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RESUMEN

El objetivo de este proyecto consiste en potenciar el procesamiento de

imagenes mediante el uso de tecnologia ontoldgica.

Naturalmente, para poder emplear bien las ontologias en este dominio, el
primer paso consistir4 en familiarizarse con el procesamiento de imagenes.

Dentro del tratamiento digital los temas en los que mas hemos profundizado
son: el funcionamiento de las imagenes, su representacion y las distintas

operaciones. En el Anexo se muestra una sintesis de lo aprendido.

Una vez disponemos de estos conocimientos podemos enfrentarnos al

problema que posee dos partes.



En primer lugar, trataremos de facilitar la seleccion de imagenes extrayendo
caracteristicas automaticamente y apoyandonos en las ontologias.

A continuacion, se pretendera ayudar al usuario, empleando las ontologias, a
seleccionar un método de segmentacion adecuado para cualquier imagen que

se quiera procesar.

Por lo tanto nos vamos a centrar en los métodos de segmentacion y en los

algoritmos de extraccion de caracteristicas de las imagenes.

De los métodos de segmentacion de imagenes hemos seleccionado los mas
importantes y los hemos implementado mediante una libreria de C++ llamada
OpenCv. Se ha desarrollado una aplicacién en el entorno Visual Studio para
analizar los resultados e identificar qué algoritmo se comporta mejor en funcién

del tipo de imagen y del objetivo de segmentacion.

Respecto a la extraccion de caracteristicas, se han usado 10 dominios como
referencia. En este apartado hemos aprendido a extraer algunas caracteristicas
que tienen las imagenes como el tono de los colores, la deteccion de lineas, la
forma de los histogramas o la deteccién de patrones. Mediante este tipo de
caracteristicas hemos diferenciado los distintos dominios implementando algun
algoritmo propio que nos permita diferenciar unas imagenes del resto. De esta
forma, hemos anotado las caracteristicas extraidas de cada imagen mediante
el uso de una ontologia con fines de reusabilidad, compartibilidad y
extensibilidad.

Adicionalmente, hemos creado una ontologia con los métodos de
segmentacion y otra con los algoritmos de extraccion de caracteristicas para la

clasificacion de imagenes.

Estas ontologias nos han servido para desarrollar una aplicaciéon que intenta

recoger la teoria que se expone a lo largo del proyecto.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1.- Introduccién

El proyecto se ha dividido en distintas secciones. Por orden serian la
“Introduccion”, “Analisis de objetivos y metodologia”, “Disefio y resolucion”,

“Conclusiones”, “Referencias”y “Anexo”.

Respecto a la introduccion hemos intentado explicar la importancia de las
imagenes en la actualidad y haremos un resumen sobre los objetivos del

proyecto, las partes que va a tener.
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En el analisis de objetivos se muestra los objetivos que intentamos abarcar en
un principio y la metodologia que hemos empleado. También las herramientas

qgue se han utilizado, sus principales ventajas e inconvenientes.

En el apartado de Disefio y resolucién, hablamos de la extraccion de
caracteristicas, la segmentaciébn y las ontologias. En la extraccién de
caracteristicas explicaremos los métodos que hemos implementado y las
principales estrategias en la que nos hemos basado para poder clasificar una
imagen intentando averiguar su dominio. Cuando hablamos de segmentacion
hemos aplicado algunos de los métodos mas importantes, diciendo sus
fundamentos y analizando los resultados que hemos obtenido. A cerca de las
ontologias diremos una definicion y mostraremos la ontologia que hemos

creado y algunos ejemplos para ilustrar.

Posteriormente hablaremos de las conclusiones y de las posibles ampliaciones

que se podrian plantear en un futuro.

Enumeramos en las Referencias los principales documentos, libros, apuntes,

paginas web, etc.

El Anexo recogen los fundamentos de las imagenes. Donde hablaremos de
como esta formado el ojo humano, de su funcionamiento y de cémo se forman
las imagenes. Daremos una introduccion de la colimetria, que es la ciencia del

color.

Para finalizar este capitulo contaremos como se adquieren las imagenes,

cuales son los tipos de im&genes y los principales operadores.
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1.2.- Imagenes

1.2.1- Importancia de las imagenes

El ser humano se sirve de los sentidos para iterar con el mundo en el que se
encuentra. Los sentidos le permiten conocer la realidad. Mediante los sentidos
las personas captamos informacién del mundo que nos rodea [Jomupe].
Podemos palpar objetos, identificar olores, escuchar sonidos, detectar los
sabores y lo mas importante podemos ver el espacio en el que nos

encontramos.

De todos los sentidos el que mas se desarrolla es la vista. Es el medio por el
cual mas informacién recibimos. Nos permite percibir y comprender el mundo
gue nos rodea y representa casi el setenta por ciento de la informacién que
recibimos. Entre este tipo de informacion se encuentran la identificacion de

caras, la lectura, las imagenes, etc.

Las escenas que percibimos suelen ser tridimensionales (3D) y cuando las
capturamos mediante dispositivos (camaras fotogréficas o de video, pantallas
de rayos X, etc.) obtenemos imagenes bidimensionales (2D). El ser humano
interactiia con un mundo tridimensional, cuando queremos captar una parte
mediante cualquier dispositivo normalmente obtenemos una imagen

bidimensional.

Por todas estas razones las imagenes tienen cada vez mas protagonismo en
nuestra sociedad. Las fotografias personales, las videoconferencias, los mapas
reales, el cine, las noticias por audio. Todos estos elementos tienen algo en
comun y es que almacenan imagenes. Por lo tanto tenemos mucho interés en

investigar y desarrollar buenos sistemas para el tratamiento de imagenes.




- 4 - Uso de ontologias para guiar el proceso de segmentacion de imagenes

1.2.2- Extraccion de caracteristicas

Cuando queremos clasificar imagenes debemos analizarlas previamente
[Giga]. La informacion extraida de una imagen puede ser cualitativa que es la
gue intenta averiguar que objeto esta representado en la imagen, pero también
puede ser cuantitativa, este tipo analiza distintas cosas en las imagenes tales
como las posiciones, los colores, la intensidad, la textura, etc.

Cuando analizamos una imagen podemos tener distintos objetivos:

- Deteccién de objetos: Dada una imagen seleccionar en ella un objeto
mediante distintas técnicas

- Seguimiento y correspondencia: Trata de encontrar la equivalencia de
puntos entre dos imagenes (por ejemplo, imagenes en una secuencia de
video o0 en un par estéreo).

- Reconstruccion 3D: Se refiere a la extraccion de informacién 3D de la

escena, posiciones, angulos, velocidades, etc.

- Segmentacion: Vamos a profundizar en este punto en el apartado
siguiente. Le dedicamos un apartado porque es uno de los temas

centrales del proyecto.

1.2.3- Segmentacion de imagenes

La segmentacién de imagenes es la descomposicion de una imagen en las

partes que la componen, es decir, distinguir los objetos y el fondo de la imagen.

Se puede decir que en las imagenes estan formadas por distintas zonas que
son parecidas en algun aspecto (color, textura, intensidad, etc.). Con mucha
frecuencia cada zona representa un objeto distinto. La segmentacion intenta
reconocer las distintas zonas en funcion de la conectividad, el gradiente, la

direccion de los bordes, los momentos, etc.
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La segmentacion es completa cuando cada zona distinta en la imagen se
identifica con un objeto y cuando no se cumpla sera segmentacion parcial.

Si queremos conseguir un buen resultado en la segmentacion completa
necesitaremos tener algin conocimiento sobre la imagen que estamos
analizando. Podemos poner por caso que la imagen represente un abecedario,
0 se corresponda con unos signos conocidos, etc. El resultado suele ser una
imagen binaria ya que nos limitamos a sefialar si el pixel valdra pertenece o no,
al objeto. Aun no hay ninguin consenso sobre la definicion de imagenes y sus

propiedades aunque si podemos encontrar algunos algoritmos. [Dilm]

Los algoritmos tratados se basan en tres propiedades:

a) Discontinuidad: Esto nos permite detectar en la imagen puntos sueltos,
lineas y bordes.

b) Similitud: Podemos separar regiones, unir pixeles en el crecimiento por
semillas y separar por la intensidad mediante la umbralizacién.

c) Conectividad: Una regidon es conexa si para cualquier par de pixeles de la
region existe un camino de pixeles de esa misma region que los conecta. Un

camino es una secuencia de pixeles adyacentes dentro de la imagen.

1.2.4- Referencias histdricas

La primera aplicacion que se conoce de las imagenes digitales fue en la
industria del periddico, cuando las imagenes eran enviadas por un cable entre
Londres y Nueva Cork. La introduccion de la transmision de las imagenes a
través del cable fue a principios de 1920. En este periodo se redujo el tiempo
de envio de imadgenes de mas de una semana a menos de tres horas. Un
especializado equipo de impresion codificé las imagenes por cable y al final del
trayecto las reconstruia. Algunos de los problemas de impresion se debian a la
seleccidn de las intensidades de grises para las imagenes. El método de

impresion usado para obtener alcanza el afio 1921 a favor de una técnica
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basada en la reproduccion fotografica hecha de cintas perforadas en el
telégrafo recibiendo terminal. Las mejoras en esos pocos afios eran patentes.
El sistema Bartlane llego a codificar hasta quince niveles de gris en 1929.
Estos descubrimientos tampoco es que estén completamente relacionados con
el mundo de la imagen digital. La imagen digital se ha desarrollado alrededor

de la computadora.

Los primeros trabajos relacionados con la vision artificial datan de la década de
1950. El entusiasmo inicial fue tan grande debido principalmente a una gran
confianza en las posibilidades de los ordenadores y porque para el hombre la
accion de ver es una tarea sencilla, e igual deberia suceder para los
ordenadores. Afios después, ese entusiasmo desaparecio debido a los

limitados avances y a las pocas aplicaciones existentes.

Aunque en los afos sesenta se desarrollaron algoritmos que son utilizados hoy
en dia, como los detectores de bordes de Roberts (1965), Sobel (1970) y
Prewitt (1970), su funcionamiento estaba muy limitado a un reducido nimero
de imagenes y casos. Es por ello que en los afios setenta hubo un abandono

progresivo en la investigacion.

A partir de la década de los ochenta se empieza a hacer hincapié en la
extraccion de caracteristicas. Asi se tiene la deteccion de texturas

(Haralik ,1979), y la obtencion de la forma a través de ellas (Witkin (1981)). En
ese mismo afio, 1981, se publican articulos sobre vision estéreo1 (Mayhew y
Frisby), deteccién del movimiento (Horn), interpretacion de formas (Steven) y

lineas (Hanade); o los detectores de esquinas de Kitchen y Rosendfeld (1982).

El trabajo mas importante de esa década es el libro de David Marr (Vision: a
computacional investigation into the human reprentation and processing of
cisual information,(1982) donde se abordaba por primera vez una metodologia

completa del analisis de imagenes a través del ordenador.

Los principales motivos de este crecimiento se debe en gran parte a un

enfoque mas realista del problema a resolver (por ejemplo, empieza a llamarse
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vision por computador en lugar de vision artificial), al desarrollo de los
ordenadores (aumento de la capacidad de calculo y disminucion del precio) y
hardware especializado en el procesamiento y tratamiento de imagenes.

1.3.- Ontologias

1.3.1- Introduccidn

El término ontologia se origind en la filosofia. En ese contexto, hace referencia
a un campo gue se encarga de estudiar la naturaleza de la existencia, una
rama de la metafisica interesada en identificar, en términos generales, los tipos
de cosas que realmente existen y como describirlas. Por ejemplo, la
observacion de que el mundo estd hecho de objetos especificos que pueden
ser agrupados en clases abstractas basadas en propiedades compartidas es

una afirmacion ontoldgica tipica.

En los aflos mas recientes, el concepto de ontologia ha sido raptado por la
ciencia informatica, principalmente por la rama de la gestion del conocimiento
de la inteligencia artificial, dandole un significado distinto del original. En lugar
de hablar del término general ontologia, hablamos de “una ontologia”.

Segun la definicién de T.R.Gruber, posteriormente refinada por R.Studer, una
ontologia es una especificacion formal y explicita de una conceptualizacién

compartida.

En esta definicion, convertida ya en estandar, conceptualizacion se refiere a un
modelo abstracto de algun fenémeno del mundo del que se identifican los
conceptos que son relevantes; explicito hace referencia a la necesidad de
especificar de forma consciente los distintos conceptos que conforman una

ontologia; formal indica que la especificacion debe representarse por medio de
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un lenguaje de representacion formalizado; y compartida indica que la

ontologia describe un conocimiento aceptado por un grupo de usuarios.

Una definicibn mas concreta de ontologia la ofrece Weigand (1997): una
ontologia es una base de datos que describe los conceptos en el mundo o en
algin dominio, algunas de sus propiedades, y como los conceptos se

relacionan entre si.

Por tanto, aunque en filosofia una ontologia es una explicacién sistematica de
la existencia, en los sistemas basados en el conocimiento, 0 que existe es
exactamente lo que se puede representar, y lo que se representa, mediante un
formalismo declarativo, se conoce, con el nombre de Universo de Discurso. El
UoD de una ontologia es el conjunto de objetos que estan representados en

ella y sobre los cuales se puede hablar y razonar.

En general, una ontologia describe formalmente un dominio del discurso.
Tipicamente, una ontologia consiste en una lista finita de términos y relaciones
entre estos términos. Los términos denotan los conceptos importantes o clases
de objetos del dominio. Por ejemplo, en una Universidad, podemos identificar

los conceptos de personal, estudiantes, profesores, cursos, disciplinas, ...

Las relaciones tipicamente incluyen jerarquias de clases. Una jerarquia
especifica que una clase C es subclase de otra clase C’ si cada instancia de C
esta también incluida (o es instancia de) C'. Por ejemplo, todos los profesores
son miembros del personal de la universidad, por lo que la clase Profesor sera

una subclase de la clase Personal.

Aparte de las relaciones subclase de, las ontologias pueden incluir informacion

como.

e Propiedades. Por ejemplo, la propiedad ensefia, que relaciona un
profesor con un alumno, o la propiedad titulacion, que relaciona un

profesor con su titulacion académica.
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Restricciones de valor. Por ejemplo, solamente los profesores pueden
impartir cursos.

Afirmaciones sobre elementos disjuntos. Por ejemplo, los profesores y el
personal de servicios son disjuntos (sin elementos en comun).
Especificacion de relaciones légicas entre objetos. Podriamos decir, por
ejemplo, que cada departamento debe incluir al menos, a diez
profesores.

En el contexto de la web, las ontologias proporcionan una comprension

compartida de un dominio. Tal comparticibn es necesaria para evitar las

diferencias de terminologia. Evitariamos asi que una aplicacion hable de cédigo

postal, y otra de cédigo de area, cuando el significado subyacente es el mismo.

Otro problema es que dos aplicaciones pueden utilizar el mismo término, pero

con diferentes significados.

Tales diferencias pueden eliminarse relacionando los conceptos de diferentes

ontologias, proceso conocido técnicamente como mapping. Se pueden asi

aunar todas las diferentes ontologias de un dominio en una Unica ontologia.

Tradicionalmente se distingues tres tipos fundamentales de ontologias:

Ontologias de un dominio, en las que se representa el conocimiento
especializado pertinente de un dominio o subdominio, como la medicina,
las aplicaciones militares, la cardiologia o la oncologia.

Ontologias genéricas, en las que se representan conceptos generales y
fundacionales del conocimiento como las estructuras parte/todo, la
cuantificacion, los procesos o los tipos de objetos.

Ontologias representacionales, en las que se especifican las
conceptualizaciones que subyacen a los formalismos de representacion

del conocimiento, por lo que también se denominan meta-ontologias.

En Inteligencia Artificial existe una larga tradicion de desarrollar y utilizar

lenguajes de ontologias. Ellos son la base sobre la que se construye la
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investigacion de la Web Seméantica (de manera general, la web semantica

persigue una representacion del contenido de la web que sea mas facilmente

procesable por una maquina y el uso de técnicas inteligentes para sacar

ventaja de estas representaciones).

Por el momento, los lenguajes de ontologias mas importantes con los que

podemos contar son los siguientes:

XML. Proporciona una sintaxis que permite la estructuracion de los
documentos, es decir, describe las reglas que se deben seguir para
escribir un documento. Sin embargo, no impone restricciones
semanticas sobre el significado de estos documentos.

XML Schema es un lenguaje para restringir la estructura de los
documentos XML. Define las reglas que deben seguirse en la creacion
de un documento XML (antes definidas mediante DTDs).

RDF es un modelo de datos (como pueda serlo el modelo entidad-
relacion) para describir objetos (recursos) y las relaciones entre ellos,
proporcionando una semantica simple. Aunque RDF no esta basado en
XML, si que tiene una sintaxis de tipo XML para la representacién de los
modelos.

RDF Schema es un lenguaje de descripcion para describir propiedades y
clases de recursos RDF, con la semantica necesaria para construir
mediante generalizacion jerarquias de tales propiedades y clases. RDF
Schema esta basado en RDF. Se puede ver como un lenguaje primitivo,
basico, para escribir ontologias, pero que no permite describir relaciones
complejas entre objetos.

OWL es un lenguaje de descripcibn mas rico que el anterior, para
describir clases, propiedades, relaciones entre clases, cardinalidad,

igualdad, caracteristicas de propiedades, clases enumeradas, ...

Las ontologias, expresadas en cualquiera de los lenguajes, nos permitiran

realizar lo que se conoce como anotacion semantica de documentos. La

notacidon consiste en asociar un elemento ontolégico, como pueda ser un
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concepto, un atributo, una relacion, a un fragmento de texto de un documento,
0 a todo el documento. De esta manera se da un significado al texto anotado
dentro del dominio modelado por la ontologia. El proceso de anotacién
pretende dar significado a los documentos, y conseguir que sea mas facilmente
interpretable y manejable por los sistemas informaticos. Uno de los objetivos de
la web semantica es precisamente lograr que la informacion contenida en la
web sea mas facilmente procesable por una maquina. Pero los documentos
que se pueden anotar no tienen por qué ser solamente HTML, sino también

texto plano, XML, etc.

La anotacion no modifica el documento original, tan solo afiade a él un conjunto
de marcas, al estilo de las etiguetas HTML o XML, indicando que ese texto
contiene una anotacién. Cuando se anota un texto, ademas de elegir un
determinado elemento ontolégico, se puede suministrar otro tipo de informacién

y guardar con la anotacion.

Como lenguaje de ontologias, nuestro proyecto usa el lenguaje mas completo
de los mencionados, OWL, una propuesta de estandarizaciéon de lenguaje
ontolégico llamado OWL, especificado por un grupo de trabajo Web Ontology
del consorcio W3C (http://www.w3.0rq/2001/sw/WebOnt/), que ayudaria a

solucionar los impedimentos actuales para la construccion cooperativa de
ontologias entre diferentes plataformas de construccion ontolégica que usen

diferentes modelos expresados en OWL.

1.3.2- Referencias historicas

La idea de que el lenguaje natural puede llegar a ser tratado de forma
automatica nace de un programa de investigacion, que se remonta a principios
del siglo XX, cuyo objetivo consistia en reconstruir el razonamiento matematico
utilizando la légica, y cuyos resultados se ponen de manifiesto en los trabajos
de Frege, Russell, Wittgenstein, Tarski, Lambek y Carnal, que nos permiten
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contemplar el lenguaje como un sistema formal susceptible de ser procesado

automaticamente.

No seria sin embargo hasta los afios cuarenta, con la aparicion de los primeros
rudimentarios ordenadores, que se podrian poner en practica estas ideas.
Desde entonces hasta hoy en dia, la investigacion en este campo se ha ido
polarizando entre las aproximaciones empiricas guiadas por datos, que se
basan en métodos estadisticos y de ensayol/error, destinadas a producir
sistemas funcionales inmediatamente, y las aproximaciones racionalistas
guiadas por el conocimiento, que involucran una profunda investigacion
lingUistica y cuyo objetivo es la produccién a largo plazo de soluciones mas
perfectas.

Las primeras aplicaciones en este campo se dieron, por tanto, durante el
periodo de 1940-1960, teniendo como interés fundamental la traduccién
automética. Los experimentos en este sector, basados en la substitucion de
palabra por palabra, obtuvieron resultados rudimentarios. Surgié por tanto la
necesidad de resolver ambigledades sintacticas y semanticas, y asimismo, la
consideracion de informacion contextual, que en estos momentos se abordaron
utilizando técnicas estadisticas basadas en la teoria de la informacion de
Shannon y en técnicas criptograficas desarrolladas durante la Segunda Guerra
Mundial.

Tras una primera decepcion por la obtenciébn de unos resultados bastante
pobres al utilizar técnicas estadisticas mediante unos ordenadores muy poco
potentes, en los afios sesenta los intereses se desplazan hacia la comprension
del lenguaje. La mayor parte del trabajo realizado en este periodo se centrd en
técnicas de analisis sintactico basadas en las contribuciones de Noam
Chomsky, que introdujo la idea de las Gramaticas Generativas (unas

descripciones formales basadas en reglas de las estructuras sintacticas).

Hacia la década de 1970 la influencia de los trabajos en inteligencia artificial fue
decisiva, y se centr0 el interés en la representacion del significado. Como

resultado se construy6 el primer sistema de preguntas-respuestas basado en
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lenguaje natural. De esta época es Eliza, que reproducia las habilidades
conversacionales de un psicélogo. Para ello recogia patrones de informacién
de las respuestas del cliente y elaboraba preguntas que simulaban una

entrevista.

En las décadas de 1970 y 1980, ya superados los primeros experimentos, se
hacen intentos de construir programas mas fiables. Aparecen numerosas
gramaticas orientadas a un tratamiento computacional, y experimenta un
notable crecimiento la tendencia hacia la programacién légica. En Europa
surgen intereses en la elaboracion de programas para la traduccion automatica.
Se crea el proyecto de investigacion Eurotra, que tiene como finalidad la
traduccion multilingtie. En Japon aparecen equipos dedicados a la creacién de

productos de traduccion para su distribucion comercial.

Los ultimos afios se caracterizan por la reaparicién de las técnicas estadisticas
gracias a la gran potencia de los ordenadores actuales, y se desarrollan
formalismos adecuados para el tratamiento de la informacion Iéxica. Se
introducen nuevas técnicas de representacion del conocimiento cercanas a la
inteligencia artificial y las técnicas de procesamiento utilizadas por
investigadores procedentes del area de la linglistica e informatica son cada
vez mas proximas. Surgen asi mismo intereses en la aplicacion de estos
avances en sistemas de recuperacion de informacion con el objetivo de mejorar

los resultados en consultas a texto completo.




CAPITULO 2
ANALISIS DE OBJETIVOS

Y METODOLOGIA

2.1.- Objetivos del proyecto

2.1.1.- Objetivos generales del proyecto

e Desarrollo de algoritmos propios de extraccion de caracteristicas y el

consiguiente analisis de los resultados sobre las distintas imagenes.
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Implementacion de los principales métodos de segmentaciéon sobre

imagenes pertenecientes a diez dominios.

Desarrollo de las ontologias necesarias para disefiar un sistema capaz
de aplicar un algoritmo de segmentacién adecuado elegido por el

usuario y ayuda a la seleccion de imagenes con algunas caracteristicas.

Desarrollo de una aplicacion en la que se implementen técnicas de
vision artificial y se apliquen en funcion de un sistema basado en

ontologias.

2.1.2.- Objetivos secundarios del proyecto

Dentro de cada objetivo principal podemos encontrar algunos objetivos

secundarios:

De la extraccion de caracteristicas:

Estudio de las técnicas de extraccion de caracteristicas de imagenes.
Implementacién de los algoritmos en el entorno Visual Studio, mediante
la libreria OpenCV con el lenguaje de programacioén C++.

Comparacion de los los resultados obtenidos sobre los distintos dominio

y las distintas imagenes.

De los algoritmos de segmentacion:

Estudio de las distintas técnicas de segmentacién y de los principales
métodos.

Implementacién de los algoritmos de segmentacion utilizando las
funciones que proporciona la libreria Open Cv desarrollada por intel.
Comparaciéon de las imagenes segmentadas y seleccion de los

algoritmos que mejor funcionan para nuestro dominio.
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De las ontologias:

Disefio de una ontologia para los algoritmos de segmentacion.

Disefio de una ontologia para los métodos de extraccion de
caracteristicas de las imagenes.

Extraccion de atributos entendibles por el usuario para facilitarle la

interaccion con el sistema.

Del desarrollo de la aplicacion:

Unir los métodos de extraccion de caracteristicas y los algoritmos de
segmentacion.

Desarrollo de algoritmos de seleccion de los métodos anteriores
basados en ontologias.

Creacion de un interfaz para poder interactuar con el usuario.

Lectura y escritura de ficheros creando ontologias en Owl.

2.1.3.- Contenido del proyecto

Lo que pretendemos en este proyecto es encontrarle alguna aplicacion a las

ontologias al mundo de la vision por computador.

La metodologia que se ha seguido durante el proyecto ha sido documentarse

sobre los fundamentos del tratamiento de imagenes y sobre la visidbn por

computador. Dentro de este tema hemos profundizado especialmente en la

segmentacion de imagenes, en los métodos de clasificaciéon y en los principales

métodos de su aplicacion. Una vez estudiados, los hemos implementado

mediante el Open Cv de Visual C++ y nos hemos creado las aplicaciones para

probar su funcionamiento.
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La siguiente fase del proyecto consiste en disefiar una ontologia de los
dominios en funcién de algunos criterios y realizar las funciones de proximidad.
Tras haber realizado todas estas tareas deberemos probar nuestros métodos
para nuevos conceptos. Les aplicaremos unos métodos u otros en funcion de la

distancia semantica en la ontologia.

La ontologia es la parte mas importante del proyecto ya que esta es nuestra
especialidad. Nos hemos ayudado de las ontologias para seleccionar un
método de clasificacion eficiente para nuestro dominio y también para

encontrar un buen algoritmo de segmentacién para ese dominio.

Al final desarrollamos una aplicacién con los conocimientos que se muestran a

lo largo del proyecto.

2.2.- Herramientas utilizadas

2.2.1. - C++

C++ es un lenguaje imperativo orientado a objetos derivado del C. En realidad
un superconjunto de C, que nacio para anadirle cualidades y caracteristicas de
las que carecia. El resultado es que como su ancestro, sigue muy ligado al
hardware subyacente, manteniendo una considerable potencia para
programacion a bajo nivel, pero se la han afadido elementos que le permiten

también un estilo de programacién con alto nivel de abstraccion.

A efectos practicos, dado el esfuerzo de compatibilidad desplegado en su
disefio, puede considerarse que C++ es una extension del C clasico. La
definicion "oficial" del lenguaje nos dice que C++ es un lenguaje de propdsito
general basado en el C, al que se han afadido nuevos tipos de datos, clases,
plantillas, mecanismo de excepciones, sistema de espacios de nombres,
funciones inline, sobrecarga de operadores, referencias, operadores para

manejo de memoria persistente, y algunas utilidades adicionales de libreria.
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Ha experimentado un extraordinario éxito desde su creacidén. De hecho,
muchos sistemas operativos, compiladores e intérpretes han sido escritos en
C++ (el propio Windows y Java). Una de las razones de su éxito es ser un

lenguaje de propdsito general que se adapta a multiples situaciones.
2.2.2. - Visual Studio

Visual Studio es un conjunto completo de herramientas de desarrollo para la
generacion de aplicaciones Web ASP.NET, Servicios Web XML, aplicaciones
de escritorio y aplicaciones moviles. Visual Basic, Visual C++, Visual C#y
Visual J# utilizan el mismo entorno de desarrollo integrado (IDE), que les
permite compartir herramientas y facilita la creaciéon de soluciones en varios
lenguajes. Asimismo, dichos lenguajes aprovechan las funciones de .NET
Framework, que ofrece acceso a tecnologias clave para simplificar el desarrollo
de aplicaciones Web ASP y Servicios Web XML.

Hemos seleccionado Visual Studio porque es una herramienta muy completa
con un entorno bastante intuitivo. Este entorno facilita en gran medida el
desarrollo de las aplicaciones. Ademas, posee un potente depurador de
incluido en la propia herramienta que permite marcar en el programa “Break

points” y muestra una tabla con el valor actualizado de las variables.

Visual Studio incluye un amplio manual digital de consulta, que esta indexado
donde podemos hacer busquedas. También interactua con este entorno.
Simplemente con pulsar una tecla sobre una funcién saltara la ayuda de esa

funcién en concreto.

Visual Studio es facil de usar y se han creado en Internet foros donde poder

preguntar las dudas. El mas representativo es del de Yahoo llamado OpenCv.
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2.2.3. - OpenCV

2.2.3.1- Introduccioén

Open Cv viene de las siglas Open source Computer Vision library, es una
libreria abierta desarrollado por Intel. Esta libreria proporciona un alto nivel
funciones para el procesado de imagenes. Estas librerias permiten a los
programadores para crear aplicaciones poderosas en el dominio de la vision
digital. OpenCV ofrece muchos tipos de datos de alto-nivel como juegos,
arboles, graficos, matrices, etc. OpenCV es opensource para poder funcionar

en muchas plataformas.

OpenCv permite, Operaciones basicas, Procesado de imagenes y analisis,
Analisis estructural, Analisis de movimiento, Reconocimiento del modelo,
Reconstruccién 3d y calibracién de la camara, Interfaz grafica y adquisicion,

etc.

OpenCV implementa una gran variedad de herramientas para la interpretacion
de la imagen. Es compatible con Intel Image Processing Library (IPL) que
implementa algunas operaciones en imagenes digitales. A pesar de primitivas
como binarization, filtrado, estadisticas de la imagen, piramides, OpenCV es
principalmente una libreria que implementa algoritmos para las técnicas de la
calibracion (Calibracién de la Camara), deteccion de rasgos, para rastrear
(Flujo Optico), analisis de la forma (Geometria, Contorno que Procesa), anélisis
del movimiento (Plantillas del Movimiento, Estimadores), reconstruccion
3D(Transformacion de vistas), segmentacion de objetos y reconocimiento

(Histograma, etc.).

El rasgo esencial de la libreria junto con funcionalidad y la calidad es su
desempeno. Los algoritmos estan basados en estructuras de datos muy
flexibles, acoplados con estructuras IPL; mas de la mitad de las funciones ha

sido optimizada aprovechandose de la Arquitectura de Intel.
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2.2.3.2- Inconvenientes de OpenCV

Uno de los pocos inconvenientes que se pueden encontrar en ella sea en el
caso del seguimiento de objetos, en el cual, el principal inconveniente que es
que no ofrece un producto completo, tan sélo algunas piezas que sirven como

base para montar sobre ellas un producto final.

Otro de los inconvenientes que tiene es la necesidad de utilizar la libreria IPL

para tener acceso a funciones de bajo nivel.

Sin embargo, la presencia de funciones muy interesantes, y las posibilidades
ya comentadas que ofrece la libreria hacen que estos inconvenientes no sean

realmente significantes.

2.2.4- OWL

OWL (Ontology Web Language) [OwWe] surge del W3C como la busqueda de
un lenguaje de especificacion de ontologias que sirva como estandar para

todos los investigadores de la Web Semantica.

Se pueden definir clases mediante restricciones a otras clases, o con
operaciones boleanas sobre otras clases, hay nuevas relaciones entre clases
como la inclusion, disyuncion y la equivalencia, se pueden definir restricciones
de cardinalidad en propiedades o dar propiedades sobre las relaciones

(transitiva, simetria) asi como permitir clases enumeradas [Depinf].
Se decidid separar en tres niveles:

* OWL Lite: la version mas simple para los programadores principiantes.

Permite la jerarquia de clasificacion y las restricciones simples.

* OWL DL: esta version ya tiene todo el vocabulario OWL completo. Las

limitaciones son que las clases no son instancias ni tipos y los tipos no son ni
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instancias ni clases. No permite restricciones de cardinalidad en propiedades
transitivas. Posee gran expresividad sin perder las propiedades de completitud
y decidibilidad.

* OWL Full: esta version también incluye todo el vocabulario de OWL pero en
este caso no hay limitaciones para explotar todo su potencial. Sin garantias

computacionales.

OWL Full se considera la mas completa de todas y se supone una extension de
DL que a su vez es una extension de Lite, por lo que toda ontologia correcta en
OWL Lite es una ontologia correcta en OWL DL, y toda conclusion correcta en
OWL Lite es una conclusién correcta en OWL DL (pero no a la inversa). De la

misma manera esto también ocurre con OWL DL y OWL Full respectivamente.

Desde febrero de 2004 una recomendacion de W3C, por lo que la mayoria de
desarrolladores e investigadores de la Web Semantica van a centrar ya sus

esfuerzos en desarrollar herramientas y sistemas orientados a este lenguaje.

2.3.- Técnicas de segmentacion de

Imagenes

En esta seccién mostraremos los fundamentos teéricos de los algoritmos de
segmentacion que hemos implementado en nuestra aplicacion. No vamos a
profundizar en las demostraciones y ultimos detalles porque no es nuestro
objetivo prioritario. Simplemente daremos algunas pinceladas para ilustrar cada

algoritmo.
2.3.1. — Umbralizacidon

La umbralizacion es uno de los algoritmos de segmentacién mas sencillos. La

idea es que muchas veces se representan objetos sobre una superficie del
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mismo color [FuVi]. Esta técnica consiste en filtrar los pixeles que forman la
imagen de forma que si superan un umbral se pondran a 0. En caso contrario el

se pondran a 1 o no se modificara.

Dada un pixel g en una imagen en la posicion(x,y):

)_{1@_;’(3’,}?)> T

glx,y)=
s 0= f(x, )T

La maxima dificultad radica en la eleccion del umbral. Esto puede hacerse de

varias formas:
2.3.1.1. — Media

Este es un método de calculo de umbral muy sencillo. Consiste en calcular la

media de todos los pixeles.
2.3.1.2.- Busqueda del Maximo y Minimo

Este algoritmo consiste en seguir estos tres pasos:

- Localizar el maximo del histograma.
- Localizar el segundo maximo, se refiere al local. Maximo producto del
valor del histograma por distancia.

- Localizar el minimo entre ellos.
2.3.1.3. - Algoritmo de Otsu

Entendemos una imagen como una funcion de dos dimensiones f(x,y) = G.
Donde G estara en el rango [0..255]. Los pixeles con valor de gris se
representan como fi y el niumero de pixeles como N. La probabilidad de

ocurrencia sera:
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p=Lt
TN

Si solo hay dos niveles, se llama binarizacién, en esta caso estara C1, con
niveles de gris [1, ...., t]; y C2 [t+1, ...., 255].

En el caso de la umbralizacién en dos niveles de una imagen (a veces llamada
binarizacion), los pixeles son divididos en dos clases: C1, con niveles de gris
[1, ..., 1]; y C2, conniveles de gris [t+1, ...., L]. Entonces, la distribucion de

probabilidad de los niveles de gris para las dos clases son:

- ) pl ------ pl‘
Vo) o)
Pra Pioo Py
2,0 o, o)
donde ,
o ()= p, o, (1) = p,
i=1

i=r+l

Y la media para la clase C1 y la clase C2 es

t : L

1.p; L.p;
L = _ Hy = —_—
: ,Z:‘ o, (1) 7 fZH:l @, (1)

Sea uT la intensidad media de toda la imagen. Es facil demostrar que
W)L+ @, 1, = [ o+ o, =1

Otsu definio la variancia entre clases de una imagen umbralizada como

»l

o =o,.(Y —,uir)2 +@,. (1, — )
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Para dos niveles, Otsu el umbral éptimo t* se elige de manera que oB

2 sea maxima; esto es:

* = Max{o; (1)}
r

2.3.1.4.- Detector de piel

Para que un pixel pertenezca a la piel, nos vamos a basar en un criterio de

seleccién que se ha aplicado en otros casos con éxito. Nuestro algoritmo

simplemente recorre todos y cada uno de los pixeles de la matriz que

representa a la imagen. Para cada punto detecta si el pixel tiene el color de la

piel y en caso de que negativo se pondra en negro [UtLib].

2.3.2.- Deteccidén de discontinuidades

Sabemos que representamos una imagen como una matriz. En el caso de una

imagen de grises cada pixel se representara mediante un elemento de la

matriz. Podemos detectar los pixeles que tienen distinto valor de los que le

rodean aplicando distintas mascaras:

W,

W,

Wi

W,

Wi

W

W-

W

W

(a) Mascara

9
R=wz +W,z, + .+ Wo2, = D Wz,
i=1

La mascara de la figura (a) es una zona de la imagen donde calculamos el

valor de los distintos pixeles. R sera el resultado suma de ellos. Los valores de

W dependen de la operacion que queramos realizar.
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2.3.2.1.- Deteccion de puntos

La deteccién de puntos de una imagen se efectua aplicando la mascara a un
pixel y a sus vecinos. Esto es porque suponemos que el nivel de gris es distinto

a los que forman las imagenes.

-11-11-1
1,811
-10-11-1

(a) Mascara para la deteccion de puntos aislados.
Nos damos cuenta de que en el caso de que la region sea homogénea el valor

de R sera igual a cero. El valor de R sera mayor cuanto mas difiera el pixel

central al resto de sus vecinos.

2.3.2.2.- Deteccidon de lineas

-112 |1 2 |11 [-1]1]1 -1]1-11 2
-112 -1 -1 2 -1 212 |2 112 |1
-112 | -1 111121 [-1]-1]-1 2 1-1]-1

(a) Vertical (b) -45° (c) Horizontal (d) 45°

Si en cierto punto de la imagen |Ri| > |Rj| para todo i #j, se dice que este punto
estara asociado con la mascara de la direccién i. Si en un punto de la imagen,

|IR1| > |Rj|, para j = 2, 3, 4 estda mejor asociado con una linea horizontal.

Estas mascaras encuentran lineas de un pixel grueso. Si queremos encontrar

lineas en una cierta direccion entonces aplicamos la mascara definida para esa
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direccion. La suma de los coeficientes de la mascara es igual a cero indicando

que la respuesta sera cero en regiones homogéneas.

2.3.2.3.- Deteccion de bordes

Definimos borde como la frontera entre dos regiones con diferentes tonos o que
tengan distintas regiones.Cuando queramos detectar bordes por las
variaciones de los niveles de los tonos intentaremos encontrar cambios bruscos
y quitar los valores constantes. Para encontrarlos nos apoyaremos en las

derivadas [Dilm].

Imagen

Perfil de
una linea
horizontal

Primera I A
derivada

Segunda
FAEA dertvada

(@) (b)

Deteccion de bordes por los operadores derivativos: (a) Una banda clara sobre

un fondo oscuro, (b) Una banda oscura sobre un fondo claro.
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El perfil se define perpendicular a la direccion del borde. La magnitud de la
primera derivada se utiliza para detectar un borde y signo de la segunda
derivada puede determinar si un pixel borde esta en el lado claro u oscuro del

borde.

La segunda derivada produce dos respuestas por cada borde. La linea que
puede formarse uniendo el lado positivo y el negativo cruza por cero en el

punto medio del borde.

Para calcular la primera derivada utilizamos la magnitud del operador gradiente
en este punto y la segunda derivada se obtiene utilizando el laplaciano.

2.3.2.3.1.- Operadores gradiente

La primera derivada de una imagen digital esta basada en varias
aproximaciones del gradiente en 2D. El gradiente de una imagen f(x,y) la

posicion (x,y) esta definido como el vector:

9]

G, dx |
vE {G,}: o
e

En la practica es comun aproximar el gradiente con los valores absolutos:

La direccion del vector gradiente también es una cantidad importante. Si (x; y)

representa el angulo de direccion del vector (x; y), entonces del analisis de

vectores.
alz,y) = tan™ (%)
Zi | Z2 | 25 11011 -11-2 -1
Zi | Zs | Zs 202 0/ 00
Z: | Zs | Zs 1101 1121
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(a) Una regién de una imagen de tamano 3x3 pixeles. (b) Mascara usada para
computar Gx en el punto central de la region (a). (c) Mascara para computar Gy
en el mismo punto. Estas mascaras son referidas frecuentemente como

operadores Sobel.

Gx = (Z3 + 226 + 29) - (Z1 + 2Z4 + Z7)
Gy = (Z7 + 228 + 29) - (Z1 + 272 + Z3)

2.3.2.3.2.- El Laplaciano

El Laplaciano de una funcién en 2-D f(x; y) es una derivada de segundo orden
definida como:
. O*fF Of
VT aEt o
Puede implementarse de varias maneras en forma digital. Para una region de 3

x 3, la forma mas frecuentemente encontrada es:

0/1]0
1]-4]1
0/1]/0

Mascara de 3 x 3 para el Laplaciano, se aproxima como:

Vf=(Z2+Z4 + 76 + Z8) - 4Z5

El requerimiento basico en la definicion del Laplaciano digital es que los
coeficientes asociados con el pixel central sean positivos y que coeficientes
asociados con los pixeles externos sean negativos. Porque el Laplaciano es
una derivada, la suma de los coeficientes tiene que ser cero. Por lo tanto la
respuesta es cero siempre que el punto tratado y sus vecinos tengan el mismo

valor.

El Laplaciano responde a las transiciones en intensidad, y este es raramente

usado por la deteccién de bordes. Porque como es una derivada de segundo
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orden el Laplaciano es demasiado sensible al ruido, produce bordes dobles y
es incapaz de detectar la direccion del borde. Por lo que el Laplaciano sirve
como detector para decir cuando un pixel esta sobre el lado brillante u oscuro

de una imagen.

El Laplaciano nos sirve para encontrar la localizacion de los bordes utilizando la
propiedad de cruce por cero y también juega el papel de detectar si un pixel

esta en el lado claro u oscuro de un borde.
2.3.2.3.3.- Algoritmo

El gradiente y el Laplaciano pueden usarse para formar una imagen en tres

niveles, como sigue:
0, si Vf<T

s(ryy) =<+, st Vf>T v Vif=>0
st VST v V2f<0

2.3.2.4. - Método de Canny

El algoritmo de Canny es muy eficiente y da un paso mas en la deteccion de
bordes. También lo hemos implementado, tiene varias ventajas como conseguir

detectar los bordes importantes
Este método se basa en dos criterios fundamentalmente:

- El criterio de localizacion: Dice que la distancia entre la posicion real y la

localizada del borde se debe minimizar.

- El criterio de una respuesta que integre las distintas respuestas a un unico

borde.
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Pseudocadigo del algoritmo de Canny:

- Se suaviza la imagen f(m,n) con un filtro gaussiano G(m,n), con parametro de

escala o, m?n?

-

g(m,n)=e 20°

- Para cada pixel de la imagen se estiman las magnitudes del gradiente

g(m,n)= \/D_f(m,n) - D_f(m,n)

y las direcciones de los bordes locales

a'(m,n):tan"(M

D_\_(m,n))
- Se determinan los maximos locales de las magnitudes del gradiente. Cuando
los bordes son del tipo escalén, como en la figura (a) de abajo, o rampa, la
convolucién con una gaussiana presenta los bordes de forma suavizada, y el
borde local corresponde al punto de maxima pendiente, es decir, al valor
maximo de su derivada. Por lo tanto, la ecuacién anterior nos determina ese

maximo.

(a) Borde del tipo escalén. (b) Borde suavizado.

- Supresion no maximal: Se eliminan los bordes de tipo escaldon mediante el

operador umbral con histéresis. Es decir, se seleccionan dos valores umbrales,
uno superior y otro inferior. Los pixeles cuyo valor de la magnitud del gradiente
esta por encima del umbral superior se consideran como partes de bordes y se

les llama bordes fuertes, mientras que los que tienen una respuesta por debajo
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del umbral inferior no se consideran bordes. Los que estan entre ambos valores

se les llama bordes débiles.

- Enlace de bordes: El algoritmo incorpora como bordes aquellos borde débiles
que estan conectados a bordes fuertes, es decir, que estan dentro de un
entorno 3x3. Se repiten los pasos anteriores para valores ascendentes del

parametro de escala o.

- Utilizando la informacién disponible acerca de los bordes para diferentes
escalas se aplica la sintesis de caracteristicas propuesta por Canny. Consiste
en marcar primero todos los bordes detectados con el valor mas pequenio del
parametro de escala y a partir de ellos se predicen los bordes que se
detectarian con un operador para un valor grande de o (bordes sintetizados).
Entonces la respuesta sintetizada de bordes se compara con la respuesta de
ella para o grande. Se marca un borde adicional solo si su respuesta es mas

fuerte que la predicha.
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2.3.3.- Crecimiento de regiones

El Crecimiento de Regiones consiste en elegir una serie de pixeles iniciales
que llamaremos puntos semilla. Después aplicaremos una funcién a sus

vecinos y lo asociaremos a ellos en el caso de que la verifiquen.

[fer(XRr,YR)- f(X,y)| < T
dist[(xr ,yr ),(X,y)] <D

La similitud de las regiones se emplea como criterio principal en las estrategias
de crecimiento de regiones. Este criterio lo aplicaremos a cualquier propiedad
medible sobre la imagen: nivel de gris, color, textura, forma, modelo, etc. Las
técnicas de crecimiento de regiones funcionan, generalmente, mejor en
imagenes con ruido donde es muy dificil detectar bordes. Para que el algoritmo
de buen resultado debemos elegir bien las semillas y la funcién de asociacion

entre pixeles.

Ahora dividimos la imagen en cuadrados del mismo tamafo que llamaremos
regiones. Para la union de regiones se parten de una sobresegmentacion de la
imagen y se agrupan regiones segun el Criterio de Homogeneidad. Los
diversos métodos se diferencian en la definicidon de la segmentacion inicial y en
el criterio empleado para la unidn de regiones. Los resultados obtenidos
dependen, ademas, del orden en el cual se realice la union de las regiones

elementales.

Los métodos mas simples comienzan la union partiendo de una segmentacion
de la imagen en regiones de 2x2, 4x4 u 8x8 pixeles. A cada region elemental
se le asigna una descripcion basada en sus estadisticas de determinadas
propiedades del nivel de gris. La descripcion de cada region se compara con la
descripcion de sus regiones adyacentes; si ambas coinciden, entonces se unen
en una nueva regidon mas grande y se calcula la descripcion de la nueva region.
La unién de regiones continua entre todas las vecinas hasta que no puede

realizarse ninguna nueva union; en ese momento se obtiene la segmentacion.
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Graficamente seria:

A

R

1 il I

La division de regiones es el proceso opuesto a la union de regiones.
Comienza con la imagen representada como una unica region, que en general
no satisface la condiciéon de homogeneidad. Las regiones existentes en la
imagen se dividen secuencialmente para incrementar el cumplimiento de la

condicion de homogeneidad.

Los métodos de union y de division emplean, generalmente, criterios de
homogeneidad similares y solo se diferencian en la direccion de su aplicacion.
La combinacion de técnicas de division y union da lugar a métodos que
retienen las ventajas de ambos métodos. Si una region no cumple el criterio de
homogeneidad se subdivide en varias regiones. Si varias regiones adyacentes

cumplen globalmente el criterio de homogeneidad se unen en una region.

El postprocesado sencillo, empleado con mayor asiduidad, es la reduccion de
regiones pequefas en la imagen que no han sido unidas a regiones
adyacentes al no cumplir estrictamente los criterios de homogeneidad. El
problema es que genera formas con fronteras dadas por el elemento utilizado

en la division.
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2.3.4.- Watershed

Una forma amable de presentar este método de segmentacion es compararla
imagen con un terreno en el que la intensidad de cada pixel indica la altura del
terreno en ese punto. La segmentacion se hace simulando una lluvia sobre la
imagen; cuando dos charcos se unen para formar uno mas grande, se marcan
como bordes los pixeles en los cuales se unieron los dos charcos.

Un problema de este método es la llamada sobresegmentacion. El método
produce una gran cantidad de regiones pequefias. Esto se debe principalmente

al ruido y a los errores en la cuantizacion de la imagen [DoTe].

Una de las estrategias usadas para atacar este problema es fusionar regiones
similares. En esta variacion se usa una aproximacion diferente, permitiendo
que surja agua solo en ciertos sitios, denominados semillas. Esta modificacion

ha mostrado ser bastante efectiva para segmentacion de imagenes.

Los resultados de la segmentacion usando Watershed con esa modificacion
pueden verse en la figura de abajo, donde se pintan las semillas para el

método en los nucleos de cada célula.

2.3.5.- Transformada de Fourier

Una sefal puede ser definida de dos formas: en el dominio de la frecuencia o
en el dominio del espacio (para procesamiento de imagen). En el dominio de la
frecuencia se utiliza una funcién F(U) donde u es una frecuencia de senal y
F(U) da como resultado un valor con parte real y parte imaginaria, a partir de
los cuales se puede deducir la amplitud o magnitud y la diferencia de fase de
la sefial sinusoidal perfecta de frecuencia u que forma parte de la sefal que

representa. Es decir:

F(u)= R(u)+ I(u)-i

|F(u)| =\ R* (u) + I* (u)

B4 = | ()
(1) = tan R(u)
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donde |F(U)| y F (U) constituyen la magnitud y diferencia de fase de la sefial
sinusoidal perfecta de frecuencia f(x) componente de la sefal original. Una
imagen es el resultado de la composicion de muchas senales con diferente

frecuencia espacial.

El paso de una sefial del dominio de la frecuencia al dominio del espacio y

viceversa se puede llevar a cabo a través de las transformaciones de Fourier:
F(u) = If(x)-e"lm -dx

()= [Fuy-e"™™ - du
Ambos dominios, espacial y frecuencial, son
duales. Los dos contienen la misma cantidad de informacion. La transformacion
de uno a otro es univoca.
Cualquier sefal se puede expresar como una suma de sefales sinusoidales.

También en imagenes, pero con sefales sinusoidales 2D.

Ejemplo. Imagen como suma de componentes frecuenciales.

=z

En concreto, el valor de cada pixel indica la magnitud y la fase de la

componente de frecuencia correspondiente [Gigal.

- Magnitud: mayor o menor fuerza del componente.
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- Fase: angulo en el punto 0.Por lo tanto, cada pixel (x, y) se puede expresar

como un vector 2D. Se usan numeros complejos: parte real y parte imaginaria.

El filtrado en el dominio de la frecuencia puede ser muy selectivo, eliminando
s6lo componentes de frecuencia especificos. El filtrado en el espacio de la

frecuencia se lleva a cabo mediante los siguientes pasos:

- Primero, la imagen en el dominio del espacio es transformada al dominio de la

frecuencia.

-La imagen en el dominio de la frecuencia es multiplicada por una mascara.
Esta mascara tendra valor 0 en aquellas posiciones que correspondan a

frecuencias que se desean eliminar. En otro caso, esta mascara valdra 1.

. La imagen, resultante de aplicacion del filtro, es transformada de nuevo desde
el dominio de la frecuencia al dominio del espacio, mostrando la imagen

resultante de eliminar las frecuencias que han sido multiplicadas por 0.




Capitulo 2 Analisis de objetivos y metodologia - 37 -

2.3.6.- Segmentacion piramidal

Hemos visto que es posible obtener caracteristicas de los objetos a diferentes
escalas utilizando filtros para suavizar. Una herramienta poderosa para

manipular informacion de escala son las llamadas piramides de imagenes.

Se desarrollaron originalmente para aplicaciones de visidn por computadora y
métodos de compresion. Una piramide de imagenes es una colecciéon de

imagenes con resolucidn decreciente arregladas en forma de piramide.

La imagen de la base de la piramide contiene la mas alta resolucion, mientras
que la punta de la piramide contiene la mas baja resolucién. Conforme nos
movemos hacia arriba de la piramide, tanto el tamafio como la resolucion de las

imagenes disminuyen.
2.3.6.1.- Piramides Gaussianas

En una piramide Gaussiana cada nivel de la piramide es suavizado por un
kernel Gaussiano simétrico y submuestrado para obtener la siguiente capa.

Notacion; sysubmuestrea la imagen .

P D), =SUG, ®P,, . (I),)

Gonssion Gassicn

donde, P, (1), =1: eslaoriginal

Grenissian

Pt é M bl o Apun)

Twvel |

vl 2

Laval d |

s Tewelh Fibas
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3.3.6.2.- Piramides Laplacianas

Las piramides Laplacianas hacen uso del hecho de que una capa gruesa de la
piramide Gaussiana predice la apariencia de la siguiente capa fina. Si
utilizamos un operador de sobremuestreo que pueda producir una versién de
capa gruesa del mismo tamafio que la siguiente capa fina, entonces solo
necesitamos almacenar la diferencia entre estas dos predicciones y la siguiente
capa fina. Es decir, es una secuencia de imagenes de error, diferencias de dos
capas de la piramide Gaussiana. Cada una de las capas finas de la piramide
Laplaciana es la diferencia entre una capa de piramide Gaussiana y una
prediccion obtenida sobremuestreando la siguiente capa Gaussiana de la

piramide.

PLapIa{iana (I)k = ‘PGau.ssian (I)k - ST (PGm{ssian (I) i(.+1)

T

512 256 128

512 256 128 64 32 16 8

(a) Piramide Laplaciana. (b) Pirdmide Gausiana

En el cado ideal las técnicas que detectan discontinuidades de intensidades
deben dar como resultado pixeles que soélo caigan en los bordes (o en las

fronteras entre regiones).
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Lo que pasa en la vida real es que el conjunto de pixeles detectados rara vez

describen un borde de manera completa debido a efectos como: ruido, bordes

rotos debido a iluminacién no uniforme.

2.3.7.- Transformada de Hough

Los puntos se ligan siempre y cuando se determine si caen 0 no en una curva
de forma especifica. El problema es encontrar subconjuntos de n puntos que

caigan en lineas rectas.

La solucién es encontrar todas las lineas determinadas por cada par de puntos
y encontrar todos los subconjuntos de puntos cercanos a lineas particulares.
Esto involucra hacer:

n(n-1)/2n lineas

n(n(n-1))/2n calculos
para comparar cada par de puntos a todas las lineas lo cual resulta prohibitivo.
La mejor solucién es la transformada de Hough. La ecuacioén de la linea que

pasa por el punto (xi,yi):yi=axi+b; a,b varian y pertenecen a una familia de

lineas.
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Pero si escribimos: b =-xia +yi ecuacion de una sola linea de un par de puntos

fijos (xi,yi) en el plano ab, también llamado espacio paramétrico.

Un segundo punto (xj,y;j) también tiene una linea en el espacio paramétrico

asociado a él, con pendiente a‘ y ordenada b’.

Se subdivide el espacio paramétrico en celdas llamadas acumuladoras, donde
(a max, @ min) y (b max, b min), son los valores de las pendientes y ordenadas al
origen respectivamente. La celda de coordenadas (i,j), con valor de acumulador
A(i,j), corresponde al cuadro asociado con las coordenadas (ai,bj) del espacio

paramétrico. Se inicializa en cero.

Para cada punto (xk,yk) del plano de la imagen, dejamos al parametro a tomar
cada uno de los valores de las subdivisiones del eje-a del espacio paramétrico
y se resuelve la ecuacion b = - xk a + yk.

Los valores de b resultantes se redondean al valor mas préximo en el eje-b. Si

una eleccion ap resulta en una solucion bp, entonces incrementaremos la celda
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A(p,q)=A(p,q)+1. Al final del procedimiento el valor Q en A(i,j) correspondera a
Q puntos en el plano-xy que caen en la recta y =aix +bj. El numero de
divisiones en el plano-ab determina la exactitud de la colinearidad de dichos

puntos.

Mientras la pendiente a, se aproxima al infinito la recta se aproxima a la

vertical, por lo tanto, podemos usar la representacion normal de una linea.
Aunque existe un problema al utilizar la ecuacion de la recta: y = aix +bj. La

pendiente a se aproximan al infinito la recta se aproxima a la vertical, por lo

tanto, podemos usar la representacién normal de una linea: xcos6 + ysin =p.

Tain i "ima

) i

Fitay

Para valores de 0 se rsuelve p.
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MEG THETAR POS THETA

(a) 5 puntos en laimagen

(b) 5 puntos mapeados plano (p,0)

HEG THETA o5 T MEG THETA @  POS THETA
B —— -

(a) A-denotainterseccion entre puntos 1,3,5 en el plano xy, (6 =-45°)

(b) B-denota interseccion entre puntos 2,3,4 en el plano xy, recta (@ =45°)
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3.1.- Introduccidn

En este proyecto se evaluar la posible utilidad de las ontologias en el mundo del
procesamiento de imagenes. En primer lugar hemos implementado diferentes

métodos de clasificacién para poder diferenciar imagenes de diez dominios.
Los dominios elegidos (ver Anexo) son:

- Primeros planos de caras humanas.

- Girasoles con los pétalos amarillos.

- Banderas de distintos paises.

- Radiografias de cerebros.

- Radiografias de algunas partes del cuerpo.

- Campos de golf.

- Algunas imagenes que tuvieran el escudo de Ferrari.
- Tigres en cualquier lugar.

- Desierto de dia.

- Distintos tipos de planos con algunas lineas.

Las imagenes se han elegido por sugerencia de los directores del proyecto
aunque se ha tenido en cuenta que fuesen adecuadas para los distintos tipos de

extractores de caracteristicas.

También hemos implementado algunos métodos de segmentacion y hemos
probado sus resultados. A continuacién hemos desarrollado una aplicacién que
utiliza ontologias para ayudar a elegir un método de segmentacion y un método de

clasificacion.
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3.2.- Extraccion de caracteristicas

En un principio vamos a tener 10 dominios, por lo que tendremos imagenes de
distintos dominios como entrada y como salida nos dira a qué dominio pertenecen.
Para determinar a qué dominio pertenece nos vamos a basar en algunas técnicas

o algoritmos propios pertenecientes a los distintos dominios.

3.2.1- Numero de puntos en el histograma

Las banderas se diferencian del resto de las imagenes en que poseen poca
diversidad de colores. De esta manera, al hacer el histograma, todos se acumulan

en los mismos puntos. En la imagen ponemos un ejemplo:

M histogramBlue =13 ..ﬁ,‘lrl.s.tpgraln.(ir.szn [= [B%] = histogramRed
Valor ...or: 256 —J Valor ...or: 256 —J Valor ...or: 256 —J

Valor ...or: 0 J— Valor ...or: 0 J— Valor ...or: 0 J—

B
=
-

-

-
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Nos damos cuenta de que la mayoria de los pixeles tienen los mismos valores.
Simplemente debemos hacer el histograma y consultar los valores para los que no

es cero. Si este numero no supera cierto umbral diremos que es una bandera.
3.2.2 - Color de puntos

Este método es sumamente sencillo pero nos permite diferenciar unas imagenes
de otras. La idea de este método es localizar en las imagenes un determinado tipo

de color para discernirlas del resto.

Los girasoles tienen un color amarillo muy particular este es un factor
determinante que nos permite diferenciarlo del resto de las imagenes. Nos vamos

a servir de esta caracteristica para poder diferenciarlo del resto de las imagenes.

Para localizar las imagenes de girasoles nos vamos a servir de un método que

consta de dos partes:
Parte 1

Este algoritmo tiene como entrada un conjunto de imagenes muy amplio del orden
de 170, sobre distintos dominios. A continuacion lo que queremos es crearnos una
aplicacion en la que vayan apareciendo imagenes. En el caso de que sea una
imagen de girasol, mediante el ratébn pincharemos en aquellos puntos donde este
el amarillo. Puesto que es el color que queremos analizar. Por lo tanto en el caso
de que sea una imagen de girasol, seleccionaremos los puntos de los pétalos que
es donde esta el amarillo de los girasoles. En el caso de que sea otro tipo de
imagen sencillamente pasaremos a la siguiente. Mediante este sencillo
procedimiento ya hemos conseguido almacenar alrededor de 93 muestras que las

volcaremos sobre un fichero para usarlas en el siguiente programa.




Capitulo 3 Disefio y resolucion -47 -

En esta figura mostramos como funciona nuestra aplicacion a la derecha podemos
observar el girasol y a la izquierda vemos los puntos seleccionados y el valor que
poseen. El valor esta dado en funcién de BGR, esto quiere decir que en primer
lugar daremos las coordenadas del Blue, el Green y el Red, es decir, Azul, Verde y
Rojo. Cada componente posee un valor de 0 a 255

Valor Punto: B, G, R.

Coordenadas: X, Y.

P(X,Y):=BGR

Cuando pensamos que hemos tomado las suficientes muestras pasaremos a la

siguiente imagen simplemente pulsando una tecla.

= B=E

Punto valor: ¥ = 133, ¥ = 113
0. 000000 167 .000808 207 .AB0B0A

A.008000,. G = 169 .000000, 209 906000 .
133, ¥ = 113

Punto valor: B =
Punto valor: ¥ =

0. 000000 .169.000000 .207.000000

Punto valor: B A.0088808, G = 175 .A00000 . 208 .A8EAAA .
Punto valor: X 132, ¥ = 112

0. 0000608 .175.000000 .208 .000000
Punto valor: B 4.333333,123= 170.806000 . 201 .A080A00 .

Punto valor: X 133, ¥ =

<. 000000 .170.000000 .201.000000

Punto valor: B A.0088808, G = 162 .A00000, 211 .A8EAEA .
Punto valor: X 159, ¥ = 198

0. 000000 .162.000000 .211.000000

Punto valor: B 40.9880808, G = 222.080060B. R = 244.000008.
Punto valor: X 222, ¥ = 286

0. 9e0e0e 222000000 .244.000000
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Parte 2

Lo primero que haremos sera leer el fichero donde se han almacenado los puntos
y posteriormente calcularemos la media y la varianza.

La media la calculamos de cada valor por separado y la varianza la calculamos
restando la media al valor de cada uno de los puntos. La varianza sera la suma de
las diferencias de todas las imagenes respecto a la media dividido entre el nimero

de imagenes.

Una vez tenemos la media y la varianza recorremos todas las imagenes y para
cada pixel aplicamos la siguiente condicion:

Si (componente B — mediaB) < Varianza B y (componente G- mediaG) <
Varianza G y (componente R — mediar) < Varianza R, entonces incrementaremos

un contador de elementos amarillos.

Para concluir dividiremos el numero de elementos entre el nUmero total de pixeles
de la imagen por lo tanto veremos el porcentaje de pixeles de girasol de la imagen

los resultados son:

Después de calcular la media, calculamos la varianza y esto consiste en ver la

diferencia de cada uno de los puntos.

Una vez hemos calculado la media y la varianza, analizamos las imagenes. El
analisis consiste en recorrer la imagen, elemento a elemento y para cada
elemento lo comparamos con la media y la varianza. De esta manera por cada
elemento de la matriz que representa la imagen en los tres niveles RGB, y
después de esto. En caso positivo, contabilizamos el numero de veces que siy al

final de la matriz, dividimos el nimero de aciertos

La media y la varianza para cada canal son:




Capitulo 3 Disefio y resolucion -49 -

Media B: 12.913979, Media G: 177.537628, Media R: 230.892471.
Varianza B: 13.874199, Varianza G: 32.349865, Varianza R: 18.791538.

Lo que hacemos ahora es analizar los resultados y vemos que para las imagenes
de girasoles los valores oscilan entre 25% hasta el 4% y que el resto de las

imagenes estan entre valores del 0% al 1%.

Podemos concluir que a pesar de ser sencillo este método nos ha dado un buen

resultado.
3.2.3.- Valor de los histogramas

En un histograma tenemos dos ejes. Tenemos el eje Xy el eje Y. En el eje X
tenemos el rango que sera los posibles valores que pueden adoptar las variables.
En el eje Y se muestran el numero de variables que poseen este valor.

A modo de ejemplo vamos a poner un histograma:
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La imagen va de 0 a 255. Nos damos cuenta de que en esta imagen en nivel de
grises tiene el siguiente histograma.

Antes de hacer el histograma vamos a separar a la imagen en tres imagenes.
Es decir dada la imagen A, la dividiremos en el color Rojo, el Verde y el Azul.

De esta manera hemos conseguido hacer el histograma de cada color por

separado.

u 'x u E XI M histogramGreen L”h qu

Yalor ...or: 256 —J Valor ...or: 256 7J valor ...or: 256 J

Valor...or: 0 }— Valor ...or: 0 J—. Valor ...or: 0 )—.

S N
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Aqui podemos apreciar el histograma de cada imagen. La imagen del tigre esta
compuesta por distintos valores de 0 a 255 vemos que en esta imagen se agrupan
valores mas a la derecha esto es debido a que la imagen posee muchos valores
de baja intensidad. Para cada uno de los canales RGB que componen la imagen
hemos hecho el histograma, aunque en este método los histogramas se agrupan
en cocientes de 32.

Para buscar dentro de una cantidad grande de imagenes las que estan mas
relacionadas podemos usar un procedimiento bastante eficaz. Aqui nos vamos a

basar unicamente en los colores y en su cantidad.

El proceso consiste en usar histogramas de dos dimensiones de los tres canales
de los canales (R, G, B), con 32 celdas por dimension.

Una vez hemos hecho el histograma lo que debemos hacer es normalizar los
histogramas para que la suma total sea 1.

Después de esto tomamos como medida de similitud el solapamiento entre
histogramas. Esta medida ird entre 0 y 1 (entre 0% y 100% de solapamiento) por
cada canal.

Ejemplo de los tres histogramas con rango 32.
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M histogramBlue [=0E9 histogramGreen EJ@@ M histogramRed

Tenemos que calcular los histogramas de todas las imagenes de la BD y los de la
imagen de A. Después calculamos la similitud de estos histogramas con la imagen
A.

Para concluir el resultado son las imagenes de la BD que tengan una mayor

similitud.

El pseudocddigo seria:
Para todas las imagenes
Dividirlas en tres planos
CalcularHistograma Plano B, Plano G, Plano R.
Para todas las distintas a la escogida
Dividir en tres planos
CalcularHistograma Plano B, Plano G, Plano R.
Solapamiento B = Comparar Histograma(PlanoB,PlanoB)
Hacemos lo mismo para los otros dos planos.
Si ((SolapamientoB + SolapamientoG + SolapamientoR) < Umbral)

Entonces Imagen A esta asociado con Imagen B
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3.2.4.- NUmero de lineas

Nos hemos dado cuenta de que los planos se distinguen por la presencia de
lineas. Para cada linea lo que hacemos es intentar encontrar pixeles consecutivos

del mismo color.

La idea es que los pixels de arriba sean de un color los de abajo del todo sean del
mismo color y que los de en medio sean todos iguales entre ellos y distintos a los

de los bordes.

De esta manera recorremos toda la imagen y por cada coincidencia

incrementamos el contador.

En este archivo aparecen en la figura de la izquierda un plano de una obra de una
casa. Lo que caracteriza normalmente a un plano es la presencia de lineas. Por lo
tanto lo que vamos a tratar de identificar es la presencia de lineas. Una linea la
detectaremos de la siguiente forma:

Suponemos que tenemos una zona ABA. La primera B representa la linea y las
dos letras A las fronteras de la linea, que seran dos zonas iguales. Al ser dos
zonas iguales y la del media igual la podemos contar como linea. Lo que también
haremos sera hacer el grosor en funcion de una variable. Esta variable variara de

2 a 11y es el numero de pixels que puede tener la linea de grosor. Logicamente
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todos estos pixeles deberan variar muy poco su color, pero tampoco podemos
exigir que sean exactamente iguales porque las lineas no tienen exactamente el
mismo color en la realidad. Ademas de esto debemos tener en cuenta los pixeles
de al lado de estas por lo tanto dada pasaremos una mascaras por toda la imagen
como se muestra a continuacion. En los puntos en los que coincida se
contabilizaran y suponemos que para las imagenes que representen planos el

numero de puntos sera bastante mayor.

A continuacion ilustramos unas imagenes en las que se puede apreciar en qué

consiste el algoritmo realmente.

172 | 29 240 | 190 | ..... | 186 7 197 | 143 54 | 87 | ... | 245
EYEE Y 156 [ 170 | ..... | 147 234 | 55 | 187 99 [ 185 | ... | 134
206 | 178 10 | 223 | ..... | 81 242 | 65 | 115 126 | 145 | ... | 37
a7 | 253 205 | 21 | ... 9 120 | 34 | 64 89 [ 231 |.... | 101
188 | 51 | 101 | 90 43 [ 154 | 38 | 243 | ..... | 4 15 | 21 | 231 4 | 25 | ... | 40
60 | 195 | 201 [ 176 | 98 | 148 | 62 | 208 | ..... | 95 120 | 129 | 48 | 230 | 71 [ 190 | 138 | 28 |.... | 67
209 | 82 | 110 [ 173 | 31 | 238 | 131 | 72 | ... | 25 145 | 238 | 87 | 182 | 26 | 50 | 246 | 72 |.... | 89
B9 | 215 | 237 [ 179 | 39 | 47 | 136 | 196 | 219 | 229 106 | 206 | 77 | 221 | 89 1 15 [ 16 | 193 | 236

Esta imagen nos servira para ilustrar el algoritmo que queremos crear. La idea del
algoritmo es crearse una mascara en el dibujo seria la figura que vemos. La

mascara tiene el borde superior y el borde inferior. Una de las condiciones es que
todos los pixeles que forman el borde estén formados por pixeles que sean de los

mismos colores.

Suponemos que todos los pixeles de la linea son iguales y que la linea puede
tener ser de distintos pixeles. Por esa razon hacemos variar el valor de los pixeles

del medio que pueden abarcar de 2 a 9.
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También repetimos la operacién para detectar las lineas verticales. El algoritmo se

podria mejorar intentando detectar las lineas en diagonal.

Simplemente debemos comprobar que los pixeles 1, 2, 3y 10, 11, 12 coincidan
en color con cierto margen de error y a su vez coincidan el 4,5,6,7,8Yy 9. Estos

pixeles deben ser distintos al primer grupo.

3.2.5- Deteccidon de caras

La deteccion de caras es una técnica que se emplea con muchisima frecuencia en

la vision por computador.

En primer lugar en el caso de que tengamos espacios de altas dimensiones, esto
puede requerir una gran cantidad de imagenes porque se presta a distintas
variaciones. En el caso de que trabajemos a baja resolucion sera facil mostrar un
patron en el que se vean las cejas, boca y ojos. En caso de que nos movamos a
alta resolucion es dificil representar un patréon que no sea susceptible de pequenas

variaciones [InMa].

Para detectar las caras en las imagenes nos vamos a servir de los una funcion la
llamada cvHaarDetectObjects(); pasandole como parametro la cascada :

haarcascade_frontalface_alt2.xml
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El documento “haarcascade_frontalface_alt2.xml” fue disefiado con el objetivo de
encontrar caras en las imagenes de una manera rapida. Se basa en tres
principios, el primero es la imagen integral, esta permite analizar las
caracteristicas de la imagen muy rapidamente para que sea procesada. También
se usan un algoritmo de aprendizaje muy eficiente basado en AdaBoost, este
selecciona un numero pequeio de caracteristicas visuales y clasificadores muy
eficientes. La tercera aportacion es el descarte de algunas regiones por una
combinacioén de clasificacion de cascadas que son rapidamente descartadas,

mientras que se centra en las regiones mas prometedoras.

Esta funcion encuentra en regiones rectangulares en las que la cascada ha sido
preparada y devuelve una lista con los rectangulos que las contienen. La funcién
escanea la imagen a distintas escalas. También aplica una heuristica basada en la

poda de Canny, por defecto tiene de escala 1.1 y el minimo de vecinos es tres.
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3.2.6- NUumero de franjas

El algoritmo de clasificacion de tigres es un tanto mas complejo. El algoritmo tiene

dos fases:
Fase 1

En esta fase nos creamos una aplicacion en la que se almacenaran los valores de
los distintos puntos. Los tigres se distinguen por tener principalmente tres colores.
El blanco, el negro y el naranja. De esta forma tomaremos un niumero importante
de muestras para cada tipo de color. Tendremos una estructura para almacenar
las muestras de blanco, negro y naranja. Posteriormente cuando veamos que el
numero de muestras es suficientemente representativo daremos por concluida la

fase 1, no sin antes volcar los resultados sobre un fichero.
Fase 2

Lo primero que hacemos en la fase 2 es leer los ficheros y almacenar los
resultados en un vector. Posteriormente nos creamos una mascara que
inicialmente pondremos todos las pixeles a un mismo valor. Una vez tenemos la
mascara recorremos la imagen original del tigre. Para cada punto lo comparamos
con las muestras obtenidas para cada valor. Por ejemplo dado un punto P(X,Y) =
BGR(145,123,67) lo restamos en valor absoluto con todas las muestras de
Naranja. En el caso de que el valor sea menor a un umbral para los tres
componentes concluiremos que el pixel pertenece al valor naranja y lo pintaremos

en la mascara de ese color.

A continuacion mostramos unas imagenes para que se entienda mejor.
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Fase 3

Esta fase consiste en analizar las mascaras. Nos hemos dado cuenta de que los
tigres poseen valores naranjas alrededor del negro. Vamos a tratar de localizar en
esta fase el numero de puntos blancos. El numero de pixeles negros rodeados por

pixeles naranjas.

Para implementar si un pixel esta rodeado la hacemos de la siguiente manera:

Para todos los puntos de la imagen.
Si el punto es esta entre la columna tercera y la del final menos tres.
Si el pixel es de color rosa.
Si tiene tres pixels seguidos naranjas por la derecha e izquierda.

Entonces Incrementamos el numero de puntos.

Una vez aplicamos esto a todas las imagenes nos damos cuenta de que las

imagenes que mas puntos tienen son las de los tigres.
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3.2.7- Template-matching

Para encontrar imagenes de Ferrari vamos a emplear la técnica de la busqueda de
patrones. En este tipo de imagenes buscaremos el escudo de Ferrari dentro de la
imagen. En el caso de que no encontremos ningun escudo concluiremos que la
imagen no es de Ferrari.Para aplicar este método lo que debemos hacer es buscar

un patron. En este caso el patron sera el escudo que se muestra abajo.

La imagen que ponemos tiene una calidad baja para que se adapte mejor a las
posibles variaciones que puede haber en las distintas imagenes. La idea es pasar
la imagen como si fuera una mascara e ir comparandola con el resto de los
pixeles. Cuando haya una coincidencia superior a un umbral concluiremos que se
que se encuentra. Debido a que el escudo puede estar en distintos tamafos lo que
haremos es aumentar y disminuir el tamano del patron, es decir, hacer un barrido

de las distintas escalas.

ESCUDO
DETECTADO
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Vemos como el algoritmo ha seleccionado mediante un cuadrado azul la imagen

de Ferrari.

La idea de la técnica consiste en encontrar un patrén dentro de una imagen
mayor. Légicamente no buscamos que el patron se adapte al cien por cien al de la
imagen, ya que en este caso esta técnica funcionaria en contadas excepciones.
Vamos a permitir cierto margen de error; esto nos dara la ventaja de que sera mas
facil encontrar el patrén que buscamos pero puede pasar que confunda el patron
con una imagen parecida. Para implementar esta técnica nos vamos a servir de

Template Matching.

Dada una imagen A de tamario (WxH), (estas siglas vienen del inglés height alto y
width ancho) y sea un patron P de dimensiones (wxh). El resultado de esta técnica

es una imagen M con un tamano de (W-w+1)x(H-h+1).

La Matriz M contiene la probabilidad de que el rectangulo [x,y] — [x+w-1, y+h-1] de

A tenga el patron P [Gigal.

ESCUDO
DETECTADO
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El valor de cada pixel viene dado por el valor de alguna funcién de calculo, que en

nuestro caso sera la suma de diferencias

M(x,y):= d({A(X,Y),....,.A(x+w-1,y+h-1)}, {P(0,0),..., P(w-1,h-1)})

La suma de diferencias al cuadrado se representa:

M(x, y):=2% % (P(a, b) - A(x+a, y+b))2
a=0..w-1 b=0..h-1

La imagen M también se puede representar. Debemos normalizar los pixeles para

que todos estén en el rango 0..255.

La normalizacién se puede realizar mediante esta sencilla operacion:

sarti(3 2 P(a,b)2-3 > Alx+a, y+b)2)
a=0.w-1 b=0.h-1a=0.w-1 b= 0..h-1

Los valores estan comprendidos entre -1y 1, para que esté en el rango debemos
sumarle 1y multiplicarlo por 255. Cuanto mas cercano este a 255 mas

probabilidad tendra.

Ahora tenemos una matriz que se puede representar en escala de grises. Los
valores oscuros indican que el patron tiene una probabilidad alta y los valores
blancos indican lo contrario.

Pseudo-cdédigo el algoritmo empleado:

Conseguir un patron de lo que queremos encontrar.

Aplicar el template matching a la imagen..
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Buscar los maximos locales de M.

Buscar el maximo absoluto, (Ix, ly)= argmax vx, y M(X, y).

Si M(Ix, ly) es menor que cierto umbral, acabar.

Afadir la posicion (Ix, ly) a una lista de localizaciones resultantes del proceso.
Poner a cero en M el rectangulo [IX-w,ly-h]—[Ix+w,ly+h].

Volver a buscar el méximo absoluto.

Antes de concluir debemos tener en cuenta dos detalles. Para poder perfeccionar
esta técnica es necesario aplicar varias escalas, ya que el patron puede estar en
varios tamafos en las distintas imagenes. Ademas de varias escalas podemos

hacer algunas rotaciones porque la imagen puede enfocarse desde otros angulos.

3.3.- Segmentacion

Los resultados obtenidos con los distintos algoritmos de los que hicimos una
descripcion en el punto 2.3.

3.3.1. — Umbralizaciéon

3.3.1.1. — Media

(a)lmagen desierto (b) Histograma desierto (c) Binarizacion desierto
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En la primera imagen tenemos un desierto codificado en escala de grises. La
segunda representa el histograma y la tercera representa el resultado de binarizar,
es decir, poner los puntos inferiores a un umbral a blanco y a los superiores a
negro.

Para probar el algoritmo lo hemos implementado y nos hemos servido de las

funciones del Opencv de:

F1 = cvLoadlmage();
F2 = cvGet2D();
F3 = cvSet2D();

En este algoritmo lo que hemos hecho es cargar la imagen con la funcién F1,
después recorremos todos los pixeles. Mediante la funcion F2 leemos su valor y
se lo sumaremos a una variable que nos servira para calcular la media de todos
los pixeles. Volvemos a leer el valor de los pixeles. Usaremos la F3, para poner en

blanco si el nUmero es menor y negro si es mayor a un umbral.

3.3.1.2.- Busqueda del Maximo y Minimo

(a) Imagen de golf (b) Histograma de golf (c) Binarizacion
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Hemos detectado el maximo del histograma en la posicién 185 con el valor 200, el
segundo maximo lo hemos encontrado en la posicién 129 con el valor 180 y el
minimo entre estos dos en la posicion 159 con el valor 58. Por lo que hemos

puesto en blanco los valores por debajo de 159 y en negro los superiores.

3.3.1.3. - Algoritmo de Otsu

Los resultados obtenidos en nuestra aplicacion son los siguientes:

Valor calculado como umbral 108, gradiente maximo 255 y minimo 0.

(a) Esqueleto (b) Histograma esqueleto (c) Binarizacion

El algoritmo de Otsu es el mas complejo de todos pero también es el que mejores
resultados ha dado. Su implementacion es similar al anterior pero calculando el

umbral de una manera diferente [UmbSeqg].

Pseudocddigo de la funcién de Otsu:

Calculamos el valor del pixel mayor y del menor.

Hacemos el histograma de la imagen.

Calculamos la Csum como = x*F(x) para x = 0 hasta 255, Donde x es el indice y
F(x) su valor.

Calculamos N = F(x) para x = 0 hasta 255.
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Para todos los valores del histograma
N1 = F(x) Sumatorio desde cero hasta el indice actual

N2 =N - N1
Sum = x*f(x) sumatorio valor histograma de cero hasta el indice actual
M1 = Csum/N1

M2 = (Sum-Csum)/N2
Sb = N1*N2*(M1 - M2)*(M1 - M2)

Nos quedamos con el indice del mayor Sb.

3.3.1.4.- Detector de piel

Los criterios seran:
1.R>95AB>20AG>40
2. Max{R, G, B} - Min{R, G, B} > 15

3.IR-G|>15and R>Gand R>B

Y los resultados son:

(a) Foto Carnet (b) Deteccion piel (c) Binarizacion




- 66 -Uso de ontologias para guiar el proceso de segmentacién de imagenes

En primer lugar detectamos los pixeles que son de piel en la imagen (a). Esto se
refleja en la imagen (b). En la imagen (c) vemos que hemos binarizado la imagen

en funcion de si el pixel pertenece o no a la imagen.

3.3.2.- Deteccion de discontinuidades

3.3.2.1. — Deteccidn de puntos, lineas y bordes

Resultados obtenidos con las mascaras de Sobel:

En la imagen (a) mostramos la imagen original. En la (b) se muestra la imagen

original pero aplicandole la mascara de sobel del eje horizontal y después
binarizandola. La imagen (c) es el resultado de aplicarle la mascara de sobel en
vertical a la imagen original y binarizarla. (d) La imagen (d) es simplemente la

suma de la imagen b y la c. En la imagen (e) se muestra el resultado de aplicarle a
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la figura (a) la mascara de en horizontal Sobel pero sin binarizar. La imagen (f) es
igual que la (e) cambiando la mascara a vertical. En la imagen (g) se muestra el

resultado de sumar la imagen (e) con la (f).

Este algoritmo ha sido facil de implementar porque la libreria OpenCV tiene
funciones que permiten realizar las operaciones antes mencionadas. Estas

funciones son:

F1 = cvSmooth(suavizada, suavizada, CV_GAUSSIAN, 5, 5);
F2 = cvThreshold( suavizada, suavizada, 125, 255.0, CV_THRESH_BINARY);
F3 = cvSobel( entrada, PlanoY, 1, 0, 3);

Con la funcion F1 suavizamos la imagen que leemos. Con la funcién F3,
calculamos el gradiente en la direccion X o Y en funcién de los parametros que le

pasemos. La funcién F2 nos sirve para binarizar la imagen.

Ademas del método de Sobel hemos usado el de Laplace. Los resultados han sido

los siguientes:

(a) Flor (b) Suavizado (c) Binarizacion (d) Paso cero

F1 = cvSmooth(suavizada, suavizada, CV_GAUSSIAN, 5, 5);
F2 = cvThreshold( suavizada, suavizada, 125, 255.0, CV_THRESH_BINARY);

F3 = cvLaplace( suavizada, pasoscero, 3);
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La imagen (a) es una imagen de unos girasoles codificada en nivel de grises.
Posteriormente la aplicamos a esa imagen la funcion F1 y realizamos el suavizado
(Imagen b) para evitar cambios fuertes en los pixeles. Al final realizamos una
umbralizacion en la imagen (c) mediante la funcion F2. La imagen (d) la

obtenemos al aplicarle la funcién F3 a la imagen anterior.

3.3.2.2. - Método de Canny

(a) Imagen cara (b) Método de Canny

F1 = cvSmooth( gray, edge, CV_BLUR, 3, 3,0, 0);
F2 = cvNot( gray, edge );
F3 = cvCanny(gray, edge, (float)edge_thresh, (float)edge thresh*3, 3);

Con la funcion F1 suavizamos la imagen que nos pasan. Después hacemos el
negativo con la funcién F2. El algoritmo de Canny lo aplicaremos con la funcién
F3.
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3.3.3.- Crecimiento de regiones

Estos son los resultados:

(a) Imagen Cerebro (b) Crecimiento de regiones

F1=cvFloodFill( gray_img, seed, brightness, cvRealScalar(lo),cvRealScalar(up),

&comp, flags, is_mask ? mask : NULL );

Esta funcién nos permite aplicar el algoritmo antes citado. Este algoritmo permite
establecer varias semillas, pero para el reconocimiento de cerebros nos ha sido

suficiente con una semilla.

3.3.4.- Watershed

(a) Imagen Golf (b) Transformada Watershed
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F1 = cvWatershed( img0, markers );

Nos hemos servido de la funcién F1 para aplicar nuestro algoritmo.

3.3.5.- Transformada de Fourier

Este es el resultado:

F1 = cvGetOptimalDF TSize( im->height - 1);

F2 = cvDFT( dft_A, dft_ A, CV_DXT_FORWARD, complexinput->height );
F3 = cvLog( image_Re, image_Re ); // log(1 + Mag)

F4 = cvAdd( image_Re, image_Im, image_Re, NULL);

F5 = cvPow( image_Re, image_Re, 0.5);

A la funcion F1 le pasamos el ancho primero y luego el alto de la imagen y nos
devuelve las dimensiones de la matriz. Después mediante la funcion F2
calculamos la DFT. Para calcular la magnitud (Mag = sqrt(Re”2 + Im”2)) y poder
mostrarla mediante log(1 + Mag) utilizaremos las funciones F4 y F5. Después
mostraremos el resultado creandonos una funcion para que reordene los

cuadrados.

(a) Imagen girasol (b) Transformada DFT
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Una vez que nos hemos creado la matriz con los coeficientes de las distintas
frecuencias de la matriz podemos seleccionar la matriz y poner los valores a cero

de las frecuencias.

Mostramos un ejemplo en el que hemos puesto a cero las frecuencias de los lados
izquierdo y derecho que disten del eje en vertical menos de 100.

(a) Imagen cerebro (b) Imagen filtrada

3.3.6.- Segmentacion piramidal

Los resultados en nuestra aplicacion son:

(a) Imagen tigre (b) Segmentacioén piramidal tigre
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En la imagen b mostramos la segmentacion piramidal que hemos realizado sobre

la imagen a.

F1 = cvPyrSegmentation(image0, image1, storage, &comp,level, threshold1+1,
threshold2+1);
La funcién F1 implementa el algoritmo de segmentacion piramidal a esta funcion le

debemos pasar el umbral previamente.
3.3.7.- Transformada de Hough

Volviendo al problema de seguimiento de bordes, la transformada de Hough se

aplicaria de la siguiente manera:
Pseudocddigo del algoritmo:

Calcular el gradiente de la imagen y binarizarla con un umbral.

Especificar las divisiones del plano.

Examinar las cuentas de las celdas acumulador para altas concentraciones de
pixeles.

Examinar las relaciones de continuidad entre los pixeles y una celda elegida.

El concepto de continuidad, en este caso, generalmente se esta basado en el
calculo de la distancia entre pixeles desconectados identificados durante el

recorrido del conjunto de pixeles en una celda acumulador dada.
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(a) Radiografia de una mano (b) Transformada de Hough

Estos resultados los hemos obtenido mediante la transformada de Hough:

F1 = cvCanny( src, dst, 50, 200, 3 );

F2 = cvCvtColor( dst, color_dst, CV_GRAY2BGR );

F3 = cvHoughLines2( dst, storag, CV_HOUGH_STANDARD, 1, CV_PI1/180, 100,
0,0);

Con la funcion F1 aplicamos el algoritmo se Canny, después con F2 hacemos el
cambio a escala de grises y por ultimo aplicamos la transformada de Hough

mediante la funcion F3.




- 74 -Uso de ontologias para guiar el proceso de segmentacién de imagenes

3.4.- Ontologias

3.4.1.- Descripciones y taxonomias

El fin del proyecto era usar las ontologias para seleccionar el mejor algoritmo de

segmentacion.

La idea en un principio era crearse una ontologia para los distintos conceptos y en
funcion de estos conceptos y de unas propiedades de similitud entre ellos se hacia
el siguiente razonamiento. Si el mejor método para el concepto C1 es el algoritmo
A1, entonces si el concepto C2 esta a una distancia semantica pequefia

suponemos que el algoritmo A2 también sera bueno.

Ej.: El mejor algoritmo para gatos es el floodfill, tigre esta cerca de gato. El mejor

algoritmo para tigre sera floodfill.

Para nuestro dominio la ontologia seria:

Daominic ={}
Actividades Objeto Sef vivo Lugar Fisico
{Golf} / \ {Desierto}
Objeto Fisico Animal Planta
{Bandera, Ferrari, planos} / \ {Girasol}
Humano Felino

{Cara} {Tigre}

Radiografia
{Cerebro, Mo Cerebro}
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Y el cuadro de texto en funcion de las caracteristicas partondmicas, atendiendo a

la clasificacidon de las partonomias establecida en (Winston et al, 1987) seria:

Dominio | Categoria ¢ Partes | Parte-todo

? 1 2 3
Bandera | Objeto- Objeto fisico No
Ferrari Objeto- Objeto fisico Si X X X
Girasol | Ser vivo- Planta Si X X X
Desierto | Objeto- Objeto fisico Si - - -
Golf Actividad Si X X X
Radio Ser vivo-Animal- Humano Si X X X
Cerebro
Radiogr | Ser vivo-Animal- Humano Si X X X
afia
Plano Objeto- Objeto fisico Si X - X
Tigre Ser Vivo-Animal-Felino Si X X X
Cara Ser vivo-Animal- Humano Si X X X

Los numeros 1,2,3 del cuadro son:

1) Separabilidad
2) Funcionalidad

3) Diferenciacién

El problema para este enfoque es que el mejor algoritmo para los gatos no existe.
El mas adecuado puede depender de los colores del gato, del fondo en el que esté,

de si la imagen es en color, de si tiene ruido, etc.
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Por lo tanto si queremos seleccionar el mejor algoritmo se segmentacion

deberemos basarnos qué queremos extraer de la imagen, las caracteristicas de la

imagen y también en el caso de reconocimiento lo que esta representa [Opln].

Ademas la segmentacion no tiene un unico fin. Los fines de la segmentacion son:
detectar objetos, detectar lineas, detectar bordes, reconocer caras, eliminar ruido,

limpiar los bordes, destacar los colores, mejorar la vision, etc.

A pesar de eso, las ontologias pueden ser bastante utiles para ayudar al usuario a
elegir un método de clasificacién y de segmentacion adecuados para la imagen
que estan tratando. Para ello nos crearemos una ontologia basada en las

propiedades de la imagen y el objetivo del usuario.

Diagrama ontologia de los métodos de segmentacion:

METODOS DE SEGMENTACION

UMBRALIZACION IMAGENES CON RUIDO CRECIMIENTO DE REGIONES DISCONTINUIDADES
L
FOURIER WAVELETS FLOODFILL WATERSHED BORDES PUNTOS LINEAS
. GRADIENTE SEGMEM.PIRAMIDAL HOUGH CANNY
MEDIA  OTSU MAXMIN DETECTORCOLOR(PIEL)

/ N\

LAPLACE SOBEL
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También podriamos desarrollar una ontologia para los métodos de clasificacion:

METODOS CLASTFICACION

— | T

COLOR PATRON ESTRUCTURAS INVARIABLE

AN/

POCOSPUNTOS CBIR COLORPECULIAR COLOR EN ZONA
HISTOGRAMA

L
HISTOGRAM A DE IMAGEN SINBOLO FOURIER LAPLACE SOBEL

FORMA GEOMETRICA LINEAS

// YERTICAL HORIZOMAL  DIAGONAL

CUADRADO CIRCULO  FIGURAS IRREGULAR

3.4.2.- Ontologias OWL

En este proyecto se han creado varias ontologias en el lenguaje OWL, que es el
lenguaje recomendado por el W3C para el intercambio de contenidos semanticos
en la Web. Hemos empleado este lenguaje para poder representar de manera
compartible y reutilizable los siguientes elementos de informacion relacionados

con este proyecto:

Caracteristicas de las imagenes. Como hemos mencionado anteriormente, para
cada imagen se extrae un conjunto de caracteristicas, que nos serviran como base
para la aplicacion de la técnica adecuada de segmentacion junto con la
informacién recibida del usuario. Se ha desarrollado una ontologia minima donde

se establecen las propiedades que se pueden extraer de una imagen. En nuestro
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caso, esta ontologia se compondra de un unico concepto (imagen), que tendra
asociada el siguiente conjunto de propiedades:

- Archivo. Ruta del archivo con la imagen

- Amarillo. Numero de pixels en esta gama

- Caras. Radio del circulo que envuelve la cara

- Color. Numero de valores vacios en el histograma

- Lineas. Numero de lineas que ha detectado el algoritmo

La ventaja que nos proporciona esta representacion es que cualquier sistema
podria extraer y procesar caracteristicas de imagenes de la misma forma que
nosotros empleando esta ontologia, a la vez que establece un marco facilmente
extensible. Esto es debido a que la ontologia podria aumentarse con mas
caracteristicas e incluso con mas conceptos sin invalidar el trabajo que ya se haya
podido realizar con las imagenes a partir de la ontologia actual. Este lenguaje
también nos permite la definicion de restricciones de cardinalidad de valores para
las propiedades, por lo que es un entorno interesante para la especificacion de

caracteristicas anotables para una imagen.

A continuacién mostramos el cédigo OWL de esta ontologia, que esta disponible

en http:/klt.inf.um.es/~jfernand/image.owl:

<?xml version="1.0" ?>

-<rdf:RDF
xmlns="http://klt.inf.um.es/~Impechuan/image.owI#"
xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmins:rdfs="http:/7/www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"
xml:base="http://klt.inf.um.es/~Impechuan Zimage.owl">

<owl:Ontology rdf:about="" />

- <owl:Class rdf:ID="IMAGE">

- <rdfs:subClassOf>

- <owl:Restriction>

- <owl:onProperty=>
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<owl:DatatypeProperty rdf:1D="color" />
</owl:onProperty>
<owl:cardinality rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">1</owl:cardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
- <rdfs:subClassOf>
- <owl:Restriction>
<owl:cardinality rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">1</owl:cardinality>
- <owl:onProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="lines" />
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
- <rdfs:subClassOf>
- <owl:Restriction>
<owl:cardinality rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">1</owl:cardinality>
- <owl:onProperty=>
<owl:DatatypeProperty rdf:1D="face" />
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
- <rdfs:subClassOf>
- <owl:Restriction>
- <owl:onProperty=
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="yellow" />
</owl:onProperty>
<owl:cardinality rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#tint">1</owl:cardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
- <rdfs:subClassOf>
- <owl:Restriction>
- <owl:onProperty=>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="file" />
</owl:onProperty>
<owl:cardinality rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">1</owl:cardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Thing" />
</owl:Class>
- <owl:DatatypeProperty rdf:about="#color">
<rdfs:domain rdf:resource="#I1MAGE" />

<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float" />
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</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#file">

<rdfs:domain rdf:resource="#I1MAGE" />
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#tstring" />
</owl:DatatypeProperty>

<owl:DatatypeProperty rdf:about="#yellow">

<rdfs:domain rdf:resource="#I1MAGE" />

<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float" />
</owl:DatatypeProperty>

<owl:DatatypeProperty rdf:about="#lines">

<rdfs:domain rdf:resource="#I1MAGE" />

<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float" />
</owl:DatatypeProperty>

<owl:DatatypeProperty rdf:about="#face">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float" />
<rdfs:domain rdf:resource="#I1MAGE" />
</owl:DatatypeProperty>
</rdf:RDF>
-<l--

Created with Protege (with OWL Plugin 3.2.1, Build 365) http://protege.stanford.edu
-—>

A continuacion vemos el codigo OWL para la anotacion de las caracteristicas de
imagenes particulares. Cada imagen tendra asociada un fichero .owl que
contendra el resultado de aplicarle la extraccién de caracteristicas y esta

descripcion semantica de la imagen sera empleada en posteriores tareas.

<?xml version="1.0" ?>

-<rdf:RDFxmins:image="http://klt.inf.um.es/~Impechuan/image.owl#"
xmins:protege="http://protege.stanford.edu/plugins/owl/protege#"
xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmins:rdfs="http:/7/www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"
xmlns="http://www.owl-ontologies.com/0Ontologyl1170754274.owl#"
xml:base="http://www.owl-ontologies.com/0Ontologyl1170754274.owl">

- <owl:Ontology rdf:about="">

<owl:imports rdf:resource="http://klt.inf.um.es/—~jfernand/image.owl" />
</owl:Ontology>
- <image:IMAGE rdf:ID="fotol1">
<image:lines rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float">25.0</image:lines>
<image:face rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float">55.0</image:face>
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<image:file rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string">c:\misfotos\fotol.jpg
</image:file>
<image:color rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float">37.0</image:color>

<image:yellow rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float'>66.0</image:yellow>
</image:IMAGE>

- <image:IMAGE rdf:ID="fotol1l">
<image:lines rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float">25.0</image:lines>
<image:face rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float">55.0</image:face>

<image:file rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string">c:\misfotos\fotol.jpg
</image:file>

<image:color rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float">37.0</image:color>

<image:yellow rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#float'>66.0</image:yellow>
</image:IMAGE>
</rdf:RDF>
o<l

Created with Protege (with OWL Plugin 3.2.1, Build 365) http://protege.stanford.edu

>
Métodos de segmentacién y de clasificacion. Estas ontologias representan los
tipos de segmentacion y de clasificacion que se comentaron anteriormente. Estas
ontologias son taxonomias. Debido al propdsito del proyecto, unicamente se han
empleado los nombres de los nodos en la ontologia creada en OWL, aunque
somos conscientes de que seria adecuado definir conjuntos de propiedades
distinguibles a cada nodo. Los ficheros OWL correspondientes se muestran en el
anexo, y estan disponibles en http:/klt.inf.um.es/~jfernand/metodos.owl y
http:/klt.inf.um.es/~jfernand/clasificacion.owl.
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3.5.- Proceso de segmentacion asistida

de laimagen

3.5.1.- Marco teorico

Supongamos que tenemos N dominios diferentes entre si. Seleccionando un
algoritmo de segmentacion para cada dominio. Por lo tanto dada una imagen
desconocida debemos de determinar a qué dominio pertenece sin la ayuda de un

humano para poder seleccionar el mejor método de segmentacion.
El algoritmo que tenemos posee dos fases:
Fase 1

Esta fase consiste en crearnos tuplas con distintos valores de los dominios que

tenemos.

Cada tupla representa un dominio distinto y cada campo de la tupla tendra un
valor en el rango [0..1]. Este valor se lo asignaremos en funcion de una

caracteristica de la imagen.
Por lo tanto tenemos N dominios con M campos:

Dominio 1 = < Campo 1, Campo 2, Campo 3, Campo 4, Campo..., Campo M >
Dominio 2 = < Campo 1, Campo 2, Campo 3, Campo 4, Campo..., Campo M >
Dominio 3 = < Campo 1, Campo 2, Campo 3, Campo 4, Campo..., Campo M >
Dominio... = < Campo 1, Campo 2, Campo 3, Campo 4, Campo..., Campo M >

Dominio N = < Campo 1, Campo 2, Campo 3, Campo 4, Campo..., Campo M >
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Esto lo repetiremos para todos los campos y al final tendremos una tabla con el

numero de Dominios y sus valores.

Quedara una tabla de la siguiente forma:

Campo 1 Campo 2 Campo 3 Campo 4 Campo ... |Campo M

Dominio 1 |0,73192333|0,71090469 | 0,00627607 | 0,84865254 | 0,96772591 | 0,24747172
Dominio 2 |0,84389551|0,63106115 | 0,86292451 | 0,99294848 | 0,11797304 | 0,82455443
Dominio 3 | 0,10914498 | 0,16042292 | 0,72479277 | 0,40108733 | 0,3904966 |0,27839219
Dominio 4 |0,12414361|0,30106611 | 0,98155846 | 0,09695028 | 0,28264675 | 0,08505404
Dominio 5 |0,42570576 | 0,52704089 | 0,27986386 | 0,75434381 | 0,55818691 | 0,16501246
Dominio 6 |0,06763507 | 0,7986974 |0,21845716 | 0,67909607 | 0,32653475 | 0,10907073
Dominio 7 | 0,45537604 | 0,39498178 | 0,3273865 |0,47414614 |0,73852608 |0,27596452
Dominio 8 |0,45940667 | 0,45888254 | 0,89676906 | 0,38022242 | 0,65334793 | 0,74138293
Dominio 9 |0,04424828 | 0,33312423 | 0,82437299 | 0,37849853 | 0,24785764 | 0,42123347
Dominio 10 |0,77370893 | 0,14522322 | 0,44857161 | 0,63315472 | 0,80387754 | 0,09266942
Dominio ... |0,80677664 |0,31767281 |0,07599605 | 0,56850199 | 0,98487409 | 0,65974793
Dominio N | 0,56465946 | 0,59572009 | 0,7783062 |0,95649625|0,711703 |0,84651589
Fase 2

La idea es que ya tenemos una nueva imagen que no sabemos a qué dominio

pertenece. A esta imagen | se le asocian los siguientes valores obtenidos por la

extraccion de caracteristicas.

Campo 1

Campo 2

Campo 3

Campo 4

Campo ...

Campo M

Imagen |

0,10913796

0,05523303

0,65491346

0,11643459

0,88674816

0,96502621

Ahora calculamos la siguiente operacion para evaluar a que dominio pertenecera:

M

z ABS( Imagen. Campo(i) — Dominio.Campo(i) )

i=0
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Esto es el sumatorio de las diferencias en valor absoluto de cada campo del

dominio con la imagen.
Esta operacion se realiza para todos los dominios y nos quedaremos con el
dominio mas pequefio, cuando no sobrepase cierto Umbral. En caso de

sobrepasarlo diremos que no pertenece a ningun dominio.

Lo explicamos graficamente:

IMNSTAMCIAS DE DOMIMNIOS

FUNCION (COMPARACION)
CASO ACTUAL

PROCES. DESCRIFTOR

iy

RANKING DE DOMINIOS

En este grafico vemos como procesamos la imagen y extraemos sus
caracteristicas para posteriormente creamos una tupla modulando los valores que
hemos obtenido para esas caracteristicas. Seleccionaremos el dominio que esté
mas cerca siempre que la diferencia entre los conjuntos de caracteristicas esté por

debajo de un umbral.
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3.5.2.- Desarrollo de la aplicacion

En esta aplicacion tenemos tres dominios. El primer dominio que tenemos son los
girasoles con los que vamos a aplicarles la segmentacion piramidal. Al segundo,
las caras, vamos a aplicarles el reconocimiento de caras. Al tercero, los cerebros,

vamos a aplicarles el Flood Fill.
La aplicacion va a consistir en dos fases.
Fase 1

En primer lugar tendremos tres dominios. Estos dominios son girasoles, cerebros y
caras. Posteriormente extraeremos caracteristicas a estos elementos para poder

clasificarlos automaticamente.

Para los girasoles extraeremos el numero de pixeles que pertenecen al amarillo

del girasol.

Para el cerebro tenemos una imagen del cerebro que nos sirve de modelo y
compararemos todas las imagenes con esta. En funcion del porcentaje que tenga
de parecido con esta nueva imagen lo usaremos como otra caracteristica de

clasificacion.

Para las caras le pasaremos un detector de caras que nos devolvera el radio. El
radio nos servira porque la mayoria de las imagenes de caras estan a una misma

distancia de la camara. Esto es porque todas las fotos de caras son de tipo carnet.

Una vez hemos implementado los extractores de caracteristicas tendremos que

formar las tuplas que representen cada dominio.
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Concretamente para nuestro caso es:

Dominio Cerebros = (Pixels Girasol, Parecido Cerebro, Radio Cara )
Dominio Cara = (Pixels Girasol, Parecido Cerebro, Radio Cara )

Dominio Girasol = (Pixels Girasol, Parecido Cerebro, Radio Cara )

Para una tupla: Dominio = ( X, Y, Z), donde el primer valor representa el numero
de pixeles que pertenecen al girasol, el segundo valor representa el parecido con
la imagen de cerebro y el tercero el radio de la cara detectada. Para las 89
imagenes de cerebros el total de sus valores es (0, 7864, 841 )y la media (O,
0.88, 0.00944).

Para las 49 imagenes de cara el total de sus valores es ( 0.0785, 2426, 3452 )y la
media (0.0001, 0.49, 0.70 ). El valor de cada indice es igual que el ane

Para las 31 imagenes de cara el total de sus valore es (149, 1453, 209) y la media
(0.048, 0.46, 0.0674).

Fase 2

Mostramos un diagrama en el que tenemos una imagen como entrada, después
extrae las caracteristicas y modulamos de su valor. La funcién de comparacién
determina a qué dominio pertenece la nueva imagen y en funcion del dominio en
el que esté le aplicamos una u otra técnica de segmentacion.

En la figura de abajo se muestra el diagrama:

APLICACION

FPixeles
Girasel e
gment.
/ \ piratnidal
Imag. EXTRACC

-_— i Imag.
—Js | CARACTER Parecido

h Funcién Segmen
STICAS Cerebro —_— -.....; I I
Madulo Comparaci Jeteccidn

Tiel N
Presencia /
Cata

Flood Fill /
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Para evaluar el rendimiento de nuestra aplicacion hemos insertado 15 imagenes
de caras, 12 de girasoles y 25 de cerebros. Ha clasificado correctamente todas las

imagenes salvo una de caras y otra de girasoles.

3.5.3.-Inclusion de objetivos de segmentacion

Como hemos comentado con anterioridad, no basta conocer el dominio para elegir
un algoritmo de segmentacion, sino que es necesaria informacién sobre qué tipo
de informacion hay que buscar en la imagen, o qué tipo de formas existen en la
misma. Combinando ambos tipos de informacion estariamos en mejores

condiciones de seleccionar el algoritmo de segmentacién éptimo.

Basandonos en las ontologias seleccionamos unos atributos para permitir a un

usuario inexperto seleccionar un algoritmo de segmentacion adecuado:
Si recordamos la ontologia de los algoritmos de segmentacion:

- En el caso de que el usuario quiera separar el fondo del objeto y de la
velocidad con la que quiera hacerlo elegiremos entre Otsu, MinMax y
Media.

- En el caso de que una imagen tenga ruido emplearemos la Transformada
de Fourier.

- En el caso de que quiera agrupar por colores y del numero de colores en el
que quiera ver el resultado elegiremos entre Watershed, Floodfill y
Segmentacion piramidal.

- En el caso de marcar que quiera marcar relieves, elegiremos entre Sobel y
Laplace pudiendo binarizar, en funcion del numero de colores.

- En el caso de que quiera detectar colores de la piel usaremos un filtro

detector de la piel.
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- En el caso de que quiera sefialar los bordes: Hough y Canny. Dependiendo

del numero de colores en el que quiera el resultado.

3.6.- Descripcion de la aplicacion

Una vision general de la aplicacion seria:

Amarillo: 50

Cerebro: 50

Cara: 50

Lineas: 50

Colorido: 50

Fondo: 50

Ruido: 50

Piel: 50

Relieve: 50

Bordes: 50

Unir areas: 50

d: 50

Colorido: 50

Nuestra aplicacion funciona de la siguiente manera:
- Con el panel uno seleccionamos el tipo de imagenes que queremos
segmentar.
- Con el segundo panel definimos el objetivo de la segmentacion deseada.
- Enla ventana Imagen, se muestra la imagen original que estamos tratando.
- En la ventana imagen segmentada se muestra el resultado de aplicarle un

algoritmo de segmentacion a la imagen original.

Se muestra el panel de la aplicacién, donde se recogen los atributos.
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= eS|

Fondo: 50

o —

Ruido: 50

Jo—

Piel: 50 L

Relieve: 50 l

Bordes: 50 |

Unir areas: 50 |

Yelocidad: 50

Colorido: 50

Nos hemos creado una ventana con 8 parametros. En funcién de los valores que

elija el usuario aplicaremos un algoritmo de segmentacion:

e Fondo: Este parametro nos sirve para saber si el usuario desea separar los
objetos del fondo.

¢ Ruido: Con este parametro quitamos de la imagen. Las frecuencias en las
que se pueda encontrar el ruido y nos permite su reconstruccion.

e Piel: Con este parametro seleccionamos los pixeles de las imagenes que
tengan tonalidades que pertenezcan a la piel.

¢ Relieve: Cuando el usuario quiera seleccionar algoritmos que marquen el
relieve de una imagen debera darle un valor alto a este parametro.

e Bordes: Este parametro lo empleamos para marcar los bordes de una
imagen. Aplicaremos un algoritmo u otro en funcion del parametro colorido.

e Unir areas: Con este parametro uniremos los colores de la imagen.
Dependiendo del valor de colorido aplicaremos un algoritmo u otro.

e Velocidad: Con aplicaremos distintos tipos de algoritmos en funcion de la
velocidad que quiera el usuario.

e Colorido: Este parametro lo usaremos para aplicar distintos algoritmos en

funcion del resultado que quiera el usuario.
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- M=

Amarillo: 50

Cerebro: 50

Cara: 50 [

Lineas: 50 [

Colorido: 50 [

Para la eleccién de imagenes hemos seleccionado 5 parametros:

e Amarillo: Con este parametro seleccionaremos las imagenes que tengan
pixeles con la tonalidad amarilla.

e Cerebro: Con este parametro seleccionaremos imagenes de cerebros.

e Cara: Con este parametro seleccionamos imagenes que tengan caras.

e Lineas: Con este parametro seleccionaremos imagenes con muchas lineas.

e Colorido: Con este parametro seleccionamos imagenes que tengan una

gran cantidad de colores.




Capitulo 3 Disefio y resolucion -91-

En esta ventana de la aplicacion se representa la imagen seleccionada que

cumple los parametros metidos por el usuario. En la pagina siguiente se muestra
el resultado de aplicar los siguientes algoritmos de segmentacion a esta imagen.
En la siguiente figura se muestra el algoritmo empleado para cada imagen segun

su localizacién en la matriz de disposicion.

a|b|e
d|e | f
g | h| i
i | k||
mi| n
a)Canny b) FloodFill ¢) Hough
d) Media e) Laplace f) Segmentacion piramidal
g) Watershed h) MinMax i) Otsu
j) Sobel Bin. k) Laplace Bin. [) Sobel

m) Fourier n) Deteccién Piel
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Esta es la imagen segmentada. Segun los valores que le pongamos se aplicara un

algoritmo de segmentacion.

- d - [3lx]




CAPITULO 4
CONCLUSIONES Y VIAS

FUTURAS

4.1.- Conclusiones

Tanto las ontologias como el tratamiento digital de imagenes son disciplinas
con mucha proyeccién y sobre las que se han puesto muchas esperanzas.
Actualmente estan experimentando un gran desarrollo y son temas que

suscitan un gran interés. A pesar de esto, no se encuentran muchos sistemas
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donde se coopere el potencial de las ontologias con tratamiento digital de

imégenes.

Las ontologias son un paso para dotar a las maquinas de la capacidad de
razonar, hacer representaciones y sacar conclusiones. El tratamiento digital de

imagenes es un intento de que el computador reconozca objetos en la realidad.

En este proyecto se ha hecho una simple aplicacion pero nos ha servido para

vislumbrar la potencia la combinacion de estas dos herramientas.

Mediante Internet todos tenemos la posibilidad de acceder a documentos,
sonido, video y todo tipo de informacion a través de nuestro ordenador pero la
idea inicial que se tenia de Internet no esta del todo cumplida. Estamos en una

época de transicion entre Internet y Web Semantica.

La Web Semantica es una Web extendida, dotada de mayor significado en la
que cualquier usuario en Internet podra encontrar respuestas a sus preguntas
de forma mas rapida y sencilla gracias a una informacion mejor definida. Al
dotar a la Web de mas significado y, por lo tanto, de mas semantica, se pueden
obtener soluciones a problemas habituales en la busqueda de informacion
gracias a la utilizacion de una infraestructura comun, mediante la cual, es
posible compartir, procesar y transferir informacion de forma sencilla. Esta Web
extendida y basada en el significado, se apoya en lenguajes universales que
resuelven los problemas ocasionados por una Web carente de semantica en la
gue, en ocasiones, el acceso a la informacion se convierte en una tarea dificil y

frustrante.

Por otro lado, con el tratamiento digital de imagenes podemos crear un sistema
informatizado que captura la imagen de un objeto determinado y procede a la
identificacion de diferentes parametros como el color la textura, la forma, la

estructura interna y externa del objeto.

Estos sistemas tienen un alto nivel de flexibilidad y repetibilidad, nunca se

cansan, ni se aburren ni se distraen y pueden ser puestos a trabajar en
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ambientes donde los humanos no podrian trabajar bajo condiciones de

seguridad.

Para un humano, los ojos proporcionan informacion del ambiente que lo rodea,
el cerebro interpreta lo que los o0jos ven basado en experiencias previas con
objetos similares. Basandose en esta interpretacién, se toman decisiones y
acciones. En forma similar, los sistemas de vision artificial ven al objeto, lo
interpretan pero necesitariamos de las ontologias y la inteligencia artificial para

razonar y extraer conclusiones.

La combinacion de estas dos disciplinas daria lugar a blsquedas por lo que
realmente aparece en la imagen. No como las de los buscadores de imagenes

actuales que se basan Unicamente en el nombre que se asocia a una imagen.

Nos damos cuenta de que al combinar estos dos elementos podemos
conseguir que un robot analice una imagen, identifique los objetos y extraiga

sus conclusiones.

El Unico problema es que en la segmentacién de imagenes no se tiene una
clasificacion adecuada de los elementos que la forman, ni tampoco tenemos
una conciencia de grupo. Da la impresién de que cada uno funciona un poco

por libre pero que no hay unos objetivos comunes.

Todo lo contrario pasa en las ontologias donde es un proyecto en el que
cooperan todo tipo de personas, con unos mismos objetivos y que tienen una

conciencia de grupo.
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4.2.- Vias futuras

4.2.1.- Seleccidn del extractor de caracteristicas

De una imagen se pueden extraerse bastantes caracteristicas (la cantidad de
un cierto color, el nimero de colores, la forma del histograma, la presencia de
un patron, etc). Pero cuando tenemos una base de datos agrupada por
dominios y queremos insertar un nuevo dominio podemos desarrollarlo de

distintas formas.

Pongamos el ejemplo de insertar una bombona de butano. Si queremos
insertar un nuevo dominio de imagenes que contengan bombonas de butano y

gueremos que nuestra aplicacion siga funcionando, ¢ Que debemos hacer? .

La idea es que nos podemos servir de las ontologias para poder encontrar
unos métodos de clasificacion que sean validos. Imaginemos que queremos

insertar un nuevo dominio.

Si se lo pidiéramos a un usuario experto probablemente lo resolveria de la

siguiente manera:

- Examinaria las imagenes del butano y también el resto de las imagenes.

- Buscaria algo comun en todas las imagenes de butano y que ese factor
comun sea distinto del resto de las imagenes.

- El usuario se decantaria por el color naranja de la bombona puesto que
es una caracteristica comun y excluyente del resto.

- Acceder al codigo de la aplicacion y entenderlo.

- Deberia modificarlo para que se capte esta propiedad y verificarlo.

- Compilarlo e instalarlo.

Todo este proceso se puede realizar mucho mas facilmente mediante una

ontologia en la que las hojas sean los métodos de seleccion.
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Lo Unico que debera hacer el usuario sera responder a unas preguntas y la
aplicacion le dira el método a usar, solo debera pasarle los parametros a ese
método.

La aplicacion a desarrollar haria preguntas al usuario y posteriormente

analizaria sus respuestas para recomendarle un método de segmentacion.

A continuacion mostramos un ejemplo donde queremos insertar Planos de

distintas cosas.

¢, Se puede distinguir por sus colores?
De los girasoles si, de las caras también pero de los cerebros es mas dificil por
gue también esta en blanco y negro. Es una opcion pero vamos a ver si hay

otra mejor.

¢Posee un patrén caracteristico?
La verdad es que si pero tampoco esta del claro. Vamos a ver si hay otras

opciones mas asequibles. Aunque esta es una buena opcion.

¢Permanece invariable a las transformaciones?
No lo sabemos tendriamos que aplicarlo previamente. Esta la vamos a

desechar porque no parece a priori muy esperanzadora.

¢ Posee estructuras?
La respuesta es que si. Los planos estas formados por lineas que representan

las distintas cosas que se pueden encontrar en ellos.

¢ Posee figuras geométricas?

Los planos se caracterizan por tener lineas en cualquier sentido.

¢ Posee Lineas?
Si.
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Podemos intentar detectar lineas verticales, horizontales y diagonales. Por lo
que el mejor que puedes hacer es usar como extractor de caracteristicas es la

seleccion de lineas.

4.2.2.- Seleccion del método de segmentacion

En esta segunda aplicacion se nos presenta un nuevo problema. Vamos a
intentar seleccionar el mejor algoritmo de segmentacion para una imagen que
no pertenece a ningun dominio. La idea es buscar el método de segmentacion

usando ontologias que mejor se adapte a nuestras necesidades.

Para conseguirlo habra que hacer una ontologia en la que aparezcan los
métodos de segmentacién con los dominios y caracteristicas en las que mejor

funcionan.

Para este apartado nos crearemos un diagrama con todos los algoritmos de

segmentacion y cada uno de ellos tiene un dominio con unas caracteristicas.

Formularemos preguntas al usuario que iran recorriendo el arbol. Hasta dar con
un algoritmo que se adapte a sus imagenes. Puede que se adapte o puede que
sea el menos malo. Las dos cosas son muy Utiles. Podemos hacer uno

genérico en el caso de que no haya ninguno que case al cien por cien.

Ej.: Cuando tenemos un plano en blanco y negro, el algoritmo de segmentacion
gue mejor funciona es el de umbralizacion. El problema es imaginemos un
pagina de un libro manchada de pintura. El mejor algoritmo sera el de
umbralizacion porque son dos colores y permite separar la suciedad del texto

original.
Mostramos un ejemplo:

¢ Quieres eliminar el ruido?

No. Suponemos que las imagenes no estan dafiadas en su transmision.
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¢, Quieres separarlo por regiones?

No. Lo que pretendemos es separar el blanco del negro para que se vea mejor.

¢ Tiene dicontinuidades, bordes, tal o cual?
No. Ya que no hay un objeto central que queramos seleccionar. Simplemente

queremos limpiar la imagen de zonas que al escasear la tifien de grises.

¢ Tiene una imagen sobre el fondo?
Si.

¢ Quieres la Media?
Si.

¢ Quieres la Otsu?
Si.

¢, Quieres la MaxMin?
Si.

De los tres métodos que hay elegiremos el que mejor se adapte a nuestros

planos.
4.2.3. — Ontologia de algoritmos de segmentacion

La idea de esto seria crear una pagina Web con algunas aplicaciones para la
segmentacion de imagenes. Esta aplicacion deberia estar dotada con todos los
algoritmos de segmentacion del mundo y con ciertos parametros que

introduciria el usuario.

En esta aplicacion se le preguntaria al usuario que es lo que quiere hacer. Es
decir, mediante preguntas ir seleccionando el mejor algoritmo de segmentacion

para esa imagen. A veces el usuario puede que no tenga mucha idea con lo
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cual no se le podra ayudar todo lo bien que deseariamos pero siempre sera
una ayuda. En otro caso el usuario tendra serd mas experto y le podremos
hacer preguntas que requieran un nivel de conocimientos mayor.

De esa forma podra sacar mejor rendimiento de nuestra aplicacion. También se
puede sugerir una lista de la cual mediante pruebas se decante por alguno.
Otra posibilidad es interaccionar con otras aplicaciones haciendo de caja negra.
Es decir que nos pasen una imagen y la devolvemos segmentada, o

devolvemos el algoritmo que creamos que mejor se adapta a este dominio.

La clave aqui es juntar los conocimientos y las técnicas que se emplean en la
actualidad para segmentar los tipos de imagenes. Y hacer con ellos una

ontologia que pueda interactuar y aconsejar a los usuarios.

4.2.4. — Buscador de imagenes

A dia de hoy la mayoria de los algoritmos funciona basandose Unicamente en
el etiguetado de la imagen. Eso hace que no sea del todo eficiente. También
existen los sistemas CBIR que se basan Unicamente en el color y en las
proporciones con que aparecen en la imagen pero también nos parece algo

insuficiente.

7

|

o m—
b E—

Si pusiéramos en Google las palabras “Tigre, grass”, tigre y hierba en inglés,

nos saldria:
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Mediante las ontologias se puede obtener un mayor rendimiento. Tenemos
unas imagenes que segmentamos automaticamente y extraemos los objetos.
Posteriormente asociamos un nombre a cada objeto recortado. Por lo que de

una imagen obtendremos varios hombres.

Para conseguir un sistema mas eficiente podiamos tomar nota manualmente lo
cual es poco escalable para las imagenes que hay en la red. Posteriormente

podriamos automatizar este proceso.

Dada una imagen mediante distintos algoritmos, extraemos de ella los distintos
tokens que son los elementos que forman la imagen. Una vez sacados los
almacenamos en una base de datos relacionandola con la imagen de la

siguiente manera.
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Aungue esto tiene una pega y es que margen de error, la idea consiste en
aplicar un filtrado a las palabras asociadas a la imagen de manera que
quitemos las palabras que no tengan relacion. Aqui es donde aplicamos las

ontologias.

De una imagen pueden salir varios nombres. Por ejemplo; Desierto, Palmera,
Piano, Serpiente. De esta forma eliminariamos la palabra Piano porque es la
gue tiene menos relacidon con las otras. Y para ello nos vamos a basar en la
distancia semantica que hay en la WordNet que es una gran ontologia donde
estan representadas la mayoria de las palabras. Si la distancia semantica entre

dos palabras es superior a un umbral en ese caso la borraremos.
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ANEXO

En este apartado vamos a dar los fundamentos de las imagenes. En primer
lugar haremos una Introduccién. Después que diremos seran las partes del ojo.
Una vez dichas daremos unas indicaciones generales de cémo funciona el
sentido de las vista. Debido a que vamos a trabajar con imagenes a color
daremos los fundamentos de los colores. Para concluir daremos un rapido
repaso a como se forman las imagenes mediante matrices, como se
almacenan en bytes, los tipos de imagenes, los dispositivos para captarlos y las

distintas operaciones que podemos hacer con imagenes.
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1.- Introduccion

Roman Gubern define la imagen como “una modalidad de la comunicacion
visual que representa de manera plastico-simbdlica, sobre un soporte fisico, un
fragmento del entorno Optico (percepto), o reproduce una representacion
mental visualizable (ideoescena), o una combinacion de ambos, y que es
susceptible de conservarse en el espacio y/o en el tiempo para constituirse en
experiencia vicarial optica: es decir, en soporte de comunicacion entre épocas,
lugares y/o sujetos distintos, incluyendo entre estos ultimos al propio autor de la
representacion en momentos distintos de su existencia” [Her99]. Caben pues
en esta definicion tanto la fotografia de un amigo como un mapa de una regién

como una imagen de rayos X o un cuadro impresionista.

Cuando tenemos que interpretar una imagen en muchos casos se necesitan
una gran cantidad de conocimientos del tema que se trata. Podemos tomar
imagenes de la sangre, la capa de ozono o del proceso de deshielo, pero para
poder interpretarlas con éxito sera necesario estar dotado de unos

conocimientos tedricos cualificados.

En funcidén de los dispositivos empleados para captar la realidad clasificaremos

las imagenes en varios tipos.

- Imagenes formadas mediante la luz visible, es decir, la luz cuya longitud de
onda oscila entre 350 y 700 nanometros, que corresponden a las imagenes

capturadas por una camara fotografica, de video o de TV.
- Imagenes formadas por rayos infrarrojos, que permiten la visidon nocturna.
- Imagenes formadas por rayos ultravioleta, como espectrogramas (fotografia

de un espectro luminoso obtenida mediante un espectrégrafo, sobre placa de

cristal o pelicula sensible).
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- Imagenes formadas a partir de campos magnéticos, como la resonancia
magnética que utiliza un potente campo magnético para obtener imagenes
detalladas del corazén o del térax. Se coloca a la persona dentro de un gran
electroiman que causa una vibracién de los nucleos de los atomos del
organismo, produciendo unas sefales caracteristicas que son convertidas en

imagenes.

- Imagenes formadas a partir de ultrasonidos, como la ecografia, que forma una
imagen por la reflexion de las ondas sonoras con determinadas partes del
cuerpo. El ecocardiograma, que utiliza ondas ultrasonoras de alta frecuencia
que chocan contra las estructuras del corazon y de los vasos sanguineos vy, al

rebotar, producen una imagen movil que aparece en una pantalla de video.

- Imagenes formadas a partir de una radiacibn de rayos X, como las
radiografias de térax o la radioscopia que es una exploracién continua con
rayos X que muestra en una pantalla el movimiento del corazén y los
pulmones. La tomografia computarizada que crea imagenes transversales de
todo el térax utilizando los rayos X y muestra la ubicacién exacta de las
anomalias (permite obtener una imagen tridimensional mévil del corazon). La
angiografia muestra con detalle el aporte de sangre, por ejemplo, a los
pulmones o al cerebro. Detecta anomalias vasculares como la obstruccion de

un vaso sanguineo, bolsas en una arteria o inflamaciones.

- Imagenes formadas a partr de impulsos eléctricos, como el
electrocardiograma, que amplifica los impulsos eléctricos del corazéon y se
registran en un papel en movimiento. El electroencefalograma es una imagen
formada a partir de los impulsos eléctricos de 20 alambres colocados sobre el
cuero cabelludo con el objeto de establecer el trazado y registro eléctrico de la

actividad cerebral.

- Imagenes formadas a partir de isotopos radiactivos. Los indicadores se
reparten por todo el cuerpo y se detectan con una gammacamara (deteccion de
coagulos de sangre en los pulmones). En la técnica de tomografia

computarizada por emision de fotones simples, distintos tipos de camaras de
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registro de radiaciones pueden grabar una imagen simple o producir una serie
de imagenes de secciones transversales amplificadas por el ordenador. En las
imagenes formadas por emision de positrones, como la tomografia por emision
de positrones, se inyecta una sustancia en la sangre que se desplaza hasta las
estructuras cerebrales, permitiendo medir la actividad que desarrolla el cerebro.

También permite analizar, por ejemplo, el funcionamiento del corazon.

2.- Estructura del ojo

El globo ocular es una estructura esférica de aproximadamente 2,5 cm de
diametro con un marcado abombamiento sobre su superficie anterior. La parte
exterior, o la cubierta, se compone de tres capas de tejido: la capa mas externa
o esclerdtica tiene una funcion protectora, cubre unos cinco sextos de la
superficie ocular y se prolonga en la parte anterior con la cornea transparente;
la capa media o Uvea tiene a su vez tres partes diferenciadas: la coroides muy
vascularizada, reviste las tres quintas partes posteriores del globo ocular
continua con el cuerpo ciliar, formado por los procesos ciliares, y a continuacién
el iris, que se extiende por la parte frontal del ojo. La capa mas interna es la

retina, sensible a la luz.
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La cornea es una membrana resistente, compuesta por cinco capas, a través
de la cual la luz penetra en el interior del ojo. El iris es una estructura
pigmentada suspendida entre la cornea y el cristalino y tiene una abertura

circular en el centro, la pupila.

Por detras de la lente, el cuerpo principal del ojo esta lleno de una sustancia
transparente y gelatinosa encerrado en un saco delgado que recibe el nombre
de membrana hialoidea. La presion del humor vitreo mantiene en suspension el

globo ocular.

La retina es una capa compleja compuesta sobre todo por células nerviosas.
Las células receptoras sensibles a la luz se encuentran en su superficie exterior
detras de una capa de tejido pigmentado. Estas células tienen la forma de

conos y bastones y estan ordenadas como los fésforos de una caja.

El nervio 6ptico entra en el globo ocular por debajo y algo inclinado hacia el
lado interno de la févea central, originando en la retina una pequefna mancha

redondeada llamada disco optico.

3.- Funcionamiento del ojo

En general, las camaras fotograficas sencillas funcionan como los ojos de los
animales. La lente del cristalino forma en la retina una imagen invertida de los

objetos que enfoca y la retina se corresponde con la pelicula sensible a la luz.

- (2 dttrea
T 7w transparentet

Fupila
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El enfoque del ojo se lleva a cabo debido a que la lente del cristalino se aplana
o redondea; este proceso se llama acomodacién. En un ojo normal no es
necesaria la acomodacién para ver los objetos distantes, pues se enfocan en la
retina cuando la lente esta aplanada gracias al ligamento suspensorio. Para ver
los objetos mas cercanos, el musculo ciliar se contrae y por relajaciéon del
ligamento suspensorio, la lente se redondea de forma progresiva. Un nifio
puede ver con claridad a una distancia tan corta como 6,3 cm. Al aumentar la
edad del individuo, las lentes se van endureciendo poco a poco Yy la vision
cercana disminuye hasta unos limites de unos 15 cm a los 30 afos y 40 cm a
los 50 anos. En los ultimos afios de vida, la mayoria de los seres humanos
pierden la capacidad de acomodar sus ojos a las distancias cortas. Esta
condicion, llamada presbiopia, se puede corregir utilizando unas lentes

convexas especiales.

4.- Colimetria

Se denomina colorimetria a la parte de la ciencia que se ocupa de la
descripcion y especificacién adecuada del color. Dado que existen tres tipos de
conos fotorreceptores, parece adecuado representar al color con tres
componentes numéricas. Asi se obtiene el espacio de color, que puede
definirse como el conjunto de todos los colores, estando cada uno de ellos
especificado mediante un vector tridimensional. Segun la definicion de cada

una de las componentes se derivaran distintos espacios de color [Acbe].

En el tratamiento del color existen unos parametros basicos cuyas definiciones

se presentan a continuacion:

a) Intensidad: Es una medida, sobre una parte del espectro electromagnético,
del flujo de potencia que es radiado desde una superficie, o incidente en ella, y

se expresa en unidades de vatios por metro cuadrado.

b) Brillo: Es un atributo relacionado con la sensacion visual de que un area

parezca que emita mas o menos luz.
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c) Luminancia: Es la potencia radiada ponderada por una funcién de
sensibilidad espectral caracteristica de la visibn humana. Fue definida por la

CIE (siglas francesas de la Comision Internacional de lluminacion).

d) Luminosidad: Es la respuesta perceptiva no lineal a la luminancia que tiene

la vision humana. La no linealidad es practicamente logaritmica.

e) Tono: Es una propiedad del color asociada con la longitud de onda
dominante en una mezcla de ondas de luz, por tanto, representa el color
dominante tal y como es percibido por un observador. Asi, cuando se dice que
un objeto es rojo, verde, amarillo o de otro color, es su tono lo que se

especifica.

f) Saturacion: Se refiere a la pureza relativa o a la cantidad de luz blanca
mezclada con un tono. Los colores puros del espectro estan completamente
saturados y no contienen luz blanca. El grado de saturacién disminuye a

medida que se afnade mas luz blanca.

El tono y la saturacion describen la crominancia. Los humanos interpretan el

color basandose en su luminosidad, tono y saturacion.

El color es una propiedad de gran importancia en la percepcion visual humana.
El color esta asociado con la capacidad de los objetos de reflejar ondas
electromagnéticas de diferente longitud de onda. El ser humano detecta los
colores como combinaciones de tres colores primarios, el rojo, el verde y el
azul. Las pantallas de nuestros ordenadores suelen utilizar el modelo BGR,
donde cada pixel tiene asociado un vector tridimensional (B,G,R) que nos
conduce a un color determinado; el vector (0,0,0) es el negro, (255,255,255) es
el blanco, (0,0, 255) es el rojo “puro”, y asi sucesivamente. Esto implica que
tenemos 3 colores diferentes que no todos seran albergados por el dispositivo,
por lo que es comun especificar un subconjunto de estos, llamado paleta de

colores.
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B
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Espacio de colores BGR.

Los colores rojo, verde y azul, que corresponde a vértices de cubo son los
colores primarios de la luz y los colores cian, magenta y amarillo de los otros

tres vértices son los colores secundarios.
5. - Imagen digital

Cualquier imagen digital se puede modelarse por una funciéon continua de dos o
tres variables. En el caso de imagenes estaticas los dos argumentos de la
funcién son las coordenadas (x,y) del plano cartesiano, mientras que si las
imagenes van cambiando en el tiempo necesitamos una tercera coordenada t
que nos especifica el tiempo. Los valores de la funcién corresponden a la

¢

punto de la imagen = (x, v, t) > t(x, v, t) = intensidad luminosa

luminosidad, brillo o intensidad de la radiacion de los puntos de la imagen.

También pueden representar temperatura, presion, distancia al observador, etc.
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Una funcién continua tiene el dominio y el rango continuo; una funcién discreta
tiene el dominio discreto y la funcion digital tiene tanto el dominio como el rango

discretos.

Una imagen 2D es el resultado de una proyeccion de una escena 3D. Un punto
de la escena 3D viene representado por su proyeccion en el plano imagen. Asi,
el punto P=(x,y,z) se proyecta en el punto P’=(x’,y’,f) cuyas coordenadas vienen

dadas por las expresiones:

que se obtienen directamente del teorema de Thales.

r's
T

X plano imagen

Un pixel de una imagen digitalizada es un punto del dominio de la funcién
digital correspondiente que tiene asociado el valor de dicha funciéon y cuya
posicion viene determinada por sus coordenadas (X, y). En el analisis de
imagenes juegan un papel importante los pixeles de un entorno (pixel
proximos) de cada pixel. Por ello, es necesario definir una funciéon distancia

entre pixeles.

La distancia Euclidea entre los pixeles (i, j) y (h, k) viene dada por la expresion:

Del(i, /). (b, 0] = y/(h =) + (k= ;)
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En una imagen monocromatica (en blanco y negro o en tonos de gris) el rango
de f tiene un valor minimo (negro) y un valor maximo (blanco). Si se trata de
una imagen digital el rango viene dado por un conjunto finito de valores, como
puede ser el conjunto {0, 1, ..., L-1, L}, donde el O corresponde al negro y el
valor L a blanco. En este caso diremos que la imagen tiene L+1 niveles o tonos
de gris. El dominio de la funcidn digital es también una regién acotada del

plano, D, de la forma:

D={(x,y):x=12,...M,y=12_..N}

Por lo tanto, una imagen digital monocromatica viene dada por una matriz f de

tamano MxN:

FOD ALY . FALN) ]
| fen fQ2 . FQN)
FIMI) fIM2) . F(M.N)]

Cada uno de sus elementos se llama pixel y f(m, n) nos da el tono de gris del
pixel que ocupa la posicion (m, n).

Una imagen de color RGB viene definida por tres matrices de tamano MxN, de
manera que cada pixel corresponde a una posicion especifica en las mismas y
tiene asociado una ftripleta de valores, (r, g, b), que indican la tonalidad
corresponde a cada uno de los colores rojo, verde y azul. La primera matriz nos
da la componente roja, la segunda la componente verde y la tercera la

componente azul.
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En la figura del desierto se muestran los tres canales:

(a) Imagen en color.

(b) Componente azul. (c) Componente roja. (d) Componente verde.

La resolucién espacial viene dada por la proximidad de la muestras de la
imagen en el plano imagen. En el caso de imagenes digitalizadas es el numero
de puntos del dominio de la imagen, es decir, M x N. La resolucion espectral
viene dada por el ancho de banda de las frecuencias de la radiacion luminosa
capturadas por el sensor. La resolucion radiométrica viene dada por el nimero
de niveles o tonos de gris distinguibles y la resolucion temporal viene dada por
el intervalo de tiempo entre muestras consecutivas en las que la imagen se

captura.




- 118 -Uso de ontologias para guiar el proceso de segmentacion de imagenes

6.- Adquisicion de imagenes

A la adquisicion de imagenes le llamamos rasterizacidon, que es el proceso por
el cual una imagen real es captada mediante un dispositivo y transformada en

una imagen digital para su visualizacién y procesamiento en un ordenador.

El procesamiento de imagen llevado a cabo por ordenador, se denomina
procesamiento de imagen digital y se lleva a cabo, normalmente, sobre
imagenes reales previamente rasterizadas. Las aplicaciones de procesamiento

de imagen digital son muy variadas, siendo utilizado en:

e Investigaciones Bioldgicas: para el analisis de muestras bioldgicas.

e Defensa: Reconocimiento de formas, mejora e interpretacion de imagenes.
¢ Imagenes de diagndstico médico.

¢ Publicidad

e Fotografia

e Exploracion del espacio y astronomia.

¢ Efectos especiales en videos y peliculas.

Antes de que un ordenador pueda comenzar a procesar una imagen, este
imagen debe estar primero disponible en formato digital. Esto se lleva a cabo
mediante dispositivos conocidos como Sistemas de adquisicién de una imagen
digital (SAID), que es un dispositivo capaz de escanear una escena y generar
un vector de numeros representando las intensidades de luz en un conjunto

discreto de puntos.

Digitalizador

Imagen

Imagen
de en ﬁ'adaD Sensor AD Ordenador
Digitalizada

Buffer de
memoria

Pantalla
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Un sistema de adquisicion de imagen digital consta de tres componentes
basicos: un sensor de imagen que mide la cantidad de luz, un escaner que
recoge las medidas a través de toda la escena y un convertidor analdgico-
digital que discretiza los valores continuos en numeros de precision finita

adecuados para el procesamiento por ordenador.

El proceso completo de digitalizacién de una imagen puede ser descompuesto

en las siguientes fases:

e Captacion de imagen: mediante un dispositivo hardware sensible a la

intensidad de luz externa.

¢ Muestreo de imagen: que transforma la imagen de entrada en una imagen

espacialmente discreta.

¢ Cuantificacion de la imagen: que discretiza los valores de intensidad de
entrada en funcion de la precision del ordenador. Las cuantificaciones pueden

ser uniformes o no uniformes respecto a las intensidades de entrada.

Jixp) () gxy ()

' Subsistema | 8™ Subsistema ) 84X
_)’ de imagen _) de muesireo _) Cuantificador _>
Escena | ) Imagen sty Imagen Imagen

Muesireada Digitalizada

La digitalizaciéon de imagenes es, pues, el resultado de un muestreo espacial y
una cuantificacion de intensidades. A cada elemento de muestreo se le
denomina Pixel. Cualquier sistema de procesamiento digital de imagen toma
como entrada una matriz bidimensional de pixeles. Cada pixel se puede ver

como un area finita rectangular de la pantalla del ordenador.
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7- Tipos de imagenes

Imagenes generadas por ordenador de forma interactiva:

a) Imagenes de arte: creadas normalmente sobre una base interactiva entre el
hombre y una maquina. Las imagenes pueden ser reales, abstractas o

simbdlicas pero el motivo de su creacion es de expresion artistica[Jomupe].

b) Imagenes de disefo:

i) Graficos estadisticos: que representan graficamente series de datos
numeéricos con el fin de mejorar la comunicacion y la comprensién en la
interpretacién de datos.

ii) Graficos de noticias: que representan visualmente normalmente un hecho o
una situacion geografica para ayudar a contextualizar una noticia (dibujos de
las partes de un barco, dibujos que representan la secuencia de hechos en un
atraco a un banco, etc.). El fin es mejorar la comunicacién de cierto tipo de
informacion.

iii) Graficos de mapas: que representan un lugar geografico.

iv) Graficos de disefio industrial: que ayudan al disefio de edificios, planos de
componentes eléctricos, de patronaje, etc.

v) Graficos de entretenimiento: dibujos de personajes u objetos para juegos,

etc.

Imagenes generadas por medios distintos al ordenador y capturadas luego a

través de escaner o camara digital para ser tratadas por un ordenador.

a) Imagenes de documentos impresos: cuyo contenido mas importante es
texto, aunque también pueden contener graficos. Son normalmente

documentos impresos que se capturan normalmente a través de un escaner.

b) Imagenes fotograficas: captadas de la realidad directamente por camaras
fotograficas digitales o por satélites o por escaners a partir de fotos

convencionales, bien procedentes de papel, de negativos o de diapositivas.
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c) Imagenes de mediciones: son representaciones de medidas, por ejemplo de
colores, para detectar bancos de pesca o distintas temperaturas o
ultrasonogramas y escaneres para identificar diferencias en la densidad de los

cuerpos.

8.- Principales tipos de procesamientos

de imagenes

8.1.- Operaciones individuales

Las operaciones individuales implican la generacion de una nueva imagen
modificando el valor de cada pixel de acuerdo con una regla global aplicada a

cada localizacidn de la imagen original [ApBio].

El nuevo valor de nivel de gris de cada pixel se obtiene de acuerdo con q(x,y) =

f(p(x,y)) donde la funcion f puede ser un operador lineal o no lineal.

- Operador inverso:
q=255-p

- Operador umbral binario:
Esta transformacién crea una imagen de salida binaria a partir de una imagen
en escala de grises; el nivel de transicién esta dado por el parametro de

entrada p1.

- |ID S1p = py
1255sip > p

- Operador umbral en escala de grises:

_ |‘G 51})—:})1 D&ipépz
|p %ip_ " J_U < }]:
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- Operador adicion:
Utiliza la informacion contenida en la misma localizacién de dos imagenes
distintas, A y B, para crear una nueva imagen C. La dimensién de las imagenes

ha de ser la misma.

c(x,y) = (a(x,y) +b(x,y))/k con k=2,3

para dos, tres, imagenes de entrada. Suele utilizarse para reducir el efecto del

ruido.

- Operador sustraccion:

c(x,y) = k(a(x,y) -b(x,y))

donde k es una funcidén no lineal para que el valor minimo de c(x,y) sea 0 y el

maximo 255 y no haya valores negativos. Se utiliza para detectar movimientos.

- Transformaciones légicas:
Con imagenes binarizadas es posible realizar operaciones légicas como

negacion, or, and... y todo tipo de operaciones relacionales.

- Transformaciones geométricas:

El interés principal de realizar una operacion geométrica sobre una imagen es
observarla desde otro punto de vista. Para simular una rotacién, por ejemplo,
los parametros necesarios son el angulo de giro y las coordenadas del punto

sobre el que se gira la imagen.
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8.2.- Operaciones con conjuntos de pixeles

Dada una imagen f(i,j) se obtiene a partir de ella una nueva imagen g(i,j)
promediando para cada pixel (i,j) los valores de intensidad de los pixeles

incluidos en un entorno de vecindad de (i,j), previamente definido.

- Filtro de la mediana:
Es un filtro de orden. Opera en la vecindad de un determinado pixel,
ordenandolos por valores crecientes de nivel de gris y reemplazandolo por el

valor central (la mediana).

- Filtro de la media aritmética:

1

aixy) = — Zf(x,y)
nm

donde nm es el n° de pixeles de la ventana. Este filtro suaviza las variaciones

locales.

- Ecualizacion del histograma:
Esta técnica realza el contraste de la imagen original mediante una expansion
de los niveles de gris de la misma. Si N(f) es el n° de pixeles del nivel f de
grises y NM es el n° total de pixeles de la imagen, entonces la probabilidad
para cada nivel de gris es

N()

P(f)= - =0,1.2,...255
NM

y Zp(H)=1.

Y la ecualizacion uniforme se obtiene con G(f)=255Zp(f)

- Operadores de primera derivada:
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La derivada primera es cero en las zonas de intensidad constante de una
imagen y varia en las zonas de cambio de intensidad.El gradiente de una

imagen f(x,y) en un punto (x,y) se define como un vector de dos componentes

G[f(x,y)l= [ Gx, Gy ] con Gx= 9'x(f(x,y) y Gy= a'y(f(x,y)
Habitualmente,|G| = | Gx | +| Gy |

En la practica hay diferentes maneras de calcular la derivada de la imagen,

dando lugar a diferentes operadores.

- Operadores de Sobel:

Las mascaras utilizadas para obtener las componentes del gradiente son:

0O 0 0 %pal‘a G,
12 1)

paraG_ vy

|
- )
— ) =

Cada pixel de la imagen original se sustituye por el producto de sus vecinos por

las mascaras correspondientes y de ahi:

Gx = (z3+2z6 +z9)-(z1+2z4+z7) y
Gy = (27+2z8+29)-(z1+2z2+23)

- Operador de Previtt:

Se diferencia del operador de Sobel en el valor de los coeficientes:

-1 0 1 |paraG_,y O 0 0 |paraG,

- Operador de Roberts:
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Operador mas simple que los anteriores, donde las componentes del vector
derivada se obtienen como el valor absoluto de la diferencia en niveles de

grises, entre los vecinos diagonales. Asi, cada pixel (x,y) se sustituye por

[fO6,y)-FOx-1,y-1)+[f(x.y-1)-f(x-1,y)|

- Operadores de segunda derivada:
La segunda derivada es cero en todos los puntos de la imagen excepto al
principio y al final de una transicion de intensidad. Luego un cambio de

intensidad se manifiesta como un cambio de signo de esta segunda derivada.

- Operador Laplaciana:

La laplaciana de una funcion f(x,y) es un vector que tiene por componentes las
derivadas parciales segundas de la funcion. En forma discreta se puede
implementar de diferentes modos, por ejemplo

V2 f =425 -(z2+z4+26+z8)

utilizando como mascaras

[0 -1 0y [ 1 =2 1}
-1 4 -1lo0| -2 4 =2

] ] ]

o -1 o) |1 -2 1

8.3.- Filtrado en frecuencias

Las imagenes digitales se pueden interpretar en funcién de sus frecuencias
espaciales obtenidas mediante la transformada rapida de Fourier. En este
dominio de frecuencias, las imagenes también pueden ser manipuladas
mediante mascaras que permiten interceptar determinadas frecuencias de la
imagen. Una vez “filtradas” en el dominio de las frecuencias, se deshace el

cambio obteniendo la nueva imagen.
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- Filtrado paso bajo:

Los bordes y otras transiciones bruscas en los niveles de grises, como el ruido,
estan asociados a las frecuencias altas de la transformada de Fourier (TF), de
una imagen. Por lo tanto, suprimiendo un rango de frecuencias altas, se

consigue un suavizado de la imagen.

Tenemos G(u,v)=H(u,v)F(u,v) donde F(u,v) es la TF de la imagen f(x,y) y H(u,v)
es la mascara que debemos aplicar para obtener G(u,v), cuya antitransformada

nos dara la imagen g(x,y) deseada con DO positivo.

1siD(u,v)= D,

H(uv)= { .
0 si D(u,v) > D,

- Filtrado paso alto:

[0 si D(u.v) < D,
Huv)y=q .
|1 siD(u,v) > D,

- Filtrado paso banda:

) (0siDu.v)<D, osiD(u.v)z D,
H(uvy=< ) )
LsiD < D(u.v) < D,
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9.- Dominios de trabajo

Los 10 dominios de los que hemos hablado son:

Golf

Banderas

-l |
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Planos

edificio anexo
PLANTA BAJA

THISTAN MARVAIA

Desierto
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Radiografias cerebro

Tigres

Ferrari




- 130 -Uso de ontologias para guiar el proceso de segmentacion de imagenes

10. Ontologia OWL de métodos de

segmentacion

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmIns:rdf="http://ww.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmIns:xsd=""http://www_w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmIns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmIns:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"
xmIns="http://klt.inf.um.es/~jfernand/metodos.owl#"
xml :base=""http://klt.inf.um.es/~jfernand/metodos.owl">
<owl :Ontology rdf:about="""/>
<owl:Class rdf:ID="LAPLACE">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="GRADIENTE"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID=""SOBEL">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:about="#GRADIENTE"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:I1D="UMBRALIZACION">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="METODO_DE_SEGMENTACION"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="PUNTOS">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:ID="DISCONTINUIDADES"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="MAXMIN">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#UMBRALIZACION"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:I1D=""SEGMENTACION_PIRAMIDAL">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#PUNTOS"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="DETECTOR_COLOR_PIEL">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#UMBRALIZACION"/>
</owl :Class>
<owl:Class rdf:I1D="WATERSHED">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="CRECIMIENTO_DE_REGIONES"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl :Class>
<owl:Class rdf:ID="MEDIA">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#UMBRALIZACION"/>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:ID=""CANNY"'">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:ID="LINEAS"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="0TSU"">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#UMBRALIZACION"/>
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</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#CRECIMIENTO DE_REGIONES''>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#METODO_DE_SEGMENTACION"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="FOURIER">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="IMAGENES CON_RUIDO"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:about="#LINEAS">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:about="#DISCONTINUIDADES" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:1D="BORDES">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:about="#DISCONTINUIDADES" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:I1D="FLOODFILL">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#CRECIMIENTO DE REGIONES"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#IMAGENES CON_RUIDO">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#METODO_DE_SEGMENTACION"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID=""HOUGH">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#LINEAS"/>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:about="#GRADIENTE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#BORDES"/>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:about="#DISCONTINUIDADES">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#METODO_DE_SEGMENTACION"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="WAVELET">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#IMAGENES CON_RUIDO"/>
</owl:Class>
</rdf:RDF>

<I-- Created with Protege (with OWL Plugin 3.2.1, Build 365)
http://protege.stanford.edu -->
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11. Ontologia OWL de métodos de

clasificacion

<?xml version=""1.0"?>
<rdf:RDF
xmIns="http://klt.inf.um.es/~jfernand/clasificacion.owl#"
xmIns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmIns:xsd="http://www_w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmIns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmIns:owl=""http://www.w3.0rg/2002/07/0owl#"
xml :base="http://klt.inf.um.es/~jfernand/clasificacion.owl'>
<owl :Ontology rdf:about="""/>
<owl :Class rdf:ID="ESTRUCTURAS">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="METODOS DE CLASIFICACION"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl :Class>
<owl:Class rdf:I1D="FORMA GEOMETRICA">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#ESTRUCTURAS"/>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:ID="PATRON">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#METODOS DE_CLASIFICACION"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="CIRCULO">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#FORMA_GEOMETRICA"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID=""POCOS_PUNTOS_ HISTOGRAMA'>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="COLOR"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:I1D="SIMBOLO">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#PATRON"/>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:ID="DIAGONAL">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:ID="LINEAS"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="CBIR">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:about="#COLOR"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="INVARIABLE TRANSFORMACIONES'">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#METODOS DE CLASIFICACION"/>
</owl :Class>
<owl :Class rdf:1D="CUADRADO">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#FORMA_GEOMETRICA"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="VERTICAL">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:about="#LINEAS"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:about="#COLOR">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#METODOS DE_CLASIFICACION"/>
</owl:Class>
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<owl :Class rdf:ID="FOURIER">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#INVARIABLE TRANSFORMACIONES"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID=""SOBEL">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#INVARIABLE TRANSFORMACIONES"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID=""HISTOGRAMA DE_IMAGEN">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#PATRON"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:I1D="HORIZONTAL">
<rdfs:subClassOf>
<owl :Class rdf:about="#LINEAS"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="LAPLACE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#INVARIABLE TRANSFORMACIONES"/>
</owl:Class>
<owl :Class rdf:about=""#LINEAS'">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#ESTRUCTURAS"/>
</owl :Class>
<owl:Class rdf:1D=""COLOR_PECULIAR">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#COLOR"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="COLOR_EN_ZONA">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#COLOR"/>
</owl:Class>
</rdf:RDF>

<I-- Created with Protege (with OWL Plugin 3.2.1, Build 365)
http://protege.stanford.edu -->






