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Resumen

Defiende tu derecho a pensar, porque
incluso pensar de manera errénea es
mejor que no pensar.

Hipatia

Nuestro mundo es visualmente rico en una enorme variedad de texturas,
por ende, es una caracteristica fundamental en un amplio rango de imégenes,
que van desde una vista satelital hasta microscépicas. En este trabajo, pre-
sentamos una técnica que involucra el calculo de medidas de textura como
entropia, homogeneidad, energia y agrupamiento de prominencias, tomando
como base los Histogramas de Sumas y Diferencias. Parte esencial de nuestra
metodologia es el andlisis estadistico aplicado a estas medidas con el fin de
detectar marcas de interés en areas tan disimiles como lo son, medicina y
robotica.

En medicina, el desarrollo de herramientas que coadyuven en la deteccién
temprana de cancer de mama es fundamental. Por tanto, proponemos llevar
a cabo la deteccién de microcalcificaciones en mamografias analizando los
histogramas correspondientes al descriptor de agrupamiento de prominen-
cias. Por otro lado, el detectar objetos en imégenes de rango, adquiridas por
sensores 3D de bajo costo como Kinect es un tépico de interés en robética.
Nuestra propuesta implica procesar la informacién contenida en estas iméa-
genes, utilizando caracterfsticas de textura, como, homogeneidad, energia y
entropfa. El resultado de este proceso es una imagen de la cual se computa
la superficie y de esta los correspondientes descriptores. El anélisis estadis-
tico de estos tltimos permite detectar un objeto contenido en una regién
especifica. Diversas pruebas fueron realizadas utilizando bases de datos pro-
pias y genéricas. Se evaliio la efectividad de nuestra técnica en ambas areas,
mostrando que los resultados son confiables y los tiempos de procesamiento
eficientes con respecto de propuestas similares.
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ABSTRACT VII

Abstract

Our world is visually rich in a huge variety of textures; therefore,
it is a fundamental feature in a wide range of images, that ranging
from a satellite view to microscopic. This proposal presents a method
that allows us to compute the entropy, homogeneity, energy and clus-
ter prominences measurements considering the Sums and Differences
Histograms technique. An essential part of this proposal is the statis-
tics analysis applied to these measurements in order to detect marks
in areas so dissimilar as medicine and robotics.

For medicine, we focus to develop a tool in order to collaborate in
an earlier detection of breast cancer. The detection of microcalcifica-
tions is carried out analyzing the histograms corresponding to cluster
prominences. On another hand, the object detection in range images
is a recently topic of interest in robotics. Our proposal implies carried
out the processing of information contains in range image using texture
features as entropy, homogeneity and energy. The result of this process
is an image of wich is computed its surface. The statistics analysis ap-
plied to the descriptors computed from this surface, allows us to detect
object in a region of interest. Several tests are realized using generic
and own database. The effectiveness of this proposal is evaluated in
both areas, showing reliable results, as well processing time efficient
with respect to similar techniques.
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Capitulo 1

Introduccion

El hombre inteligente no es el que tiene
muchas ideas, sino el que sabe sacar
provecho de las pocas que tiene.

Anonimo

A través de este capitulo se presenta una introduccion del trabajo
de Tesis desarrollado para el procesamiento y anélisis de iméagenes en
escala de grises.

Los resultados obtenidos de dicho procesamiento son presentados
para formatos de imagenes como lo son imégenes de mamografias e
iméagenes obtenidas haciendo uso del sensor Kinect.

Para ello, en esta secciéon se determinan los objetivos, se desarrolla el
planteamiento del problema y se establece la justificacion. Finalmente,
concluimos presentando la organizacion del trabajo de tesis.

1.1. Objetivos

General:

Desarrollar una técnica que permita procesar imagenes en escala de
grises, como pueden ser las mamografias y las imagenes de profundidad
o disparidad, haciendo uso de técnicas enfocadas en la extraccion de
caracteristicas de textura; con el fin de generar herramientas que ayu-
den en la deteccion global de microcalcificaciones en una mamografia
o bien, puntos de interés en imagenes de profundidad o disparidad.

Especificos:

1. Obtener diferentes caracteristicas de textura tales como, homo-
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geneidad, agrupamiento de prominencias, entropia, energia, entre
otros, a partir de la informacién contenida en iméagenes de mamo-
grafias, asi como, de profundidad extraidas por un sensor RGB-D.

2. Desarrollar e implementar un detector de puntos de interés con
base en el calculo y anélisis de las normales obtenidas de la infor-
maciéon contenida en las imagenes de rango.

3. Disenar, implementar y validar el uso de las caracteristicas de tex-
tura en la deteccion temprana de zonas con micro-calcificaciones
en imagenes DICOM como una herramienta confiable que apoye
al experto, en el diagnostico del cancer de mama.

4. Analizar la invarianza al ruido de los puntos detectados tal como,
cambios de luminosidad, rotacién o escalamiento de la estrategia
propuesta.

5. Determinar la region de interés en la cual se encuentre el elemen-
to a identificar mediante el célculo de normales densas y luego
dispersas sobre la imagen de profundidad.

1.2. Motivacion

La deteccion de objetos en escenarios reales es un topico de interés
en constate investigaciéon en vision por computadora. Las técnicas para
llevar a cabo dicha tarea involucran desarrollar algoritmos computacio-
nales que permitan un procesamiento en tiempo real. En ese sentido,
nuevas tecnologias de software y sensores 3D permiten que, los costos
de los sistemas de adquisicion sean bajos en relaciéon con sistemas de
vision convencionales. Por lo que, el sector industrial ha centrado su
interés en el desarrollo de aplicaciones para mejorar o automatizar sus
procesos productivos con este tipo de tecnologias. Por ende, el sector
educativo se ha visto en la necesidad de involucrarse también con el fin
de formar a profesionistas que tengan o puedan generar competencias
en el manejo de estas tecnologias.

En el &mbito industrial, los robots manipuladores, son mecanismos
re-programables capaces de desarrollar diversas actividades de manera
repetitiva y empleando la misma cantidad de tiempo en cada repeti-
cion. Estos robots realizan tareas que involucran, principalmente, la
manipulacion de objetos como piezas, herramientas, materiales de di-
ferentes tamanos y formas, entre otras. La manipulacion de objetos por
un robot industrial requiere de sensores adicionales que proporcionen
la coordenadas exactas del objeto a sujetar y que le entregue al robot



1.2. Motivacién 3

informacion del escenario, para evitar colisiones mientras realiza la tra-
yectoria y toma del objeto.

a) Robot educativo Scorbot b) Robot Motoman c) Robots en el LT1

Figura 1.1: a) Aplicacion del robot Scorbot en el juego Tic-Tac-Toe. b) Ma-
nipulador industrial Yaskawa Motoman (c¢) Banda transportadora y robots
manipuladores en laboratorio de Automatizacion (Universidad Politécnica
de Guanajuato).

La automatizacion de tareas por un robot manipulador es un tema
de investigaciéon ampliamente estudiado desde finales del siglo pasado,
y que con el crecimiento de las capacidades en la tecnologia de compu-
to, permiten continuar con la propuesta de nuevas y mejores técnicas
de solucion al problema. Dentro de estas nuevas propuestas se cuenta
con camaras o sensores de visién, que prometen desarrollar las mis-
mas tareas que un sistema de visiéon industrial, pero con un costo mas
asequible. Esto implica el desarrollar nuevas técnicas para el procesa-
miento de imagenes adquiridas por este tipo de dispositivos; con las
cuales nos permitan realizar la deteccion, modelado y reconstruccion
de objetos con el fin de llevar a cabo tareas de automatizaciéon y ma-
nipulacion, por ejemplo.

Asi la principal motivacion de este proyecto es disenar y desarrollar
diferentes algoritmos de procesamiento de imagenes que permitan de-
tectar caracteristicas para obtener una zona de manipulacion del objeto
con base a su tamano y posicion. Las caracteristicas propuestas pueden
ser evaluadas para detectar zonas pequenas, como las microcalcificacio-
nes en mamografias para garantizar su nivel de descripcion de las zonas
de interés en una imagen. Una vez obtenidas las caracteristicas y la zo-
na del objeto, es de nuestro mayor interés proporcionar este algoritmo
como una metodologia y herramienta de ensenanza de la roboética en
manipuladores industriales, para estudiantes de licenciatura en carre-
ras afines, en particular de ingeneria robo6tica que es mi adscripciéon de
trabajo. La Figura 1.1 muestra los robots manipuladores con los que se
cuenta en el laboratorio de Automatizacion de la Universidad Politéc-
nica de Guanajuato y que es utilizado en las materias propias al area
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de robotica y automatizacion.

1.3. Justificacion

Un area de interés fundamental en vision por computadora es la
deteccion y clasificacion de objetos 3D para su manipulacién duran-
te la realizacién de tareas o en funciones mas avanzadas, como lo es
la interaccion hombre-maquina. En ello se requiere una respuesta en
tiempo real por parte del sistema lo cual involucra célculos de software
y respuesta de actuadores mecéanicos o hardware. La introduccion de
sensores RGB-D permite el procesamiento de imagenes representadas
con color (imagen RGB) y en escala de grises. El procesamiento de
iméagenes con color es méas comin debido a que simplifica la deteccion
de un objeto en una escena por sus componentes. Por otro lado, la
imagen de profundidad (D), representada en intensidades de gris, per-
mite conocer en perspectiva, la posicion de los objetos en coordenadas
3D mediante un método de proyeccion de puntos utilizando la 6ptica
y parametros de la cAmara.

En este contexto, esta Tesis busca hacer un andlisis de las técnicas
clasicas para la extraccion de caracteristicas de textura, utilizando un
sensor RGB-D comercial y econémico que permita ofrecer una alterna-
tiva de solucion a problemas de deteccion de objetos en un escenario
de interior. Adicionalmente, se pretende compilar una estrategia, rapi-
da, econdémica, béasica pero fundamentada en investigacion, que permi-
ta la demostracién completa del proceso que implica la deteccion de
objetos en el espacio 3D procesando solamente la imagen de profun-
didad. Esta estrategia serd implementada como metodologia de base
para el desarrollo de cursos de roboética, vision por computadora y t6-
picos avanzados de robdética para alumnos de licenciatura en ingenieria,
principalmente en Robética, Manufactura e Ingenieria Automotriz de
la Universidad Politécnica de Guanajuato, donde soy profesor titular
de tiempo completo. La propuesta es tener un prototipo demostrativo y
toda una metodologia de como el procesamiento de imégenes interviene
en la interaccién humano-robot. Las tareas que se pretenden demostrar
y desarrollar de forma didactica son la captura de las imagenes de color
y profundidad en escenarios que involucren la manipulacion de objetos.
Esto con el fin de realizar la validacion de las caracteristicas de textura
en imaganes en nivel de gris, asi como, el proceso de reprojeccion del
objeto de un plano 2D al espacio 3D con coordenadas en el mundo.
Se espera también que la formacion brindada permita a los egresados
tener una base de conocimientos en un area de interés particular que
les ayude a proyectarse realizando un posgrado.
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1.4. Hipotesis

El analisis de imagenes de profundidad para la deteccién de puntos
de interés desde una perspectiva de normales y los principios de super-
ficies minimas permite detectar puntos que presentan una invarianza
ante rotacion, escalamiento y ruido.

1.5. Antecedentes y Conceptos Generales

Las areas de la Robotica involucran tareas de percepcién, interac-
cion y manipulacion de los objetos en un medio ambiente que puede ser
estructurado o no. En las tltimas décadas, la Robética Industrial, ha
integrado los sistemas de vision cémo un elemento fundamental de los
procesos de manufactura avanzada. En este contexto, es elemental que
el robot industrial o manipulador “aprenda” de forma precisa, el como
tomar los objetos a manipular, teniendo siempre una posicion visual
del objeto, la cual le permita llevar a cabo la sujecién y contencion de
este.

El realizar y programar tareas en un robot depende en gran medida,
del nivel de exactitud con el que se solicite llevar a cabo dichas tareas.
En el sector industrial los robots son programados para realizar tareas
muy especificas. Este tipo de programacion generalmente solo requiere
del mantenimiento que el operador le pueda dar al codigo con el cual el
robot interacttia con su medio. Ademas, por razones de seguridad, no se
puede tener contacto directo entre el operador y el espacio de trabajo
del manipulador, por lo que el manipulador trabaja s6lo en zonas muy
controladas. Por ejemplo, en una linea de ensamblaje, donde las rutinas
deben ejecutarse en tiempo real, el robot debe de tener un conocimiento
del entorno, asi como de su propio espacio de trabajo, con el objetivo
de saber exactamente en qué posicion debe tomar los objetos o como
deben estos llegar para realizar algiin proceso en particular.

1.5.1. Agarre

Considerando la estructura basica de cualquier manipulador indus-
trial 1.2 a, un brazo robdtico o manipulador contiene elementos, seg-
mentos o eslabones unidos por articulaciones; que permiten un movi-
miento relativo entre cada dos eslabones consecutivos. De acuerdo con
el namero de articulaciones (parametros independientes) se define los
grados de libertad (GDL, por sus siglas) de este. El extremo final del
robot se le conoce como “muneca”, como se puede apreciar en la Figura
1.2. Por lo tanto, su posiciéon esta definida por los GDL del brazo. Por
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el contrario, los dispositivos que son colocados en la muinieca presen-
tan su propia morfologia, por lo que, el nimero de GDL dependeré
exclusivamente de esta. Los elementos que pueden ser conectados a la
muneca reciben diversos nombres tal como, elemento terminal [125],
efector final |11], drgano terminal |154| o actuador final [104]; los cua-
les pueden ser elementos de aprehension o herramientas, su eleccion
dependera de la tarea especifica a realizar.

a) Esquema ilustrativo b) Analogia manipulador-hombre

Braza

hAuheca g
i B
A

"Harramienia

Figura 1.2: Esquemas Ilustrativos. a) Diagrama general de un manipulador
industrial de 3 GDL [115]. b) Analogia ilustrativa de la estrucutra general de
un robot manipulador en comparacion con la morfologia de un humano [28].

La manipulacion del objeto involucra en primera instancia la suje-
cion, contencion o “agarre” (grasping, en inglés) de este. Por tanto, El
desarrollo de técnicas para llevar a cabo la tarea de agarre, se ha vuel-
to uno de los topicos con mayor auge en el drea de Robotica, debido
principalmente a la complejidad que involucra la generacion de una tra-
yectoria. Esto es, llevar al robot de una posicién a otra, mediante una
serie de puntos intermedios que deben estar referidos preferentemente
a un sistema de coordenadas referenciado, como lo es el cartesiano o
polar, por ejemplo.

La forma en la que es “tomado” el objeto implica una emulacién
del como el ser humano lleva a cabo este tipo de actividad (ver Figura
1.3).

1.5.2. Sistemas en Tiempo Real

De acuerdo con lo expuesto por Kopetz en su libro 73], un sistema
de tiempo real es aquel en el cual los aspectos de comportamiento tem-
poral forman parte de su especificacion. Esto es, el funcionamiento de
estos sistemas, no s6lo depende de la exactitud de los resultados arit-
méticos y logicos, sino también del instante en que estos se producen.
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Figura 1.3: Esquemas representativos de agarres. a) Tipos de agarre de acuer-
do a la forma de ser contenido o sujetado el objeto [21]. b) Ejemplo de agarre
de una copa de cristal por un manipulador de servicio [129].

En areas como la robética donde el robot interacttia de forma directa
con su entorno, en intervalos de tiempo definidos, es imperativo la su-
pervision de los datos de entrada para reaccionar en consecuencia. A
esta “reaccion” se le conoce como vencimiento.

Si un resultado ha sido 1til atn cuando ha pasado el vencimiento,
entonces, el sistema se clasifica como blando o suave, de lo contrario
se clasificard como firme. Més atun si las condiciones temporales son
restrictivas, es decir, el tiempo limite establecido de ejecucion permite
la obtencién de resultados ttiles entonces, los sistemas son conocidos
como sistema en tiempo real duro o de mision critica. Por ejemplo, un
sistema de tiempo real suave es el de la transmisiéon multimedia; en
la cual la pérdida ocasional de algin cuadro de video no trae grandes
consecuencias. Por otro lado, un sistema de control que presenta una
respuesta tardia, con la cual se provocara una falla o ineficiencia en el
proceso puede ser clasificado como un sistema firme o incluso duro.

En el desarrollo de esta propuesta, se considerard un sistema de
tiempo real suave. Para lograr el objetivo de trabajar en tiempo real
se realiza el procesamiento de la informacion a través de algoritmos
tipo sparse o disperso, lo cual permite que el rendimiento temporal del
sistema sea suficiente, para que la respuesta sea considerada como tutil.
Para reducir el problema de la incertidumbre en relacién con el proce-
samiento en tiempo real subdividiremos el problema de la percepcion
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(objeto-robot) en dos subprocesos basicos, el primero implica el proce-
samiento denso de la informacion y el segundo un procesamiento tipo
disperso.

1.5.3. Procesamiento de Informaciéon Dispersa

Los algoritmos que tratan informacion dispersa se fundamentan en
el procesamiento de las matrices denominadas matrices dispersas [120].
Una caracteristica fundamental en cualquier algoritmo que procesa este
tipo de informaciéon es el no almacenamiento de la informacion nula.
Por lo que, se debe de definir estructuras de datos que sean adecuados
para la implementacién eficiente de métodos de solucion esténdar, ya
sean directos o iterativos.

Matrices Dispersas

Una matriz se considera dispersa cuando el ntimero de elementos
no nulos es del orden de y/n; siendo n el nimero de elementos de la
matriz [120]. Existen basicamente dos tipos de matrices dispersas las
estructuradas y no estructuradas. Las primeras tienen la caracteristica
de seguir un “patrén” en relacion con la informacion contenida; esto es,
la informacién no cero o no nula se presenta en un niimero determinado
de “submatrices densas” acomodadas en un patréon regular a lo largo
de un reducido nimero de diagonales principales. Por el contrario, en
las matrices no estructuradas, la informacion se encuentra dispersa a
lo largo de la matriz.

El trabajar con matrices dispersas nos permite tener algunas venta-
jas, como son, ahorrar cantidad de memoria que se ocupa almacenando
informacion nula. Por lo que, se puede definir o aplicar métodos para
realizar cualquier tipo de operacién matricial, pero con la condicion
de tener un almacenamiento disperso. Los errores de resolucion para
matrices dispersas, no son equivalentes a resolver una matriz densa con
n elementos sino una con /n.

Algunos trabajos en el area de vision por computadora haciendo
uso de informacion dispersa, los podemos ver en Frome et al. en [40].
En el cual, se muestra una técnica para el reconocimiento de objetos
3D en escenas con mucho ruido o con un alto grado de oclusion. Los au-
tores describen como llevando a cabo un “muestreo” de la informacion,
es posible generar una serie de descriptores regionales, a los que ellos
nombran como contextos de formas 3D (3D shape context, en inglés)
y conteztos de formas armonicas (harmonic shape context, en inglés).
El concepto general es que dichos descriptores caracterizan la forma
regional en la superficie de un objeto. Mientras que, Johnson et al.



1.5. Antecedentes y Conceptos Generales 9

en [68] hacen uso de la nube de puntos obtenidos a partir de un sensor
3D. Partiendo de esta informacion, la cual se considera como dispersa,
los autores generan un malladado dando como resultado una superficie
poligonal, con esta, y la adyacencia entre puntos establecen una corres-
pondencia para la generaciéon primero de iméagenes 2D, posteriormente,
de la superficie del objeto.

Sin embargo, atin cuando son procesos mas rapidos o que consumen
menos recursos de computo, se debe hacer notar que una de las desven-
tajas que presentan es una cierta falta de repetibilidad con respecto de
los puntos de interés detectados. De igual forma, es posible tener discri-
minacién de informacion relevante, que deberia ser considerada para la
formacion de los descriptores [101]. Sin embargo, este tipo de técnicas
son empleadas con mayor frecuencia cuando se requiere de procesa-
miento de video en tiempo real. Uno de los trabajos mas destacados lo
podemos encontrar en la técnica propuesta por Déllar et al. [35]. Esta
técnica se fundamenta en el trabajo presentado por Laptev et al. [78§].
En la misma se describe cémo, a través de la obtenciéon de caracteristi-
cas espacio-temporales, es posible llegar a la representacion compacta
3D de la escena, asi como, del objeto de interés al cual se quiere dar
seguimiento; tal como lo demuestra Dollar en [35].

Técnicas dispersas aplicadas en la percepcion visual

Cuando se trabaja con percepcion visual para la deteccion, iden-
tificacion y reconstruccion de objetos, se genera informacion espacial-
visual de la cual se puede abstraer al objeto de la escena. Esto se puede
lograr, realizando procesamiento en tiempo real a través de algoritmos
dispersos que permitan redefinir la informacién espacial. Esto es, en
espacios de interés (SOIs, por sus siglas en inglés) para llevar a ca-
bo una segmentacion adecuada del objeto respecto a su entorno, como
lo presenta Zhou et al. en [166]. En este trabajo los autores presen-
tan una serie de propiedades geométricas, con las cuales sugieren se
puede garantizar la invarianza y repetibilidad en los puntos de interés
detectados.

En particular, haciendo uso del concepto de causalidad, en el cual
se sugiere que, todos los valores minimos y maximos de la funcion de
curvatura Gaussiana pertenecen a la forma original, dentro del espacio
de la escala definida por dicha curvatura. Esta misma propiedad, la
retoma Bariya et al. en [10]. En dicho trabajo, los autores realizan un
embebido denso 2D del campo normal de la superficie, a través de una
serie de suavizados Gaussianos. En contraste con lo propuesto por Zuo
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et al. [166] quien obtiene el suavizado de la superficie a través del Flujo
de Ricci (Ricci Flow, en inglés). Algunos trabajos similares los podemos
encontrar en Zhuo et al. y su trabajo realizado en la correspondencia de
caracteristicas en escenas 3D aglomeradas [167|, aplicando en principio
la técnica presentada por Lowe en [91] en el cual los descriptores loca-
les son referenciados a una escala variante, mientras que, Zhuo propone
hacerlo a través de una escala fija. Lim y Lee en su trabajo [83] hacen
uso de lo propuesto por Lowe, haciendo una extension a superficies 3D.
Una propuesta similar se encuentra en [84], desarrollada por Lin et al.
quienes presentan una técnica para la detecciéon de bordes usando infor-
macion dispersa. De forma semejante, You y Huang en [163] desarrollan
una técnica para el reconocimiento de objetos, basado en caracteristi-
cas que tengan similitudes con respecto a una disimilitud de los objetos
contenidos en la escena.

En nuestra propuesta nosotros establecemos que, las imégenes de
rango presentan una superficie geométrica similar a la de una semi-
esfera o curvatura Gaussiana. Con lo cual nos permite, a través de
un suavizado por medio de caracteristicas de textura generar una su-
perficie plana. A partir de esta informacion, de manera similar a los
trabajos propuestos por Frome et al. en [40] y Zhou et al. en [166], se
lleva a cabo una selecciéon o muestreo de la informacién que se obtie-
ne de este proceso denso. Lo que nos permite formar una matriz con
informacion dispersa la cual contiene la informacion correspondiente a
los descriptores de region y superficie.

1.5.4. Imagenes Digitales

Una imagen es definida como una funcion bidimensional f(s,t),
donde s y t son componentes en un espacio contintio. El transformar
esta funcion en f(z,y) a través de un proceso de muestreo(digitalizacion
de las coordenas) y cuantizacion(digitalizacion de la amplitud) permite
obtener una imagen digital. Por lo tanto, los valores de f(x,y) son
discretos y finitos, tal como se muestra en el diagrama ejemplificativo
de la Figura 1.4.

La imagen digital es representada como una matriz de dimensio-
nes M x N, donde (z,y) son sus correspondientes coordenas discre-
tas, tal que, x = 0,1,2,...,M — 1 corresponde a los renglones y
y=20,1,2,..., N — 1 corresponde a las columnas. Una forma de re-
presentar dicha matriz es la siguiente,

a[070} a[oyl] Ce (1[07]\[}
A — . . .

a0 Ay --- QM N)
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(a) (b) (c)

Figura 1.4: Diagrama ilustrativo de una a) imagen bidimensional f(s,t) la
cual a través de un proceso de b) muestreo y cuantizacion, se obtiene como
resultado una c) imagen digital f(z,y) [46].

Por otro lado, de acuerdo con Gonzéilez y Woods en [46] la seccion
del plano real que se encuentra definido por las coordenadas de una
imagen es llamado “dominio espacial”’, donde x y y son nombradas
“variables espaciales” o “coordenadas espaciales”. Los valores contenidos
en cada elemento de la matriz A son conocidos como elemento de la
imagen, elemento de la pintura, pizel o pel (picture element, en inglés).

Si la imagen que se adquiere es bidimensional la representacion de
la imagen se conoce como imagen en niveles o intensidades de gris. Por
lo tanto, en el proceso de adquisicién de imagen, los pixeles pueden
tomar valores entre 0,...,2" — 1. Si se considera una codificacion del
pixel donde n = 8bits, entonces el nivel maximo de intensidad en la
escala de grises serd representado por el valor de 255 (ver imagen, 1.5).
Al ser el pizel la unidad basica en una imagen implica que, no hay
un elemento de menor dimension. Por ejemplo, una imagen con una
resolucion de 500 x 300 significa que dicha imagen esta conformada por
una matriz de 150,000 pixeles.

En una imagen de color los pixeles son representados normalmente
en espacios de color. El més utilizado es el denominado RGB (Red,
Gren and Blue, en inglés), compuesto por un valor para el componente
o canal rojo, uno para el verde y otro para el azul. Esto implica que
la matriz que los representa es una matriz tridimensional (ver imagen
ilustrativa en 1.6). El procesamiento de la misma es un problema maés
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Figura 1.5: Diagrama ilustrativo de una imagen digital [46] ubicando en la
coordenada espacial (x,y) un pixel; tal que, f(x,y) es igual a un nivel de
intensidad en la escala de grises, el cual corresponde a dicho pixel.

a resolver, ya que las senales de color no son homogéneas; esto es, en
la posicion (x,y) correspondiente a cada canal el valor del pixel puede
cambiar. Esto contrasta con las imagenes en escala de grises, donde
los bits que representan esta escala son todos del mismo tipo y toman
el valor de un niimero que representa la intensidad de pixeles; por lo
tanto, se pueden procesar como una sola entidad o matriz. En cualquier
representacion, cuando los valores son normalizados, entonces la escala
sera entre 0,...,1; donde 0 es el valor mas cercano al negro (0) y 1
corresponderd a una intensidad maxima (255).

El procesamiento y analisis de imagenes en escala de grises com-
prende areas tan diversas como lo es medicina, ingenieria, industria,
fisica, biologia, arte, deportes, entretenimiento o comerciales, por men-
cionar algunas de estas. De nuestro interés particular, para efectos de
esta Tesis son las imagenes médicas en especial, las mamografias en
formato DICOM; asi como, las iméagenes de rango (profundidad o dis-
paridad), las cuales son procesadas para aplicaciones en robotica, que
pueden ser desde la industrial hasta la de servicio [30, 22, 135].

Imdgenes DICOM

En el campo de la medicina, la imagen médica procede de un con-
junto de técnicas y procesos usados para crear imégenes de un cuerpo o
de partes de este, tal como lo define Gonzalez en |46]. Por lo tanto, una
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Figura 1.6: Imagen en a) nivel de gris y b) a color [97|. Los valores que se
muestran en las matrices se encuentran normalizados.

imagen médica carece de sentido sino incluye toda la informacién ne-
cesaria del paciente, para que el especialista la pueda interpretar. Aun
cuando pueden ser diversos los equipos médicos, que deberan interac-
tuar entre si, con el fin de llevar a cabo la adquisicién, almacenamiento,
distribucion, procesamiento, etc., lo que implica que el trabajar con este
tipo de imagenes se torne también un reto de comunicacion.

La solucion a este problema se le planteé al ACR (American College
of Radiology, por sus siglas en inglés) y NEMA (National Electrical Ma-
nufacturers Association, por sus siglas en inglés), que en 1983 formaron
un comité cuya mision era desarrollar un estandar para satisfacer todas
estas necesidades de comunicacion. En 1993 veia la luz la primera ver-
sion 3.0 del estandar DICOM (Digital Imaging and Communications
in Medicine, por sus siglas en inglés) que ha sido el primer estandar
instaurado en informéatica médica y que, actualmente tiene el soporte
de la mayoria de los fabricantes de equipos médicos [26].

DICOM por tanto, es un estandar aplicable a una gran variedad de
sistemas médicos que permite producir, almacenar, visualizar, proce-
sar, enviar, recuperar, buscar e imprimir imagenes médicas y documen-
tos estructurados derivados, asi como el manejo de volumen de traba-
jo. DICOM especificamente segtin Serna [130] describe: i) el contenido
de la informacioén, incluyendo la estructura y codificacion; ii) servicios
DICOM para la administracion de la informacion; y iii) protocolo de
mensajeria. Por ello, el incremento en el uso de sistemas PACS (Picture
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Figura 1.7: Diagrama ilustrativo de una arquitectura basica PACS [26].

Archiving and Communication System, por sus siglas en inglés) per-
mite proveer una forma de servicio informatico en el cual, los equipos
de diagnostico por imagenes, equipos de visualizacién, base de datos
y sistemas de almacenamiento establezcan comunicacion a través de
la red Ethernet a la que estdn conectados, tal como se muestra en la
Figura 1.7.

En la actualidad, estos sistemas son ampliamente usado en diversas
especialidades médicas como lo es radiologia, cardiologia, oftalmologia,
endoscopia, patologia, dermatologia y oncologia. En esta tltima, es de
nuestro particular interés el procesamiento de mamografias. La mamo-
grafia es la radiografia proyectiva (exposicion de un objeto a radiaciones
electromagnéticas de alta energia) correspondiente a las mamas y otros
tejidos blandos. Su uso fundamental es en el diagnéstico del cancer de
mama, aunque puede tener otros usos, tales como la localizacion de
tejidos sospechosos antes de realizar una biopsia. Un ejemplo, de una
mamografia en formato DICOM se muestra en la Figura 1.8.

Deteccion de Microcalcificaciones

La deteccion de calcificaciones en mamografias es un proceso lento
y con un alto grado de error, esto debido a que atn se lleva a ca-
bo mediante inspeccién visual realizada por el médico especialista. La
precision esta directamente relacionada con la experiencia, la capaci-
dad visual y la fatiga. Dos de estos factores son temporales, generando
problemas de estabilidad en la deteccién e incluso, pueden ser facto-
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res decisivos que afecten la sensibilidad del proceso. Como resultado,
existen fallas en la deteccion del cancer de mama, debido a interpreta-
ciones incorrectas, lo que trae como consecuencia un mayor nimero de
casos situados como falsos positivos. Otro aspecto a considerar, es la
exactitud con la que el radidlogo considera la importancia médica del
tamano de las regiones con calcificacion. Ya que, en la mayoria de los
casos desprecian o malinterpretan la misma [90]. Esto es debido a que
en la generalidad, el tamafio de las microcalcificaciones oscilan en el
rango de [0.1 — 1]Jmm [64] por ende, no son faciles de observar. En un
estudio realizado por Cheung et al. en [24], validan la existencia de una
correlacion entre las dimensiones de microcalcificaciones sospechosas y
los resultados de patologia.

Por otro lado, diversos sistemas de diagnostico asistido por compu-
tadora (CAD system, abreviatura en inglés) ayudan al procesamiento
de mamografias; para que provean resultados mas exactos en un menor
tiempo. Dichos sistemas tienen un amplio significado en los avances
tecnologicos que apunta a detectar, segmentar y clasificar agrupamien-
to de microcalcificaciones en mamografias digitales. Por lo tanto, los
sistemas CAD tienden a ser usados clinicamente desde hace méas de dos
décadas tal como lo presentan estudios recientes realizados por Cheung
et al. (|24] asi como, Van et al. [151]). Quienes consideran este tipo de
sistemas como un segundo lector en el diagnostico llevado a cabo por
los radidlogos. Este creciente uso, es debido a la sensibilidad en la de-
teccion ya que, sin un sistema CAD la deteccidon certera corresponde a
un 80 % mientras que, con CAD se incrementa en un 90 % de acuerdo
con lo reportado por Cheng et al. en [23].

La importancia de este tipo de sistemas CAD radica en la ayu-
da que proporciona para localizar alteraciones morfolégicas e inferir la
presencia o ausencia de anormalidades, principalmente, pequenas cal-
cificaciones. Estas, aparecen como pequenas manchas blancas en las
mamografias. Por lo que, se identifican dos tipos de calcificaciones, las
primeras se conocen como microcalcificaciones y las segundas como
macrocalcificaciones. En este sentido, las macrocacificaciones son am-
plias, granulosas y generalmente, son asociadas con la edad. Mientras
que, las microcalcificaciones son vinculadas regularmente, como signos
tempranos de cancer de mama, sea que estos presenten o no, una masa
visible. Por lo tanto, la relacién de las microcalcificaciones con diversos
tipos de cancer se establece de acuerdo con, su morfologia, distribucion
o ambas, en el tejido mamario como es presentado por Burnside et al.
en [19]. En dicha referencia, se encuentra que, estas microcalcificaciones
pueden ser asociadas con tumores benignos, lesiones atipicas (cystis, en
inglés) o lesiones cancerosas.
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Figura 1.8: Ejemplo ilustrativo de una mamografia en formato DICOM. No¢-
tese la informacién médica contenida en las cuatro esquinas de la imagen
(imagen cortesia del Hospital General de Irapuato).

Es importante hacer notar que, las imagenes obtenidas con formato
DICOM son de bajo contraste, de acuerdo con su procedimiento de
adquisicion. Esto implica que el procesamiento de estas se convierta en
una tarea desafiante. Por otro lado, es cierto que existen imagenes de
mamografias adquiridas con mejor calidad, como lo son por ejemplo,
las que se obtienen por medio de resonancia magnética. Sin embago,
se ha comprobado que, para el diagnéstico de lesiones malignas que
aparecen como microcalcificaciones, el uso de estas no es recomendado
actualmente. Este hecho se fundamenta en un estudio realizado por
Bennani en [14], quien presenta una revision sistemética y un meta
anélisis del diagnodstico de este tipo lesiones que se manifiestan como
microcalcificaciones en las mamografias.

Algunos de los métodos propuestos en trabajos previos para segmen-
tar diversos tipos de microcalcificaciones de acuerdo con su naturaleza;
tales como, técnicas clasicas, difusas, substracciéon de la imagen bila-
teral y multiple escala son revisados por Cheng et al. 23| asi como, el
tltimo estudio realizado por Alam et al. en [4]. Propuestas recientes
para llevar a cabo el mismo proceso de deteccion y segmentacion, pero
que hacen uso de técnicas como la de aprendizaje profundo (Deep lear-
ning, en inglés) presentada por Samala et al. [122] o la de contornos
activos como lo muestra el trabajo de Wang et al. en [156], entre otros.
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Por otra parte, Yadollahpour en [5] presenta una revision de varios
métodos considerando anélisis de textura para la deteccion de masas y
microcalcificaciones usados en la deteccion temprana del cancer de ma-
ma. Samala en [123| presenta un estudio correspondiente a los avances
y cambios realizados para la deteccion de microcalcificaciones en ma-
mograffas digitales y tomosintesis digital del seno partiendo desde la
perspectiva de un sistema CAD.

La transformada de Hough y un método basado en umbralizacion
fueron considerados por Fanizzi et al. en [38| técnicas con las que, es
posible evidenciar la potencialidad de agrupar simples microcalcifica-
ciones, no como una “sucesion de eventos”, sino como un agrupamiento
usando un conjunto de reglas expertas de codificaciéon; con las cuales
es posible obtener los resultados correspondientes a dichas regiones, en
donde se encuentran las lesiones de interés. Filtros de alta frecuencia
fueron implementados por Lauria et al. [80] como un preprocesamiento
en orden para llevar a cabo la segmentacion de posibles areas sospe-
chosas en la mamografia. El anélisis de la microcalcificaciéon apunta
actualmente, a encontrar y clasificar regiones de interés (ROI, por sus
siglas en inglés) por medio de dos redes neuronales. La primera es una
red neuronal hacia delante (feedforward network, en inglés) mientras
que la segunda red neuronal utiliza el método de componente principal
(PCA, por sus siglas en inglés) finalizando asi el proceso de clasifica-
cion.

Por otro lado, un estudio cuantitativo de acuerdo con diversas pro-
puestas usando analisis de textura en sistemas CAD es presentado Ali
y Hamed en [5] y Wan et al. en [157]. Kim en [71] compara la region cir-
cundante a través de otro analisis convencional de textura con respecto
de la deteccion de agrupamiento de microcalcificaciones en mamogra-
fias digitalizadas. Los resultados de estimacion de dichas clasificaciones
son usualmente evaluados utilizando la curva ROC (Receiver Operating
Curve, en inglés), La cual describe la capacidad para discriminar dichas
aproximaciones tal como lo presenta Dheeba et al. en [33] haciendo uso
de algoritmos heuristicos. Jalalian en [63] obtiene caracteristicas esta-
disticas de textura basada en la matriz de coocurrencia a partir de la
segmentacion de un volumen de interés. Los estados que se presentan
de los resultados obtenidos, son clasificados por medio de una red neu-
ronal multicapa activa conocida como perceptron, la cual presenta una
alta exactitud en las clasificaciones realizadas.

Imdgenes de Rango
Las imagenes de rango son representaciones 2D de escenas 3D; por
lo que, su principal ventaja es la informacién geométrica contenida
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b) Imagen de Disparidad

c) Imégenes de Nube de Puntos

d) Imagen de Profundidad

Figura 1.9: Ejemplo de imégenes de a) mallado [95]; b) disparidad [58]; ¢)
nube de puntos [144] y d) profundidad [31].

en la imagen. Esto implica que, cada valor entero de un pixel en una
imagen de rango es la representacion de la distancia mas cercana entre
los objetos contenidos en una escena “vistos” desde un punto en el
espacio (ver ejemplo, Figura 1.10). Por lo que, la posicion de cada
pixel determina la direccién del haz de incidencia sobre cada elemento
de la escena. Por ejemplo, en un escaneo 3D la informacion adquirida
es capturada desde un punto fijo en el espacio. Esto es, el sensor no se
mueve mientras que los puntos 3D son generados.

En el procesamiento de este tipo de imagenes es bastante razonable,
transferir conceptos de rango basados en percepcion 3D. Por lo tanto,
una imagen de rango puede ser calculada eficientemente a partir de
una nube de puntos usando por ejemplo, z-buffer [137, 136], en una
amplitud tan larga como la posiciéon original conocida del sensor. Al-
gunas otras técnicas para la formacion de imagenes de rango partiendo
de mapas de disparidad generados por sistemas estéreo vision, los po-
demos encontrar en [58] y [112]; o bien trabajos recientes respecto a
la generacion de mapas de profundidad haciendo uso del sensor Kinect
son investigados en [135] y [51].

De acuerdo con lo expuesto por Guo et al. [47], una imagen de rango
puede ser representada de tres formas distintas. Esto es, como una ima-
gen de profundidad (o disparidad), una nube de puntos o un mallado
poligonal, como se muestran en la Figura 1.9. Por lo anterior, en este
trabajo de Tesis se considera como imagen de rango, a toda imagen de
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profundidad o disparidad.

1.5.5. Sensor Kinect

Camara izquierda Camara derecha

- EEREEER T .L:]

imagen ' Y imagen

P(X.Y.2)

Figura 1.10: Formacion de las imagenes desde un sistema estéreo|27]

El ser humano esta habilitado para llevar a cabo la adquisicién de
imégenes por medio de la vision binocular (estereoscopica) que tiene el
sentido de la vista, con el que, ademas podemos tener una percepcion
de la profundidad.

Una emulaciéon de la vision humana lo podemos encontrar en un
sistema estéreo, como el presentado en la Figura 1.10. Este se confor-
ma generalmente por un par de camaras monoculares; ya que, a través
de una segunda perspectiva se permite la localizacion 3D de los pun-
tos en el mundo real. Existen diversas técnicas [32]| para la estimacion
de la posicion de los puntos dentro de las dos imégenes planas, co-
rrespondientes a cada caAmara. Esto es, porque la informacion obtenida
desde las dos imagenes implica una fuerte aplicacion de la trigonome-
tria. Cada camara captura la posicién lateral de los objetos bajo dos
perspectivas diferentes lo que, por ende, ocasiona un paralaje debido a
la distancia existente entre dichas cAmaras. Sin embargo, el computar
la fusion de ambas imégenes es una tarea bastante ardua, la cual con
lleva la correspondencia de los puntos localizados en estas. En algunos
casos la alternativa seréd localizar puntos seleccionados en las respecti-
vas imégenes, en los que se encuentran bordes o limites relevantes que
permitan un correspondencia mas efectiva [119].

Las camaras llamadas RGB-D tales como el sensor Microsoft Ki-
nect [103] (ver Figura 1.11) y la version libre del Kinect conocida como
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Figura 1.11: Sensor Kinect XBox360 [103]

Asus Xtion PRO LIVE [117] proveen informacion al mismo tiempo, en
el espacio de color RGB y de profundidad (D). Esta tltima se adquiere
va que, el sensor Kinect posee un proyector laser (IR projector, en in-
glés) y una camara infrarroja (IR camera, en inglés); con una resolucion
de 1290 x 960 pixeles, que funciona a 30 cuadros por segundo (fps, por
sus siglas en inglés). Tiene ademés, una camara RGB con una resolu-
cion de 640 x 480 pixeles (VGA) que funciona a 30 fps. El dispotivo en
general, posee un angulo de vision de 58° horizontalmente y 45° verti-
calmente y 70° sobre la diagonal; pero, se puede incrementar el vertical
a £27°, por medio de su base movil (ver Figura 1.11). Seguin las es-
pecificaciones del dispositivo, este es capaz de detectar profundidades
en un rango de distancia al sensor desde los 0.7m hasta los 6 m. La
minima distancia que se puede utilizar del sensor es aproximadamente
0.7m dando lugar a un campo visual de 0.87m en el sentido horizontal
y 0.63m en el sentido vertical. Teniendo en cuenta las caracteristicas
de la caAmara se obtiene una resolucion de 1.3 mm por pixel.

Cdmara RGB

El funcionamiento de la cidmara RGB contenida en el sensor Ki-
nect es similar al de cualquier cdmara digital, por lo que, su sensor
captura colores utilizando un filtro de Bayer. El problema del sensor
es que no distingue los colores sino solo variaciones de intensidad; asi,
para obtener una imagen en color es necesario descomponer la imagen
en los primarios (rojo, verde y azul). Por tanto, la abreviacion RGB
(Red, Green y Blue, por sus siglas en inglés) corresponde a los tres
canales de color usados para estimar la informacién correspondiente
para cada pixel que forma la imagen. Por cada uno de estos canales
usualmente se almacena un valor de 8 bits. La combinacion de todas
estas representaciones permiten estimar valores en el espacio de color

RGB.
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Figura 1.12: Espacio de color RGB [105]

Una representacion de dicho espacio la podemos ver en la Figura
1.12. En este se considera que, si todos los canales de color para un
pixel en particular se encuentran en los valores mas bajos, entonces el
color resultante serd negro. En el caso contrario si todos los valores de
color son los méas altos, entonces el color resultante sera blanco.

Sensor de Profundidad

El sensor de profundidad estd formado por dos componentes: un
proyector de luz infrarroja (IR) y un sensor CMOS monocromatico es-
tandar, como el de cualquier cAmara comun. El sensor de la cAmara IR
opera a 30 Hz capturando imagenes de 1200 x 960 pixeles. Estas imé-
genes se ‘reducen” a 640 x 480 pixeles representados con 11 bits. Esta
representacion proporciona 2048 niveles de sensibilidad. Dicha sensibi-
lidad se pierde, debido a que, el sensor Kinect transmite su informaciéon
a través de un puerto USB por lo que, las imagenes terminan transmi-
tiéndose solamente con 8 bits.

Los componentes del sensor de profundidad se encuentran alineados
sobre el eje horizontal del dispositivo, a una distancia de 75mm (de-
nominada linea base), con ejes Opticos paralelos. Dicha configuracion,
permite llevar a cabo los calculos de profundidad, los cuales se basan
en un principio similar al de la triangulaciéon activada entre emisor y
camara. La técnica implementada se conoce como Codificacion de Luz
(Light Coding, en inglés) [42], la cual consiste en dos fases, un proceso
de calibracion y otro de funcionamiento. El error generado usando estéa
técnica es menor a los 10 cm en distancias superiores a los 4 m y menor
a los 2 cm para distancias inferiores a los 2.5 m.

Asi, la informacion de profundidad hace referencia a la distancia en-
tre el sensor y regiones particulares de la escena. Para ello, el proceso
de la deteccion de profundidad utiliza un método de luz estructurada
para “medir” la profundidad. Esto es, se proyecta un patrén conocido
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como “de puntos o motas” generado a partir de un conjunto de rejillas
de difracciéon colocadas enfrente del sensor IR. Estos puntos son cap-
turados por la camara IR y luego comparados con el patréon conocido
(almacenado en el chip interno del sensor Kinect).

Por otro lado, se sabe que cualquier perturbaciéon capturada es una
variacion en la superficie la que se puede identificar como méas cercana
o lejana al sensor de la camara IR. En este caso, por cada pixel en la
imagen IR se utiliza una pequefia ventana de correlacion (9x9 0 9 x7);
esto con el fin de comparar el pixel capturado con el patrén contenido
en el sensor en ese poscion asi como, los 64 pixeles que son vecinos,
considerando la ventana horizontal. La mejor coincidencia ofrece un
desplazamiento de la profundidad conocida, en términos de pixeles,
como disparidad.

El dispositivo Kinect realiza una interpolaciéon adicional, con respec-
to de la mejor coincidencia para obtener una precision de subpixel, esto
es, de 1/8 de pixel. Dada la profundidad conocida del plano-patrén y la
disparidad, la profundidad puede ser estimada para cada pixel calcula-
do, por triangulacién. Cabe hacer notar que, la posicién de un pixel en
la imagen RGB siempre tendra una referencia diferente, a la que se ten-
ga en la imagen de profundidad. Esto es, porque existe una diferencia
en la posicion de estas dos camaras; la cual es, una sepracion horizontal
de 2.5 cm. Para corregir esta diferencia, es necesario llevar a cabo un
proceso de calibracion entre las cdmaras por medio de herramientas
como openNI o Matlab, entre otras para realizar la correspondiente co-
rrecciéon. La Figura 1.13 presenta un ejemplo del registro de iméagenes
obtenidas por medio del sensor Kinect.

Imdgenes RGB-D

Las imégenes que se obtienen de sensores 3D de bajo costo como lo
es Kinect [103] nos permiten obtener al mismo tiempo, informacion de
naturaleza diferente pero complementaria. Esto es, se combina infor-
maciéon geométrica (profundiad-Depth, en inglés) con la de color RGB
(ver ejemplo ilustrativo en 1.14). Los canales de color como se men-
ciono son representados por medio de una matriz de enteros de 8 bits.
Mientras que, los datos de profundidad pueden ser representados por
medio de una matriz de enteros de 16 bits; atin cuando, el sensor trans-
fiere los datos como enteros de 11 bits, para ahorrar espacio. Kinect
cuantifica la mediciéon de profundidad en un rango de 1 a 10,000 valo-
res, que representa la distancia de profundidad en milimetros. En este
caso, la informacion del canal de profundidad es representada como una
imagen monocromética tal como es presentado por Cruz et al. en [30].
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(c) Imagen de profundidad

Figura 1.13: Ejemplo de las iméagenes de salida del sensor Kinect [135]

Figura 1.14: Ejemplo de imagen obtenida del sensor Kinect para la base de
datos DSPLab. a) Imagen a color en formato VGA y b) representacion en
imagen monocromaética de la informacién adquirida por el sensor de profun-

dad.
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1.5.6. Puntos de Interés y Descriptores

Davies en su libro Machine Vision [32| presenta, como la detec-
cion de puntos salientes obtenidos principalmente de los detectores de
esquinas, o puntos con patrones de intensidad similares pueden ser con-
siderados como puntos caracteristicos o puntos de interés. Aun cuando,
no siempre como lo comenta Davis, un punto saliente o caracteristico
es un punto de interés. El mismo autor, retoma la definiciéon de punto
de interés propuesto por Haralick y Shapiro en [54], quienes consideran
que estos puntos deberan de presentar ciertas caracteristicas de for-
ma simultanea, tal como, distintividad e invariancia. Lo que implica
que, estos deberan ser tinicos e invariantes a las distorsiones geométri-
cas. Como tal, se puede mostrar la existencia de cierta invarianza a
los cambios moderados en la escala o rotacion. Adicionalmente, Hara-
lick y Shapiro presentan una serie de propiedades deseables que estos
puntos deben de tener tal como estabilidad, singularidad e interpreta-
bilidad [54]; con las cuales se establece una correlacion confiable.

Por otro lado, un objeto es posible representarlo por medio de un
conjunto de puntos caracteristicos y sus descriptores. La representacion
es una descripcion matematica del objeto. Esta, puede ser a través de
sus caracteristicas externas, como lo es el contorno o de sus caracteris-
ticas internas, lo que se conoce por region [46]. Generalmente, se elige
una representacion externa cuando el objetivo principal se centra en las
caracteristicas de forma. Mientras que, una representacion interna se
lleva a cabo cuando el principal interés se centra en las propiedades de
reflectividad, tales como color y textura. En cualquier caso, las carac-
teristicas seleccionadas como descriptores deberian ser tan insensibles
como fuera posible a cambios de tamano, traslacion y rotacion.

Asi, una caracteristica puede estar asociada a propiedades globales
o locales del objeto. Las caracteristicas globales describen a un objeto
como una sola variable o vector; por ejemplo, un histograma de color.
La principal ventaja de usarlas es la eficiencia computacional, ya que
no hay necesidad de analizar el objeto en secciones. Por otro lado,
las caracteristicas locales describen a un objeto a través de multiples
descriptores asociados a puntos caracteristicos. Por tanto, un descriptor
local codifica informacion “local” contenida en la vecindad o regiéon del
punto caracteristico; tal que, un objeto sea representado a través de un
conjunto de descriptores.

En el presente trabajo, nuestra propuesta considera la extraccion de
caracteristicas de region tal como lo son las geométricas y de textura.
Esta tltima (textura), es calculada a través de un proceso denso.
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1.5.7. Detecciéon y Segmentaciéon de Objetos 3D

Un proceso fundamental en la deteccion de objetos involucra, el
computo de caracteristicas 3D; el cual, a su vez, debe de estar ligado
a la deteccion de puntos de interés. Por lo tanto, un extractor local de
caracteristicas de acuerdo con lo citado por Tombari en [147] es una
fase esencial en este proposito. En [48] Guo et al. proponen que, todo
descriptor debe ser compacto, robusto y descriptivo ante un conjunto
de informacién que se considera como ruido.

En la Figura 1.15 se muestran algunos ejemplos de los diferen-
tes tipos de detectores-descriptores de puntos de interés. Por ejemplo,
BRAND (Binary Robust Appearance and Normal Descriptor, en in-
glés) 1.15 a) aplicado a nube de puntos, muestra su robustez ante
la rotacion. Las técnicas RCS (Rotational Contour Signatures, en in-
glés) 1.15 b) y HGND (Histograms of Gaussian Normal Distribution,
en inglés) 1.15 d) aplicados a imégenes de profundidad, muestran su
invarianza ante el escalamiento y rotacién. Mientras que, por otro lado,
técnicas como el clasico SIFT (Scale Invariant Feature Transformation,
en inglés) 1.15 ¢) aplicado a iméagenes en niveles de gris, muestra in-
varianza a rotacion, escala e iluminacién.

RCS RCS RCS RCS RCS RCS
Real-valued ) (B: Thresh.) (B: 2 bit quant.) (B: 4 bit quant.) (B: 6 bit quant.) (B: Geo.)

P & i,
of F‘ :
b)

Figura 1.15: Ejemplo de correspondencias bajo diferentes tipos de varian-
zas (ruido). Técnicas como (a) BRAND [15], b)RCS [161], SIFT [88] y d)
HGND [167] presentan robutez ante la rotacién, escalamiento o iluminacion.

De manera general, es posible identificar a lo largo de las ultimas
décadas, una referencia cronolégica de algunos de los detectores y des-
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criptores locales mas destacados.

Descriptores Locales 3D

Es importante hacer notar que, cuando los puntos de interés han
sido detectados se tenga también, los descriptores correspondientes a la
superficie circundante a cada punto. De acuerdo con el trabajo presen-
tado por Guo et al. [47], se tienen tres tipos de clasificaciones: firma
(signature based, en inglés), histograma (histogram based, en inlgés) y
transformaciones basadas en métodos (transform based, en inglés).

Steder et al. desarrollan el descriptor Alineacion de Normales de
Caracteristicas Radiales NARF (Normal Aligned Radial Features, en
inglés) [136, 137] aplicado a nube de puntos. Los autores presentan co-
mo a través de alinear vecindades (llamadas “parches”) a lo largo de la
normal correspondiente al punto de interés, es posible posteriormente,
realinear con respecto de un patrén inicial. El fijar este a una tinica
orientacion, permite que exista una invarianza con respecto a la rota-
cion. Un trabajo similar, pero desarrollado para imagenes RGB-D es
presentado por do Nascimiento et al. en [107]. En particular ellos pro-
ponen fusionar la informacién geométrica y de intensidad en un parche
local para codificar las variaciones locales y desplazamientos de la su-
perficie normal. Esto es llevado a cabo, dentro de un descriptor binario
robusto a, apariencia y vectores normales; el cual es nombrado como
BRAND. Este descriptor presenta ventajas sobre otras técnicas clasi-
cas, como lo son SIFT, SURF, spin image, and CSHOT en términos
de, precision en la coincidencia y robustez.

Por otro lado, Tombari et al. presentan en [145] una version 3D
(USC unique shape context, en inglés), con respecto de la técnica con-
texto de forma (shape context, en inglés) presentada por Belongie et
al. en [12]. En [145] Tombari propone que, ademds de considerar una
vecindad esférica, se asocie cada punto de interés a una determinada
repetibilidad. Lo que permita un inequivoco LRF y més atn, se ana-
de invarianza ante transformaciones rigidas. La técnica USC presenta
mejoras en el decremento de memoria, asi como, el incremento en la
exactitud de los puntos puestos en coincidencia; en comparaciéon con el
3DSC (3D shape context, en inlgés) propuesto en [40].

Los métodos basados en transformaciones son aquellos en los
que, primero se convierte la informacién contenida en una imagen de
rango, teniendo como base un dominio espacial, en otro dominio, por
ejemplo, frecuencia. Esto, con el fin de representar la vecindad de un
punto determinado, de la superficie definida en el dominio de origen.
Esto es, a través de un proceso de codificacién, la informacion obte-
nida de la imagen es transformada a un nuevo dominio. Por ejemplo,
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Figura 1.16: Ejemplo de algunos descriptores mencionados en 1.5.7. a) Geo-
metric Scale Space [170]; b) Local Reference Frame [102]; y ¢) Scale Invariant
Features [83].

en [59] se lleva a cabo una transformacion de una superficie local, por
medio de la transformada de Laplace-Beltrami obteniéndose valores es-
pectrales, con los cuales es generado el histograma. Otra propuesta la
encontramos en [140]; la cual considera una transformacion de un Ma-
nifold de Riemannian restringido por heat kernel llamado HKS (Heat
Kernel Signature, en inglés). Algunas extensiones de este descriptor las
encontramos en [18, 15]. Finalmente, Knopp et al. desarrollan en [72]
una extension de SURF llamada 3D SURF. Estos métodos presentan
un buen desempeno ante transformaciones rigidas, deformaciones iso-
métricas y escalado.

Detectores y Descriptores Locales

Las aproximaciones globales de detectores y descriptores pueden ex-
traer informacion caracteristica teniendo como referencia la superficie
geométrica total del objeto, o el modelo de este, por lo que estos méto-
dos son mas usados en la recuperacion de formas asi como, en clasifica-
cion. Algunos trabajos que presentan un analisis de dichas propuestas
las encontramos en Bustos et al. Brostein y Marton et al. |20, 17, 96|,
respectivamente.

Por otro lado, las aproximaciones locales como se revis6 previamente
extraen y describen regiones especificas alrededor de puntos determi-
nados. Trabajos recientes que recopilan la descripcion y evaluacion de
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estas técnicas en algunas de las areas de aplicacion mas sobresalientes,
las podemos encontrar en Bronstein et al. [16], Guo et al. [49], Gao et
al. [41], Bennamoun et al. [13]. Cada uno de estos trabajos destaca el
desarrollar primero un detector para que, con los resultados obtenidos
del mismo sea el insumo para el descriptor. Wu et al. |[158] lleva a cabo
un exhaustivo analisis y evaluacion de detectores y descriptores locales.

Por lo anterior expuesto en las subsecciones, se dice que, los métodos
locales son més eficientes y robustos que los globales para la deteccion,
segmentacion o estimaciéon de la pose, como lo presentan Guo et al.
en [48] y Wu et al. [158].

Por lo tanto, la propuesta del detector y descriptor que se lleva a
cabo en el presente trabajo de Tesis es desarrollada con respecto a mé-
todos locales. Tal que, primero se lleva a cabo un proceso de deteccion
de un conjunto de puntos distintivos los cuales se busca sean invariantes
a transformaciones de escala o rotacion. Entonces, el descriptor codifica
la informacion més relevante de la vecindad de dichos puntos, lo que
formaré el vector caracteristico, el cual permitird que se lleve a cabo
una deteccion de puntos clave que permitan definir el contorno de los
objetos contenidos en la escena, una regiéon de interés en particular y
finalmente el objeto contenido en esta.

1.5.8. Textura

Nuestro mundo es visualmente rico en una enorme variedad de tex-
turas, por ende, es una caracteristica fundamental en un amplio rango
de imagenes, que van desde una vista satelital hasta microscopicas. Es-
to es debido a que, que la textura visual es la apariencia que tiene una
superficie con una textura tactil propiamente dicho. Es por ello, que
el estudio de la textura como elemento visual posee al mismo tiempo,
caracteristicas Opticas y tactiles, lo que la convierte en un topico de
interés en diversas areas, destacidndose los trabajos desarrollados en
vision por computadora.

Tuceryan [1| presenta algunos ejemplos de una compilacion de di-
ferentes definiciones, interpretaciones y conceptos en relaciéon con la
textura, que son considerados bésicos en la literatura de visiéon por
computadora. Para efectos de esta Tesis se retoma una de las definicio-
nes descritas por Tuceryan, la cual nos indica que, “una imagen tiene
una textura constante si un conjunto de estadisticas u otras propieda-
des locales de la funcion de imagen son constantes, varian lentamente
o son aprorimadamente periodicas”.

Es importante destacar con respecto del computo realizado para
analizar la textura de una imagen, en la generalidad, este es orientado
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para establecer una metodologia. A través de esta, se define el rango en
el que se establece la diferencia entre un maximo o un minimo sobre la
vecindad de la region que se estd examinando. Por ejemplo, tal como
lo presenta Russ en [119] para una superficie plana o con una region
uniforme, el rango es muy pequeno ya que la superficie “rugosa” es
minima. Por el contrario, valores amplios corresponderan a superficies
con areas de rugosidad muy amplias.

Andlisis de la Textura

El problema del anélisis de textura ha sido estudiado desde los anos
60’s, tal como se presenta en [69], implicando una evolucion en los tlti-
mos 50 anos. Este hecho permiti6 realizar una serie de categorizaciones
a partir de los 90’s tal como es presentado por Tuceryan en [1]. En
dicho trabajo, se muestran varios métodos para extraer caracteristi-
cas de textura con las cuales se puedan resolver problemas relaciona-
dos al procesamiento de textura, tales como clasificacion, segmenta-
cion, sintesis y forma de estas. A partir de esta década los progresos
se han dado de manera significativa en el andlisis de textura, de tal
forma que, incluyen aplicaciones meédicas |7, 141, 100| inspeccion de
calidad [159, 2], recuperacion de imagen basada en contenido [55], ana-
lisis de rostros [155, 134, 165], biométricos [45, 93|, reconocimiento de
objetos [133, 111, 164], sintesis de textura para compresion de image-
nes [43], asi como, vision robotica para navegacion aérea y vehiculos
autonomos |6, 60, 37, 108, 92, 118|.

El andlisis de textura se implement6 primero para imégenes bidi-
mensionales, como lo expone Haralick en [53|. En su trabajo muestra
como la extraccién de caracteristicas es llevada a cabo a través de una
matriz de dependencia espacial, SDM (Spatial Depedence Matrix, en
inglés). Basicamente, este método calcula las propiedades estadisticas
partiendo de las interrelaciones espaciales de los pixeles a lo largo de
la imagen. Adn cuando la técnica SDM fue introducida en 1973 exis-
ten trabajos recientes presentando una extension de SDM, aplicado a
imégenes 3D como lo muestran los trabajos de Mahmoud et al. |94] Ku-
rani et al. [76] o Othmen et al. en [110]; cuyas propuestas incluyen la
extraccion de caracteristicas de imagenes texturizadas 3D. Un ejemplo
interesante también es el presentado por Sampson en [124]; quien calcu-
la caracteristicas texturales desde imégenes de rebanadas de manzanas
secas. Yahia et al. en [160] usa SDM en combinacion con 3D-LBP para
llevar a cabo el estudio de reconocimiento de expresiones faciales; y
finalmente Lloyd et al. en [87] utilizan esta técnica para la deteccion
de actividades violentas o anormales en multitudes a través de videos.
En particular, en este dltimo trabajo se hace uso de la técnica SDM
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aplicada a informacion contenida en las imagenes de profundidad.

Por otro lado, el descriptor Local Binary Patterns (LBP, por sus
siglas en inglés) propuesto por Ojala en [109], el cual consiste en calcular
un cédigo binario para cada pixel de la imagen. Por lo tanto, con la
técnica LBP es posible llegar a una distribucion de la textura semejante
a los histogramas en escala de grises, tal que existe una distribuciéon
de 2% = 256 posibles valores. Quizas la desventaja que presentan estas
técnicas sea, que pierden el sentido de una regién texturizada, para
convertirse mas en un descriptor global que local. Otro tipo de técnicas
llamadas de proyeccion, se encuentran representadas en trabajos como
wavelet descriptor presentado por Chuang et al. [25] o zernike moments
trabajo realizado por Teague [143]. En estas técnicas se proyecta la
imagen en otra bésica, para entonces, asi poder llevar a cabo el calculo
del descriptor. De igual forma estos métodos se encuentran reconocidos
como de extraccion y deteccion de caracteristicas aplicados a iméagenes
2D. Extensiones a 3D de estos métodos los podemos encontrar en una
restrospeccion de dichas técnicas y sus derivaciones realizadas por Liu
et al., [85]; Ahmad et al., en [3| y Raad et al. en [113]. Las diferencias
en los estudios antes mencionados radica en los diferentes enfoques que
se tienen para presentar la informaciéon respecto a la representaciéon o
sintésis de la textura, o bien, las diversas aplicaciones que se pueden
tener en estas areas de interés.

El objetivo principal de la clasificacion de textura se encuentra enca-
minado al diseno de algoritmos, que permitan determinar si una region
o imagen, pertenecen a una determinada clase de textura, tal como lo
muestran los trabajos de Lazebnik et al. mostrando en [82], la represen-
tacion de texturas dispersas; en ese sentido Liu y Fieguth muestran una
técnica para la clasificacion de texturas haciendo uso de caracteristi-
cas aleatorias|86]; mientras que, Varma y Zisserman en [153] muestran
como clasificar textura partiendo del procesamiento de la informacion
contenida en una sola imagen.

La sintesis de textura hace referencia a la generacion de nuevas tex-
turas teniendo como referencia las ya conocidas; tal como lo presentan
los primeros trabajos desarrollados por Zhu et al. con su FRAME (Fil-
ters, random fields and maximum entropy, en inglés) [168]. En trabajos
recientes Gatys et al. desarrollan una técnica usando redes neuronales
convolutivas [43] con la finalidad de formar una representacion de la
imagen que sea comprensible al ser humano.

Se conoce como forma a partir de la textura (shape from texture,
en inglés) en primera instancia a una clase general de problemas en
vision conocidos como “shape from X” (forma a partir de X). Esto fue
primero destacado a través del trabajo de Gibson en [44], en el cual se
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establece la relacion existente entre las variaciones en las propiedades
de la textura y la forma de la superficie con la cual se puede inferir una
forma tridimensional de los objetos. Ahondando un poco mas, Stevens
observd que ciertas propiedades de textura son perceptualmente sig-
nificativas cuando se lleva a cabo, la extraccion de la geometria de la
superficie [138]. Aqui existen tres efectos que las superficies geométri-
cas presentan con respecto de la apariencia de la textura en imégenes:
escorzo (recurso artistico que se utiliza para dar la sensacion de profun-
didad); escalamiento de los elementos de textura asi como, un cambio
en su densidad. El escorzo es debido a la orientacién de la superficie
en la cual el elemento de la textura es relacionado. Los cambios re-
feridos al escalamiento y la densidad son ocasionados de acuerdo con
la distancia existente entre los elementos de textura y el observador.
Stevens concluye que la propiedad de percepcién més estable que per-
mite extraer informaciéon geométrica de la superficie es la direccién en
la cual la imagen no es escorzada, a lo que ¢l llamé la “caracteristica
de la dimensiéon”. Stevens sugiere que, se puede calcular una relativa
informacion de profundidad usando el reciproco del escalamiento en la
caracteristica de la dimension.

Por otro lado, la generacion de formas 3D a partir del analisis de tex-
turas 2D, encuentran su representacion en los trabajos realizados por
Mel en [99], v de forma maés reciente Tomabari et al. en [146]. Finalmen-
te, se considera que, la segmentacion de textura consiste en encontrar
las diferentes texturas existentes en una imagen como lo muestran los
trabajos iniciales en esta area presentados por Reed y Wechsler [114];
dichos conceptos son retomados por Shotton et al. [133] para el reco-
nocimiento y segmentacion de multiples objetos. Esto generalemente
resulta complicado en el sentido de que, no es claro cuantas texturas
existen y a qué clase de textura pertenecen. Por lo que, sélo se encuen-
tran los limites de las texturas para realizar una sencilla clasificacion.
Dicho proceso de segmentacion se realiza por medio de dos aproxima-
ciones, la primera basada en regiones y la segunda en fronteras.

Regiones Texturizadas

El proceso de subdividir una imagen en regiones es llamado segmen-
tacion. Una region es descrita a través de la cuantificacion de su conte-
nido en textura. En procesamiento de imégenes esto es llevado a cabo,
mediante tres enfoques diferentes, estadistico, estructural y espectral
esto es, de acuerdo con lo expuesto por Russ en [119]. El primero hace
referencia a la caracterizacion de texturas tal como, suavidad, granula-
do, rugosidad y sus combinaciones. Con respecto del anélisis estructu-
ral, este se enfoca en la descripcion de los arreglos que se presentan en
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las primitivas de las imagenes, por ejemplo, el espacio existente entre
lineas paralelas. Por otro lado, las técnicas espectrales estan funda-
mentadas en las propiedades del espectro de Fourier y sus aplicaciones.
Esto, con el fin de detectar una periodicidad global en una imagen por
medio del reconocimiento de una alta energia presentes en los pequenos
picos del espectro.

En imégenes naturales los bordes que delimitan texturas disimiles
son los bordes que pueden establecer también, diferentes regiones u
objetos. Se considera que, la primera operacion del reconocimiento de
objetos en una escena natural es, por tanto, la division de la imagen
por medio de la segmentacion de las diferentes texturas. Al segmentar
la imagen en regiones, nos da la posibilidad de iniciar tareas como la de
separar los objetos presentes en estas, para posteriormente, reconocer
los mismos. Asi, la tarea para la segmentaciéon de objetos implica, por
lo tanto, la identificacién de areas con texturas similares o uniformes.
Esto implica que, los pixeles son clasificados por lo tanto, con base
en una caracteristica local propia como lo es, la textura. Esta forma
de segmentar tiene como ventaja el que se tengan bien definidas las
regiones a través de fronteras cerradas entre cada textura; atn cuando,
su principal desventaja, serd el que necesariamente se tenga definido el
numero de texturas existentes en la imagen.

Por otro lado, cuando se lleva a cabo una segmentacién basada en
fronteras, esta se fundamenta en detectar las diferencias en las texturas
adyacentes. En ese sentido, por lo tanto, no es necesario que se tenga
determinado el nlimero de texturas, aiin cuando pueda presentar ciertas
indefiniciones en regiones que no queden bien separadas.

Desde los primeros trabajos relacionados a este topico, como el rea-
lizado por Reed y Wechsler en [114] la segmentacion de textura tiene
como meta el dividir una imagen en regiones disjuntas dentro de una
textura homogénea; mismo concepto que es nuevamente analizado bajo
un nuevo enfoque por Shotton et al. en su estudio presentado en [133].

Por lo anterior pareceria que, el problema de tratar imagenes de
rango o en escala de grises como iméagenes texturizadas es un problema
complejo. Esto sin duda, es debido a la heterogeneidad presente en este
tipo de imagenes. Asi en este trabajo de Tesis se propone que, el proceso
denso que se lleva a cabo con imagenes de rango sea tratada como una
imagen texturizada, como lo puede ser cualquier imagen en niveles de
gris. Esto con la finalidad de que la informacion obtenida a partir de
este proceso, sirva como informacién de entrada a un siguiente proceso.

Por ejemplo, atn cuando en apariencia la imagen de rango parece
presentar una textura homogénea (ver Figura 1.17-b), se establece que
la informacién de profundidad o disparidad puede conformar superficies
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en diversas regiones con diferentes grados de rugosidad (ver Figura
1.17-¢). Por lo tanto, regiones con valores similares conforman un objeto
o un &rea particular de la escena. Esto es posible, debido a la forma en
como se adquiere la informacion; por ejemplo, el sensor Kinect Xbox360
utiliza la técnica de luz estructurada usando una proyecciéon de un
patron de motas conocido (ver subseccion 1.5.5). Dicha adquisicion,
establece una relacion entre la disparidad y la profundidad con un
error maximo que oscila en el orden de los 2 a 4 pixeles. Esto implica
que, objetos que se encuentran a una distancia menor a los 80cm o
posteriores a los 400 cm no son percibidos de forma correcta.

1.5.9. La Técnica SDH

Desde un punto de vista estadistico y de acuerdo con lo propuesto
por Lateghn et al. en [79] se puede considerar que ain en iméagenes con
patrones de textura aleatorios, estos pueden ser completamente descri-
tos por la funcion de densidad de probabilidad (PDF, por sus siglas en
inglés).

El primer estimador no paramétrico de la PDF se desarrollé con ba-
se en histogramas de frecuencia conjuntos [79] (joint histograms; jHST,
por sus siglas en inglés). A pesar de la sencillez del mismo, este se con-
vierte en algo impréactico de aplicar, incluso en regiones texturizadas
pequenas debido a que, el histograma puede terminar generandose con
informaciéon poco relevante o igual a cero. Esto es debido a que, el
nimero de entradas en el jHST excede por mucho, el nimero de pi-
xeles contenidos en una region de textura de tamafo tipico (fenémeno
conocido como la “maldicion de la dimensionalidad” o “Curse of Di-
mensionality”, en inglés) [79]. Por lo tanto, una alternativa para dar
solucion a este problema es considerar solamente, pares de pixeles (pi-
xel de referencia y vecino) que sirvan como entradas al jHST. Esta
manera de interpretar y construir el jHST para andlisis de textura,
la podemos encontrar en la técnica 2D-jHST conocida como matrices
de coocurrencia de niveles de gris (Co-occurrence grey level matrix;
GLCM, por sus siglas en inglés) [52].

De lo anterior, Unser en [149, 150|, retoma la técnica 2D-jHST,
la cual combina con filtros elementales, para estimar histogramas 1-
D correspondientes a las sumas y diferencias de las intensidades de
los pixeles vecinos. Dicha técnica se conoce como Sum and Difference
Histograms technique (técnica de Histogramas de Suma y Diferencia o
SDH, por sus siglas en inglés).
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Figura 1.17: a)La imagen a color (Baby Middlebury dataset) es solo referen-
cia. b) Imagen de rango (disparidad). c) Presenta la superficie formada por
los diferentes niveles de gris correspondientes a la imagen de disparidad.

En [150] el autor establece que, haciendo uso de dichos estimadores
probabilisticos, estos pueden calcular la informacién de manera similar
a como se lleva a cabo con las matrices de coocurrencia, pero presen-
tando una reducciéon de los requerimientos de memoria en su proce-
samiento. Esto es porque en las matrices de coocurrencia generadas,
su tamafio se incrementa en 2 veces el niimero de canales necesarios
para su representacion. Por ejemplo, los datos de 8 bits con los que se
representa una banda original de una imagen satelital, se consideran
256 (28 = 256) posibles valores, por ende, la matriz de coocurrencia
serfa igual a 256 x 256 = 65536 celdas. Ademaés, este hecho, incrementa
el uso de memoria y tiempo computacional de forma exponencial, esto
es, en 2F.

Es importante hacer notar que, haciendo uso de la técnica GLCM se
generan diferentes matrices de coocurrencia para cada relaciéon espacial
entre el pixel de referencia y su vecino. Estas relaciones se pueden dar
en 8 direcciones, ain cuando generalmente se calculan cuatro, segin
se considere la direccion del vecino: arriba, al costado o en diagonal
(las otras cuatro direcciones se pueden calcular a partir de matrices si-
métricas, de la direccion calculada). Cada uno de estos céalculos puede
ser interpretado a través de una funcién de probabilidad. Tal que, lo
contenido en la matriz de coocurrencia se pueda expresar como una pro-
babilidad P(i,j | d,6) donde, dos pixeles tienen relativas coordenadas
polares (d, 6) e intensidades respectivas de i, j. Por lo que, es necesario,
realizar una doble sumatoria, para obtener un valor que describa la
textura correspondiente a la imagen analizada. Fin este sentido, Unser
en [150] demuestra que, una sumatoria a lo largo de los ejes paralelos
a la diagonal principal de la matriz, resulte un conjunto de estadisticos
de primer orden.
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Tabla 1.1: Tabla con los descriptores de texturas mas comunes expresados
desde la matriz de coocurrencia [52]| e histogramas de sumas y diferencias
[150].

Descriptor de Textura GLCM [52] SDH [150]

Media Xi X, P ) i Pa(d) )
Varianza S 2, = w? - Pi,g) 3G —2m)% - Pa(i) + ;5% - Pad)]
Energia i, PG5 T Pa(0)? - 25 Pa(i?

Correlacién 21 Z](l _fL) (g =) X P(i, j) %A[El(l - 2/»")2 - Ps(i) — ZZ j2 . Pd(j)J
Entropia S 3 ~PGig) - log(P(i) Xy —Pa(i) - log(Ps(i) — 335 — Pa(s) - 10g(Ps(3)
Contraste i (= 9)? - P, 5) 25G)* - PaGi)

Homogeniedad Zi Zj TTG-7 . P{i,j) Zj ainz . Pii(j)
Agrupamiento de > Zj (i+37— 2;1,)4 - P(i,7) > — 2”)4 - Ps(4)

prominencias

Por otro lado, retomando el ejemplo de la imagen satelital (1 banda,
2F = 28 niveles de color), al remplazarse una doble sumatoria realizada con
la técnica GLCM por una sumatoria con la técnica SDH, este permitird un
calculo ocho veces mas répido y necesitard una memoria ocho veces més
pequena que la evaluacién habitual basada en las matrices de coocurrencia.
Finalmente, el mismo autor presenta una serie de aproximaciones correspon-
dientes a los diferentes descriptores de textura [53], pero, llevados a cabo a
través de los estimadores de funciones de probabilidad, como lo podemos ver
en la Tabla 1.1.

Algunos trabajos en los que se encuentra la aplicacion de la técnica SDH,
o propuestas con técnicas afines son consideradas en [127, 126, 79, 61, 39].
Sandid et al. en [126] sugieren codificar patrones locales utilizando un SDH
tridimensional aplicado al reconocimiento de materiales. Dicha propuesta
consiste, en analizar los valores méaximos obtenidos de los histogramas de
sumas y diferencias con respecto del pixel central, y sus vecindades codifi-
cando en el espacio de color correspondiente a la imagen. Adicionalmente,
para robustecer la técnica, en lugar de hacer uso del valor exacto del pixel,
hacen uso de los valores promedios considerando ventanas de 3 x 3; alrededor
del pixel evaluado sobre la componente de color correspondiente. En [127] el
autor retoma dicha propuesta e incorpora los valores méximos obtenidos del
histograma de diferencias, asi como la informacién de rotaciéon de la mas-
cara en un rango de [d,0|d € {1,2},0 = {0,45,...,315}]. A pesar de que
al incorporar la informacion de color y rotacion el descriptor se vuelve mas
robusto, el tiempo de procesamiento es afectado significativamente. Ibarra
en [61] aplica directamente la técnica de SDH para obtener las caracteristicas
de textura correspondientes a una imagen RGB transformada en el espacio
de color CIE-L*ab. Los componentes cromaticos a y b se utilizan como ca-
racteristicas de color durante la clasificacién y el componente Lx se utiliza
para calcular caracteristicas de textura.

Lateghan propone una aproximacién para calcular un LBP haciendo uso
de Modelos de mezcla Gaussiana; los cuales se basan en la estimacién de PDF
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aplicada a la salida de un banco de filtros (WFT wavelet frame transform,
en inglés) aplicado a una region de interés. De forma similar, Feng et al.
en |39] presenta un histograma de diferencia estructural para representar las
texturas de la imagen y realizar la clasificacion de esta. Una particularidad
de dicha técnica es la sustitucion del calculo de las diferencias en la vecin-
dad, por umbrales, entonces se establece un primer histograma de dichas
caracteristicas. Esto es, siempre y cuando existan patrones uniformes, de lo
contrario, se considera la informacién obtenida a partir de las diferencias de
las vecindades con respecto del pixel central. De igual forma, se aplica un
LBP que “refina” dicha informacién de textura; lo cual, se puede considerar
como una generalizacion del LBP propuesto por Guo et al. en [50]. Estos
tres elementos descriptores de la imagen son los que conforman el SDHR
(structural difference histogram representation, en inglés).

1.6. Definiciéon del Problema

En la actualidad el apostar por sistemas de adquisicién de imégenes de
bajo costo sobre todo en el sector educativo es fundamental. La informacién
que se obtiene a través de estos sistemas quizds no sea la 6ptima, pero,
nos permite mostrar a través de diversos procesos que es posible obtener
informacién relevante o de utilidad. Asi, el procesamiento de la imagen de
profundidad (o disparidad) deberd ser similar al que se lleva a cabo con
cualquier tipo de imagen que se encuentra en escala de grises como lo es, por
ejemplo, las imagenes médicas. De estas se destacan las mamografias por
su proceso de adquisicién ya que, en este la imagen digital obtenida es de
bajo contraste debido al nivel minimo de radiacién con el que se debe llevar
a cabo el proceso de formar la imagen. De forma similar, las imagenes de
rango presentan visualmente poca variacién de intensidades, especialmente
si son escenas con aglomeracién de objetos, o si estos se encuentran en un
mismo plano.

Por lo tanto, en una imagen de rango las intensidades similares en una
escena deberfan definir cada regiéon u objeto contenido en esta al mismo
nivel de profundidad; sin embargo, es dificil precisar los limites entre cada
uno de los elementos contenidos. Por ello, es esencial identificar los cambios
de intensidad que permitan distinguir las diferentes regiones en la imagen.

En el caso de las microcalcificaciones se denota que, el agrupamiento de
pixeles representativos de este tipo de masas anémalas presentan un nivel
alto de intensidad, en comparacién con el resto de la informaciéon. En este
caso, aunado al problema del bajo contraste en estas imagenes la principal
dificultad para llevar a cabo la segmentacién e identificacién de estas masas,
radica en su tamano, ya que, este oscila entre 0.1 — 1 mm. Lo que implica
que, en el contexto de la imagen esto sea como un “punto luminoso” que no
alcanza a irrumpir la homogeneidad de la informacién contenida.
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Andlisis d e . . . .
Textura para Técnica de Histograma de Sumas y Diferencias

Imagenes en

Niveles de pa ra
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Extraccion de Caracteristicas Extraccion de Caracteristicas

de Textura en Imagenes de Textura en Imagenes de
DICOM Rango

Deteccion Deteccion del
Deteccion de Segmentacion Deteccion y puntos de Segmentacion objeto
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Figura 1.18: Diagrama general de la propuesta.

El proceso de segmentaciéon con el cual se particiona una imagen en re-
giones o extrae un objeto de interés se vuelve una tarea ardua de realizar
cuando la informacién a procesar presenta una alta similitud. En este trabajo
se propone mostrar como el analisis de textura es una alternativa confiable
para detectar y segmentar objetos o regiones de interés en imagenes en escala
de gris. El principio para considerar en ambos casos es el mismo, buscar una
alta disimilitud a través del uso de los Histogramas de Sumas y Diferencias.

Establecer la metodologia y técnicas necesarias para lograr una segmen-
tacién de una imagen en regiones y luego una detecciéon mas fina del con-
torno del objeto es uno de los principales intereses de este trabajo. Diferentes
técnicas existentes en trabajos previos serdn estudiadas, para lograr un co-
nocimiento sélido de los diferentes algoritmos y que esto permita proponer
diferentes soluciones a procesos de deteccion, localizacién y modelado de
objetos. Toda la teorfa descrita en este documento busca ser un referente
para la ensenianza de visiéon por computadora en alumnos de nivel superior,
permitiendo acceso a informacién detallada y descrita con ejemplos.

1.7. Descripciéon General de la Propuesta

En esta Tesis se presenta un andlisis de textura aplicado a imégenes
en escala de grises, las cuales son codificadas bajo diferentes formatos de
acuerdo con el sistema de adquiscion del cual fueron obtenidas. Por ejemplo,
las imagenes en formato DICOM se obtienen a través de un sistema PAC;
mientras que, imagenes de profundidad se obtienen haciendo uso del sensor
Kinect 360.

Para efectos de esta propuesta, se llevara a acabo un anélisis de la textura,



1.7. Descripcién General de la Propuesta 38

en el cual se estudiara la correspondencia que existe, entre los niveles de gris
y la formaciéon de diferentes regiones texturizadas. Esto con el fin de llevar
a cabo la deteccién y segmentacion de objetos o areas de interés. En este
orden de ideas, una aproximacion estadistica de la informacién contenida
en la imagen se desarrolla, con el fin de realizar el célculo de las diferentes
texturas contenidas en dichas imagenes.

En un primer enfoque de dicho anélisis, se calcula el descriptor de textura
conocido como agrupamiento de prominencias (“cluster prominence” CP, por
sus siglas en inglés). Este descriptor permite realizar el modelado de imégenes
meédicas para efectuar la deteccién y segmentacion de microcalcificaciones en
mamograffas. Un segundo anélisis se efecttia en zonas especificas en las que
el histograma de CP presenta una alta frecuencia. Para evaluar la busqueda,
asi como validar la presencia de calcificaciones se hace uso de la técnica de
Vandermonde. Finalmente, a través de una red neuronal se realiza el proceso
de clasificacion de dichas areas o regiones de interés.

Por otro lado, la técnica llamada Sparse Keypoint Detector (SKD por sus
siglas en inglés) nos permite llevar a cabo dos procesos diferentes, la deteccion
de los contornos en una escena, asf como, la deteccién y segmentaciéon de un
objeto en particular, utilizando imagenes de rango. La técnica es subdividida
en dos etapas, la primera hace referencia a un proceso denso mientras que
la segunda a uno disperso. Ambos procedimientos involucran la obtencién
de puntos de interés representativos, los cuales son obtenidos por medio de
descriptores locales. Estos son calculados en la superficie correspondiente a
la imagen de rango previamente adquirida desde el sensor Kinect.

Un analisis de funciéon de masa de probabilidad (probability mass fun-
ction; PMF, por sus siglas en inglés), es aplicado a los descriptores corres-
pondientes de los puntos de interés, que definen el contorno de los objetos en
la escena. Esto es, con el fin de determinar un espacio de trabajo, llamado
ROI (Region of Interest, en inglés). El objetivo de establecer esta area es
para identificar la regién donde se encuentra ubicado el objeto a detectar.
Adicionalmente, los objetos contenidos en la ROI también son definidos por
su contorno, a través de los puntos de interés. El objeto 3D es detectado,
con base en el analisis estadistico de los descriptores contenidos en la ROL.
Finalmente, con el contorno del objeto, se determinan los mejores posibles
puntos de sujeccidén para este.

Adicionalmente, la propuesta es evaluada cualitativa y cuantitativamente
obteniendo resultados positivos, con relacién a su desempeno respecto a otras
propuestas presentadas en el estado del arte. Dicha evaluacién es llevada a
cabo a través de las bases de datos Middlebury |58, 112], asi como, nuestra
propia base DSPlab [57].

El diagrama esquemético del procesamiento general que se lleva a cabo
es presentado en la Figura 1.18.
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1.7.1. Aportaciones

Esta Tesis describe diversas contribuciones en el 4rea de Procesamiento
Digital de Imégenes a través del analisis de textura en imégenes representa-
das en niveles de gris. Dentro de las aportaciones de este trabajo se consideran
las siguientes:

Una estrategia para la deteccion de microcalcificaciones en mamogra-
fias basado en el cémputo y analisis de los Histogramas de Suma y
Diferencia.

Un procesamiento automaético de la informacion contenida en las ma-
mografias, con la cual se tenga una herramienta que apoye en la de-
teccién temprana de microcalcificaciones, con un desempeno similar o
superior al de otras técnicas presentadas en trabajos previos.

Una técnica para la extraccion de puntos de interés partiendo de la in-
formacién contenida en una sola imagen de rango, sin preprocesamiento
y de facil implementacion en comparaciéon con técnicas similares con-
sideradas como referencia en el estado del arte.

Ademas, la técnica propuesta permite un procesamiento tipo disperso,
con el cual, se decrementa el tiempo de ejecucién en comparaciéon con
el de otras técnicas similares del area.

En un segundo nivel de procesamiento, el método propuesto permite
la detecciéon de la regién de interés y del contorno de los objetos en la
escena.

A continuacién se presentan las contribuciones dos articulos en revistas
indizadas JCR (Journal Citation Reports, en inglés) y 1 conferencia.

Articulos en revistas indizadas

Cruz-Bernal A., Flores-Barranco M.M., Almanza-Ojeda D.L., Ledes-
ma S., and Ibarra-Manzano M.A., “Analysis of the Cluster Prominen-
ce Feature for Detecting Calcifications in Mammograms”, Journal of
Healthcare Engineering, vol. 2018, Article ID 2849567, 11 pages, 2018.
ISSN: 2040-2295 (Print), ISSN: 2040-2309 (Online) DOI:10.1155/7158

Cruz-Bernal A., Almanza-Ojeda D.L., Ibarra-Manzano M.A., “Object
Detection from a Range Image Using Sparse Keypoint Detector Tech-
nique”, IEEE Latin America Transactions, no. 5, May 2018. DOI:
10.1109/TLA.2018.8408451
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Conferencias

= Cruz-Bernal A., Almanza-QOjeda D.L., Ibarra-Manzano M.A., “Contour
Detection at Range Images Using Sparse Normal Detector”, LNCS 9703
Springer, (2016), ISBN 978-3-319-39392-6, DOT: 978-3-319-39393-3 12

1.8. Organizacién del Contenido

El contenido de este documento de Tesis se describe a continuacién. En
el Capitulo 2 se establece la metodologia empleada para llevar a cabo la
extraccion de caracteristicas de textura en imégenes en formato DICOM y
de Rango utilizando la técnica SDH. En el Capitulo 3 se presenta la propuesta
para la deteccién de puntos de interés asi como la deteccién de un objeto
en una regién de interés en particular. En el Capitulo 4, se introducen los
conceptos generales de entropia y se establece la definiciéon de entropia como
medida, pero calculada como atributo de textura. El Capitulo 5 se mostrardn
los resultados obtenidos més relevantes. El dltimo capitulo esta dedicado a
las conclusiones y trabajos futuros del presente proyecto de tesis.
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Capitulo 2

Metodologia Parte 1:
Caracteristicas de Textura en
Imagenes DICOM y de Rango

“For since the fabric of the universe is
most perfect and the work of a most wise
Creator, nothing at all takes place in the
universe in which some rule of mazimum

or minimum does not appear.”

Leonhard Euler

La metodologia que se presenta a continuacién corresponde al procesa-
miento denso que se lleva a cabo para dos tipos diferentes de imagenes re-
presentadas en niveles de gris. Cada caso es tratado ampliamente de acuerdo
con los enfoques que se tienen para cada tipo de imagen. En el primer caso se
tratan imagenes en formato DICOM con el objetivo de encontrar una regiéon
de interés, la cual corresponderd a una microcalcificaciéon. Por otro lado, el
segundo corresponde al procesamiento de imagenes de rango. En este caso, la
informacién resultante de este proceso contendra el vector de caracteristicas
por medio del cual en un proceso que llamamos en este trabajo disperso se
lleva a cabo desde la deteccion de puntos de interés hasta la de un objeto en
una regién en particular.

2.1. Procesamiento de Imagenes DICOM mediante
la Técnica SDH

Un primer procesamiento de imagenes en niveles de gris haciendo uso de
la técnica SDH es la que se propone para el andlisis de mamografias, con el fin
de llevar a cabo la deteccién o no de microcalcificaciones. Particularmente,

42
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haremos uso de iméagenes en formato DICOM. Las ventajas de este tipo
de iméagenes fueron descritas en la subseccién 1.5.4 de la Introduccion. Es
importante hacer notar que, el procesamiento de estas imégenes intenta ser
una herramienta que ayude a los médicos a buscar signos tempranos de cancer
de mama, a través de la deteccion de la presencia de microcalcificaciones en
la imagen en general. Cabe aclara que, no se pretende especificar ubicacién
o cantidad de estas.

Analisis de Calcificaciones

Interpolacién Global InterpolacionLocal Analisis Local

(Técnica de Vandermone) s (Buscar Calcificaciones) (Calculo de atributos)

Clasificacion de la Mamografia

Normalizacion Clasificador KNN Etiquetado de la Mamografia

Figura 2.1: Esquema general de la técnica empleada para la deteccién de
microcalcificaciones en mamografias.

La metodologia que se propone para llevar a cabo el procesamiento de
imégenes médicas, propiamente mamografias corresponde al diagrama esque-
matico 2.1. En el mismo se describen tres procesos que pueden englobar la
metodologia propuesta. El primer bloque corresponde al computo de carac-
teristicas de textura, de manera particular nos centramos en la extraccién de
agrupamiento de prominencias. El segundo proceso nos permite llevar a cabo
un andilisis detallado de dichas caracteristica haciendo uso de la técnica de
Vandermonde; para que, en el Gltimo bloque se establezca una clasificacién
de las calcificaciones detectadas por medio del clasificador KNN.

2.1.1. Extraccion de la Caracteristica de Textura CP

La propuesta que se presenta en este trabajo considera aplicar la técnica
SDH para extraer la caracteristica de textura se denominada agrupamiento
de prominencias “CP” (cluster prominence, en inglés), con el fin de inden-
tificar cambios en las intensidades de los niveles de gris en la mamografia.
En esta aproximacion, tales cambios obedecen a conceptos basicos de mate-
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matica, en los cuales se define un punto de inflexién como un punto sobre
la curva que separa la parte convexa de la concava, tal que, f”(x) = 0. De
acuerdo con el criterio de la segunda derivada, si f”(z1) > 0 se tendrd un
minimo (concavidad), en caso contrario serd un maximo (convezividad).

Imagen Homogeneidad
_— g

Imagen Agrupamiento de Prominencias

D e

Histograma Enorgia
= L Histograma Entropia

Figura 2.2: Histogramas de caracteristicas de textura usando SDH para una
imagen en nivel de gris. En el primer renglén de izquierda a derecha las
caracteristicas de energia, entropia, homogeneidad y agrupamiento de pro-
minencias. En el segundo renglén se muestran los histogramas cada caracte-
ristica.

Es importante notar que, se elige CP sobre otras caracteristicas de tex-
tura debido a que representa una medida de asimetria; para la cual un valor
alto en dicha caracteristica indica amplios cambios en la escala de grises tal
como, lo establece Yang et al., en [162]. En otras palabras, CP es una medida
de cuin uniforme es la distribucién de la informacién en esta escala.

En este sentido, en la figura 2.2 la imagen obtenida de la caracteristica de
textura CP, es la que se encuentra practicamente “ennegrecida”. Sin embargo,
con respecto de esta misma caracteristica en su histograma correspondiente
se expone la informacién que tiene una mayor frecuencia en relacién con la
escala de grises, tal que, existen dos extremos en este. El primero se ubica en
el rango del eje horizontal entre [0 —0.2] y el segundo entre [0.6 —0.8]. Dichos
rangos se encuentran normalizados correspondiendo a los niveles de gris de
la imagen. Ahora bien, en el caso de las mamografias, las calcificaciones son
pequenas aglomeraciones de puntos con valores cercanos a 1 de intensidad.
Estas se encuentran posicionadas como un valor prominente del histograma
de CP, es decir, por ejemplo, en cualquiera de los dos rangos que se presentan
en 2.2. Por lo que, en nuestra propuesta se utilizara un segundo analisis
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sobre CP mediante un modelo polinomial, esto con el fin de establecer la
pertenencia o no de las puntos detectados como un agrupamiento que defina
una microcalcificacion.

Por lo tanto, haciendo uso de esta propiedad se propone que, valores
cercanos a 1 de CP representa una posible microcalcificaciéon. Para validar
esta aseveracién se realiza un andlisis polinomial utilizando la técnica de
Vandermonde.

El proceso da inicio con el cémputo de la caracteristica de textura CP a

través de X
> i —2u)* - Pi(j)
(2

presentada en la tabla 1.1. Por otro lado, el tamafo de la ventana que recorre
la mamografia es de 3 x 3 pixeles. Mientras que, el desplazamiento solamente
se lleva a cabo en sentido horizontal. Esto es, con una diferencia de 1 pixel
debido al tamano de las microcalcificaciones; ya que estas son menores a %
de pulgada. La relacién del tamafio de la ventana y el desplazamiento que
se elige, se encuentra en correlacién con respecto del efecto que se desea
producir en el procesamiento de las imagenes.

2.1.2. Andlisis de Calcificaciones

El siguiente paso (diagrama descriptivo en la figura 2.3) es analizar las
posibles calcificaciones utilizando la técnica de Vandermonde. Para lo cual,
primero se lleva a cabo una interpolacion global, haciendo uso de una funcién
f(ep) con la que se describe los mejores valores de CP obtenidos. Esta funcion
es empleada para analizar el rango del histograma con altas posibilidades de
encontrar calcificaciones, por medio de n puntos de inflexién, referidos aqui
como Zep.

Cada punto de inflexion en este caso, representa zonas destacables de
aglomeraciones en las mamografias. Por lo tanto, realizando un anélisis de-
beré realizarse para evaluar la busqueda, asi como validar la presencia de
calcificaciones en una zona especifica, la cual presenta una alta frecuencia
en el histograma. Posteriormente, la funcion g(cp) se obtiene aplicando una
interpolacion local, a la informacién contenida en el histograma (hcp). Esto
es, la interpolacion local g(cp) se encuentra definida en el rango marcado por
los puntos de inflexion de f(cp); el cual permite realizar un andlisis més de-
tallado de una regiéon en especifico. Adicionalmente, estableciendo un rango
definido de la funcién g(cp), se genera un vector de caracteristicas llamado
X. Este vector sera el que contenga los descriptores para dar inicio al proceso
de clasificacién de la mamografia. Dichos atributos corresponden a, el name-
ro de pixeles (N P), namero de ceros (NZ), media(u), desviacion estandar
(o) y varianza (0?) correspondientes a la interpolacién local llevada a cabo
con g(cp) y el histograma resultante de la interpolacion de rango A,
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ciones (analysis of calcifications) del esquema 2.1.
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Andlisis del histograma de CP

El histograma de la CP debera ser modelado numéricamente por una
funcién polinomial llamada f(cp), la cual describe globalmente el compor-
tamiento del histograma hg,. Por tanto, f(cp) es modelada a través de la
técnica de Vandermonde; misma que es empleada como una interpolacién
local, pero ahora, solamente teniendo en cuenta los valores altos de CP, con-
siderados dentro del rango [min(Z.p), max(Zcp)).

El procedimiento general para determinar la matriz de Vandermone, re-
side en la determinacién de los coeficientes ag,aq,...,a, de una funcién
polinomial de grado n,

P,h(x) =ap +aix + asx?+ ...+ anXp

a través del cual, la interpolacion de los m~+1 puntos (o, ¥o), (1, Y1)s - - - » (Tm, Ym)
apuntan a un sistema lineal de ecuaciones descrito como

Pn(xﬂ):yO_>a0+a1$0+a2$g+...+anx8:yo

Po(r1) =y —>a0+a1$1+a2$%+...—|—anx?:yl
. (2.1)
= - : =

Pn('rm) = Ym —>a0+a1$m—|—a2x$n—|—...—|—anx:; = Ym

la representacion de la ecuacién 2.1 en su forma matricial Va =y es expre-
sada como

1 x x% ey ag i)
1z x2 - 2" a
1 1 1 1
= (2.2)
1 2 n
Tm T, xy an Ym

La matriz V de este sistema lineal es llamada matriz de Vandermonde.

Dado que, esta matriz es no singular (|V| # 0), el sistema Va =y puede
ser resuelto, obteniendo los coeficientes a = {ag, a1, ..., a,}. El grado de la
funcién polinomial f(cp) obtenida a partir de la ecuacién 2.2 es de orden 13,
de acuerdo con los resultados experimentales desarrollados. Esta funcién es
empleada para obtener el rango del histograma en el cual se presente una
alta probabilidad de encontrar calcificaciones. Para lograr este objetivo, la
primera derivada, f’(cp) es calculada para la funcion f(cp), obteniéndose asi,
los puntos de inflexién Z,, tal que

Zcp = {cpi|f'(cp) =0,i=10,1,2,...,n} (2.3)

En la figura 2.4 se exhibe con asteriscos rojos (x) los valores discretos
correspondientes al histograma de frecuencia obtenido de la mamografia. La
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Figura 2.4: Ejemplo de una interpolacion global para hc,. Los * muestran
los valores discretos de h,. Mientras que, la linea azul corresponde a la
interpolacién polinomial de f(cp), y los o marcan los puntos de inflexion

(Zep)-

interpolaciéon de dichos datos se muestra a través de la linea azul, calculada
por medio de la ecuacion 2.2. Es importante destacar que, f(cp) “sigue” la
forma de la hp,, excepto en los valores méas altos de las caracteristicas CP,
asi como donde se presentan valores locales frecuencia, que son considerados
como minimos y maximos de la funciéon. Esto es debido a que, la matriz de
Vandermode es un sensible a los cambios en los valores interpolados, por
eso si existe un cambio, aunque este sea pequeno sera detectado por la in-
terpolacion, por lo que, se ha utilizado esta caracteristica para detectar las
fluctuaciones en las frecuencia altas.

Andlisis global: deteccion de microcalcificaciones

Los resultados obtenidos de la subseccién anterior mostrados en la figura
2.4, presentan los puntos de inflexiéon Z.,. Por lo que, para establecer un
rango de interés para la deteccién de calcificaciones, es necesario analizar el
histograma en los tltimos puntos de inflexion, por ello se establece un criterio
basado en el andlisis de la concavidad, tal que, “la bisqueda de zonas con
posibles calcificaciones se extiende a partir del peniltimo punto de inflexion
hasta el dltimo punto de inflexion, siempre que este sea un mdzimo; de lo
contrario, se extiende desde el antepeniltimo punto de inflexion si el iltimo
punto de inflexion es un minimo”. La descripcion matematica del anterior
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supuesto es
Cpn— 3 f ’ Cpn > ’ Cpn_

CPn—2 de otra forma

Mientras que, th,;, describe el inicio del rango del umbral en dénde es
posible encontrar calcificaciones, th,q, determina el final de este. Por lo que,
en correlacién con la ecuacion 2.4, definimos a thy,q,; como

thmaz = CPn (2.5)
por lo que, 2.5 se define con respecto del dltimo punto de inflexién. Un esque-
ma ilustrativo correspondiente a las ecuaciones 2.4 y 2.5 es mostrado en la
figura 2.5. El establecer estos rangos, nos permite generar una nueva interpo-
lacion de hep. Esta interpolacion es referida como g(cp) la cual interpretamos
como una “interpolacion local”.

A R

Figura 2.5: Los * muestran los valores de h,. La linea azul corresponde a
la interpolacién global f(cp) y los o son (Zg,). Las dos primeras imagenes
primer renglén, corresponden al primer caso de la ecuacién 2.4, mientras que
la ultima al segundo caso de la misma ecuacion. Eje horizontal valor de CP.
Eje vertical frecuencia (pixel/imagen).

Interpolacion local: bisqueda de microcalcificaciones

La parte del histograma he, localizado en el intervalo [thmin, thmaz] €s
referido como hg,. En esta interpolacion local, la funcién g(cp) ajusta los
valores de la curva hg, con mayor precision y se utiliza para calcular los
nuevos puntos de inflexién de Z,.
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Figura 2.6: Comparacion de una interpolacion global (imagen izquierda) hcp,

con respecto de una local (imagen derecha) h7,.

En la figura2.6 se muestra un ejemplo comparativo de las dos interpola-
ciones realizadas. La imagen izquierda corresponde al proceso global (f(cp)),
mientras que el de la derecha al local (g(cp)). En ambas imégenes los asteri-
cos corresponden a hep y a hy,, respectivamente. Observemos como, el rango
que se establece para este ejemplo se encuentra entre[25, 30]. Por lo que, en
el mismo es donde se lleva a cabo la interpolacién local. Cualitativamente, es
visible que, el ajuste polinémico es mucho mejor, lo que se evidencia a través

de los nuevos Z,, localizados como circulos negros en la imagen izquierda.
Andlisis local para el cdlculo de los atributos

La funcion g(cp) se utiliza para calcular el vector X. El cual es obtenido
a partir de la mamografia para detectar si existen o no calcificaciones. Los
atributos calculados son: 1) el namero de ceros NZ y 2) el namero de pixeles
contenidos en hy,. Partiendo del segundo atributo, es posible calcular tres
valores estadisticos, media(y), desviacion estandar (o) y varianza (02); lo
que nos proporciona un total de 5 atributos.

2.1.3. Clasificacion de las Mamografias

Los cinco atributos se normalizan mediante la técnica de datos centrados-
reducidos; los cuales se utilizan como entrada a un clasificador conocido como
el de lo k-vecinos méas cercanos (k-nearnest neighborns, en ingles o por sus
siglas K NN). El rendimiento de un clasificador KNN esta determinado por
la eleccion de K (clases) asi como, de la distancia métrica aplicada; esta
altima es utilizada en la medicién de un nuevo vector de atributos respecto
de cada K clase. Por lo que, esta medida nos otorga el punto de referencia
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con el cual se podra discernir entre la pertenencia de cada caso en funcién de
los atributos de dichas caracteristicas a una clase. Por lo anterior, la métrica
a utilizar serd la distancia Euclidiana. Para, ayudar a clasificar datos en la
frontera de las clases de datos individuales, K debe elegirse como un niimero
impar, en nuestro caso K = 3.

El clasificador fue entrenado y probado utilizando la validacién cruza-
da conocida como LOOCV (“Leave One Out cross validation”, en inglés)
[77]. Esta técnica de validacion garantiza un error muy bajo, ademaés, se usa
normalmente para bases de datos pequefias que proporcionan un ajuste mé-
ximo del conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba independiente
tal como lo muestra Jain et al., en [62].

2.2. La técnica SDH Usando Imagenes de Rango

Las imagenes de profundidad o disparidad de acuerdo con la informacién
revisada en la secciéon 1.5.4 contienen informacién geométrica de la escena.
Fl analisis de la informacién geométrica obtenida de este tipo de imagenes
puede ser llevado a cabo, a través de aproximaciones probabilisticas.

La informacion contenida en la imagen de rango (Igange) puede ser de-
finida a través de una serie de particiones similares, a un grid rectangular
de tamano k x [, donde (k =1,....M;l=1,...,N | M < KyN < L),
donde [K, L] corresponde al tamafio de la Irgnge. Por ejemplo, para saber
la distribucién de probabilidad de las diferentes intensidades de niveles de
gris, se puede fijar en una particién cualquiera, la existencia de dos puntos
definidos como S1 = Sk y S2 = Sk+d, i+d,- Donde, Sz se encuentra a una
distancia relativa de Sp, la cual se delimita a través de un desplazamiento
d = (dy,d2). Este desplazamiento nos permite, establecer una distancia polar
(dr,0), donde 0° < 6 < 180° con respecto al eje horizontal.

Adicionalmente, se debe de asumir que la matriz de coocurrencias em-
pleada en el anélisis de texturas 1.5.8, puede ser aproximada a través del
histograma de sumas y diferencias, como es presentado por Unser en [150].
Esta estimacion es llevada a cabo a lo largo del dominio de la Irunge, para
calcular los estadisticos correspondientes a la imagen. En este caso, los ejes
principales son definidos a través de los eigenvectores y eigenvalores. Por lo
tanto, estos parametros corresponden a la solucién de la siguiente ecuacién:

Ieov - v =Mv (2.6)

Icov es la matriz de covarianza asociada a un par de variables aleatorias, tal
como, S1 y So. Asi, X\ es el eigenvalor de la ecuacion 2.6 y el vector v es
el eigenvector. Al obtener la solucion de la ecuacién 2.6, esta nos permite
calcular un sencillo tensor de inercia en el espacio de R?. Esto es,
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1 -1 1 ¢
2 Txr Yy 2
Ieov = 0 <_Iyx I, > =0 <¢ 1) (2.7)

donde, el momento de inercia I, = I, y estos a su vez, son iguales a 1.
Es importante recordar que, el momento de inercia puede ser definido con
respecto de un eje arbitrario, el cual no necesariamente pasa por el centro
de masa.

Por otro lado, los productos de inercia son —1I;, y — I, donde, —I,, =
—1I,, estos son representados por la variable ¢. Teniendo en cuenta que es un
proceso estacionario, esto es discreto; la variable aleatoria solamente tomara
uno de los valores de las intensidades de gris.

Solucionando la ecuaciéon2.6 por medio de la ecuacién 2.7 tendremos que,

M =02(1+9)

9 Eigenvalores
Ao = Os (1 - ¢)

Y

27 2

T
vl = |——, ——
Eigenvectores (2.8)

27 2

[ﬂ \/ir
v =|—, ——

por tanto, el producto de inercia por la varianza se puede definir como,
o3¢ = E{(S1 — 1)(S2 — p)}, donde, p = E{S1} = E{S2}, tal que

o = E{(S1—n)?}t=E{(S2—p?} (2.9)

Los eigenvectores de la ecuacion 2.8 [v1,vs]T determinan los ejes de iner-
cia de cualquier matriz de covarianza de 2 x 2; cuya varianza es descrita por
medio de la ecuacién 2.9. Tal que, todos los puntos obtenidos a partir de la
ecuacion 2.8 son variables aleatorias decorrelacionadas, cuyas varianzas son
por lo tanto, A1 y Ao (eigenvalores).

Por consiguiente, la funcion de probabilidad conjunta (joint probability
function; JPF, por sus siglas en inglés) de P(Sy,S2) de todos los niveles
de gris observables, se describe, a través de P(po, pd|drad, 0) donde, {po, pa}
corresponde a la probabilidad para las intensidades en los puntos (Sk;) y
(Sk-tdy i1+ds) Tespectivamente, en el espacio R? y (dyqq,0) es la distacia polar,
en la cual se fija la observacion.
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a) Cubito

Imagen a Color Imagen de Profundidad

Histograma de Diferencias Histograma de Sumas Histograma de Diferencias Histograma de Sumas

d=1[1,1] d=[1,1] d=[3,3] d=3,3]

b) Reinder

Imagen a Color Imagen de Disparidad

Histograma de Diferencias Histograma de Sumas Histograma de Diferencias Histograma de Sumas

d=[1,1] d=1[1,1] d=[3,3] d = [3,3]

Figura 2.7: Ejemplos de la técnica SDH aplicada a) DSPLab Dataset (ad-
quisicién de las imagenes por medio del sensor Kinect; en un ambiente no
controlado) y b) Middlebury dataset (adquisicion de ambas imagenes por
medio de un sistema par-estéreo bajo condiciones controladas). Diferentes
distancias [1,1] y [3,3]. La imagenes a color son so6lo referencia.

Es importante destacar que, el cilculo de la JPF a lo largo del eje princi-
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pal es solamente una aprorimacion; la cual nos permite representar la JPF
del total de la Irange. Asi, una transformacién lineal correspondiente a la
solucién de la ecuacién 2.6 considerando la ecuacion 2.8 es expresada como

2 2
G = \2[(51 +S2) vy = \2[(51 —S7)

asi,

P(S1,52) = P(s1,52) = Ps(s1) - Py(<2) (2.10)

De lo anterior, los términos (51+S52) y (S1—S2) representan respectivamente,
la suma y diferencia de la distribucién de probabilidad correspondientes a
las intensidades de los niveles de gris, de los puntos S; y So. Asi, se define
que Sgum = (S1+ S2) y Sair = (51 — S2), con respecto del punto (k,1).
Entonces, del lado derecho de la funcién de probabilidad con respecto de la
ecuacion 2.10 se reescribe en términos de JPF tal que,

Ps(§1) . Pd(§2> = JPF{Ssum(§1) = pO} . JPF{Sdzf(§2) = pd} (211)

donde,
Psum(p0> = JPF{Ssum(gl)} (212)

Puif(pa) = JPF{Saif(c2)} (2.13)

La ecuacién 2.11 presenta la independencia entre los eventos calculados,
para la probabilidad conjunta de las sumas Psym, asi como la referente a
las diferencias Py . Por lo que, para cada uno de ellos se lleva a cabo la
generacion de los respectivos histogramas de frecuencia conjuntos (JHST),
mencionados en la seccion 1.5.9; tal que, > Py, formaré el histograma de
sumas (ecuacion 2.12), mientras que ) Py el de las diferencias (ecuacion
2.13).

En la Figura 2.7 podemos analizar, un ejemplo de la aplicacién de la téc-
nica SDI usando imégenes de rango. Se considera para efectos de ilustracién,
la relacion de diferencias entre grupos de dos pixeles de la imagen original,
a una distancia dada [dy,ds] = [1,1] y [d1,d2] = [3, 3], sin rotaciones y con
una ventana de dimensiones 3 x 3. Los primeros dos renglones corresponden
a la imagen cubito de DSPLab (2.7-a); mientras que, la Figura 2.7-b hace
referencia a la imagen Reindere de la base de datos Middlebury. Tanto en la
segunda como en la tercera columna de dichas figuras encontramos las ima-
genes correspondientes a los histogramas de sumas; en tanto, la segunda y
cuarta columna son concernientes a los histogramas de diferencias. Conforme
se hace mas grande la distancia entre los puntos S; y S, esto es, se varfa la
distancia [dy, d2] se genera blurring en la imagen. Por ende, se pierde nitidez,
lo cual se muestra en las iméagenes correspondientes a los histogramas de su-
mas en comparacién con sus originales ya sea de profundidad o disparidad,
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el resultado es el mismo. Este mismo efecto se produce de manera similar, si
se incrementa el tamano de la ventana que recorre la imagen original.

Por otro lado, en los histogramas de diferencias las regiones que se en-
cuentran en primer plano presentan una mejor definicién. Pero este resultado
no garantiza que si se usa una ventana mas amplia o una distancia mayor en-
tre los pares de pixeles sea una estrategia conveniente y se obtengan mejores
resultados.

El aumentar estos parametros (d, o tamano de la ventana) incrementa el
tiempo de computo, asi como el blurring. Mas ain, se genera una regién de
no informacion que “enmarca” la imagen (ver altima columna, Figura 2.7-b),
en la parte superior y lado izquierdo, de esta. Esto es debido a que la ventana
que recorre la imagen de rango, el pixel de referencia S7 se encuentra en el
centro. Mientras que, S se fija en cada uno de los pixeles a su alrededor
separados por una distancia de 1 pixel, si se trabaja con una ventana de
3 x 3, por ejemplo. Por otro lado, si se analizan imagenes muy saturadas o
desordenadas, entonces, se corre el riesgo de traslapar limites o incluso areas
correspondientes a diferentes partes de la escena, por el blurring generado
con ventanas o distancias muy grandes. Es importante hacer notar que, las
pruebas de ejemplo generadas se realizaron con una ventana de [3,3], con
parametros de [d, = 1,0 = 0°].



Capitulo 3

Metodologia Parte 11:
Segmentacion y Deteccion en
Escala de Grises

“Divide each difficulty into as many parts
as is feasible and necessary to resolve it.”

René Descartes

Es importante hacer notar que, la extraccién de caracteristicas locales
con lleva el determinar un tamano de regién adecuado de acuerdo con el
procesamiento a realizar. Tal que, si se selecciona un area muy pequena esta
podria contener solamente ruido; mientras que, una regién demasiado amplia
podria perder el sentido de “local”.

De acuerdo con lo presentado por Creusot et al., [29] la extraccion de
caracteristicas que se obtienen de la informacién contenida en las imagenes
de rango deberian no ser afectadas por la escala, rotacién o iluminacién.
FEsta dltima, no implica un problema por el sensor usado para la adquisicién
de los datos. Sin embargo, en relacién con la invarianza de la pose, esta
es dada, siempre y cuando se establezca un marco de referencia. Creusot
propone, utilizar un modelo de escala rigida adaptable al drea en donde son
localizables los que podrian ser los puntos clave.

Debido a que, la vecindad correspondiente a cada punto caracteristico
depende de una distancia, en nuestra propuesta se establece como tamafo
de la regién, para la obtencién de los descriptores de textura una ventana
de tamafio de 3 x 3 pixeles. Mientras que, para los descriptores geométricos,
la regién de interés se fija en una ventana de radio no mayor a la distancia
maxima calculada entre los descriptores. Esta es computada haciendo uso
de la distancia de ajedrez (distancia Chebyshov, o Ly); tal que, los puntos
de interés seleccionados sean considerados solamente, los que pueden man-

56
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Imagen de rango

i H s Representacion Mx

Calcular los
Obtener descriptores
descriptores de dispersos de la
textura : superficie
H direccional

Definir el contorno
del la escena

Deteccion del objeto

Proceso Denso Proceso Disperso

Figura 3.1: Diagrama general para la deteccién de un objeto en una regién
de interés.

tenerse a lo largo de las diferentes transformaciones.

3.1. Consideraciones de Superficie para Imagenes
de Rango

La informacién de profundidad o disparidad es expresada en niveles de
gris, con areas que presentan diversos suavizados en estas. Dicho suavizado en
una imagen a color corresponderian a los cambios de iluminacién. Mientras
que, en una imagen de profundidad o disparidad hace referencia a la distancia
existente entre la escena y el sensor. Se dice entonces, que las iméagenes de
rango son invariantes a los cambios de luz, ya que esta no afecta su proceso
de adquisicién.

Por otro lado, si consideramos que la formacién de diversas “capas” de
superficies son descritas a través de superficies no Euclidianas, sino mas bien
Lambertianas (refleja la radiacion incidente de manera uniforme, en todas
las direcciones). Entonces, de acuerdo con Jeon et al. en [67], la tonalidad de
una superficie puede ser determinada como el producto punto de la superficie
normal y la direccion de la luz. Por otro lado, Jayasumana et al. [66] describen
una aproximacién a espacios tangenciales a través de un producto interno,
en el que, se define una matriz simétrica positiva (SPD, por sus siglas en
ingles) Sym;r. Los autores basados en el concepto de SPD generan una serie
de kernels aplicados a varios problemas de visiéon por computadora entre
ellos, la clasificacion de texturas. Tabia et al. en [142] retoman este concepto
y lo trasladan a las matrices de covarianza. Estas no son descritas a través
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Figura 3.2: (a) Superficie imagen de rango. En (b) la figura de (a) es repre-
sentada como una semiesfera en el espacio R3. (c) superficie generada de la
imagen de homogeneidad y (d) curvatura correspondiente a dicha caracte-

ristica; e) y f) imégenes de la division en las direcciones x y y de la imagen
del inciso (d).
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Figura 3.3: De a) la imagen de rango (Bowlingl [58]) se extraen los des-
criptores que forman las superficies correspondiente a las caracteristicas de
c) energia; d) entropia y e) homogeneidad. Mientras que en b) se muestra la
superficie formada por (a).

de un espacio Euclidiano sino que, son conformadas como una variedad de
tensores formados por SPDS.

En relacién con este toépico, en este trabajo de Tesis se propone primero
que, las imagenes de rango pueden describir un comportamiento similar al
que se presenta en las superficies lambertianas en cada “superficie-capa” con
las que se forman estas iméagenes. La idea de describir espacios tangenciales
con base en este tipo de superficies nos permite como lo plantea Jeon et al.
en [67], seleccionar puntos en una regién con una varianza mas suave.

Segundo, consideramos que la informacién obtenida de calcular los des-
criptores de textura apunta a generar superficies que se pueden considerar
como minimas. En relacién con la definicién de superficies minimas, se toma
como referencia lo expuesto por Meeks y Pérez en [98] quienes establecen
que, “Si M C R? es una superficie minima completa, inmersa y estable, en-
tonces A es un plano”. Esto es debido a que, la técnica propuesta para el
calculo de dichos descriptores asegura solamente la informacién més relevan-
te de la imagen de rango, de acuerdo con el descriptor calculado; con lo cual
se preserva la curvatura Gaussiana de la superficie original (ver figura,3.2).

Por lo tanto, se propone en este trabajo que, si la curvatura de la super-
ficie se suaviza por medio de las caracteristicas de textura es posible formar
un plano proyectivo (segundo renglén figura3.2 c-d). Més ain, este no seré
solamente un plano Euclidiano con sus respectivas propiedades isotrépicas
(propiedad a la invarianza geométrica), sino ademés, adopta las propiedades
correspondientes a un manifold [§].
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(a) Rep i6n Imagen é (b) Representacién Imagen Entropia (c) Represen magen Energia

Figura 3.4: Ejemplo de la representacién como imégenes de algunas caracte-
risticas de textura tal como a) homogeneidad, b)entropia y ¢) energia obteni-
das a partir de la imagen de rango (Bowling1[58]) representadas en imagenes
formadas por medio de isolineas.

La razén de lo anterior es, la minimizacién de la energia, que se presenta
entre los descriptores con respecto de la superficie formada por la imagen de
rango. Por ejemplo, en 3.3b la forma de la superficie es mucho mas cercana
a 3.3e; ya que, la superficie es formada por el descriptor de entropia. En este
caso, la minimizacién de la energia es muy alta. Un ejemplo, de las superficies
resultantes para cada descriptor es mostrado en 3.3b-d. La barra de color en
cada imagen de la figura 3.3 nos indica, las diferentes intensidades en niveles
de gris; las cuales estan presentes en las figuras originales (ver, 3.2a y 3.3a).

Finalmente, se sugiere que, la extraccién de las caracteristicas de textura
permite la formacion de curvas geodésicas (ver, figura 3.4), con las cuales se
destaca el contorno entre las diferentes regiones [128] correspondientes a los
diferentes niveles en la imagen de rango. En este caso, la representacion de
dichas curvas es similar a “dibujar” lineas de isoelevacion (lineas que, unen
los puntos de igual altura), usualmente empleadas en mapas topograficos.

Por lo tanto, parte fundamental de esta propuesta, estriba en dividir di-
reccionalmente la superficie formada por la imagen de rango, las propiedades
geométricas de la curvatura Gaussiana [56, 116]contenidas en R3 son trans-
formadas a un plano en R?. Esta transformacion es ejemplificada en la figura
3.2,en las direcciones e) x y f) y asi como, a través de la ecuaciéon 3.1. En
dichas figuras, la parte sombreada en obscuro muestra la posible tranforma-
cién o suavizado de la curvatura en un plano. Por otro lado, en la ecuacién
3.1 se presenta, el mapeo que se lleva a cabo, entre los planos formados en
cada direccién hacia la imagen de rango.

(M, My, M.] : Miegture — Myange (3.1)

donde, M, My, M., Miczture C R? Y Mrange C R3. Esta tltima proposicion
apunta a la reconstruccién que se puede llevar a cabo, a partir de la infor-
macién contenida en la M,4pq4e. Todas estas superficies apuntan a imagenes
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Figura 3.5: Ejemplo de la representacién de la caracteristica de textura ho-
mogeniedad como imagen (Mpomogeneity) correspondiente a la Myqnge cubito
de nuestra base de datos DSPLab. La divisién de a) superficie de la imagen
de homogeneidad, en superficies direccionales se muestran en b) M,, c) M,
y d) M,.

de un mismo tamano K x L.

En este trabajo se designa a M,, M, y M. como las superficies en las
direcciones x, y y z, respectivamente. Mientras que, Meqture hace referencia
a la superficie formada por medio de los descriptores de textura. Por ejemplo,
si tenemos Mpyomogeneity hard referencia a la superficie obtendia a través del
descriptor de homogeniedad y asi, sucesivamente para cada caracterfstica.

La figura 3.5 muestra un ejemplo de las imagenes generadas como resul-
tado de llevar a cabo el proceso de dividir la Miegtyre, €n sus correspondientes
superficies direccionales. Es de notar, como se preserva la informacién de la
Miexture €n cada una de las direcciones z, y y z; cuyas imagenes son una
representacion de sus respectivas superficies M, M, y M, en R? (ver, figura
3.5b-d).

3.2. Proceso Denso

Si un descriptor representa el patron de la imagen, en nuestra propuesta,
dicha representacion es realizada haciendo uso de una aproximacién similar
a un andlisis de textura, como se propone en 2.2. Los resultados obtenidos
de la adaptacién de esta técnica, nos permiten dar inicio al calculo y andlisis
de los puntos de interés y sus vecindades.

La primera fase, se ilustra en el esquema de la figura 3.6. En el mismo, se
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Imagen de
disparidad

Np = [NDX! NDyr NDZ]

Superficie y Vectores
normales densos

Imagen de la
caracteristica de
Homogeneidad

Figura 3.6: Diagrama esquemaético de la primera fase (proceso denso) 3.2 de
la técnica propuesta.

observa que a partir de la imagen de disparidad se calcula la caracteristica
de textura tal como, en este ejemplo, lo es la homogeneidad. Los descriptores
calculados son representados por medio de una imagen y de esta se obtiene
la superficie correspondiente, a la cual se le denominara superficie densa.

Adicionalmente, de acuerdo con lo revisado por Loncomilla en [89] asi
como, Kuo et al. en [75] en el presente trabajo se establece que, una carac-
teristica local es el patron de una imagen, la cual depende de su vecindad
inmediata [148]. La posicién referente a cada punto caracteristico es pro-
yectada con respecto de la ubicacién que le corresponde al vector tangente,
calculado a partir de la superficie formada por la imagen de textura.

Los vectores normales son computados después de realizar un ajuste bi-
cubico de los datos en las direcciones z, y y z. Asi, para cada punto, se realiza
un producto cruz simple haciendo uso de los vectores tangentes calculados
en cada direccion; con el fin de generar el vector normal correspondiente al
vértice [31]. Por tanto, de acuerdo con la ecuaciéon 3.2 el vector Np como
fue nombrado, representara los vectores contenidos en la superficie densa
(diagrama ilustrativo, figura 3.7).

Np = [Np,, Np,, Np.] (3.2)

donde, Np,, Np,,Np, € R? y de tamaiio K x L, el cual corresponde a la
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Planos de la
curvaturas
principales

Vector
normal

Vector
tangente al
plano

aF

) (Z)P+ =0 (3_;)?
0(E), =0

Posicién de un
punto con
informacion de

textura

Figura 3.7: Diagrama representativo [139] de la formacion de los vectores
normales densos en la superficie de textura, representada por la funcién en
forma implicita F(z,y,z) = 0.

misma dimensién que tiene la imagen de rango. El computo del vector Np
marca el final del proceso denso para dar paso al proceso disperso que sera
descrito en la siguiente seccién.

3.3. Proceso Disperso

3.3.1. Consideraciones de Matrices Dispersas

Para fines de esta Tesis, se propone primero, trabajar con matrices dis-
persas no estructuradas tal como se revis6é en la subseccién 1.5.3; segundo,
llevar a cabo un almacenamiento de la informacién dispersa, bajo el esquema
conocido como formato coordinado (COQO, por sus siglas en inglés), el cual es
el més sencillo de implementar segun lo expuesto por Jaramillo et al. en [65].
Un ejemplo de este tipo de almacenamiento es el siguiente,

00 a0 b0
gcggggAA:[eafbigthd]
e
A_OfOOOOAI_[3141655262]
00 g o0ho|AJ=[2325135 26 4
i 00 00 j
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de acuerdo con el ejemplo, el vector AA contiene los elementos no-nulos en
forma dispersa. Al corresponderd al vector que contiene la posicién respecto
de la fila de dicha elemento, mientras que, AJ serd para los indices corres-
pondientes a la columna. En nuestra propuesta, el recorrido de la matriz sera
el convencional, de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo. Por lo que,
el orden de los vectores seré,

AA=Ja b ¢ d e f g h i j]

AT=[1 1 2 2 3 45 5 1 6
AJ=[3 5 2 4 2 2 3 5 6 6

Al finalizar el proceso denso se lleva a cabo la seleccion de la informa-
ci6én que se procesara en el disperso. Dicha seleccidon genera matrices con un
formato similar al de la matriz A. Tal que, el tratamiento entonces de dicha
informacioén es a través de un esquema COO.

3.3.2. Seleccion de la Informacién para el Proceso Disperso

El siguiente paso es llevar a cabo la division de la superficie densa, en las
direcciones x, y, y z, respectivamente. Esto es, nuevas superficies direcciona-
les son generadas a partir de la informacion contenida en Np,, Np, vy Np,
de acuerdo con lo establecido en la seccién previa.

La figura 3.8 muestra un ejemplo de las imagenes generadas como resulta-
do de llevar a cabo el proceso de dividir 1a Myeptyra, €n sus correspondientes
superficies direccionales. Es de notar, como se preserva la informacién de la
Myeqturq en cada una de las direcciones x, y y 2; esto es porque al llevarse a
cabo una proyeccién del vector, la informacién correspondiente al descriptor
de textura, también se “proyectard” a la correspondiente direccién.

Ahora bien, para llevar a cabo este proceso se establece en la ecuacion
3.3 que sblo los vectores que apuntan hacia fuera de la superficie densa serédn
seleccionados. Por lo tanto, se establece que

Np, — My, Np, >0
NDy — My, NDy >0 (33)
Np, = M., Np, >0

un ejemplo ilustrativo de los resultados obtenidos descritos por la ecuacién
3.3 se muestran en la figura 3.8. En la misma figura se presenta en el primer
renglén las superficies direccionales en las que los vectores normales son
representados de color rojo. En particular, se puede observar con respecto
de las direcciones x y y los diferentes niveles que se forman en la superficie.
Esto es debido a que, la informacion de la caracterisitca de textura en estas
dos direcciones presenta valores disimiles, lo que apunta a la formacién de
estos niveles. Situacién que no se presenta en la direccién en z. Esto es,
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Direccion-X Direccién-Y

Direccién-Z

a)

b)

Figura 3.8: Diagrama esquemadtico que ilustra el inicio del proceso disperso.
a) Representacion de los vectores contenidos en las superficies direccionales
M,, My y M.. b) Representacion en R? de la posicién de los vectores en
estas superficies.

debido a que, en dicha direccién es donde se encuentra concentrado los valores
homogéneos de la textura.

Los vectores mas sobresalientes enmarcados en la circunferencia amarilla
de la figura 3.9, con respecto de las direcciones x y y, son los vectores que se
consideran como puntos de interés. Mas atun, la ubicacién o posicién de dichos
vectores, en estas superficies (M, y M,, respectivamente) implica también,
el considerar en su vecindad las caracteristicas de textura correspondiente.
Ademas, es importante hacer notar, que en la direccién en z, practicamente,
todos los vectores pueden ser considerados, ya que no existen valores disimiles
en esta direccion.

En la siguiente subseccién, detallaremos el pseudocédigo desarrollado
para la implementacién general de la técnica, la cual es nombrada Detector
de Puntos de interés Dispersos o Sparse Keypoint Detection (SKD, por sus
siglas en inglés).

3.3.3. Pseudocddigo de la técnica SKD

A fin de describir el pseudocodigo para detectar puntos de interés dis-
persos, se tomard en cuenta la siguiente nomenclatura, sea I la imagen de
rango, H,, la imagen de homogeneidad, Np vectores normales densos de Iy,
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Direcciéon-X | Direccién-Y Direccién-Z

Figura 3.9: Diagrama representativo a) de los vectores méas sobresalientes en
cada direccion, b) para obtener puntos de interés.

Ng normales dispersas:

Algoritmo 1: Técnica para detectar puntos de interés dispersos.

Inicio

Entrada: Iy
Salida: Ng

© ® N e ok W Do

Para todos los pixels en I Hacer

Calcular H,,

Fin del Para

Para todos los pixels en H,, Hacer

Calcular las normales densas Np = [Np,, Npy, Np.]

Fin del Para

Calcular umbrales t, y t, desde ;(Np) & 0(INp), en direcciéon x- y y-
Calcular umbral t,, desde u(INp,) o min (Np,).

Para todas las normales en N Hacer
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10. Calcular vector normal disperso Ng:

a) Generar vectores normales dispersos [Ng,,Ng, ,Ng_ ] usando t = [ t,
t, vyt ]
b) Si [Np,,Np,,Np_] >0y Np >t Entonces

Np — Ng;
¢) Fin del Para
11. Ubicar las posiciones de los vectores Ng; en M, M, y M,

12. Detectar puntos caracteristicos contenidos en M., M, y M,

a) Calcular umbral ty,

b) Si Ng; > t; Entonces
NSt — NS

Fin

La figura 3.10 ilustra los pasos 1 a 6 pasos correspondientes a dicho
pseudocodigo. Estos hacen referencia al proceso denso que se revisé en la
seccion 3.2. Como se menciond en dicha seccion, el vector Np contiene los
vectores densos de la superficie formada por la imagen de textura (ver imagen
3.10). Los valores contenidos por el vector Np se encuentran dentro del rango
de [-1,1].

Por otro lado, si las superficies formadas por las caracteristicas de textura
corresponden a una sermiesfera positiva, tal como se presenté en 3.1; entonces,
solamente los vectores que se encuentran “hacia afuera” de dicha superficie
son los que seran seleccionados para formar el vector normal disperso aqui,
nombrado Ng. Esta primera discriminacién da inicio al proceso del mismo
nombre. Por lo tanto, Ng = [Nz, Nsy, Ns.] es definido por la ecuacion 3.4,
en la cual se considera que el rango de los valores para Ng se encuentra entre
(0,1].

Ng={Np>tjo<t<1} (3.4)

En los pasos 7 a 10 se lleva a cabo un proceso de selecciéon. Este, es
realizado por medio de un anélisis de la distribucién Gaussiana de los vectores
densos, en la superficie formada por la imagen de la caracteristica de textura.
FEsta seleccion es descrita por medio de la desigualdad Np; > t donde, 7 es el
i-ésitmo componente de Np. El vector t contiene los tres niveles de umbral en
el rango entre 0 < t < 1; los cuales son llamados t;, t, y t., respectivamente.
Por tanto, dichos umbrales son calculados haciendo uso de la informacién
estadistica del vector Np,

(3.5)

,U,(NDI)—FU(NDI) st 0< Np, <ty _ ¢
uw(Np,)—o(Np,) si t,<Np, <1 °
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/L(NDy)-i-U(NDy) St O<NDy < ty _ (3 6)

#(Np,) —o(Np,) si t,<Np, <1 7 '
N ‘ Np,) <1

u(Np.) si max( J?Z) ¢, (3.7)

#(Np.) —o(Np,) si maz(Np,) =1

donde, t, es un nivel de umbral definido dentro del 95 % del intervalo de con-
fianza establecido a través de la ecuacién 3.8, concerniente a los componentes
de Np (ecuacion 3.2).

P(—2<Z<z)=1-a=095
N — 3.8
ND — p < 1,96) (3.8)
o//n
De la ecuacion 3.8 se considera a n como el nimero de elementos conte-
nidos en Np. Tal que, ty = [tux, tuy], donde

0,95 = P(—1,96 <

Np + 1,96i = extremo superior

vn

o =ty (3.9)
Np —196— = extremo inferior

vn

por lo tanto, la ecuacién 3.9 debe ser aplicada en cada una de las direc-
ciones correspondientes. Tal que, el computo de los umbrales estimados, por
medio de las ecuaciones 3.5 y 3.6 estan en funciéon del valor correspondiente
a ty. Por lo anterior, se asegura que la informacién contenida por Ng sea la
que represente de forma cualificada, la superficie propia a la imagen de la
caracteristica de textura. Con respecto de la direccién en z, en la generalidad
todos los valores son muy cercanos a 1, por lo que, el proceso de seleccién
en relacién con las otras dos direcciones es casi imperceptible. Mas atn, una
de las contribuciones de este trabajo, es el nimero de elementos contenidos
en el vector Ng, el cual esta por debajo del 80 % en promedio, con respecto
de la cardinalidad (card) calculada para el vector Np.

card(Ng) < card(Np) (3.10)
por lo tanto,
card(Ng,) <& card(Np;)
card(Ngy) < card(Npy) (3.11)
card(Ng,) << card(Np:)

La ecuacién 3.10 aplicada en las direcciones x y y correspondientes a la
ecuacion 3.11 nos presenta una reduccion en el contenido de elementos en los
vectores cercano al 90 %, mientras que en la direccion z, esta sera cercana al

30 %.
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Superficie Gaussiana Imagen Gris Superficie Imagen en Escala de Grises

0 05

0
03, 05

q

Superficie Imagen Homogeneidad Superficie Imagen Energia Superficie Imagen Entropia

Superficie Imagen Energia Superficie Imagen Entropia

e s &g

Figura 3.10: Ilustracion de los pasos 1 a 6 del algoritmo 1 de la técnica SKD
aplicada a la imagen bird (en niveles de gris representada en hsv) de base
de datos conocida. A su izquierda su representaciéon en su forma Gaussiana
y a la derecha como superficie. Segundo renglén representaciéon de la forma
Gaussiana de diferentes descriptores de textura. Tercero, superficie densa de
la, que se seleccionara la informacién para el proceso disperso.
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La diferencia significativa entre los diversos valores de la cardinalidad, en
las respectivas direcciones, se debe principalmente a las estimaciones de las
caracteristicas de textura, con las cuales se forma la superficie densa. Por lo
que, las superficies direccionales M, M, y M, son representadas a través de
los vectores dispersos contenidos como se menciond, en Ng.

De lo anterior, en el paso 11 se determinan las posiciones de los datos
contenidos en Ng;, Ngy y Ng.; con respecto de las superficies direccionales
M., M, y M,. Esto es, con el fin de preservar la informacion contenida,
con respecto a las caracteristicas de textura, en la superficie direccional co-
rrespondiente. Esto implica que, por posicién se cuenta tanto con el vector
normal que describe la superficie, asi como su correspondiente valor de la
caracteristica de textura. Por lo que, se conforma un vector de descriptores
[]vgvM[z,y,Z}] del cual, nos referiremos como el vector Ng por el hecho, de
que es a través de la posiciéon de este, que ubicamos los otros descriptores.

Por otro lado, en el paso 12, el cémputo de los puntos de interés se realiza
mediante un andlisis de una distribucién discreta uniforme de probabilidad.
Esto es porque, se asume que todos los descriptores contenidos en las super-
ficies direccionales tienen la misma probabilidad de ser un punto de interés.
Partiendo de este supuesto, es entonces que se debe de establecer un para-
metro de discriminacién, para llevar a cabo un proceso de selecciéon. Por lo
que estaré sujeto al calculo de

Slw,y,2]
1
T Y (5,12
CS[I vzl =1
;o S
2 2
= Ng; — 3.13
te g D (a-w (3.13)
z,y,2] i=1
donde Cs[x’y’z] hace referencia a la cardinalidad de los descriptores contenidos

en cada una de las superficies direccionales; mientras que Ng; corresponde
al i-ésimo elemento del vector Ng.

Es importante hacer notar que cada estimacién propuesta por las ecuacio-
nes 3.12 y 3.13 es llevada a cabo en cada una de las superficies direccionales.
Por lo que, haciendo uso de dichas ecuaciones podemos establecer un um-
bral en relacién con el valor de los descriptores. Este umbral llamado ¢; a
diferencia del primer umbral ¢,, calculado en 3.9 (calculado para la superfi-
cie densa), permite seleccionar los descriptores dispersos contenidos en cada
superficie direccional. Por lo tanto, como lo mencionan los pasos 12.a y 12.b

thp . = HT O (3.14)
Puntos de interés = Ng > ti, (3.15)

a través de estos ultimos pasos marcados por medio de las ecuaciones 3.14 y
3.15, es como finalmente se obtienen los puntos de interés contenidos en las
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superficies direccionales, los cuales apuntan a los objetos contenidos en la es-
cena. Una representacion de éstos, lo podemos observar de forma cualitativa
en la figura 5.5.

3.3.4. Algoritmo para la deteccién de un objeto en la ROI

Una modificacién propuesta al algoritmo 1, es la que presentamos a con-
tinuacién. El proposito de la modificacidn es para llevar a cabo una serie de
procesos que eficienticen los tiempos de computo. Ademas, debera ser posible
identificar una region de interés conocida como ROT (por sus siglas en inglés)
para determinar la ubicacién del objeto. La figura 3.11 resume el algoritmo
propuesto.

Imagen de rango

Superficie densa Puntos sobre el contorno escena Anglisis pmf

Proceso disperso

Imagen de rango

Obtener caracteristicas de
textura.

Formar superficiedensay
calcular los descriptores
correspondientes.

Calcular los descriptores
dispersos

Definir el contorno del la escena ] [ Deteccién del objeto ]

Un analisis pmf es aplicado a los
descriptores contenidos en la
ROI.

Dividir la superficie densa para
formar las superficies
direccionales con sus respectivos
descriptoresdensos.

Llevar a cabo un analisis pdf de
los descriptores dispersos.

eterminar Ia ROl a traves de un

Calcular los descriptores analisis de los descriptores

dispersos a partir de los dispersosy su informacién
descriptoresdensos. i

Aplicar la distancia “Ajedrez” a
los descriptores seleccionados |
para determiner la ubicacion del | :

objeto. g

Imagen de homogeneidad Superficie sparse (Mx) Contorno de la ROI Deteccién del objeto

Figura 3.11: Diagrama general de la técnica SKD aplicada a la detecciéon de
un objeto ubicado en una ROL.

La figura 3.11 resume el algoritmo propuesto. La siguiente nomenclatu-
ra es utilizada para describir el algoritmo: I la imagen de rango, H,, la
imagen de homogeneidad, Np vectores normales densos de Ir, Ng normales
dispersas:

Algoritmo 2. Pseudocdédigo de la técnica SKD para la deteccion de un
objeto en una ROI.

Inicio

1. Proceso disperso
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a) Calcular los descriptores dispersos (Ng):
1) Ng=[Np > ty|0 < t, <1}] donde, t,, es definido por 3.9
2) NS = [NSmyNSy,NSz} donde, 3.10

b) Calcular posiciones de los vectores ﬁ; en M, M,y M,

2. Detectar los puntos de interés del contorno de la escena:

a) Si card(M, descriptores) < card (M, descriptores)
seleccionar M,
Si No Entonces seleccionar My;
Fin del Si

b) Sk = Ng > ty, donde tyx = pdf(Ng)
3. Detectar objeto
a) Para cada (k,l) en Sk, Hacer
1) calcular la posicion de la ROI usando una pdf

b) Fin del Para

1) Calcular las adyacencias de los Sk — adyacencia(Sy)
2) Definir la ROI con respecto de una: min(adyacencia(Sy)) y max(adyacencia(Sg))

¢) Puntos de interés en el contorno de laROI = jpmf ([JV;,M[IW]]) de
Sk.

d) Calcular la distancia Chess (Dchess) de los descriptores de laROI.

e) Posicion de objeto: min(Dchess)

Fin

Los pasos 1 y 2 son los correspondientes al algoritmo 1, presentados en la
secciéon 3.3.3. Por lo que, en el paso 3, se lleva a cabo el proceso de selecciéon de
la superficie direccional. Esta eleccién es una comparaciéon de la cardinalidad
(card), de los descriptores contenidos en cada una de las superficies M, y M,,.
Posteriormente, a través de un analisis PDF y haciendo uso de las ecuaciones
3.14 y 3.15 aplicado a los descriptores contenidos en la superficie elegida (M,
o M,), se determina los puntos de interés Sk donde, Sk € R2.

Sk = Ngz > ti, paraM, || Sk = Ngy > tk, para M, (3.16)

La ecuacién 3.16 generalizada en el paso 3.b, nos permite considerar los
descriptores correspondientes a todos los puntos Sk, como variables aleato-
rias discretas. Més ain, la representacién en la superficie dispersa para cada
punto Sk, se lleva a cabo mediante la posicion (k;,[;), correspondiente a
cada vector normal. Dicha posicién es descrita como:

{(kz,lz)wﬁ eK,l;e L} (3.17)
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dénde, K= {kl, kQ, - } y L= {l1, lg, ‘e } el = {1, ceey CaT’d(M[x’y})}. D()nde,
la cardinalidad marcada para ¢ corresponde a la calculada por la ecuacién
3.11.

Para dar inicio con la deteccion del objeto contenido en la ROI, lo primero
es definir esta. En el paso 4.a se realiza el proceso de seleccién de cada
una de las coordenadas (k;,[;) pertenecientes a la posicion de los puntos de
interés. Para ello, aplicamos primero un anélisis estadistico de densidad a la
informacién contenida en K y otro similar para L. Esto con el fin de elegir
las posiciones de los descriptores que conformaréan la region de interés.

Adicionalmente, de los resultados obtenidos del analisis PDF se establece
la conectividad existente entre las coordenadas con el fin de validar la per-
tenencia o no, con respecto de los diferentes objetos o areas en la region de
interés. En la figura 3.12 se ilustra una méascara de 3 x 3 con la que se reali-
za el recorrido de la ROI definida en primer instancia con todos los puntos
seleccionados; con el fin de evaluar la conectividad de cada coordenada con
respecto de las demas. Por tanto, cada posicion (k;, [;) pasa a ser el punto cen-
tral de la méscara. Esta conectividad o conectividad-m (mixed-connectivity,
en inglés), nos permite determinar si un descriptor en una posicion (k;, ;)
en particular pertenece o no, a una determinada regiéon dentro de la ROL
Entonces, se establce que, una minima adyacencia indica descriptores en
una misma area; mientras que, una mdzima adyacencia indicard una regién
diferente. Finalmente, dicha conectividad, permite determinar el radio (r)
correspondiente a la ROIL. Esta distancia en lugar de formar un circulo con
este radio, lo que se forma serd un cuadrado de lado 2r.

Posteriormente, en el paso 4.b de la informacién resultante del paso 4.a
se aplica un anélisis JPMF a los descriptores que corresponden a los puntos
de interés Sk contenidos tnicamente en la ROI. La importancia de esta
evaluacién es determinar los puntos de interés que pertenecen o estan muy
proximos del contorno de los objetos contenidos en esta area.

Finalmente, para llevar a cabo los pasos 4.c—d el procesamiento se inicia
aplicando la distancia de Chebyshov discreta llamada Dcopess. La distancia
de Chebyshov discreta se define como

DChess :max(‘ki_kj‘7‘li_lj’) (318)

la razén por la cual se hace uso de esta distancia es porque tiene un com-
portamiento similar, al de calcular el trayecto de los puntos de interés con
conectividad-m. Por lo tanto, aplicando la ecuacién 3.18 se calcula primero,
la distancia maxima entre los puntos Sk obtenidos en el paso 4.b. El objetivo
es llevar a cabo dentro de la ROI una separacién de los diferentes objetos
contenidos en esta area. Por otro lado, habiendo realizado esta segmentacién
de objetos o areas se propone que, al aplicar min(Dcpess) a las posiciones de
los descriptores mas destacados en esta regién, se podra detectar el objeto
de interés. Este puede ser definido a través de los puntos que se ubican como



3.3. Proceso Disperso 74

0 1 1 0 1 Semies 1
| s
1 Y
I
0 1 0 0 17 0
0 0 1 0 0 M1
1= posicién Sk 8-adyacencia
No existe una m-
0  — ] conexidn. Existen
m-conexién. | 4-vecinos
i e

No tiene 4- (i,j) i conectados en
vecinos__ comdn.
conectadosen - 0 - 0

comun. i

Figura 3.12: Ejemplo ilustrativo de la representaciéon de la conectividad-m
entre los puntos de interés (Sk).

mas préximos o, en el contorno del objeto.

Adicionalmente, la identificacién de los posibles puntos de sujecion se
puede plantear como el calculo del centroide de la figura geométrica. Este
centroide se “extiende” tanto al lado derecho como al izquierdo, para que
dicho punto pueda ser relacionado con la posicién mas cercana a un punto
de interés en cada lado. Alin cuando esto, no garantiza que dichas posiciones
sean las 6ptimas se puede considerar como una primera aproximacion.

3.3.5. Proceso de Validacién

Es importante hacer notar que el nimero de puntos de interés compu-
tados no puede determinar la eficiencia de nuestro detector; para validar el
desempeno de este con respecto de las técnicas ya conocidas se decidié ha-
cer uso del proceso de validacion presentado por Lowe y Muja en [106] y
[91]. Aun cuando dicho proceso es bastante complejo, a través del esquema
presentado en la figura 3.13 se presenta una simplificacion de este.

De acuerdo con el esquema propuesto en 3.13, el cémputo de las ca-
racterfsticas de entrada se realiza de acuerdo con el método que se haya
seleccionado para realizar la deteccién y extracciéon de puntos.

Finalmente, en la tltima etapa se tiene que llevar a cabo una validacion de
acuerdo con el “peso probabilistico” asignado a cada punto determinado por
el computo de sus caracteristicas y anélisis de su vecindad (circunscrito a un
radio) lo que es realizado en la etapa de proceso. Lo anterior permite buscar
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Caracteristicas Computadas Imagen 1 Caracteristicas Computadas Imagen 2

Proceso

Extraccion de los indices de las caracteristicas con alta probabilidad de correspondencia

Validacién

Métrica Radio Umbral

Se presentan las correspondencias encontradas

Figura 3.13: Diagrama esquemético para validar puntos de interés (con base
en la propuesta de Muja y Lowe en [106] y [91]).

“pesos” similares en ambas imagenes con lo cual se determina el seguimiento o
correspondencia entre los puntos de interés encontrados en estas. El umbral
en este caso, es mas un pardmetro de sensibilidad para considerar si, el
punto detectado con las caracteristicas detectadas puede ser el mismo punto
en ambas imagenes, esto con base en los descriptores analizados. La métrica
empleada para establecer la distancia entre las caracteristicas contenidas en
la vecindad determinada es la suma de la diferencia de cuadrados (SSD, por
sus siglas en inglés).

Es importante hacer notar que, una parte fundamental de este proceso
es la localizacién de las caracteristicas en la imagen; proceso que llevamos
a cabo con nuestra técnica, tal como se presenta en los algoritmos descritos
en las secciones 3.3.3 y 3.3.4. Puesto que, a partir de esta se establece un
radio y un umbral con los que se indica el tamano de la vecindad que sera
considerado para analizar y seleccionar un punto, como punto de interés. En
nuestro caso, empleamos la métrica conocida como distancia de ajedrez.

Por otro lado, la precision es calculada por la formula ya establecida,

verdaderos positivos

recision =
P (verdaderos positivos + falsos positivos)

En relacién con el nimero de puntos calculados para cada una de las
técnicas, se establece una relacién sencilla,

#Puntosom’ginal - #Puntosruido

Numpuntos = x 100 % (3.19)

#Puntosoriginal

Los resultados de la aplicacién de lo aqui descrito es presentado en la
subseccion 5.2 del capitulo correspondiente.



Capitulo 4

Analisis de Entropia en las
Imagenes de Rango

“Life is a local order (spatial and
temporal) within the process of
increasing entropy, just as are the
formation of galazies and planets.
Although they are not so much because
energy goes in and out continuously.”

Murray Gell-Mann

4.1. Entropia para Imagenes de Rango

Una imagen de rango es una muestra de la variabilidad en las medidas
de distancia o disparidad obtenidas de un sistema visién 3D; donde dichas
variaciones son expresadas a través de intensidades de gris. Asi, una apro-
ximacioén a la medida de entropia se considera como la incertidumbre a la
distribucién de dichas intensidades. Donde, una alta variabilidad significa
un valor de entropia alto. Esta aproximacién de la entropfa solamente es
considerada cuando las variables son independientes, como es el caso si se
establece que cada medida es una variable aleatoria discreta.

La informacién contenida en la imagen de rango Irsnge €s considerada
como una variable aleatoria discreta. En la cual, los valores o niveles de gris
(¢) son asociados, a un cierto valor de probabilidad p;. Asi pues, bajo condi-
ciones de adquisicién de la imagen similares se entendera que, la probabilidad
de que ¢ tome el valor de g;, se encuentra dado por P{¥ = g;} = p;. Por lo
tanto, se establece que dicha probabilidad corresponde a la funcién de masa
de probabilidad (pmf, por sus siglas en inglés), para la cual se determina que
todos los eventos {¥4 = g} son mutuamente excluyentes. Asi, la sumatoria de
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todos los pis es igual a 1 para todo el espacio muestral, esto es, Y " (p; = 1.
Es de hacer notar que, al estar trabajando con una variable aleatoria discreta,
esta sumatoria tenderd a 1, ya que, los valores de la Igunge son representa-
dos como una funcién discreta y no una continua. Donde, i = {0,...,n} y
n = 255, este ultimo valor corresponde al nimero méximo de intensidades o
niveles de gris, que pueden presentarse en la Irgpge-

Ahora bien, a fin de estimar una aproximacién de la entropia se toma
como referente la definicién de Shannon [131], tal que,

H(¥) = —pologpy — ... — palogpy (4.1)

de acuerdo con la ecuacién 4.1, una secuencia indexada de las variables alea-
torias {4} = {g1,...,9n}, tiene sus correspondientes valores de entropia
definidos como

H(o,....%) ==Y p(go:-- -+ 9n)logp(go, - - -, gn) (4.2)
=0

donde, p(%, ..., %) = P(% = 90,% = g1,.--,%, = gn) es la probabiliad
conjunta de todas las variables aleatorias discretas. Por lo que, al definir la
entropia para una Irgnge tenemos que,

n
H(IRange) = - Zpilngi (43)
=0

Es importante hacer notar que, para que sea valida la ecuacién 4.3 existe
una medida de similaridad correspondiente a una distribucién de probabili-
dad con respecto a las variables aleatorias discretas, donde, F'(g) es la funcion
de distribucion de una funcién masa de probabilidad (mpf, por sus siglas en
inglés). Por tanto, F'(g) es la probabilidad de que ¢ tome valores menores o
iguales a g. Esto es,

Flg)=P{¥<g}=> P{¥=g9}=>_pn (4.4)

9i<g 9i<g

tal que, de la ecuacion 4.4 se establece que P[¢ = g] = F(g) — F(g—1). Por
tanto, p; es presentada en la seccion 4.2, como una aproximacion de P(g).
Esta medida, se ha relacionado con el concepto de entropia relativa descrito
por la divergencia de Kullback-Leibler en [74].
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4.2. Entropia como Caracteristica de Textura

Al considerar que las ecuaciones 2.12 y 2.13 definen la probabilidad de
las sumas y diferencias como eventos independientes discretos; esta misma
probabilidad puede ser considerada como una funcién de masa de probabili-
dad conjunta una jmpf. Por lo que, partiendo de la ecuacién 2.11, tendremos
que:

Psum(pO) = jmpf{ssum(gl)}
Y (4.5)
Puif(pa) = jmpt{Saif(c2)}
Por lo tanto, si consideramos las funciones de distribucion correspondientes
para las sumas y diferencias, tendremos que, la p; corresponde a pg para
las sumas, mientras que pg para las diferencias. Donde, {pg, pq} corresponde

a la probabilidad para las intensidades en los puntos (Sk;) v (Sktdy.i+ds)
respectivamente, ver 2.7 de la seccion 2.2.

Fsum(g) = Psum{g < g} = Z Psum{g = gz} = Z Po

9i<g 9i<g
¥, (4.6)
Fuif(9) = Pug{9 <9} =Y Pur{9 =9} = >_ pa
9i<g 9i<g

De tal forma que, al reescribir la ecuacién 4.3, pero en términos de las
distribuciones de probabilidad consideradas para Ssum ¥ Sqif se pueden ex-
presar como:

H(IRange) - H(Ssum> + H(Sdzf)
tal que,

H(IRange) = - Z Psum(pO) : log(Psum(pO)) - Z sz‘f(]?d) ’ log(sz’f(Pd))

Po Pa

H(Ssum) H(Sqf)
(4.7)
Esta tltima ecuacién 4.7 representa una aproximaciéon de la entropia
considerando mutua independencia entre la suma y diferencia expresadas por
medio de las ecuaciones 4.5 y 4.6, estas relaciones se establecen solamente
si la mpf y las distribuciones correspondientes a Ssu;m ¥ Sq;f toman valores
enteros.
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Figura 4.1: Calculo de la entropia para una imagen de rango (salsita-DSPLab
dataset). El valor de entropia calculado es de 0.7. Este se encuentra marcado
en los respectivos histogramas por un recuadro negro. a) Representacion de
la entropia como imagen, asi como, b) su respectivo histograma de frecuen-
cias. ¢) Representacion de la maximizacion de la entropia como imagen y d)
su correspondiente histograma. e) Representacion de la minimizacion de la

entropfa como imagen, asi como, f) su respectivo histograma (mas detalles
en la seccion 4.2.1).

4.2.1. Maximizacién y Minimizacién de la Entropia

El valor de la entropia determinado por la ecuacién 4.7, en la seccién
anterior puede ser considerado como un pardmetro de sintontzacton tyyy,.

ttun = —Hsum — Hdif

Para dar una interpretacién del calculo de la entropia como caracteristica
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de textura de la Irqnge se considera que, cada valor obtenido a través de Hgym
y Hgir nos permite determinar que para cambios pequenos de probabilidad,
el valor de entropia serd bajo, por lo que, se tomara como una textura suave, o
bien, una escena con pocos objetos o cambios en el ambiente. Por el contrario,
una escena con una aglomeracién de objetos o un ambiente poco controlado,
tendera a un alto indice de entropia. Mas aun, si todos los elementos son
equiprobables entonces, la entropfa serd maxima.

Para ejemplificarlo, presentamos la imagen (figura 4.1a), la cual es gene-
rada con base en los resultados obtenidos de la matriz de aproximacién de la
entropia calculada con la ecuacion 4.7. Adicionalmente, se muestra la distri-
bucién de probabilidad (ver imagen 4.1b). Con el fin de establecer el rango
y la divisién en los que se debera de encontrar la maximizacién, asi como, la
minimizaciéon de la entropia. De tal forma que, todos los valores calculados
por encima de t,, se consideran una mazimizacion(ver, figura 4.1c-d). Mien-
tras que, de manera inversa, todos los valores estimados por debajo de tiy,
son considerados como una minimizacion de la entropia (ver, figura 4.1e-f).

El hecho de poder realizar una separacion de estos dos procesos ( maximi-
zacion y minimizacion de la entropia), nos permite establecer que en ambos
lados de t4yn, la informacién de la imagen de rango, puede manejarse como
sistemas en equilibrio independientes. Esto es, del lado izquierdo de t4,,, los
valores correspondientes a las p}s son mas cercanos a cero. A fin de generar
un sistema en equilibrio, los valores correspondientes a la entropia son los
mas bajos mientras que, los valores correspondientes a la energia son los més
altos. Esto nos permitird posteriormente (ver, subsecciéon 4.2.2), establecer
puntos de interés que se encuentren en regiones de intensidades similares;
pero, al mismo tiempo, determinando una separacién entre los diferentes
objetos que conforman una escena.

De manera inversa, sobre el lado derecho de t4,,, los valores de las p}s son
cercanos a 1, asi que, estos apuntan a un alto nivel en los valores de la entro-
pia, con la cual se puede representar la diagonal principal correspondiente a
la ecuacion 2.7; dando como resultado una cercania espacial de dichos valo-
res (pls) hacia la diagonal. En este caso, al identificar los puntos de interés
que presentan una alta entropia, podemos caracterizar la imagen a través
de una simple representacién por medio de dichos puntos, que conforman el
contorno de los objetos contenidos en la escena (ver, subsecciéon 4.2.3).

4.2.2. Minimizacién de la Entropia y su Relacién con la Ener-
gia

Law en [81] propone medir la energia de la textura de imégenes digitales
usando filtros de tipo Laplacianos y Gausianos. Las im4genes son procesadas
por lo tanto, con un filtro conocido como energia de textura local no lineal,
para detectar los puntos que contengan un alto contenido de energia, y que
representen los descriptores de los objetos contenidos en la escena. Més atin,
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el autor presenta cémo, para un campo de medida cero, la varianza es una
medida de energia. De tal forma que, al ser la desviacién estandar la raiz
cuadrada de esta medida, dicha desviacién se torna a su vez, en una medida
local de energia calculada para la textura. Asi, para mantener el sistema en
equilibrio, tendremos que para, valores altos de energia (texturas suaves), la
entropia tenderéd a valores minimos.

Por lo tanto, la minimizacién de la entropia para este caso es considerada
como la estimacién de las distribuciones de probabilidad p;, con los peque-
nos valores promedio de los cambios de energia (dE). Asumimos, entonces,
que los valores promedio de alguna F; es asociado con la distribuciéon de
probabilidad, para la cual el valor esperado de la energfa es descrito como

n
E=> pE

tal que, la distribucién de la probabilidad se expresa solamente como varia-
ciones de primer orden, esto es Y ;" dp; = 0. Asi, la ecuacion 4.3 es reescrita
en términos de H'(Ipange) cOMO sigue:

H,(IRcmge) = Z dpi + Z Ingi dpi (48)

Adicionalmente, este proceso es llevado a cabo usando la matriz de La-
grange [121] en su forma mas simple como multiplicador de Lagrange por
tanto, la ecuacién 4.8 se reescribe como,

n

H'(Inange) = Y (v + BE;) dpi (4.9)

(2

El término logp; en la ecuacion 4.8 es expresado en funcién del multi-
plicador de Lagrange, donde el valor de 3 es considerado como una variable
independiente, tal que, v dependa de . En el proceso de minimizacion, se
debe de asumir que 0 < 8 < tyn, tal que si 8 = 0, entonces todas las pro-
babilidades en un nimero finito de estados (n) son similares. En este caso,
el proceso de minimizacién de entropia fue llevado a cabo con un valor fijo
de tiun, tal que, si logP; = ty, v 8 = 0 entonces v = ty,. Mas aln, es
posible asumir que dp; involucra un pequefio cambio de energfa, el cual es
dp; = twn — F; donde, E; corresponde al nivel de energia presente en el
punto (k,l). Por lo tanto, el parametro de sintonizacion tiende a moverse
hacia el lado izquierdo en el rango de (0,ts,] a fin de mantener el sistema
en equilibrio a través de la ecuacién 4.9.

Por otro lado, los puntos de interés (ver seccion 4.9) son calculados de
acuerdo a los valores mas bajos de la entropia, los cuales pertenecen al lado
izquierdo de ty,, (ver histograma de la figura 4.1b). Estos resultados son
asociados con el principio de simplicidad [70], el cual, asocia los patrones
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subyacentes méas simples. En este caso, valores similares de baja entropia
pueden ser considerados como un patrén descrito a través de lineas de iso-
elevacion en la imagen resultante, como se muestra en 4.1le-f.

4.2.3. Maximizacién de la Entropia y su Relacién con la Ho-
mogeneidad

La maximizacion de la entropia es comparable con obtener una superficie
con un cambio minimo de energia [31]. Consecuentemente, este proceso es
bastante similar a extraer la homogeneidad (como caracteristica de textura)
a partir de una imagen de rango. En efecto, los valores que pertenecen al
proceso de maximizacién de la entropia son considerados valores disimilares
presentes en la superficie homogénea. Asi, la informacion obtenida para este
proceso representa objetos que pueden ser separados uno de otro de acuerdo
con un nivel maximo de entropfa, presente en el contorno de los objetos
contenidos en la escena.

De tal forma que, los valores de una méaxima entropia se encuentran en el
rango de [tym, 1] correspondiente a la ecuacion 4.9 donde 5 > t4y,, tal como
se muestra en la figura 4.1d. Esto significa que el sistema tenderé al equilibrio
siempre y cuando el cambio de energia sea minimo en las regiones que definen
una de otra. Como resultado, se tiene que en la generalidad la superficie sera
homogénea (ver, la figura 4.1c donde se observa, que las lineas de isoelevacion
definen esta superficie). Pero, justo en las zonas de disimilaridad (observar
los cambios de nivel de gris, en los “bordes” de cada objeto o area de la escena
4.1c) se presentan los diferentes cambios de profundidad o disparidad; por lo
que, serd cuando se presente una alta entropfa.

Un punto interesante de la metodologia propuesta es la aproximacién por
medio de las caracteristicas de la textura como entropia, y su correspondiente
a la maximizacion (homogeneidad) y la minimizacion (energia) de la entro-
pia. Ademas, la técnica muestra como se calcula la entropia, utilizando una
aproximacién que describe la aleatoriedad en las im4genes de rango, consi-
derando la informacién de los niveles de gris como textura. Los resultados
obtenidos presentan puntos claves con los que es posible detectar el contorno
del objeto en la escena. Estos puntos se obtienen con menos del 10% de
la, informacién total resultante del proceso denso. Ademads, esta técnica nos
permite definir una region interesante (espacio de trabajo), en la que existe
un objeto particular a detectar. La evaluacion del rendimiento de esta pro-
puesta se lleva a cabo utilizando una base de datos genérica (Middlebury) y
nuestra propia base de datos.



Capitulo 5

Resultados

“I've always believed that if you put in
the work, the results will come.”

Michael Jordan

5.1. Resultados de la Metodologia I

El conjunto de datos de mamografia utilizado en este documento se re-
copild en el Hospital General de Irapuato, Guanajuato. El conjunto de datos
consta de 74 imdagenes: 22 diagnosticadas con calcificaciones y 52 diagnos-
ticadas como tejido normal. Esto se lleva a cabo tomando como referencia
el sistema de clasificacion para mamografias BLRADS (Breast Imaging Re-
porting and Data Systems, en inglés). La base de datos que se considero
para probar la técnica son imagenes almacenadas en formato DICOM 3,0
con un tamafio de 4784 x 3517 pixeles. La figura 5.1a muestra una mamo-
grafia en el formato DICOM; mientras que, en 5.1b se muestra el atributo o
caracteristica CP de la mamografia.

Los resultados obtenidos de la interpolacion global del histograma de A,
se ilustran en la figura 5.2. Es de hacer notar, que esta funcién resalta masas,
conductos, calcificaciones, asi como tejido sano al mismo tiempo. Es por ello
que, como se revisdé en la subseccién 2.1.2, se requiere aplicar nuevamente
una interpolacion en la zona de alta frecuencia del histograma CP, que pro-
duce la funciéon g(cp). La figura 5.2 ilustra la calcificacion detectada por la
funcion g(cp). Sin embargo, este segundo anélisis atin necesita el validar cué-
les de estos puntos encontrados pertenecen al crecimiento o masa anormal
del tejido, es decir, si estos puntos son calcificaciones o no. Para lograr esto,
se calculan y analizan cinco atributos o caracteristicas desde la funciéon g(cp)
y se usan como entrada para el clasificador K NN.

La figura 5.3a ilustra los resultados de clasificacién obtenidos por un ex-
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(a) (b)

Figura 5.1: a) Mamografia en formato DICOM 3,0. b) Imagen resultante de
la mamografia procesada para estimar CP.

Figura 5.2: Ejemplo de los resultados de calcificaciones detectadas. a) Cal-
cificaciones y tejido normal detectado por el experto. b) Calcificaciones de-
tectadas con la interpolacién local.
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(a) (b)

Figura 5.3: Ejemplo de los resultados de calcificaciones detectadas. a) Cal-
cificaciones y tejido normal detectado. b) Calcificaciones detectadas con la
interpolacién local.

perto; mientras que, en la figura 5.3b se presentan los resultados utilizando
nuestro método. Como se puede apreciar cualitativamente, la técnica pro-
puesta detecta las dos calcificaciones en la zona marcada por el experto en
5.3a. La funciéon CP detecta cambios de intensidad en la mamografia; por lo
que, es posible detectar calcificaciones en 5.3b, las cuales son zonas marcadas
por el experto. La 5.3c y 5.3d muestran los grupos de microcalcificaciones en-
contradas. Por otro lado, un segundo resultado se ilustra en la figura 5.4. Mas
aun, existen algunos agrupamientos de pixeles que por su comportamiento
matematico pueden ser consideradas como microcalcificaciones.
Resultados cuantitativos.

Los resultados cuantitativos obtenidos de las pruebas experimentales se
resumen en la matriz de confusiéon que se muestra en la tabla 5.1. El peor
de los casos de un clasificador es la puntuacion de Falsos Negativos (FN),
que se refiere a los casos en que el clasificador no detecta la calcificacién y
esta existe. De la tabla 5.1, se obtienen dos falsos negativos (F'N) de las
pruebas experimentales. Por otro lado, se obtuvieron cuatro Falsos Positi-
vos (F'P) de las pruebas experimentales, este resultado indica la presencia
de calcificaciones que no existen, de acuerdo con el diagnostico del médico
experto.
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(@)

Figura 5.4: Resultados de la clasificacion. (a) Mamografia en formato DI-
COM, los circulos resaltan las zonas con calcificaciones encontradas por un
experto, (b) atributo de CP con las calcificaciones encontradas por el método
propuesto, (¢) acercamiento a las microcalcificaciones detectadas.

Tabla 5.1: Matriz de confusion correspondiente a la funcion g(cp), para K = 3
con una distancia Euclidiana.

Clases Calcificacion Tejido normal Especificidad
Calcificacion 20(TP) 2(FN) 0.9090
Tejido normal 4(FP) 48(TN) 0.9230

Como se inform6 en la matriz de confusion, la precisién obtenida de los
resultados experimentales es 0.9090 para la deteccién de calcificaciones y
0.9230 de especificidad para la deteccién de tejido normal. Los resultados
obtenidos a nivel de exactitud serdn comparados con las propuestas encon-
tradas en trabajos previos a fin de obtener un mejor analisis. Tal que, en el
peor de los casos durante la etapa de clasificacion se debe a la presencia de
valores conocidos como “falsos negativos” (F'N). Al analizarse las posibles
causas de este resultado se concluy6 que, en ambos casos, las imagenes de
mamografia originales muestran bajo brillo.
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Tabla 5.2: Resultados del rendimiento presentado por las métricas con res-
pecto del método propuesto.

Pol. Grado Exactitud Precisién Especificidad Sensitividad %FA

9 0.8648 0.8333 0.9423 0.6818 0.0576
10 0.9054 0.8571 0.9423 0.8181 0.0576
11 0.8513 0.8333 0.9411 0.6818 0.0588
12 0.8378 0.9166 0.9807 0.5000 0.0192
13 0.9189 0.8333 0.9230 0.9090 0.0769
14 0.9189 0.8333 0.9230 0.9090 0.0769
15 0.9054 0.8226 0.9230 0.8636 0.0769

La tabla 5.2 muestra la evaluacion llevada a cabo, con respecto del ren-
dimiento de nuestro enfoque. Tales como exactitud, precision, especificidad,
sensibilidad y porcentaje de “falsas alarmas” (FA). Si se observa, el valor de
exactitud es 0.9189, por lo tanto, el porcentaje de reconocimiento es alto, al
ser este cercano a 1, esto es, el error de deteccion es menor al 10 %. Mientras
que, el valor de precision calculado es 0.8333, que no es tan alto como cabria
de esperar, debido a los falsos positivos. Esto significa que el error més co-
mun de nuestra estrategia ocurre cuando se detecta una calcificacién, pero
no existe. Dichos resultados también son validados por la especificidad y los
valores de sensibilidad: 0.9230 y 0.9090, respectivamente. El porcentaje de
detecciones positivas y negativas incorrectas (falsas alarmas, FA) es 0.0384,
un bajo porcentaje de falsos negativos es el resultado més esperado obtenido.

Tabla 5.3: Tabla comparativa de nuestra método con respecto de otros tra-
bajos previos.

Meétodos Base de Datos Modo de procesamiento Exactitud
Estrategia propuesta Hospital Irapuato Automatizado 0.9189
AlexNet-+{Sparse MIL [169] INbreast Automatizado 0.90 £ 0.02
AlexNet+{Label MIL [169] INbreast Automatizado 0.86 + 0.02
RFF on CNN w/pre-training [34] INbreast Automatizado 0.91 £ 0.02
RFF w/pre-training [34] INbreast Automatizado 0.84 £+ 0.02
Shape and texture{LDA [36] INbreast Manual 0.8900
Level set [132] Univ. of Michigan Semi-Automatizado 0.84 £+ 0.02
Active contourshi2008characterization Univ. of Michigan Semi-Automatizado 0.84 £ 0.02
Texture feature 4 SLDA [9] INbreast Semi-Automatizado 0.8700
Contour + ANN + LDA [152] INbreast Semi-Automatizado 0.8700

El analisis comparativo entre los diferentes métodos encontrados en tra-
bajos previos y nuestra técnica se muestra en la tabla 5.3. La primera colum-
na presenta las técnicas utilizadas por diferentes autores, incluida la estrate-
gia propuesta. La segunda columna muestra la base de datos utilizada para
los resultados experimentales. La tercera columna indica como se realiza el
procesamiento de la imagen, el cual puede ser: manual, semiautomatico o
automatizado. La ultima columna muestra la precisién alcanzada por cada
método, en el reconocimiento y clasificaciéon. Es de hacer notar que, nues-
tro método propuesto tiene resultados similares a los de AlexNet + Sparse
MIL[169] y Random Forest en CNN con entrenamiento previo [34], con un
valor de precisién superior a 0.9.
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Ademaés, en estos métodos el procesamiento de algoritmos se automatiza
permitiendo el uso de tales estrategias para aplicaciones reales. Sin embargo,
queremos sefialar que en el caso de los métodos que calculan caracteristicas
de textura, como [36], [9] v nuestro enfoque, nuestra estrategia muestra el
mejor rendimiento. Ademds, entre estos tres métodos, nuestro enfoque es el
inico método que procesa imégenes de forma automatizada.

Imagen Original Direccidon-Z Direccion-Y Direccion-X

Figura 5.5: Ejemplo ilustrativo de los puntos de interés obtenidos usando
la técnica SKD calculando la homogeneidad como caracteristica de textura,
aplicados a la imagen bird de base genérica conocida.

5.2. Resultados de la Metodologia II

En esta seccién, la exposicién de los resultados generados de aplicar la
técnica SKD se muestra usando imagenes en nivel de gris de una base de
datos conocida, nuestra base de datos DSPLab [57]; asi como, los resultados
alcanzados, usando las imagenes de disparidad de la base genérica Middle-
bury database. Estas dltimas se obtuvieron de un sistema de estéreo visién,
bajo condiciones ambientales controladas (un pormenor al respecto del sis-
tema de adquisicion, favor de dirigirse a las referencias |58 y [112]).

La base de datos DSPLab contiene imagenes VGA obtenidas directamen-
te del sensor Kinect. A través de su sensor de profundidad [103], es como se
adquieren las imagenes, tal como se revisé en la seccién 1.5.5. La adquisicién
de estas imagenes fue bajo un ambiente de interior no controlado, donde im-
peraba una gran cantidad de luz exterior que incidia a través de los diversos
ventanales; la propia iluminacién del laboratorio, asi como la disposicién de
los objetos aglomerados o no, en el escenario.
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5.2.1. Resultados Previos de Imagenes en Niveles de Gris

En esta seccidn se exponen algunos de los resultados obtenidos al aplicar
nuestra técnica SKD, desarrollada en la seccién 3.3.3. Primero, se ofrece un
andlisis descriptivo haciendo uso de imé4genes en niveles de gris, tal como se
muestra en la figura 5.5.

Figura 5.6: Ilustracién comparativa de los puntos de interés generados con
técnicas de trabajos previos como son NARF; Harris; FAST y SURF. Las
primeras dos iméagenes corresponden a los puntos de interés obtenidos en las
direcciones x y y con la técnica propuesta.

El objetivo de computar los puntos de interés en cada superficie direc-
cional tiene la finalidad de separar los objetos contenidos en la escena del
fondo de esta; tal como se muestra en la ilustracion 5.5 para las direcciones
x, y y z, respectivamente. En el caso de la direccion z (o M,), pareceria
que dichos puntos se encuentran concentrados en la parte correspondiente al
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“fondo” de la imagen. La razén de esto, es debido a que, practicamente son
indistinguibles las diferencias existentes entre los valores de los diversos des-
criptores; esto es, la informacion se encuentra homogenizada en la superficie
correspondiente a M.

Un ejemplo comparativo visual de la presente propuesta con respecto de otras
técnicas conocidas para la deteccion y extraccion de puntos en imagenes en
niveles de gris se ejemplifica en la figura 5.6.

Es importante hacer notar que los resultados que se lograron aplicando
la técnica SKD, con respecto de otras técnicas presentadas en la subsec-
cion 1.5.7 como son SURF, FAST, NARF, S & T y Harris visual y cuan-
titativamente presentan un buen desempefio en relacién con el nimero de
puntos de interés detectados. La validacién de esta afirmacién se presenta en
la siguiente subseccion.

Imagen Original SKD NARF
. -
] . - o | 3
Ve v Whe w=- . w0
I : -f - ’ . '*"'h'L go oo ‘0.0 ‘]
910 puntos de 338 puntos de
interés interés
I—
SURF Harris Features FAST
. . . : v ,
% e . { "' ” _ ‘ﬁ' > _ B
- ,* ‘A- .0 L T -' .‘.s * - -’
308 puntos de .: 286 puntos de 120 puntos de
interés interés interés

Figura 5.7: Tlustraciéon de los puntos de interés generados con la técnica
SKD en la direccién y; asi como otras técnicas ya conocidas y revisadas en
la subseccién 1.5.7.
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5.2.2. Resultados Previos de Imagenes de Rango

La técnica propuesta SKD nos proporciona una facil implementacién en
relacion con otras técnicas ya probadas (ver, subsecciones 1.5.7 y 3.3.3) para
la deteccion y extraccidén de puntos en imagenes en niveles de gris. Aunado
a ello, cuando dicha técnica es aplicada a imagenes de rango como en este
caso son las de disparidad o profundidad el desempefio de nuestro detector
es similar al mostrado en trabajos que son referentes en esta area.

En relacién con las imagenes de disparidad, comenzaremos mostrando en
la figura 5.7 los resultados obtenidos con respecto del nimero de puntos de-
tectados por nuestra técnica en una comparativa con respecto de las técnicas
antes mencionadas. El nimero de puntos de interés estimados, por cada una
de las técnicas empleadas, es presentado al pie de cada imagen correspon-
diente. La técnica SKD estima al menos un 60 % mas, de puntos de interés
con respecto de los calculados por las otras técnicas probadas. En general,
estos resultados, se presentan en la mayoria de las pruebas realizadas para
imégenes de rango.

HARRIS

Figura 5.8: Ilustraciéon que muestra el seguimiento de los puntos de interés
(rojos imagen disparidad izquierda y verdes para la derecha) computados de
las imagenes de disparidad de babyl [58]. Estos son evaluados de acuerdo
con lo presentado en 3.3.5.

Por otro lado, a pesar de que nuestra propuesta presenta un buen ntmero
de puntos detectados, esto no determina la eficiencia de nuestro detector; por
lo tanto, para validar el desempeno de este con respecto de las técnicas ya
conocidas, se decidié hacer uso del proceso de validacién presentado en la
subseccién 3.3.5.

Aun cuando este método tiene una eficacia de correlacién que oscilala en
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un rango [70,85] % de acuerdo con lo reportado en [91]; para su implemen-
tacién es necesario hacer uso de al menos tres im4genes. La adecuacién que
se aplica con dicho método nos permitié trabajar solamente con dos image-
nes de disparidad utilizando la base de datos de Middlebury [58] y [112]; la
cual es una base genérica como se ha mencionado anteriormente. Un ejem-
plo descriptivo visualmente de los resultados obtenidos los tenemos en la
figura 5.8. En esta imagen se presentan las correlaciones consideradas como
verdaderos positivos y falsos positivos. La discriminaciéon de estos altimos
todavia es un tema pendiente para desarrollar en trabajos futuros. Pero a
pesar de ello, en promedio nuestra técnica presenta una precisiéon en relacién
con la correlacion que esta por encima del 80 % de correlaciones verdaderas
positivas.

En la Tabla 5.4 se presenta en promedio los datos de entrada con los
que se alimenta este proceso. Las imégenes computadas en este caso son de
tamanio 370 x 443 [58].

Tabla 5.4: Tabla comparativa de nuestra método con respecto de otros tra-
bajos previos.

HARRIS SURF FAST S & T SKD

Carac. Imagen Izq. 85 x 1 16 x64 24x1 205x1 402x1
Carac. Imagen Der. 88 x 1 23 x64 38x1 213x1 435x1
Puntos Detec. 1zq. 74 16 24 181 375
Puntos Detec. Der. 80 21 38 191 402

La Tabla 5.5 presenta un concentrado en promedio de la aplicacién del
proceso de validacién de los puntos detectados como puntos de interés. El
ntimero de correlaciones que se muestra corresponde a las reales, esto es, a
correlaciones que son verdadero positivo y falso positivo. Nuestra propues-
ta puede ser equiparable al desempeinio que se tiene con respecto de otras
técnicas ya ampliamente conocidas y probadas.

Tabla 5.5: Tabla comparativa del nimero de correlaciones reales en promedio
y la precisiéon obtenida aplicando el proceso de validacién referido en 3.3.5 a
la base de datos Middlebury.

HARRIS SURF FAST S & T SKD

Num. de Correlaciones 30 14 22 134 228
Precisiéon 0.8333 0.8571 0.4554 0.7089 0.8245

Por otro lado, la generacién de imagenes sintéticas partiendo de la in-
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SKD SURF FAST HARRIS

Figura 5.9: llustracion de los puntos de interés “calculados” con la técnica
SKD, asi como otras técnicas de trabajos previos. La imagen original bow-
ling2 [58], es rotada 60° para producir la imagen sintética.

formacién contenida en las imagenes de disparidad de la base de datos de
Middlebury ([112] y[58]); nos ayuda a ejemplificar la obtencion de puntos
de interés en la escena. En este sentido, debe existir una “correspondencia”
(seguimiento) entre los puntos de interés obtenidos partiendo de la imagen
original (puntos en color rojo), asi como los calculados en la imagen sintética
(puntos en color verde), tal como se muestra en la figura 5.9.

Figura 5.10: Hustracién comparativa de los puntos de interés que se obtienen
aplicando las técnicas b) SKD (direccion en ), ¢) Harris; d) NARF; ¢) SURF;
f) FAST; a) imagen de profundidad correspondiente a nuestra base de datos.

Por otro lado, haciendo uso de nuestra base de datos generada del sensor
de profundidad Kinect tenemos que, los resultados estimados son mostrados
en la figura 5.10. En esta se muestra que, el descriptor SKD (ver figura
5.11-¢) presenta una mejor definicion del contorno de la escena (mas detalle,
referirse a seccion 3.3.4); que el presentado por las otras técnicas presentadas
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en la seccion 1.5.

a) Imagen de b) SKD ¢) SURF
Profundidad

d) HARRIS e) FAST f) NARF

Figura 5.11: La figura presenta los resultados correspondientes a la rotaciéon
de la informacién contenida en la imagen de rango (60°). Las pruebas reali-
zadas con respecto de otras bases de datos son: b) nuestra técnica; ¢) SURF;
d) HARRIS; e) FAST; f) NARF. a) Es la imagen de profundidad, solo como

referencia.

En la generalidad, en todas las pruebas realizadas para imagenes de rango,
nuestra técnica supera por méas del 60 % el numero de puntos extraidos, en
relacion con las otras técnicas presentadas en esta seccién, con una correla-
cion en promedio mayor al 50 % con respecto de los puntos detectados y con
una precisién similar a las de las técnicas ya reconocidas en esta area.

5.2.3. Andlisis Cuantitativo

La figura 5.12 en la primera columna, presenta las imagenes VGA s6-
lo como referencia. Mientras que, en la segunda columna se muestran las
imégenes de profundidad, con las cuales se lleva a cabo el procedimiento
previamente descrito. Los resultados obtenidos de aplicar la técnica SKD,
son los presentados en la figura 5.12 de la tercera a la quinta columna. Esto
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es, en la tercera columna, se muestran los puntos de interés, los cuales en
su mayorfa se encuentran sobre el contorno de los objetos contenidos en la
escena. Dicho contorno es representado por medio de los puntos de interés
Sk, calculados en el paso 3. En este punto, es importante destacar que, estos
puntos de interés se obtuvieron con menos del 15 % en promedio del total de
los descriptores Np.

Imagen color Imagen rango Contorno de escena Contorno de ROl Deteccién objeto

Figura 5.12: Resultados obtenidos de aplicar la técnica SKD, a las imagenes
de profundidad de la base de datos DSPLab. Primer renglén cubo de Rubik,
segundo renglén salsa, tercer renglén taza.

Los resultados de llevar a cabo el proceso marcado en el paso 4.a, se
observan en la cuarta columna de la figura 5.12. Aqui se presenta el contorno
de los objetos, contenidos de manera parcial o total en dicha regién. Més
aun, el objeto de interés a detectar puede ser facilmente observable, ya que
se encuentra bien definido, a través de sus puntos Sg. Por lo que, en los
subsecuentes pasos 4.0 a d, se procesan los descriptores correspondientes
a los Sk de la ROI, para aislar el objeto. Por lo tanto, la deteccion del
objeto se lleva a cabo, con menos del 7% de la informacion contenida en
Ng. Los resultados correspondientes a este proceso se presentan en la quinta
columna, de la figura 5.12 en la cual, finalmente, se muestra el objeto de
interés detectado.

Por otro lado, la figura 5.13, presenta los resultados de la comparacion
cualitativa, llevada a cabo con la base datos genérica Middlebury, para ob-
tener puntos de interés. La primera columna de la figura 5.13, presenta las
imagenes RGB solo como referencia. Algunos resultados representativos de
esta comparacion se muestran de la segunda a la sexta columna. En particu-
lar, la segunda columna muestra los resultados obtenidos aplicando nuestra
técnica, a las imé4genes de disparidad de la base de datos Middlebury. Més
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ain, en el primer renglén de la figura 5.13, se presentan los resultados, para
un escenario que tiene un alto contenido de oclusiéon y saturacién de obje-
tos. Mientras que, en el segundo renglén los objetos contenidos en la escena
se encuentran en primer plano esto es, la discrepancia de disparidades es
minima.

Imagen RGB SKD S&T HARRIS FAST SURF

Figura 5.13: Comparacién cualitativa con respecto a la base de datos Midd-
lebury ([112] y [58]), de los resultados obtenidos para la deteccién de puntos
de interés. Nuestra técnica SKD (segunda columna), tercera columna S&T,
cuarta Harris, quinta FAST y sexta SURF. Primer renglén Art, segundo
renglén Laundry.

La diferencia existente entre la cantidad de puntos de interés obtenidos
usando nuestra técnica con respecto de las otras técnicas previamente revi-
sadas, consideramos que se debe al ntiimero de descriptores calculados; atn
cuando, esto no implica un parametro de calidad, si es importante hacer no-
tar, que la cantidad de puntos de interés va en decremento de la segunda a la
sexta columna. Mas atn, con nuestra técnica es posible distinguir el contorno
de los objetos contenidos en la escena, independientemente, si estos estan en
un primer plano o en varios planos.

Adicionalmente, también podemos marcar contornos que se puedan pre-
sentar al interior de algin objeto (ver, segunda columna, segundo renglon de
la figura 5.13). Mientras que, técnicas como la de S&T (tercera columna) o
la de Harris Edge detector (cuarta columna) definen el contorno de los ob-
jetos, cuando estos estan en diferentes planos. Estas mismas técnicas tienen
problemas para detectar bordes o contornos de objetos, que se encuentran
en un mismo plano. Por otro lado, las técnicas SURF y FAST presentan
cualitativamente, una detecciéon insuficiente de puntos de interés en ambos
casos (imégenes con y sin oclusion). Finalmente, en la siguiente seccion se
presenta un andlisis comparativo del costo computacional haciendo uso de
la técnica SKD y otras propuestas previamente revisadas.

Para evaluar el desempeno de la técnica SKD con respecto de otras téc-
nicas de trabajos previos en relacién a la deteccién de puntos clave, primero
se muestra en la figura 5.14, un ejemplo de las imagenes sintéticas genera-
das con la base de datos Middlebury, para llevar a cabo la evaluaciéon. Estas
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imégenes fueron generadas con dos tipos de ruido y sus combinaciones. La
imagen difusa (D) se obtiene a través de un filtro Gaussiano con una mas-
cara de 3 x 3 pixeles. Mientras que, las imégenes sintéticas sal y pimienta
(S&P) se generaron con un 5 % de nivel de ruido en promedio. Los otros dos
tipos son una combinacion de S&P + D y D + S&P. La evaluacién que se
presenta en la figura 5.15, muestra el desempeno del indice de repetibilidad
de nuestra técnica, con respecto de algunas de las técnicas presentadas en la
secci6n anterior.

D + S&P

Figura 5.14: Ejemplo de imagenes sintéticas generadas con ruido Gaussiano
(D) y sal y pimienta (S&P) y algunas combinaciones entre estas.

El indice de repetibilidad se establece, como la cantidad de puntos de inte-
rés encontrados en las diferentes imégenes sintéticas, bajo un mismo proceso
con respecto del total de puntos de interés contenidos en la imagen original
(ver, por ejemplo, la figura 5.13). De tal forma que, cada punto de interés
calculado (en la imagen sintética) por la técnica propuesta y las otras técni-
cas del trabajos previos, son asociados a cada uno de los puntos de interés
contenidos en la imagen original como se present6 en la seccidon 5.2 ejemplifi-
cado en 5.9. Finalmente, estos puntos son validados por medio de la técnica
SSD (Sum of Squares Difference technique, en inglés), para evitar los falsos
positivos.

En 5.15, presenta un buen desempefio ante ruido S&P en general para
todas las técnicas aplicada, mientras que, se observa un deficiente desempefio
para imagenes sintéticas con ruido tipo D y sus diferentes combinaciones.
FEste se presenta con un indice de repetibilidad por debajo de 0,5. Donde, 1
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Difusa (D) Sal&Pimienta (S&P)

0,8
0,7
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0,2
0,1
]
SKD S&T

HARRIS SURF FAST

Repetibilidad

Figura 5.15: a) Ejemplo de la generacién de imégenes sintéticas usando la
base de datos Middlebury b) Comparativa del indice de repetibilidad usando
la técnica SKD con respecto de las técnicas S&T', Harris, SURF y FAST.

corresponde a un 100 % de la correspondencia entre los datos. Por otro lado,
cabe destacar que, se eligi6 trabajar con muestras no uniformes, debido a que,
para las técnicas SURF y FAST, el numero de puntos de interés obtenidos
era menor al 1%, con respecto de las otras técnicas. Este hecho, lo podemos
observar cualitativamente desde 5.13.

Las imégenes mostradas en 5.16 son un ejemplo del comportamiento
de las diferentes técnicas en relacién con el ntumero de puntos de inte-
rés detectados, asi como la correspondencia que se lleva a cabo, entre es-
tos puntos y los calculados usando imégenes sintéticas. Esto es, la infor-
macién contenida en la imagen de profundidad o disparidad es rotada a
0 = a)30°, b)60°, ¢)150°, d)180°. Algunos ejemplos los podemos revisar en
la seccién 5.2. En la mayoria de los casos, para cada técnica la informacién
se encuentra més concentrada hacia el tercer cuartil. Lo que nos indica una
mayor dispersién de los puntos obtenidos al llevar a cabo el proceso de co-
rrespondencia. Por otro lado, los puntos que se ubican fuera de las cajas (ver
figura5.16a-d), son considerados valores atipicos.

De forma similar, se realiz6 la evaluacién de desempenio de las diferentes
técnicas, cuando se presentan cambios o transformaciones en la escala «. Tal
como se muestra en la figura 5.16-e, con factores de escalamiento iguales a
a = 0,5, 0,8, y1,25. Cualitativamente, en dicha figura, se muestra el desem-
penio que se tiene de aplicar la técnica SKD a través de las superficies M,
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y M, como se present6 en el algoritmo 1, de la seccion 3.3.3. Cabe hacer
notar, que, el numero de descriptores calculados en la técnica propuesta, en
la generalidad siempre es mayor al nimero de descriptores presentados por
las demés técnicas en orden un 60 % (ver seccion 5.2).

a) b)

uSKD
5 SURF

= SKD

B SURF
FAST

B HARRIS

BS&T

FAST
EHARRIS
msaT

.

uSKD
C)  SURF
FAST

d)

REPETIBILIDAD

¥ HARRIS
uS&T

REPETIBILIDAD

B SKD
H SURF

= o FAST
| 5 = HARRIS
§ o =saT
* .

CAMBIO DE ESCALA
—+-0a=0.5 -=-a=0.8 a=1.25

' 5
. B

e)

REPETIBILIDAD

W et

MX My SURF FAST HARRIS saT

Figura 5.16: Resultados obtenidos de imagenes sintéticas con o = 1 y a)
6 =30°b) 6 =60° c) # =150° d) O = 180°. e) # = 0° y diversas escalas «.

Finalmente, presentamos un comparativo del tiempo de procesamiento
que presentan las diferentes técnicas, con respecto a la detecciéon de puntos
de interés. Estos resultados se muestran en la figura 5.17. De la gréafica, es
posible observar que la técnica SURF, es la que presenta el mejor desempernio
para cualquier base de datos. En seguida tenemos la técnica FAST y poste-
riormente, nuestra técnica SKD. Mas atn, si observamos dicho desempefio
con respecto a técnicas que llevan a cabo la deteccion de bordes o contornos
(S&T y Harris Edge detector), la técnica SKD presenta un menor tiempo
de procesamiento. Todos nuestros procesos se llevaron a cabo, a través de
codigo Matlab, con un procesador Intel®Core2™Duo 2,66GHz CPU con
8GB de RAM.
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Figura 5.17: Grafica comparativa del tiempo de procesamiento. El eje vertical
izquierdo corresponde al tiempo en s, entre bases de datos de dimensiones
similares. El de la derecha, corresponde a una base de datos de una dimensién
mayor. La dimensién de cada base se expresa en K x L pixeles.

Resultados: Deteccion de Objetos

En esta seccion presentamos algunos ejemplos del desempeinio de la técni-
ca aqui propuesta. Por ejemplo, en la figura 5.18 se muestra una comparativa
de los descriptores calculados a través de la metodologia propuesta usando
la base de datos Middlebury con imagenes de tamafio 440 x 370.

La figura 5.18 muestra graficamente, un comparativo de la relaciéon en
cantidad, de los descriptores en las pruebas realizadas, donde se estima en
promedio un indice menor al 15 %, entre los descriptores correspondientes
a los puntos Sk, con respecto de los contenidos en Ng. Cabe aclarar que,
el total de descriptores de Sk, s6lo corresponden al contorno de los objetos
contenidos en el total de la escena (ver, imagen 5.13). Por lo que, la relacion
con respecto a los descriptores de los puntos Sk, que pertenecen a la ROI
es menor, en promedio un 5 %. Esta ultima informacién no se presenta en la
grafica, ya que no es visualmente distinguible. Por otro lado, es justo de esa
cantidad de descriptores de donde se lleva a cabo el proceso de deteccion del
objeto, de acuerdo a como se revisé en el algoritmo 2 paso 4. En este sentido,
en la tabla 5.6 se muestra una evaluacién en relaciéon con el desempeno de la
técnica propuesta para la deteccién de los objetos de interés, considerando
100 pruebas realizadas con imagenes de profundidad (ver ejemplo ilustrativo
en 5.12).
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Figura 5.18: Los descriptores Ng corresponden a la superficie direccional M.
Estos han sido seleccionados del vector Np. Mientras que los Sk se obtienen
de Ng.

Tabla 5.6: Relacion presentada de los objetos detectados haciendo uso de la
técnica propuesta.

Objetos Detectados
Correctamente Parcialmente No Detectados
90 7 3

En relacién con la informacién proporcionada por la tabla 5.6 se establece
que un objeto es detectado de forma correcta cuando la ubicaciéon del mismo
es identificado en su totalidad, como se ilustra en el primer renglén iltima
columna de la figura 5.12. Mientras que, una deteccién parcial es como se
presenta en la quinta columna en el segundo y tercer renglén de la misma
figura. Como se observa cualitativamente, el recuadro que enmarca la botella
queda “parcialmente alejado” del objeto, en su lado izquierdo. En el caso de
la taza, el recuadro no contiene al objeto en su totalidad, con respecto de la
parte asentada en la mesa. En relacién con la primera situacién esta es dada
debido a que existe en la imagen de profundidad una falta de informacién
generada como “pseudo sombra” en la botella. Por el contrario, en la imagen
correspondiente a la taza, el problema apunta a una uniformidad en las
intensidades de gris, que hace no distinguible la separacién entre la mesa y
el objeto. Los resultados obtenidos con respecto a la no deteccién de objetos,
de acuerdo con lag imagenes analizadas, es porque se fusiona la “sombra”
generada por la falta de informacion alrededor del objeto junto con una area,
sin informacién. Al no existir informacion, entonces no es posible realizar
ningin tipo de anélisis que involucre estimaciones probabilisticas o de alguna
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otra indole.

Color Image Minimum Entropy Image Key Points inside ROI Maximum Entropy Image Key Points Scene Contour Key Points ROI Contour

Figura 5.19: Resultados comparativos de la maximizacion y minimizacién de
la entropia. Primera columna imégenes a color sélo como referencia. De la
imagen superior a la inferior: cubo de Rubik, cubo amarillo, bote blanco,
tacita, de la base de datos DSPLab. Segunda y tercer columna minimizacién
de la entropia y sus resultados. De la cuarta a la sexta columna los resultados
de la maximizacién.

5.3. Resultados del Anilisis de la Entropia

La fig. 5.19 presenta los resultados obtenidos de comparar la minimiza-
¢ion y maximizacion de la entropia aplicada a la base de datos DSPLab. En
particular, la representacién como imagen, de la minimizacién y maximiza-
cion (procesos revisados en las subsecciones 4.2.2 y 4.2.3) se muestran en
la segunda y cuarta columna. Estas imagenes describen de forma visual a la
IRange, por medio de lineas de iso-elevacion, con las cuales se caracteriza un
alto o bajo nivel de energia en la imagen [128|.

De la imagen 5.19 cualitativamente, los resultados obtenidos correspon-
dientes a la segunda y tercera columna muestran la imagen de energia (mi-
nimizacion de la entropia) y sus correspondientes puntos de interés, respec-
tivamente. El proceso de maximizacién es mostrado en la cuarta columna
a través de su representacién como imagen de homogenidad. Los puntos de
interés obtenidos a partir de esta superficie son mostrados en la quinta co-
lumna. Finalmente, la sexta columna muestra el contorno correspondiente a
los objetos contenidos en la region de interés (ROI), en la cual se encuentra
el objeto de interés.

Por lo tanto, a partir de la ec. 4.9 cuando v = t4,, para ambos casos
maximizacién y minimizacion, el valor de ¢4, se establece como una gufa de
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referencia. Esto es, los descriptores contenidos en la superficie correspondien-
te a la imagen de energia (ver, segunda columna de la fig. 5.19) presentan
bajos niveles de entropia, 0 < Ng < ttyn. De este modo, los puntos de interés
calculados para una region de interés en particular, nos permite obtener pun-
tos caracterfsticos al interior de los objetos contenidos en dicha regién, pero
sin describir el contorno de los mismos (ver, tercer columna correspondiente
a la figura 5.19).

Por el contrario, los descriptores calculados a partir de la superficie corres-
pondiente a la imagen de homogenidad (ver cuarta columna, en la fig. 5.19)
tiene un alto valor de la entropia t;,, < Ng < 1. donde, Ng correspondera a
los descriptores dispersos descritos en la seccion 3.3. Tal que, los puntos de
interés son obtenidos y definen el contorno de la escena (quinta columna), asi
como, el contorno de dichos objetos contenidos en la ROI (sexta columna).

Ademas, es importante hacer notar que, el valor de umbral ¢4, calculado
a partir de la ec. 4.7 se encuentra en el rango de 0,6 < t4,, < 0,8, siendo que,
en la generalidad, t,, es cercano a 0,7. Este resultado ha sido obtenido, en la
mayoria de los casos probados con las dos bases de datos. Adicionalmente, es
importante comentar que el pseudocédigo presentado en la secciéon 3.3.3 es
desarrollado con base en las consideraciones hechas para la maximizacion de
la entropia. Apuntando en este caso los pasos 3 y 4 a considerar la funciéon de
probabilidad como una jmpf, para fusionar la informacién correspondiente a
las ecuaciones revisadas en la seccién 4.2.

Ahora bien, los resultados presentados en la tercera columna muestran
los puntos de interés mas destacados, “al interior” de los objetos contenidos
en la ROI. Aqui es importante el mencionar, que se lleva a cabo una sen-
cilla modificacion al algoritmo 2 correspondiente a la secciéon 3.3.4. La cual
consiste en colocar en el paso 3.,

Sk = Ng >t
donde
ty, = jmpf(Ns)

tk < ttun

mientras que, en la sexta columna se presentan los puntos caracteristicos,
pero en este caso como resultado de la maximizacion de la entropia (t; >
ttun), definiendo el contorno de los objetos contenidos en esta misma region.

5.3.1. AndAlisis Cuantitativo

La técnica SKD permite llevar a cabo la deteccion de puntos de interés
en una region particular. Esto con el fin de detectar, para posteriormente
ubicar la posicién del objeto de interés dentro de dicha regién. Por lo que,
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es necesario primero definir la regién de interés o ROI como se muestra en
la propuesta hecha a través del algoritmo 2 de la secciéon 3.3.4. Asi pues,
si se recapitula en relacién con los atributos calculados, primero revisamos
que del 100 % de los descriptores estimados cerca del 70 % corresponden a
los atributos obtenidos en el proceso denso (3.2) tal como se ilustra 5.20.
Mientras que, los descriptores que fueron seleccionados haciendo uso de la
técnica propuesta y que se encuentran contenidos en la superficie direccional
elegida, forman aproximadamente el 20 % del total de estos. El otro 10 %
corresponderd, a los descriptores con los cuales se llevara a cabo el computo
de la region de interés (3.3.4).

100%
90% ‘ LI | } | {

80% |

70%

60%

50% Sk
40% mNS
30% = ND

% Numero de los descriptores

20%
10%

0%
1 5 913172125293337414549535761656973778185899397

Numero de Pruebas

Figura 5.20: Ejemplo comparativo de la cantidad de descriptores contenidos
en cada vector de atributos obtenidos en el proceso denso (Np) y disperso
NS y SK

Con respecto de este ultimo 30 %, en la figura 5.21 se presenta una sepa-
racién del total de atributos contenidos en la superficie M, como ejemplo.
De dicho grafico los elementos en verde corresponden al 100 % del total de los
atributos contenidos en M,. Mientras que, la informacién en azul correspon-
de, al niimero de atributos con los que se formoé el contorno de cada escena.
En amarillo se presenta el total de atributos empleados para obtener el con-
torno de la ROI. Algunos valores atipicos se han presentado en al menos 2
de 100 pruebas realizadas con la base de datos propia y de Middlebury; los
cuales hacen referencia a imagenes con demasiados objetos aglomerados en
primer plano.

En la figura5.22 se encuentra una amplificacion de los datos correspon-
dientes a la figura 5.21; los cuales proporcionan el nimero de atributos con
los que se determinaron los puntos de interés para formar los contornos de
la escena, asi como de la ROL.

Las relaciones que se establecen entre el nimero de descriptores calcula-
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Figura 5.21: Ejemplo ilustrativo del total de atributos contenidos en M, en

Ng la segmentacion de estos, en Sk,,,.,... para el contorno de la escena y de
la ROI (Skpp,)-
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Figura 5.22: Ejemplo ilustrativo de la comparacion de los Sy obtenidos para
el contorno de la escena con respecto a los de la ROI.
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dos y los seleccionados para la formacién de los correspondientes contornos,
se pueden observar en la figura 5.24. En este sentido es importante hacer
notar, que una imagen de tamafio 640 x 480 pixeles puede tener un total de
307,200 atributos considerando, un so6lo atributo por cada posicion (k,1) en
IRange- Si se estima que solamente el 30 % de esta informacién es la que se
procesa en la direccién elegida a través del algoritmo 2, se puede presentar en
la tabla 5.7 el concentrado de los atributos estimados para obtener los con-
tornos; asi como el tiempo de procesamiento con respecto de otras técnicas
del trabajos previos el cual es presentado en la tabla 5.8.

Teniendo como referencia la figura 5.24 es posible esquematizar puntual-
mente el impacto que presenta la disminucién en el computo y selecciéon de
los puntos de interés; con los cuales se pueda definir el contorno de los objetos
representados en la escena asi como, los contenidos en la regién de interés
tal como se ilustra en la figura 5.23.

Puntos detectados en la ROI

m Sk_contour = Sk_ROI
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Figura 5.23: Ejemplo esquemético de la cantidad de descritpores requeridos

para el computo de los puntos de interés que definan el contorno de la escena
y la ROL.
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Tabla 5.7: Valores promedio del nimero de descriptores procesados por la
técnica propuesta.

Nuamero de Descriptores
(ND) (NS) (Num SKcontou'r) (Num SKROI)

307,200 16,764 5,854 1,425

Sk_contour/Ns Sk_ROI/Sk_contour

Relacién entre los descriptores

Nimero de Pruebas

Figura 5.24: Relacién establecida entre los descriptores correspondientes a
los diferentes contornos obtenidos partiendo de la informacién contenida en
M,.

Tabla 5.8: Estimacion del tiempo promedio (segundos) de ejecucion de la
técnica propuesta con respecto de otras técnicas revisadas en la introduccién
a trabajos previos.

Tiempo de procesamiento (segundos)
Base de datos SKD S&T Harris SURF FAST
(K x L)

DSPLab(640 x 480) 0.213 0.318  0.337 1.084 0.154
Middlebury(440 x 370)  0.177 0.225  0.386 0.152  0.398
Middlebury (1390 x 1100) 1.987 2.318  3.097 1.563  0.545
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Como se aprecia de la tabla 5.8 el mejor desempefio en relacion a tiempos
lo presentan las técnicas FAST y SURF. Nuestra técnica por otro lado se
encuentra en valores muy cercanos al mejor desempefio, para las dos primeras
bases de datos; mas aun, se ubica por encima de la otras técnicas ocupando
el segundo lugar. Mientras que, para la ultima, el tiempo practicamente
se triplica esto es, 0.545 — 1.987 segundos. Aun, cuando la cantidad de
puntos de interés calculados no es un factor determinante con respecto de
la calidad de los detectores y descriptores, consideramos que, es importante
el destacar que nuestra técnica computa una mayor cantidad de puntos de
interés sobre toda la imagen, pero, con una menor cantidad de informacién,
tal como se revisé en 3.3.3. En promedio la relacion (razén) del nimero
de descriptores dispersos calculados con respecto del tiempo de ejecucién se
presenta en la tabla 5.9. Para ello se toma el nimero maximo de puntos de
interés computado como el 100 % en cada caso.

Tabla 5.9: Razon establecida entre el promedio del tiempo de ejecucién y el
ntmero de descriptores calculados A(t)/A(#descriptores)-

SKD S&T Harris SURF FAST

Base de datos
K x L A(t)/A(F#descriptores)

(segundos/#descriptores)

DSPLab 0.213/14,064]  0.318/11,194  0.337/8645  1.084/3456  0.154/1056
(640 x 480)

Middlebury o.177/1,000  0.225/619 0.386/304 0.152/371 0.398/187
(440 x 370)

Middlebury  1.9s7/1,3 2.318/0,6 3.097/0,058  1.563/0,03  0.545/0,0084

(1390 x 1100)

#descrip X (1 x 109)

De acuerdo con la tabla 5.9 el rendimiento de nuestra técnica en rela-
cién al tiempo de ejecucién es al menos dos veces mejor en promedio, en
correlacién al promedio del ntmero de descriptores calculados.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos
Futuros

“For a research worker the unforgotten
moments of his life are those rare ones
which come after years of plodding work,
when the veil over natures secret seems
suddenly to lift and when what was dark
and chaotic appears in a clear and
beautiful light and pattern.”

Gerty Cori

6.1. Conclusiones

En este trabajo de Tesis se presentan dos técnicas de procesamiento de
imagenes en niveles de gris, que coadyuvaran en el proceso de ensenanza-
aprendizaje de técnicas para el desarrollo de nuevos proyectos practicos y de
divulgaciéon entre los estudiantes y profesores del area afiliados a la carrera
de Ingenieria Robética. Es importante que a través de la aplicacion de las
técnicas aqui desarrolladas se pueda dar consecucién a trabajos de investiga-
ci6én que les permita desarrollar a nuestros jovenes el espiritu de investigacion
bajo una metodologia cientifica.

Por lo anterior, se desarroll6 una técnica que nos permite ofrecer una he-
rramienta en el drea médica, para analizar imagenes de mamografias hacien-
do uso de los descriptores de textura. Los resultados obtenidos del analisis de
mamografias a través de nuestra propuesta nos permite ser un instrumento
de apoyo para el radidlogo durante el proceso de un diagndéstico temprano del
cancer de mama. La fiabilidad de esta metodologia se ha demostrado al ser
comparados sus resultados obtenidos con propuestas similares, estableciendo
que su eficiencia sobrepasa el 90 % en detecciones correctas de mamogra-
fias que contienen microcalcificaciones definidas por el experto como tejido

109
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canceroso. En relacién con el error que presenta, este corresponde a falsas
detecciones esto es dado en los falsos positivos (deteccion de calcificaciones
benignas como malignas); por lo que nos permite evitar un escenario de un
diagnostico médico menos critico, que si se obtuvieran resultados de falsos
negativos (presencia de tejido maligno no detectado).

En otro orden de ideas, en este trabajo de Tesis se presenta la técnica
SKD, la cual nos permite llevar a cabo la deteccién de puntos de interés a
través de una implementaciéon computacional simple. Este punto es funda-
mental, ya que, nos permite que dicha codificacién sea facil de entender e
implementar por los usuarios finales que en este caso son las y los estudiantes
de la carrera.

El hacer uso de imagenes de rango permite hacer uso de sistemas de ad-
quisicién de bajo costo, como son los sistemas par estéreo o bien el sensor
Kinect. Se ha mostrado que, a través del computo de sus caracteristicas de
textura de la informacién adquirida, se obtienen descriptores locales corres-
pondientes a la superficie. Las superficies formadas por los descriptores son
divididas en superficies direccionales y la informacién contenida en estas es
tratada como matrices de tipo disperso, lo que decrementa de forma signifi-
cativa la cantidad de informacién a procesar. Esto implica por lo tanto, una
disminucién en el tiempo de ejecucion.

Al ser esta detecciéon una primera etapa en la localizacién de objetos 3D,
es importante tener puntos de interés validados. En este sentido, nuestra téc-
nica es capaz de detectar puntos con una precisiéon similar a las propuestas
ya establecidas y ampliamente probadas en el drea. Analizando estos puntos
con nuestra metodologia es posible definir el contorno de los objetos conte-
nidos en una escena, haciendo uso de una sola imagen de rango. Mas ain, la
técnica permite determinar una regién que puede considerarse un espacio de
trabajo; en el cual, la deteccién de un objeto 3D se vuelve una tarea posi-
ble de resolver, sin importar si es una escena se encuentra bajo condiciones
controladas o no controladas. Esto se mostro, con las iméagenes correspon-
dientes a nuestra base de datos DSPLab, en cuyo caso la sobreexposicién de
luz implicaba falta de informacion en las imagenes de rango (en este caso,
imégenes de profundidad).

Con el fin de lograr la detecciéon del objeto, se presentaron tres posibles
casos, deteccion total del objeto, parcial o no deteccién. Una de las causas
de una deteccidon parcial son falta de informacién generada como “pseudo
sombra” en el objeto de interés. Por otra parte, la deteccién parcial puede
darse debido a una homogeneidad en las intensidades de gris; lo que conlleva,
a que no sea distinguible la separaciéon del objeto y el medio en el que se
encuentre. Los resultados obtenidos con respecto a la no deteccién de objetos,
de acuerdo con las imagenes analizadas, es debido a que se fusiona tanto
la “sombra” generada alrededor del objeto como un &rea sin informacion.
Al no existir datos, entonces no es posible realizar ningin tipo de andlisis
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que involucre estimaciones probabilisticas o de alguna otra indole. Bajo esta
misma perspectiva, es que la deteccién de los puntos de sujeciéon para la
manipulacién del objeto no ha sido la idénea.

Adicionalmente, esta técnica ha sido probada con base de datos genéricas
y propias, presentando un desempeno satisfactorio para el uso en aplicaciones
didacticas con respecto a otras técnicas clasicas de métodos propuestos.
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6.2. Trabajos Futuros

En relacion con los trabajos futuros, con respecto de la primera propuesta
desarrollada en la deteccién de cancer de mama, se incluyen més pruebas
experimentales de este enfoque utilizando el conjunto de datos INbreast y
una nueva caracterizacion de la funcién para la obtencién de agrupamiento
de prominencias, para mejorar los resultados de rendimiento en el tiempo.

En relacién con el método propuesto para la deteccién de objetos de
interés, es necesario fortalecer la técnica, tal que se logren mejorar los re-
sultados con respecto a las variaciones en la escala; asi como en los tiempos
de ejecucion para el proceso denso (célculo de los atributos de textura). Por
otro lado, como se menciond, es necesario llevar a cabo un preprocesamiento
de la imagen de profundidad o disparidad que presente areas o regiones sin
informacién, esto con el fin de mejorar la deteccién del objeto para su poste-
rior manipulacién. En ese sentido, al tener los puntos de sujecién del objeto,
serd viable la generacion de trayectorias del efector final del manipulador,
considerando soélo como area de trabajo la regién de interés ya determinada
por nuestra técnica.
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