detector optimo dependiendo de la imagen a tratar.
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