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Resumen

La vision artificial es una disciplina cuyo principal objetivo es procesar y analizar
imagenes del mundo real, con la finalidad de que estas puedan ser entendidas y tratadas
por un ordenador. El concepto de vision artificial surgio en la década de los sesenta del
siglo pasado. Desde entonces ha ido ganando importancia y funcionalidades hasta
convertirse hoy en dia en uno de los mejores métodos de identificacion de imagenes. La
principal aplicacion de la vision artificial es el reconocimiento de patrones y es utilizada
en campos como la vigilanciay la seguridad, el reconocimiento facial y el funcionamiento

de sistemas robaticos.

El elemento basico y principal de la vision artificial es el pixel, es decir, cada una de las
partes que forman una imagen digital. En rasgos generales, la vision artificial consiste en
una serie de operaciones matematicas sobre los pixeles de la imagen, que varian
dependiendo de lo que se quiera conseguir en cada momento. Estas operaciones reciben

el nombre de filtros y se realizan a través de mascaras.

En este trabajo comenzaremos con una introduccion teérica a la vision artificial,
estudiando detalladamente los componentes y las etapas del proceso que se lleva a cabo.
Posteriormente, pondremos este proceso en practica con tres casos diferentes. El objetivo
final serd llevar a cabo un proceso de vision artificial desde el momento en el que se toma
una fotografia hasta que el ordenador es capaz de procesar los elementos que forman esa

imagen.
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Abstract

Computer vision is a discipline whose main objective is to process and analyze images of
the real world so that they can be understood and processed by a computer. The concept
of machine vision emerged in the 1960s. Since then, it has been gaining importance and
functionality and has become one of the best methods of image identification. The main
application of computer vision is pattern recognition and it is used in fields such as

surveillance and security, facial recognition and the operation of robotic systems.

The basic and main element of computer vision is the pixel, that is, each of the parts that
make up a digital image. In general terms, computer vision consists of a series of
mathematical operations on the pixels of the image, which vary depending on what is to
be achieved at any given time. These operations are called filters and are performed
through masks.

In this work we will begin with a theoretical introduction to computer vision, studying in
detail the components and stages of the process that is carried out. Subsequently, we will
put this process into practice with three different case studies. The final objective will be
to be able to create an artificial vision process from the moment a photograph is taken

until the computer is able to understand the elements that form that image.

Keywords: computer vision, image, pixel, filter, mask
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1. Introduccién a la Visiéon Artificial
1.1 Definicion y Evolucion historica

La vision artificial es una disciplina cientifica que incluye métodos para adquirir, procesar
y analizar imagenes del mundo real con el fin de producir informacion que pueda ser
tratada por una maquina. Es una aplicacion de la tedrica clasica de matrices a dimensiones
considerablemente grandes. Su objetivo principal es la deduccion automatica de la
estructura y propiedades de un mundo tridimensional a partir de una o varias imagenes

bidimensionales [1].

En comparacién con la vision humana, ofrece una mejor evaluacion de las magnitudes
fisicas y un mayor desempefio en las tareas rutinarias. Algunas de sus mdltiples
aplicaciones estan relacionadas con la vigilancia y la seguridad, el reconocimiento facial,
la programacion de vehiculos autbnomos o el funcionamiento de sistemas roboticos

mano-o0jo [1].

El concepto de vision artificial surgio en la década de los sesenta y su principal objetivo
era poder conectar una camara de video a un computador. Concretamente, la
experimentacion comenz6 en 1959 cuando un grupo de neurofisiélogos le mostraron a un
gato una serie de iméagenes con la finalidad de comprender como las entendia y procesaba
el animal. Descubrieron que sus primeras respuestas iban dirigidas a los bordes o lineas
solidas, con lo que concluyeron que el procesamiento de las imagenes empezaba con
formas simples, como los bordes [2].

Al mismo tiempo, comenzo a desarrollarse la primera tecnologia de escaneo artificial de
imagenes, que permitid a los ordenadores digitalizar y adquirir las imagenes. En 1963 las
computadoras fueron capaces de transformar imagenes bidimensionales en formas
tridimensionales [2]. Uno de los trabajos que marco el inicio de la vision artificial fue el
realizado por Larry Roberts, creador de ARPAnet, en 1961. Cred un programa llamado
“Mundo de Microbloques”, en el que un robot podia “ver” una estructura de bloques sobre
una mesa, analizar el contenido y reproducirla desde otra perspectiva. Consiguio que la
imagen mandada de la camara al ordenador fuera procesada adecuadamente por este [3].
Ademas, en la década de 1960 aparecid la Inteligencia Artificial como un campo de
estudio académico y esta comenzd a usarse para resolver el problema de la visién
artificial. En el afio 2000, el estudio se focalizaba en el reconocimiento de objetos, y para

el afio 2001 se empezaron a crear aplicaciones de reconocimiento facial [2].



Actualmente la vision artificial comprende tanto la obtencién como la caracterizacion e
interpretacion de los objetos contenidos en una imagen y es uno de los elementos
sensoriales mas importante para incrementar la autonomia en robdtica. Adicionalmente,
los métodos utilizados de vision artificial son bastante baratos en comparacion con otros

métodos que ofrecen resultados similares [4]

1.2 Conceptos preliminares sobre la vision artificial
Antes de explicar el proceso que se lleva a cabo en un sistema de vision artificial tenemos

que hablar de los componentes que lo forman.

Para empezar, tenemos la iluminacién. Su principal propoésito es controlar la forma en
que la cdmara va a ver el objeto a capturar. Una buena iluminacion puede llegar a
simplificar considerablemente el posterior procesamiento de la imagen. Ademas, a través
de la iluminacién, podemos mejorar el contraste y normalizar cualquier variacion de la

iluminacién ambiente [4].

Por otro lado, tenemos la camara. Este dispositivo utiliza un juego de lentes y un sensor
que recibe la luz reflejada por la escena y permite generar imagenes. La lente se utiliza
para transmitir luz al sensor de una forma controlada y asi poder tener una imagen
enfocada de uno o varios objetos. Los sensores en una camara son componentes sensibles
ala luz que modifican su sefal eléctrica en funciéon de la intensidad luminosa que perciben
[4].

Siguiendo con los componentes que forman el sistema de vision artificial tenemos el
sistema de procesamiento, que recibe las imagenes e implementa funciones dependiendo
del tipo de andlisis que haya que realizar. El sistema de procesamiento esta formado a su
vez por tres componentes. En primer lugar, la tarjeta de adquisicion, que permite transferir
la imagen de la cAmara a la memoria de la computadora. Por otro lado, los algoritmos de
procesado, conocidos como la parte inteligente del sistema y que aplican las
trasformaciones necesarias y las extracciones de informacion de las iméagenes capturadas.
Y finalmente, la interfaz, que, una vez realizado el procesamiento de la imagen, es la

encargada de mostrar los resultados obtenidos [4].

Por ultimo, tenemos que mencionar los actuadores externos. Se trata del conjunto de

elementos que muestran los resultados obtenidos del procesamiento de la imagen y



pueden ser robots, monitores, dispositivos neumaticos e hidraulicos, automatas

programables, etc [4].

Conocidos los componentes de un sistema de vision artificial, podemos ahora pasar a

explicar el esquema basico y ordenado que sigue el proceso [5]:

1. Adquisicion y digitalizacion: es el proceso de capturar una imagen y pasarla a algin
formato digital. Se utiliza una cAmara para capturar la escena y después se envia a una
unidad donde pueda ser procesada.

2. Pre-procesamiento: es el proceso que se encarga de eliminar informacion que no es
de interés para el problema.

3. Segmentacion: en este punto se reconocen y se extraen cada uno de los objetos
presentes en la imagen. Se utilizan técnicas como la deteccion de bordes o la
umbralizacion de regiones.

4. Extraccion de caracteristicas: se estudian las “caracteristicas” apropiadas para la
identificacion de los objetos deseados.

5. ldentificacion de objetos: el ultimo paso consiste en la utilizacion de un modelo de

toma de decision para decidir a qué categoria pertenece cada objeto.

En los proximos apartados desarrollaremos las partes mas importantes de este proceso

1.3 ¢{Que es una imagen digital?

Para empezar, debemos definir el concepto de imagen. Comenzamos con las imagenes
mas bésicas que son las que comunmente conocemos como imagenes en blanco y negro.
Una imagen de dos dimensiones es una funcion f(x,y) cuyo valor es la intensidad
luminica (nivel de gris) en el punto (x, y) [6]. Es importante diferenciar una imagen real
de una digital, la primera es una imagen continua con un numero infinito de puntos, sin

embargo, la segunda es una imagen discreta con un namero finito de puntos.

Cada uno de los puntos de una imagen digital recibe el nombre de pixel. Cada pixel se
identifica por la fila y la columna a la que pertenece. Graficamente tienen la siguiente

estructura:



Figura 1.1: Estructura de una imagen digital [7]

Un pixel cuantifica la intensidad de la imagen en ese punto y, por tanto, posee un valor
numérico. Al color negro se le asocia el valor 0 y al color blanco el valor 2n — 1, siendo
n el ndmero de cortes diferentes [7]. Por ejemplo, si n = 4, entonces negro =0y
blanco = 2+*4—1 = 15, lo que significa que consideramos 15 intensidades

diferentes de gris. Cuanto mayor sea n mayor sera la homogeneidad de la imagen.

Los pixeles también influyen en otras caracteristicas de la imagen. Por un lado, varia la
resolucion espacial o nitidez de la imagen, que mejora cuanto mas elevado es el nUmero
de pixeles. Por otro lado, la resolucién en amplitud o tonalidades de gris diferentes, que

serd mayor cuantos mas niveles de gris haya [7].

256 Niveles de intensidad 256 Niveles de intensidad 256 Niveles de intensidad
160 x 160 pixeles 80 x 80 pixeles 16 x 16 pixeles

Figura 1.2: Consecuencias de la variabilidad en el nimero de pixeles de una imagen [8]

16 Niveles de intenidad 8 Niveles de intensidad 2 Niveles de intensidad
160 x 160 pixeles 160 x 160 pixeles 160 x 160 pixeles

Figura 1.3: Consecuencias del nimero de niveles de gris en una imagen [8]



Las imagenes a las que hemos hecho referencia son monocromaticas, es decir, solo tienen
una banda de color, que es el gris. Sin embargo, generalmente trabajamos con imagenes
multiespectrales, estas imagenes son una funcién con tantas componentes como bandas

tenga la imagen [7]. Se definen como:

f(x;}’) = fl(x,J’)»fz(XIY),-,fn(x')’))-

Las imagenes en color que vemos en nuestro dia a dia tienen tres bandas que dependen

del espacio de color, el més conocido es el RGB (Red, Green, Blue) [7]:

f(x,y) = (red(x,y), green(x,y), blue(x,y))

Plano azul

Plano rojo

FPlano verde

Imagen encolor

Figura 1.4: Esquema de una imagen en color descompuesta en cada uno de sus planos [7].

Otro concepto asociado a las imagenes y que debemos tener en cuenta ya que nos va a ser

atil a la hora del pre-procesamiento son las méascaras digitales o filtros.

Comenzamos por el concepto de vecindad. Cada punto p de la imagen establece una
relacién de vecindad o adyacencia con los puntos que le rodean. Podemos tener dos tipos
de vecindades: La més bésica es la de orden 4 y considera a los dos vecinos horizontales
y a los dos vecinos verticales. Un poco mas compleja es la de orden 8 que se utiliza en la
mayoria de los casos y considera los ocho vecinos que la rodean, dos verticales, dos

horizontales y los cuatro diagonales [7].



(x-1,¥) (x=1,y1) | {x1,¥) (x=1,y+1)
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Veecindad de Orden 4 Vecindad de Orden 8

7
Z -

%

Figura 1.5: Concepto de vecindad en una imagen [7]

Una vez establecido el concepto de vecindad podemos introducir las mascaras digitales.
Las méscaras digitales, también conocidas como ventanas, filtros o plantillas, son
matrices de tamafio reducido donde cada coeficiente (x,y) corresponde a un pixel. Son
generalmente cuadradas y todas las que utilizaremos en este trabajo seran de tamafio 3x3.
En cada una de las entradas de la matriz encontramos un coeficiente, w;, cuyo valor

dependera de la mascara que estemos utilizando [7].

wl w2 w3
wd wi wo
w7 w8 w9

Figura 1.6: Ejemplo méascara de dimension 3x3 [7]

El proceso de aplicar estas mascaras recibe el nombre de convolucioén digital. La mascara
se superpone sobre cada vecindario y siguiendo con el ejemplo de la mascara 3x3 se
realiza la siguiente operacion aritmética [7]:

9

C = Z(zi* Wi) = Zy ¥ Wy + -+ Zg * Wy
i=1



El resultado de la operacion se le asigna al punto central del vecindario

[ | T ] [ wifwa]w [T Tl (w2 | w3
|u'||u'2 L wlw2| w3l

—wd Wi WG ] | ! L {Twalws fw6 I 4 Hwed|ws iu.{,
~‘u".-‘hw8 wa — w7 B W E— w7 ws i._,,g

e [fw2] w3
Howd w5 s |

I'.1'.-'.\_I I _ . 1
™ .-.'u.h .1.11 wiwa Wi

wdwi wih

T vl |

|

T we I:.'.l.]. W _'-.
Hwrd[wS s |

LT wi |

Figura 1.7: proceso de convolucion de una mascara [7]

1.4 Fase de pre-procesamiento del sistema de vision artificial

1.4.1 Filtros espaciales

En esta fase tienen especial importancia los filtros que le aplicamos a la imagen. Los
filtros son operaciones que se hacen sobre la imagen para provocar un cambio en esta [6].
Estos cambios lo que generalmente buscan es suavizar las iméagenes, es decir, reducir el
ruido y los elementos que no son de interés. Es importante que tengamos la clara la
diferencia entre filtro y méascara. Vamos a utilizar el concepto de filtro de forma general
para referirnos a cada uno de los procesos que le aplicamos a la imagen, mientras que las
mascaras seran las matrices 3x3 formadas por coeficientes. En resumen, cada filtro tiene
una matriz 3x3 asociada con sus respectivos coeficientes a la que daremos el nombre de

maéscara.

Para comenzar centraremos el estudio en los filtros espaciales. En este amplio grupo
podemos diferenciar dos tipos de filtros, los lineales que explicaremos a continuacién y
los no lineales que veremos mas adelante. Los filtros lineales reciben este nombre porque
los valores de intensidad de los pixeles dentro de la region de procesamiento se combinan

de manera lineal para generar el pixel resultado [6]. Dentro de los filtros lineales cabe



destacar los filtros de suavizado. Su principal objetivo es suavizar la imagen, es decir,
reducir las variaciones de intensidad entre pixeles vecinos y eliminar el ruido. Esto
consiste en modificar los pixeles cuyo nivel de intensidad es muy diferente al de sus
vecinos [6]. Dentro de los filtros de suavizado vamos a estudiar los tres tipos de filtros
mas conocidos y utilizados que son el filtro Box, el filtro de las medias y el filtro

Gaussiano.

Comenzamos con el filtro Box. Es el mas simple y antiguo de todos. En la siguiente

imagen podemos ver la forma de este filtro:

(a)
J l ) l ol ¢ ' C
| O 1 1 1.‘
© il 1|0
: : ol 2] 1] 1|
18 |
16} ol ¢ lo]o
145+
(7

Figura 1.8: El filtro para suavizado Box: a) Funcién tridimensional, b) Funcién bidimensional y

¢) mascara que implementa el filtro [6]

Como podemos ver en la imagen este filtro parece una caja, de ahi su nombre, y afecta de
manera uniforme a cada pixel de la imagen ya que todos los coeficientes tienen el mismo
valor. Sin embargo, este filtro presenta unos bordes muy agudos, lo que hace que a pesar

de su sencillez sea un filtro poco recomendable [6].

Siguiendo la idea del filtro Box aparece el filtro de la media. Este filtro consiste en
reemplazar el valor de cada pixel por la media de los valores de los pixeles vecinos [9].

Un ejemplo de mascara 3x3 para este filtro seria la siguiente:



1/9 1/9 1/9

1/9 1/9 1/9

1/9 1/9 1/9

Figura 1.9: Ejemplo de mascara 3x3 para el filtro de la media

Este filtro presenta el mismo problema que el anterior y es que reduce muy bien el ruido,

pero a la vez difumina mucho los bordes de los objetos [9].

Intuitivamente parece mas razonable darle mayor peso al pixel central ya que es del que
mas informacién queremos conservar y menor peso a los pixeles vecinos. Atendiendo a
este razonamiento aparece el filtro Gaussiano. En esencia, el filtro Gaussiano corresponde
a la funcion de Gauss bidimensional y discreta dada por la formula [6]:

1 x%+y?

e 202
210

Ga(x’:V) =

Donde la desviacion estandar o representa el radio de cobertura de la funcion de Gauss

tal y como vemos en la siguiente imagen:

(@

1/16 2 | 4 | 2
(©

®)

- N W A B o~ »

&

Figura 1.10: Filtrado Gaussiano. (a) Funcion tridimensional, (b) Funcion bidimensional y (¢)

mascara Gaussiana que implementa el filtro [6]



El elemento central del filtro representa el peso maximo que participa en la combinacion
lineal de la operacion, mientras que los demas coeficientes tienen menor influencia segun
estos se alejan del centro del filtro. Una de las propiedades mas relevantes de este filtro
es que es invariante a las rotaciones, y en comparacion con el filtro Box y el filtro de la
media es mejor opcion cuando el objetivo principal es mantener los bordes de los objetos
de la imagen. Esto se debe a que este filtro permite suavizar las regiones en donde los
valores de intensidad son homogeéneos sin diluir de forma tan notable los bordes.

Aunque el filtro de Gauss consiga suavizar la imagen sin degradar por completo
estructuras como puntos, lineas o bordes, es imposible aplicar filtros de suavizado lineales
y mantener estas estructuras intactas. Es aqui donde aparecen los filtros no lineales. Su
principal caracteristica es que permiten resolver este problema de una mejor forma que el
filtro de Gauss utilizando para ello operaciones no lineales [6]. Los filtros no lineales
también calculan el resultado de un determinado pixel en la posicion (x, y) utilizando una
determinada region relativa a la imagen original. Dentro de estos filtros no lineales los
mas sencillos son los filtros maximos y minimos [9] y se basan en las siguientes

ecuaciones:
I'(x,y) =min{Il(x + i,y +j)|(i,j) € R} = min (R(x,y))
I'(x,y) =max{I(x + i,y +j)|(i,j) € R} = max (R(x,y))

Donde R(x, y) representa la region relativa a la posicion (x, y) definida por el filtro que

generalmente es un rectangulo 3x3 [6]. Veamos en la siguiente imagen el funcionamiento

de estos filtros: ____l—__ J

L]
o]

—

Figura 1.11: Efecto del filtro minimo sobre diferentes formas locales en una imagen [6]




En esta figura vemos la imagen original arriba y el resultado obtenido por la operacion
filtro abajo. El valor A describe el ancho del filtro utilizado que también define al mismo
tiempo la region R abarcada por él. En la imagen a) vemos representado un escalon que
debido a la operacion del filtro es desplazado hacia la derecha A unidades. Por otro lado,
en la imagen b) la anchura de la linea contenida en la imagen es menor a la de A y por

tanto, esta desaparece por efecto del filtro [6].

El funcionamiento de estos filtros se basa en mejorar fotos contaminadas con el tipo de
ruido que se conoce como sal y pimienta. Este ruido simula la aparicion aleatoria de
pixeles blancos (sal) y pixeles negros (pimienta). El filtro de maximo selecciona el mayor
valor dentro de una ventana ordenada de valores de nivel de gris, es decir, elimina los
pixeles negros (ruido pimienta) [9]. Sin embargo, tiene algunos inconvenientes como que
solo funciona cuando el ruido es exclusivamente de tipo pimienta y tiende a aclarar la
imagen ya que agranda los pixeles con un valor permisible por la imagen (blanco o sal)
[9]. Por su parte, el filtro de minimo selecciona el menor valor dentro de una ventana
ordenada de valores de nivel de gris, por lo que elimina los pixeles blancos (ruido sal),
pero sus inconvenientes son que solo funciona cuando el ruido es exclusivamente de tipo

sal y por la misma razon que el filtro anterior, tiende a oscurecer la imagen.

El altimo filtro no lineal que vamos a ver es el filtro de la mediana. Este filtro basa su
calculo en una medida de rango en un conjunto ordenado de datos, de manera que un dato
con un valor muy grande o muy pequefio en comparaciéon al valor del resto de datos de la
region de interés R(x,y) no influird significativamente en el resultado final [6]. La
manera de actuar de este filtro es visitar cada pixel de la imagen y reemplazar su valor
por la mediana de los pixeles vecinos [9]. Considerando que x;, x5, ... , X, Son los datos
de una muestra ordenada crecientemente, en el caso que n sea par la mediana de esa

muestra se define como:

Si n es impar sigue la formula:

Entonces la expresion que sigue el filtro de la mediana es la siguiente:

I'(x,y) = M.(R(x,y))



A continuacion, vemos un ejemplo de como se aplica este método considerando un filtro
3x3:

/
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6 Ordenar en forma 0

3 Creciente 0
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Figura 1.12: Ejemplo de calculo de la mediana considerando un filtro 3x3 [6]

1.4.2 Filtrado espectral

Dejando a un lado los filtros espaciales, centramos ahora el estudio en el filtrado espectral.
Su objetivo, al igual que el de los filtros anteriores es eliminar elementos que no son de
interés para el estudio. Este tipo de filtros se basan en la idea de que una imagen se puede
representar como la suma de dos componentes con diferentes escalas espaciales, por un
lado, la version de la imagen con las bajas frecuencias y por otro lado la de la imagen con
las frecuencias altas [10]. En términos generales una sefial unidimensional se puede
descomponer en un conjunto infinito de sefiales de tipo seno con diferentes frecuencias,
amplitudes y fases. El primer componente representa la amplitud media de la sefial y tiene
frecuencia igual a 0, el siguiente componente (componente fundamental) presenta la
misma frecuencia que la sefial original. Los demas componentes van adquiriendo
frecuencias sucesivamente superiores y se denominan armoénicos. A medida que se
afiaden componentes, la suma se aproxima cada vez mas a la sefial original, aunque
necesitamos infinitos componentes para que la suma sea exacta. Esta suma total de

componentes recibe el nombre de Serie de Fourier de la funcion original [10].

Podemos entender una imagen digital como una sefial discreta bidimensional, de forma
que su serie de Fourier es una suma finita de senos y cosenos que formara la imagen

original cuando sumemos todos los términos. La suma parcial de las primeras



componentes es la formada por las frecuencias mas bajas y producira una version de la
imagen parecida al aplicar un filtro de paso-bajo a la imagen original. De la misma forma
la suma de los ultimos términos de la serie con frecuencias superiores generard una

version de la imagen con altas frecuencias o parecida a aplicar un filtro de paso-alto [10].

La transformada de Fourier de una funcién continua viene dada por la siguiente expresion:
F(u) = f f(x) * e=2™MUX gy

donde u es la variable en el espacio de la frecuencia. Analogamente, dada F (u), podemos

obtener la funcion f(x) calculando la transformada inversa de Fourier como:
f(x) = f F(u) * e?™¥x dy

Ambas funciones existen siempre que f(x) sea continua e integrable y que F(u) sea
integrable [10].

Una vez introducida la Transformada de Fourier veamos su aplicacion en este tipo de
filtros a partir del Teorema de Convolucion. Como hemos explicado antes, la operacién
de convolucién de una imagen digital en el espacio bidimensional (x,y) consiste en la
aplicacion de un filtro o mascara de un determinado tamafio, pixel a pixel, operando con
los valores de la imagen en el vecindario de cada pixel y con los pesos asociados al filtro
que estamos aplicando. Consideramos la convolucién discreta de una imagen digital

f(x,y) mediante el filtro h(x, y), segun el vecindario conocido por W como:
fOW) * hxy) =gGey) = > > f(09) hyy)
LjEW
Si F(u,v) es la transformada de Fourier de f(x,y) y H(u,v) es la transformada de

Fourier de h(x, y), entonces f (x,y) * h(x, y) tiene como transformada F (u, v) - H(u, v).

Es decir,

fG,y) * h(x,y) © F(u,v) - H(w,v)

De la misma forma, la convolucién en el dominio de la frecuencia se reduce a la

multiplicacion en el dominio espacial:

fG,y) - h(x,y) © F(u,v) * H(u,v)

[10].



A continuacion, vemos graficamente el funcionamiento de estos filtros:

Frequency domain filtering operation

; Filter Inverse
Fourier . . z
function Fourier
transform
H(u,v) transform

H(u.v)F(u.v)
Pre- Post-
processing

processing

f(x.y) g(x. y)
Input Enhanced
image

image

Figura 1.14: Disefio y aplicacion de filtros en el dominio de la frecuencia, mediante la utilizacion
de la Transformada de Fourier (TF) y de su inversa (TF)~1 [9]

Por altimo, veamos unas imagenes de ejemplo para comprender la informacion que nos
da este tipo de filtros.

Figura 1.13: Ejemplo de tres imé&genes con sus respectivas transformadas [10]

Aqui podemaos ver tres distribuciones espaciales distintas y el efecto que provocan en la
representacion en forma de imagen de su transformada, teniendo en cuenta también el

componente direccional de las frecuencias [10]. En la primera imagen vemos varias



parcelas agricolas de distintos cultivos, lo que provoca una gran cantidad de altas
frecuencias en varias direcciones. Por otro lado, la segunda imagen quiere representar un
paisaje dunar, en la que observamos una orientacion dominante NE (Norte, Este) — SO
(Sur, Oeste) debido a la accion de los vientos. Por su parte, la transformada aparece en
forma de nube, debido a que existe poca definicion en la orientacion dominante, no
podemos decidir si es NE o SO. En la Gltima imagen vemos una zona oceanica con
bastantes corrientes en forma helicoidal. Esto hace que su transformada presente, por un
lado, una serie de manchas préximas al origen, correspondientes a las altas frecuencias,
y por otro, unas manchas mas ligeras y difuminadas en los bordes, que corresponden a las

bajas frecuencias.

1.5 Fase de Segmentacion del Sistema de Vision Artificial
Una vez completada la etapa de pre-procesamiento, la imagen ya estard preparada para
continuar con la siguiente fase, la de segmentacion. Generalmente decimos que esta es la
etapa mas importante ya que es aqui donde vamos a obtener la informacidn que queremos

de la imagen.

La segmentacion consiste en dividir una imagen digital en varias regiones o grupos de
pixeles denominadas segmentos, es decir, se trata de un proceso de clasificacion por pixel
que asigna una categoria a cada pixel de la imagen analizada [7], en nuestro caso
utilizaremos técnicas de segmentacion para detectar los bordes de la imagen y como

consecuencia poder identificar los objetos y el nimero de veces que aparecen.

Uno de los casos méas simples para detectar objetos, sin entrar todavia en la deteccion de
bordes, es la binarizacion de la imagen. Es decir, definimos un umbral llamado T y damos
el valor 0 (negro) o 255 (blanco) a cada pixel dependiendo si el valor de dicho pixel es
mayor o menor que nuestro umbral T. Siendo f (x, y) cada uno de los pixeles de la imagen
un ejemplo seria:
{ Si f(x,y) < T entonces f(x,y) =0
Si f(x,y) = T entonces f(x,y) = 255

Este procedimiento es muy eficaz cuando queremos identificar el nimero de objetos que
hay sobre un fondo blanco, por ejemplo, funciona muy bien a la hora de detectar el
numero y palo de una baraja de cartas o la posicion de las fichas en un tablero del tres en

raya o incluso en un tablero de ajedrez. Para el resto imagenes con mas colores o formas



en el fondo antes de poder identificar directamente los objetos tenemos que aplicar

técnicas de deteccion de bordes.

El caso més bésico es la deteccion de bordes binaria. Para empezar, tenemos que binarizar
la imagen con la técnica explicada anteriormente y después, se procesan primero las filas
de arriba a abajo y de izquierda a derecha haciendo para cada pixel [8]:
{f(x, y) =1sif(x,y — 1)y f(x,y) estan el niveles de intensidad opuestos
flx,y) =0si f(x,y — 1) y f(x,y) estan el niveles de intensidad iguales
Se procede de igual forma para las columnas y se realiza la misma asignacion. Una vez
tengamos las dos iméagenes estas se operan mediante la operacion “OR” y se obtiene la

imagen binaria de borde.

El problema aparece cuando afiadimos mas niveles de gris. En este caso se usan las
derivadas direccionales (gradiente espacial) u operadores de primera derivada, que
consiste en detectar las regiones de transicion brusca de intensidad mediante
diferenciacion espacial [7]. El gradiente de una imagen en cualquier punto se define como
un vector bidimensional dado por la siguiente ecuacion [7]:

i f(x+Ax)—f (x—Ax)
rAC2) ™

d A A
af(x,y) fly+ y) f(y y)

cire =g -

Donde el vector G apunta en la direccion de variacion méxima de f en el punto (x, y) por

unidad de distancia siendo [7]:

Magnitud: |G| = foZ +G,* Direccion: ¢(x,y) = tan‘lg—y

Al obtener el gradiente de una imagen podemos obtener los bordes de esta con el método

binario que hemos explicado antes de la forma:

{g(x,y) =1si|G[f(x,y)]|>T
g(x,y) =0si |G[f(x, N <T

Siendo T un valor de umbral no negativo donde solo se consideraran significativos los

pixeles que excedan el valor de T [7].

Un ejemplo grafico de como funcionan las derivadas direccionales se ve con la siguiente

serie de imagenes:



(@ ()

(c) (d)

Figura 1.15: Funcionamiento de la primera derivada direccional. a) imagen original, b) primera
derivada sobre el sentido horizontal, c) primera derivada sobre el sentido vertical, d) valor del

gradiente [6]

Una vez que hemos obtenido el gradiente, utilizamos los operadores de primera derivada
para obtener el valor del pixel que se evalGa con una relacion de un umbral determinado
[7]. Su tarea, al igual que la del gradiente, es eliminar el ruido de la foto y asi hacer
desaparecer bordes falsos. Algunos de estos operadores son el de Sobel, el de Prewitt y
el de Roberts. Comenzaremos estudiando los operadores de Sobel y de Prewitt ya que son
bastante similares. Como hemos explicado anteriormente, estos filtros calculan el
gradiente de la imagen en cada pixel, lo que permite encontrar el mayor aumento de los
pixeles claros a los oscuros y la tasa de cambio. El borde puede definirse como un
conjunto de posiciones de pixeles contiguos en los que se produce un cambio repentino
de los valores de intensidad en el pixel [11]. En ambos casos el algoritmo de estos
operadores consta de dos mascaras 3x3, una para el gradiente horizontal Gx y otra para el

gradiente vertical Gy y son las siguientes:
e Operador de Sobel

Gx = (z3+ 225+ 29) — (21 + 224 + z7)



Gy = (z7+ 225+ 29) — (24 + 225 + z3)

El proceso de convolucidn se realiza para cada pixel de la imagen multiplicando
cada uno de los valores de la mascara de Sobel con los valores del pixel
correspondiente de la imagen, sumando después los valores y sustituyendo el pixel
de origen por el resultado, como podemos ver en la siguiente figura de ejemplo
[11].
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Figura 1.16: Ejemplo de convolucién con el filtro de Sobel [11]
e Operador de Prewitt:
Gx = (ZB +Z6 +Z9) — (Zl +Z4+Z7)

Gy =(z;+ 25+ 29) — (21 + 2z, + 23)
Su funcionamiento es idéntico al operador de Sobel
Ambos operadores son practicamente iguales y ofrecen unos resultados muy similares.
La unica diferencia que podemos encontrar en la practica es que el operador de Sobel es

ligeramente mas sensible a los bordes diagonales que el de Prewitt [6].

Buscando un filtro diferente encontramos el operador de Roberts, el funcionamiento es el
mismo. Consta de dos mascaras 3x3, una para el gradiente horizontal Gx y otra para el

gradiente vertical Gy que tienen la siguiente estructura [12]:

Gx =Zg — Zg



Este operador es bueno ante bordes diagonales, ademas, ofrece buenas prestaciones en
cuanto a localizacion. Sin embargo, su gran inconveniente es que es extremadamente

sensible al ruido y, por tanto, en algunos casos, la deteccion de bordes es muy pobre [12]

Veamos a continuacion una tabla resumen con las méascaras de cada uno de los filtros

explicados.
Operador Filtros

Sobel -1 0 1 -1 -2 -1
Gx=1|-2 0 2(Gy=]10 0 O

-1 0 1l 1 2 1
Prewitt -1 0 1 -1 -1 -1
Gx=1]-1 0 1|Gy=1|0 0 0

-1 0 1l 1 1 1

Roberts 0 0 O -1 0 O

Gx=10 0 1|Gy=|(0 1 0

0 -1 0 0 0 0

Tabla 1.1: Resumen de los principales filtros de deteccion de bordes. Fuente: elaboracién propia.

Obtenida la magnitud del gradiente podemos decir si un pixel es 0 no un borde y

obtenemos asi una imagen binaria de salida.

Los filtros méas utilizados en la practica y los que utilizaremos posteriormente en este
trabajo son los explicados anteriormente. Sin embargo, es importante conocer los filtros
de segunda derivada. La técnica que utilizan se basa en encontrar los pasos por cero, es
decir, la transicion de positivo a negativo o viceversa. Esto lo podemos estimar a partir
de la segunda derivada [6]. Partimos de la definicién de derivada para una funcion

unidimensional:

of 1
— =+ 1D~ f ()

Y a partir de esta ecuacion obtenemos la de la segunda derivada:

0 2
= fa+ D= 2f )+ fx - D)

ox?
Como hemos comentado anteriormente, el objetivo es encontrar el paso por cero del valor

del gradiente en cualquier direccién. Para ello vamos a utilizar el operador Laplaciano

que se define como:



0% 1(x,y) 0%1(x,y)
2 _
Vel(x,y) = 722 + 3y?

Si consideramos ahora la ecuacion de la segunda derivada en el Laplaciano obtenemos:

0% I(x,
% =I(x+1,y)—21(x,y) +1(x — 1,y)
0% I(x,
# =y + 1) =20 +1xy - D

Por tanto, sustituyendo estas dos ecuaciones en la expresion del Laplaciano quedaria:
Vi, y)=I1(x+1L,y)+ I(x—1,y)+ I(x,y+ D+1(x,y — 1) — 4I(x,y)

Expresando esta ecuacion en forma de filtro nos queda la siguiente mascara:

0 |1 0
1 |-4 1
0 |1 0

Por altimo, veamos otro mecanismo que nos puede aportar bastante informacion acerca
de la imagen e incluso de sus bordes u objetos que la forman. Hablamos en este punto de
los histogramas de las imagenes. Estos son una representacion grafica de los valores de
todos los pixeles de la imagen. En el eje x se comienza con el valor 0 correspondiente al
negroy a la derecha se representa el valor méaximo correspondiente al blanco. Si laimagen
es en color se representan los histogramas de los tres valores de rojo, verde y azul. El
histograma nos permite analizar la imagen segun la distribucion de grises ya que si hay
valores muy proximos a 0 (resp. ultimo valor) sera una imagen oscura (resp. clara).
Ademas, si el rango de valores del histograma es grande, la imagen tendra un contraste
alto, mientras que si este es pequefio entonces el contraste sera bajo. También nos permite
diferenciar el nimero de objetos y el tamafio de estos [7]. Algunos histogramas de

ejemplo son:



Imagen oscura

(a) Imagen oscura

Imagen brillante

(b) Imagen brillante

Figura 1.17: Ejemplo de histogramas segun la iluminacion [7]

Imagen de bajo contraste

(a) Contraste bajo

Imagen de alto contraste

(b) Contraste alto

Figura 1.18: Ejemplo de histrogramas segun el contraste [7]

Figura 1.19: Ejemplo de histograma con dos objetos bien diferenciados [7]



1.6 Fase de interpretacion del sistema de vision artificial

Una vez que hemos procesado la imagen pasamos al ultimo paso que es el reconocimiento
e interpretacion de esta. El analisis de imagenes es un proceso que consiste en descubrir,
identificar y comprender los patrones relevantes en el rendimiento de un trabajo basado
en imagenes. Ademas, tiene como objetivo dotar a la maquina de una capacidad de

aproximacion similar a la de los humanos [13].
Dentro de esta fase vamos a identificar 4 cuatro subprocesos:

1. Deteccion, reconocimiento e identificacion: con la deteccion pretendemos
simplemente descubrir que hay algo en la imagen. Posteriormente, con el
reconocimiento, el ordenador es capaz de identificar los objetos de la foto como
algo familiar en base a su tamafio, forma y aplicaciones. Por Ultimo, con la
identificacion, el ordenador consigue darle un nombre o término al objeto que ha
reconocido anteriormente [13].

2. Andlisis: este paso consiste en dividir la imagen en unidades dibujando contornos
y lineas de acuerdo con unos criterios establecidos de manera que se analice toda
la imagen [13].

3. Clasificacion: es la etapa en la que comparamos cada una de las unidades
obtenidas por el analisis con caracteristicas definidas anteriormente. Asignaremos
un nombre de clase a las unidades diferenciadas que presenten las mismas
caracteristicas [13].

4. Deduccion: esta ultima fase consiste en la combinacion de las observaciones
realizadas en la imagen con el conocimiento adquirido previamente a través de
otras fuentes. Es aqui cuando el ordenador o interprete llega a conclusiones sobre
la imagen [13].



2. Casos practicos

2.1 Procesos de tratamiento de imagenes
Comenzamos ahora a aplicar los procesos de los que hemos hablado con anterioridad a

imagenes reales para ver cual es su verdadero efecto en estas y su funcionamiento.

Este ejercicio lo llevaremos a cabo en MATLAB (MATrix LABoratory) porque posee
muchas funciones integradas que nos facilitan notablemente el trabajo. Al igual que
hemos hecho en el capitulo tedrico dividiremos el estudio en pre-procesamiento y

segmentacion.

Todas las figuras e im&genes que veremos a continuacion son de elaboracion propia y el

codigo utilizado en los programas esta basado en la referencia: [6]

2.1.1 Pre-procesamiento de las imagenes
Lo primero que tenemos que hacer es cargar la imagen en MATLAB, esto se hace con el
comando imread. El primer paso que vamos a llevar a cabo es convertir la imagen a color

original en una imagen escala de grises usando la funcion rgbh2gray.

Imagen original

Figura 2.1: Imagen de muestra para la elaboracion de este caso practico. Fuente: obtenido del

enlace https://www.agromatica.es/el-cultivo-de-girasoles/

Imagen escala de grises

Figura 2.2: Imagen a escala de grises obtenida por el software MATLAB a partir de la figura
2.1.


https://www.agromatica.es/el-cultivo-de-girasoles/

A partir de la foto en escala de grises comenzamos con el pre-procesamiento de la imagen.
Vamos a empezar aplicando algunos filtros de suavizado. El objetivo de estos filtros es
eliminar el ruido de la imagen. Aplicamos un filtro estdndar que toma la misma
proporcién de cada pixel vecino, este es el conocido como filtro de la media explicado

anteriormente y usaremos la mascara:

— %

9

1 1 1
1 1 1
1 1 1

Por otro lado, vamos a aplicar el filtro de Gauss con una mascara Gaussiana 3x3 que tiene

la estructura

1\121]
—x|2 4 2
16 1 5 4

Ejecutamos los programas con Matlab y obtenemos

Imagen escala de grises

Imagen filtro gaussiano

Figura 2.3: Comparativa entre el filtro estandar y el filtro Gaussiano, obtenida por del software
MATLAB a partir de la figura 2.2



Vemos que ambos filtros suavizan los bordes de la imagen, siendo mas intenso el filtro
que toma el promedio de los pixeles externos ya que el filtro gaussiano le da mas peso al
pixel central y por tanto es mas suave.

Sin embargo, la verdadera utilidad de estos filtros aparece cuando tenemos una fotografia
con ruido. Vamos a aplicar ruido a la imagen para poder aplicarle después los filtros de
suavizado y comprobar que estos de verdad funcionan. El filtro mas facil de aplicar
manualmente es el de tipo sal y pimienta. Para ello convertimos aleatoriamente 500

pixeles de la imagen en un pixel de color blanco y otros 500 pixeles en color negro

Una vez tenemos la imagen con ruido le aplicamos los filtros anteriores a esta imagen y

obtenemos lo siguiente:

Figura 2.5: Comparativa entre el filtro estandar y el filtro Gaussiano en una imagen con ruido
artificial. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.2

Vemos que con estos filtros no podemos mejorar mucho la imagen, el problema es que la
cantidad de ruido afadida es excesiva. Probamos entonces con un ruido artificial menos
brusco. Ademas, como se ve que el filtro estdndar es mas efectivo vamos a probar con
mascaras de distinto tamafio de este tipo de filtro, en primer lugar, utilizamos una méascara

3x3y en segundo lugar una méscara 9x9, los resultados son los siguientes:
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Figura 2.6: Imagen con filtrado artificial menos brusco y el efecto sobre ella de los filtros
estandar con distinto tamafio de méascaras. Obtenido por el software MATLAB a partir de la

figura 2.1

VVemos que en este caso el filtro estandar con mascara 3x3 es capaz de suavizar el ruido
considerablemente bien. Por otro lado, el filtro estandar con mascara 9x9 hace

desaparecer por completo el ruido, sin embargo, difumina demasiado los bordes.

Hasta ahora el ruido ha sido introducido por nosotros de manera artificial, sin embargo,

ahora vamos a trabajar con una imagen con un ruido mas natural.

Imagen escala de grises

Figura 2.7: Imagen con ruido. Obtenida del enlace: https://www.dzoom.org.es/wp-
content/uploads/2009/11/4416660360_04d75258bb_b-734x371.jpg



https://www.dzoom.org.es/wp-content/uploads/2009/11/4416660360_04d75258bb_b-734x371.jpg
https://www.dzoom.org.es/wp-content/uploads/2009/11/4416660360_04d75258bb_b-734x371.jpg

Al aplicar los filtros de suavizado obtenemos:

Imagen filtro estandar
"

Imagen filtro gaussiano

Figura 2.8: Comparativa entre el filtro estandar y el filtro Gaussiano en una imagen con ruido
natural. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.7

Aqui ya podemos ver que partimos de una imagen con bastante ruido natural y al aplicar
los filtros es muy notable el suavizado que se produce en la imagen, sobre todo con el
filtro estandar.

En este caso vamos a probar también con algun filtro de tipo no lineal para ver como
funcionan. Los filtros no lineales que vamos a utilizar son el filtro de maximo y minimo.
El resultado es el siguiente:

Imagen original

Filtrado maximo Filtrado minimo

Figura 2.9: Comparativa entre en filtro maximo y minimo en una imagen con ruido natural.
Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.7

Podemos observar como se aclara y se oscurece la imagen dependiendo del tipo de filtro
utilizado.



2.1.2 Segmentacion

Una vez que ya hemos filtrado las imagenes podemos pasar a la segunda parte del proceso
que es la que conocemos como segmentacion. Aqui centraremos todos nuestros esfuerzos
en la deteccidn de bordes y la identificacion de distintos objetos. Para identificar objetos
con distinta intensidad de color el método mas simple y en ocasiones, el mas efectivo es
la deteccion de bordes binaria. Para ello vamos a definir un nivel de umbral y le damos el
color blanco a los pixeles que sobrepasen ese umbral y el color negro a los que no lo

alcancen. Para la imagen de los girasoles tomamos un umbral de 140.

Imagen escala de grises

Imagen binaria

Figura 2.10: Ejemplo de binarizacion de una imagen. Obtenida por el software MATLAB a partir

de lafigura 2.1

Al ser una imagen con muchas tonalidades de gris es complicado conseguir detectar todos
los pétalos de la flor. Sin embargo, en el momento en el que tomamos una imagen de
ciertos objetos apoyados en una mesa, vemos que este filtro es muy practico para poder

diferenciarlos, un ejemplo seria el siguiente:

Imagen escala de grises Imagen binaria

Figura 2.11: Ejemplo de binarizacion de una imagen. Obtenida por el software MATLAB.

Fuente: elaboracion propia.



Debemos tener cuidado con la sombra que nos ha quedado en la esquina inferior izquierda
para no confundirla con otro objeto, pero se pueden ver claramente los cuatro objetos

distintos que hay en la imagen.

Ahora pasaremos a aplicar los filtros de deteccion de bordes comenzando con el filtro de
Sobel. El procedimiento que vamos a seguir es aplicar las dos mascaras correspondientes
al filtro de Sobel, Gx en horizontal y Gy en vertical. Posteriormente calculamos el vector
gradiente y normalizamos este valor. Con eso ya obtendremos la imagen final con los

bordes detectados. Veamos iméagenes del proceso para la foto del girasol.

Imagen escala de grises Imagen final normalizada

Mascara Gx Mascara Gy

Figura 2.12: Ejemplo de proceso de aplicacion del filtro de Sobel. Obtenida por el software
MATLAB a partir de la figura 2.2

Ahora vamos a aplicar el método para una imagen con muchos bordes y vemos que

funciona igual de bien.



Imagen escala de grises Imagen final normalizada

Figura 2.13: Ejemplo de aplicacion del filtro de Sobel. Obtenida con MATLAB a partir de la
imagen disponible en el enlace https://www.sandradavidson.com/wp-

content/uploads/2021/03/selling-a-house-after-probate.jpg

En este caso hemos aplicado el filtro de Sobel paso a paso. Hay una funcion en MATLAB
que al proporcionarle una imagen aplica el filtro de Sobel directamente, u otros como el

filtro de Prewitt. Vamos a utilizar esta funcion de MATLAB para hacer una comparacién

entre estos dos filtros de deteccién de bordes.

Imagen escala de grises Filtro de Sobel

Figura 2.14: Comparativa entre el filtro de Sobel y el filtro de Prewitt. Obtenida por el software

MATLAB a partir de la figura 2.13


https://www.sandradavidson.com/wp-content/uploads/2021/03/selling-a-house-after-probate.jpg
https://www.sandradavidson.com/wp-content/uploads/2021/03/selling-a-house-after-probate.jpg

Podemos ver que los bordes que nos devuelve esta funcion son mas agresivos que los que
hemos obtenido al principio. Esto se debe a que en el primer caso hemos normalizado la
imagen final y, sin embargo, en el segundo caso no lo estamos haciendo. También vemos
que la diferencia entre ambos filtros es practicamente insignificante ya que los dos

cumplen bien con su objetivo.

Por ultimo, vamos a estudiar los histogramas de las imagenes. En muchos casos los
histogramas nos permiten diferenciar el nimero de objetos distintos que hay. Veamos

algun ejemplo con una imagen que tiene unos colores bien diferenciados

. Higtograma de la imagen

Imagen escala de grises

0f

0 100 200 300

Figura 2.15: Ejemplo de histograma de una imagen. Obtenido con el software MATLAB a partir
del enlace https://media.istockphoto.com/id/1186867446/es/vector/sem%C3%Alforo-colores-
icono-vectorial-sobre-fondo-blanco.webp?s=612x612&w=is&k=20&c=e0BoTwWKHfLzYh6-
ZHtL90IMd-hfiFoypdW3d0IzF6-A=

Como podemos ver la informacion que nos da el histograma es clara, aparecen cinco
colores distintos, y nos informa también de la cantidad en la que estos aparecen. Es facil
identificar que la primera barra corresponde al color negro, el fondo de la imagen. La
segunda barra corresponde a la estructura del seméaforo y las otras barras restantes
corresponden a los tres colores distintos del semaforo ya que vienen en la misma

proporcion.

Lo vemos también en una foto menos clara y obtenemos:


https://media.istockphoto.com/id/1186867446/es/vector/sem%C3%A1foro-colores-icono-vectorial-sobre-fondo-blanco.webp?s=612x612&w=is&k=20&c=e0BoTwKHfLzYh6-ZHtL9oIMd-hfiFoypdW3d0lzF6-A=
https://media.istockphoto.com/id/1186867446/es/vector/sem%C3%A1foro-colores-icono-vectorial-sobre-fondo-blanco.webp?s=612x612&w=is&k=20&c=e0BoTwKHfLzYh6-ZHtL9oIMd-hfiFoypdW3d0lzF6-A=
https://media.istockphoto.com/id/1186867446/es/vector/sem%C3%A1foro-colores-icono-vectorial-sobre-fondo-blanco.webp?s=612x612&w=is&k=20&c=e0BoTwKHfLzYh6-ZHtL9oIMd-hfiFoypdW3d0lzF6-A=

Imagen original Imagen escala de grises

Histograma de la imagen 6 +10*  Histograma acumulativo

4000
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Figura 2.16: Ejemplo de histograma de una imagen. Obtenido por el software MATLAB a
partir de la figura 2.2

En el histograma de la imagen podemos ver un color que predomina sobre el resto y que
suponemos que sera el tono de gris correspondiente al azul del fondo. Ademas, en esta
imagen hemos afiadido el histograma acumulativo que parece indicar que la imagen tiene

dos claras tonalidades ya que da un salto muy pronunciado alrededor del valor 120.

Otras operaciones que podemos realizar sobre la imagen y que se van a ver reflejadas en
los histogramas son un aumento de contraste o de iluminacion. Comenzamos aplicando

un aumento de contraste:



Imagen escala de grises

Imagen aumento contraste
W | &

Eoo0 Histograma de la imagen hoh Histograma contraste
4000
3000
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1000
0 0 ey
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Figura 2.17: Ejemplo del efecto en el histograma de una imagen al aplicar un aumento de
contraste. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.2

Apreciamos que los tonos claros se hacen mas claros y aparecen tonos blancos, es decir,

el histograma queda desplazado a la derecha.

Si aplicamos un aumento de iluminacién sumamos una cantidad x a cada pixel y lo que
va a provocar este cambio es que el histograma se desplace todo x unidades a la derecha.

Tomando x = 50, obtenemos:

Imagen escala de grises Imagen aumento iluminacion

i Histograma de la imagen s Histograma iluminacion
4000 4000
3000 3000
2000 2000
1000 1000
0 0
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Figura 2.18: Ejemplo del efecto en el histograma de una imagen al aplicar un aumento de
iluminacion. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.2



2.2 Deteccion de circulos en una imagen

2.2.1 Programa bésico
En este capitulo vamos a construir un programa en MATLAB [14] que nos permita

detectar los circulos que hay en una imagen, sin importar el color de estos.

Figura 2.19: Disposicion y colores de los circulos a detectar [14]

El objetivo es ser capaces de detectar todos los circulos, es decir, conocer la posicion en
la que se encuentra cada uno de ellos y el nimero total sin importar que unos estén encima

de otros o incluso estén cortados por los bordes de la imagen.

La clave de este programa se basa en la funcién nativa de MATLAB imfindcircles que es
capaz de encontrar los circulos de una imagen en funcion de ciertos parametros de

entrada. Los pardmetros de entrada son los siguientes [15]:

e Imagen de entrada: es la imagen sobre la que queremos encontrar los circulos.

¢ Intervalo de radio: indica los valores entre los que se encuentra el radio de los circulos
de la imagen.

e ‘ObjectPolarity’: indica la polaridad del objeto y tiene dos valores: ‘bright’ que es el
predeterminado y significa que los circulos son mas claros que el color de fondo, o
‘dark’, que por el contrario indica que los circulos son mas oscuros que el fondo.

e Sensitivity: es el factor de sensibilidad que se encuentra en el intervalo [0,1], a medida

gue aumenta también lo hace la capacidad deteccién de circulos de la funcién.
Por otro lado, los parametros de salida que devuelve son:

e Centro: da la coordenada del centro de cada circulo detectado en forma (x, y).

e Radio: estimacion del radio de cada circulo detectado.



Antes de aplicar esta funcion tenemos que saber si el parametro ‘ObjectPolarity’ es dark

0 bright, para ello pasamos la imagen a escala de grises obteniendo:

Figura 2.20: Imagen en escala de grises. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura

2.19

Vemos que por lo general los circulos son mas oscuros, entonces aplicamos la funcion

con el pardmetro ‘ObjectPolarity’ como dark y obtenemos la siguiente imagen:

’

Figura 2.21: Imagen resultante al aplicar funcién imfincircles con el pardmetro ‘ObjectPolarity

como dark. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.19

Como vemos en esta imagen hemos conseguido detectar todos los circulos excepto los
amarillos. Los parametros de rango de radio y precision los hemos ido variando hasta

obtener la imagen anterior.

Sin embargo, todavia nos falta detectar los circulos amarillos, para ello cambiamos el
parametro ‘ObjectPolarity’ a bright, de esta forma detectamos Unicamente los circulos

amarillos.



Figura 2.21: Imagen resultante al aplicar funcién imfincircles con el parametro ‘ObjectPolarity’

como bright. Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.19

Por altimo, necesitamos combinar ambas detecciones para tener todos los circulos.
Finalmente obtendriamos la imagen siguiente, el recuento total de circulos, los centros de

cada uno de los circulos detectados y el radio de estos.

centers = radii =
2659.5139 280.9540 23.1311
270.2059  53.4154 22.8021
241.65942 166.6623 22.9987
127.6821 43.5068 22 .8620
325.2254 296.9161 23.4278
418.3759 346.3603 23.6626
406.6388 264.6628 23.0307
143.8577 198.8586 23.3131
326.8204 135.8333 22 .8387
310.0395 192.4702 23.0760
364.2372 224.2076 23.2211
, , 173.3600 297.0064 23.9707
Numero de circulos totales: 343.8257 118.5755 22 .5573
o 226.3205 232.0504 23.0467
215.4539 106.9479 23.1273
443.5499  €7.939% 22.1388
370.1770 292.6391 23.5315
148.5849 257.5070 23.4646
257.3500 217.6176 23.3227
248.0655  £.4524 22.8361
145.5031 342.5728 23.0755
195.6333 107.9883 22.7678

Figura 2.22. Imagen que consigue detectar todos los circulos de la imagen. Numero de circulos
totales y coordenadas del centro y radio de cada uno de ellos. Obtenida por el software MATLAB

a partir de la figura 2.19



2.2.2 Aplicacion al juego del tres en raya

Una de las aplicaciones de este tipo de deteccion de circulos aparece cuando queremos
ensefiar a una inteligencia artificial como jugar al juego del tres en raya. Para que esta
pueda realizar los movimientos primero tiene que entender el tablero del que
generalmente obtendra una imagen para procesarla. Es en este punto donde entra esta
aplicacion de la vision artificial. Lo que queremos conseguir en este capitulo es que dada
una imagen, podamos extraer la informacion que hay en ella de forma que sea
comprensible por un ordenador. Vamos a partir de una imagen cualquiera en la que
tenemos un tablero de nueve casillas con fichas en forma circular de dos colores

diferentes, correspondiendo cada color a cada uno de los dos jugadores enfrentados.

Figura 2.23: Disposicion del tablero de tres en raya. Imagen obtenida a partir del software

Draw.io

En este caso es bastante obvio que los circulos a detectar son mas oscuros que el color de
fondo, en cualquier caso, transformamos la imagen a escala de grises para generalizar el
proceso por si acaso en algin momento cambia el color de fondo de la imagen.

Obtenemos la siguiente imagen:

Figura 2.24: Imagen del tablero de tres en raya en escala de grises. Obtenida por el software
MATLAB a partir de la figura 2.23

Vemos claramente que los colores de los circulos son mas oscuros que el fondo de la
imagen, por tanto, usamos la funcion imfindcircles con ‘ObjectPolarity’ como 'dark. De

esta manera la funcién encuentra todos los circulos de la siguiente forma:



Figura 2.25: Deteccidn de los circulos que forman el tablero del tres en raya. Obtenida por el
software MATLAB a partir de la figura 2.23

A partir de esta imagen podemos ver que el programa es capaz de detectar todos los

circulos, ademas nos devuelve el centro de cada uno de los circulos que ha detectado:

centers =
25.000%9 25.000%9
124.83543 124.8543
125.0000 T4.55959
T5.0000 25.0014
T4,5959 T4,5959

Figura 2.26: Coordenadas del centro de cada uno de los circulos detectados en el tablero.
Obtenida por el software MATLAB a partir de la figura 2.23

El siguiente paso es conseguir diferenciar en que casillas se encuentran las fichas y de
qué color es cada una. Para ello vamos a dividir la imagen en nueve regiones iguales, es
decir, calculamos las dimensiones de la imagen y lo dividimos entre 3. Posteriormente
calculamos a qué region pertenece cada uno de los centros de las circunferencias
detectadas. Para conocer el color de cada ficha accedemos al valor del pixel central, este
paso lo podemos hacer tanto en la imagen en color o en la imagen en escala de grises, en
ambos casos tenemos que utilizar la funcién impixel que nos devolvera tres valores. En
la foto en formato RGB cada valor correspondera al valor de cada color (Red, Green y
Blue) y en la imagen en grises se repetira el mismo numero las tres veces. En este caso
hemos decidido hacerlo con la imagen en color por lo que si el color del circulo es rojo
solo obtendremos un valor en la tercera componente, si por el contrario es de color azul

el valor lo obtendremos en la primera coordenada.

Por ultimo, para obtener la informacion de manera que el ordenador pueda procesarla
vamos a dar la salida en forma de una matriz 3x3. Cada entrada de la matriz corresponde
con cada una de las casillas del tablero, ademéas en los coeficientes de la matriz



encontramos un 1 si la ficha que hay es de color azul, si hay un 2 la ficha es de color rojo
y si hay un 0 todavia no hay ninguna ficha en esa casilla. Para el tablero inicial con el que

hemos empezado el ejemplo, la salida del programa seria la siguiente:

numerc fichas =

5

. tablero =
1
0

[ C i o8
Y = O

Figura 2.27: Salida del programa que detecta todos los circulos del tablero. Obtenida por el

software MATLAB a partir de la figura 2.23

A continuacion, veremos otras configuraciones distintas del tablero para comprobar que

el programa funciona para cualquier nimero de fichas y distribuciones de estas.

e Ejemplo tablero 1

numerc fichas =

. tablero =

[== I =
[ ]
LYy O O

Figura 2.28: Ejemplo de disposicion de tablero y salida del programa que detecta los circulos.

Obtenido por el software MATLAB a partir de la imagen creada por el software Draw.io



e Ejemplo tablero 2 aumero fichas =

O O 5
I I tablero =
1 0 2
1 2 0
‘ll' 1 0 0

Figura 2.29: Ejemplo de disposicion de tablero y salida del programa que detecta los circulos.

Obtenido por el software MATLAB a partir de la imagen creada por el software Draw.io

numerc fichas =
e Ejemplo tablero 3

7

tablero =
00 o
2 2 1
1 0 2

Figura 2.30: Ejemplo de disposicion de tablero y salida del programa que detecta los circulos.

Obtenido por el software MATLAB a partir de la imagen creada por el software Draw.io

2.3 Deteccion de objetos en una imagen

2.3.1 Objetivo y funcionamiento

Con este programa pretendemos unir todos los conceptos aprendidos a lo largo del trabajo
y ponerlos en préactica para realizar un verdadero proceso de vision artificial. El objetivo
es que dada una imagen con diferentes objetos podamos ser capaces de procesarla para
que un ordenador pueda entender los tipos de objetos que hay en ella. Para ello partiremos
de una imagen con varios objetos, le aplicaremos algunos filtros de suavizado para
mejorar sus caracteristicas y posteriormente utilizaremos técnicas de deteccidn de objetos
para asignarles un valor [16]. Este valor lo podemos asociar a cada tipo de objeto para

que el ordenador sepa diferenciarlo.



2.3.2 Procedimiento

VVamos a partir de una foto tomada por mi misma con la camara del mdvil, en esta foto
vemos diferentes objetos sobre un fondo oscuro. Lo hemos elegido asi para que hubiera
mejor contraste con el color de los objetos, pero podria tratarse de un fondo blanco o de

cualquier otro color. La imagen con la que vamos a trabajar es la siguiente:

Figura 2.31: Disposicion de los distintos objetos. Fuente: elaboracion propia.

En ella podemos ver cinco objetos distintos, empezando por la parte superior y de
izquierda a derecha tenemos un raton, una llave, una calculadora, una goma de borrary,

por ltimo, un boligrafo.

Una vez elegida la imagen comienza el pre-procesamiento de esta. Basicamente lo que
tenemos que hacer es convertirla a escala de grises y posteriormente eliminar el ruido ya
que cualquier ruido en el fondo podria confundirse después con otro objeto. Para lo
primero utilizamos la funcién rgh2gray, y para lo segundo utilizamos un nuevo filtro

conocido como filtro de Wiener.

El filtro de Wiener entra dentro del grupo de los filtros lineales 6ptimos y de forma
general, consiste en una sefial de entrada x(n), una respuesta deseada d(n), y un filtro
lineal de respuesta impulsional h(n). Este filtro es alimentado por x(n) y produce una
salida y(n). La diferencia entre la sefial de salida del filtro y(n) y la sefial deseada d(n)
es el error de estimacion e(n). El objetivo de este filtro es conseguir que el error e(n)
sea, en un sentido estadistico, lo mas pequefio posible. Para ello se utiliza la minimizacién

del valor cuadratico medio del error [17]:

§={lem]?}



Las imagenes que obtenemos tras el pre-procesamiento son las siguientes:

Figura 2.32: Pre-procesamiento de la imagen. Obtenida por el software MATLAB a partir de la
figura 2.31

Siendo la primera la imagen original en escala de grises y la segunda la imagen obtenida
tras aplicar el filtro de Wiener donde podemos apreciar un fondo suave sin ruido.

El siguiente paso es binarizar la imagen, tomando un umbral, en este caso 0.45, le damos
el color blanco a los pixeles con un valor inferior al umbral seleccionado y el color negro
a los pixeles con un valor superior. Esto lo realizamos con la funcién im2bw y la imagen

gue obtenemos es la siguiente:

Figura 2.33: Binarizacion de la imagen. Obtenida por el programa MATLAB a partir de la figura
2.32

Sin embargo, con esta imagen todavia no podemos detectar los diferentes objetos ya que
tenemos que seguir eliminando ruido. El proceso que queremos llevar a cabo es
homogeneizar las regiones en las que haya un objeto, contabilizarlas y calcular algunas

de sus medidas, pero si hacemos zoom sobre alguno de los objetos, como por ejemplo, la



Ilave, vemos que hay regiones mas pequefias que no pertenecen a la regién principal de

la propia llave.

Figura 2.34: Regiones a eliminar o unificar. Obtenida a partir de MATLAB a partir de la figura
2.33

Estas regiones nos van a dar problemas, por lo que tenemos que eliminarlas o unificarlas
a laimagen central. Vamos a hacer ambas cosas. En primer lugar, eliminamos las regiones
de pixeles que tengan menos de 130 pixeles con la funcion bwareaopen y posteriormente
rellenamos los espacios en negro que hay entre las regiones principales de los objetos y

las regiones pequefias que lo rodean con la funcion imclose. Obtenemos el siguiente

V' &

resultado:

Figura 2.35: Eliminacion de las regiones que generan problemas. Obtenida por el software
MATLAB a partir de la figura 2.33

Aqui ya no tenemos regiones perdidas, por tanto, podemos identificar las que pertenecen
a objetos distintos. Para ello lo que hacemos es detectar los bordes de las regiones en
blanco usando la funcién bwboundaries y le asignamos un color diferente a cada una de

las distintas regiones encontradas. Obtenemos la imagen:



@,

Figura 2.36: Identificacién de las regiones de los diferentes objetos. Obtenida por el software
MATLAB a partir de la figura 2.35

El ultimo paso es calcular los pardmetros que nos van a permitir identificar qué objetos
son. Para ello utilizamos la funcion regionprops que calcula el area y el centro de cada
region identificada. Por otro lado, gracias a la funcion boundary que calculaba los bordes
podemos obtener el perimetro. Con todas estas medidas vamos a calcular una métrica

dada por la formula:

] 4 T * area
metrica = ———
perimetro

Finalmente, afiadimos este valor a la imagen cerca de la region que estd midiendo y

obtenemos:

0

Figura 2.37: Métricas asociadas a las regiones de cada objeto. Obtenida por el software
MATLAB a partir de la figura 2.36



Estos valores también los podemos obtener en un vector que sera el que le pasaremos al
ordenador. Como anteriormente le habremos asignado a cada tipo de objeto su métrica
correspondiente, el ordenador ya seré capaz de identificar el niUmero y el tipo de objetos

de la imagen.

3. Conclusiones: debilidades y fortalezas de la vision
artificial

La primera comparativa que deberiamos tener en cuenta una vez estudiada la vision
artificial, es la diferencia entre lo que nos proporciona la visién humana y la vision
artificial. Mientras que la primera es la mejor para la interpretacién de las escenas
complejas no estructuradas, la segunda destaca por la medicion cuantitativa en escenas

estructuradas, siendo mas rapida y precisa que la vision humana. Esta ventaja tiene

numerosas aplicaciones que comentaremos a continuacion.

Tras una breve introduccién a la vision artificial, el concepto mejor interiorizado es que
la vision artificial pretende que, dada una imagen, un ordenador sea capaz de procesarla
y entender los elementos que hay en ella. Uno de los campos en los que los sistemas de
vision artificial han supuesto grandes mejoras es la automatizacion de la industria, en
concreto, es claro el ejemplo de las cadenas de produccidn. Un sistema de vision artificial
es capaz de inspeccionar miles de piezas por minuto, ademas, si este sistema se ha
construido con una resolucién de camara optima, puede inspeccionar detalles de objetos
gue son demasiado pequefios para la vista humana. Otra ventaja es que permite eliminar
el contacto fisico entre el sistema de prueba y la pieza a evaluar, lo que evita posibles

dafos y costes de mantenimiento de los componentes mecéanicos [18].

Por otro lado, una aplicacion que se utiliza en comercios, aeropuertos e incluso, nuestras
casas, son los sistemas de videovigilancia. La vision artificial, gracias al reconocimiento
facial, permite detectar personas no reconocidas, sospechosas e incluso delincuentes en
busca y captura. Pero los sistemas de vigilancia no solo se limitan al reconocimiento de
personas. Esta vigilancia puede estar orientada en sistemas de asistencia en quiréfanos y
hospitales. En estos casos vigila los procedimientos y puede alertar si hay pacientes en

riesgo o alguna desviacion en el procedimiento quirargico [19].



Finalmente, dentro de las aplicaciones que he encontrado mas llamativas se encuentra la
capacidad de comprension que tienen los sistemas de vision artificial. Las méaquinas
tienen una mayor capacidad para gestionar y comprender conceptos complejos. Algunos
ejemplos concretos son el proyecto “InnerEye” de Microsoft Research Cambridge que
busca facilitar la comprensién de la forma que tiene un tumor cerebral, o el proyecto
“Triton”, un software de Gauss Surgical, con el que se trata de estimar la pérdida de
sangre durante una cesérea [19].

Son claras las numerosas ventajas que nos proporciona la vision artificial. Sin embargo,
debemos tener en cuenta algunas de sus limitaciones y debilidades. Para empezar, como
hemos comentado al principio, la vision artificial encuentra serios problemas a la hora de
identificar conceptos complejos no estructurados. A lo largo de los dltimos afios esta
tecnologia ha levantado muchas polémicas debido a reconocimientos erroneos. Algunos
ejemplos son etiquetar a personas de raza negra como orangutanes o basarse en la
vestimenta y el origen étnico para catalogar a una persona como un riesgo [19]. Es aqui
donde nos damos cuenta de que es necesario seguir desarrollando estas tecnologias,
mejorando los métodos de entramiento y ampliando los ejemplos con los que se

construyen estos sistemas.

Finalmente, comentaremos algunas lineas de investigacién y trabajos futuros que podrias

surgir a partir de este.

En primer lugar, ligado a las debilidades de la vision artificial, aunque no es un tema
relacionado con la linea de investigaciéon, no se puede obviar la afeccidn ética que
provocan los fallos de esta tecnologia. Algunos ejemplos son los fallos racistas
comentados anteriormente o el uso de la vision artificial con fines delictivos. Por ello, se
puede sugerir abrir una linea que investigue el uso de esta tecnologia con fines poco

éticos.

Por otro lado, un trabajo futuro muy interesante seria partir de uno de los casos practicos
realizados en este trabajo, en concreto, el de la identificacion del tablero de tres en raya.
El objetivo seria construir una inteligencia artificial que aprenda a jugar a este juego.
Podria tratarse, por ejemplo, de un brazo robotico, que seria el encargado de la parte
mecanica del juego, es decir, de realizar el movimiento de las fichas. El aprendizaje se
llevaria a cabo mediante una red neuronal. A esta red neuronal podriamos entrenarla

mediante métodos de aprendizaje supervisado. Para empezar, podriamos pasarle algunas



jugadas de ejemplo para que sepa el movimiento que tiene que hacer dependiendo de la
estructura de tablero que encuentre. Posteriormente, la dejariamos jugando con otra
maquina ya entrenada o con cualquier persona, recibiendo una “recompensa” cuando sea
capaz de ganar la partida y un “castigo” cuando pierda. El objetivo final sera crear una

maquina que haya aprendido a jugar al tres en raya desde cero y sea capaz de ganar
siempre, 0 al menos, no perder.



Referencias

[1]

[2]

3]

[4]

5]

(6]

[7]

(8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Contaval, “;Qué es la vision artificial y para qué sirve?,” Deteccion Blog, 2016.
https://www.contaval.es/que-es-la-vision-artificial-y-para-que-sirve/ (accessed Sep. 05,
2022).

IBM, “;Qué es la Vision Artificial?,” IBM, 2022. https://www.ibm.com/es-

es/topics/computer-vision (accessed Aug. 26, 2022).

R. A. Aquino Castro, “Reconocimiento E Interpretacion Del Alfabeto Dactilologico De
La Lengua De Sefias Mediante Tecnologia Mévil Y Redes Neuronales Artificiales,”

Universidad Mayor de San Andrés, 2018.

“Sistemas de Vision Artificial, Historia, Componentes y Procesamiento de Imagenes.”
https://1library.co/document/y9r89vry-sistemas-de-vision-artificial-historia-

componentes-y-procesamiento-de-imagenes.html (accessed Aug. 24, 2022).

J. Molleda Meré¢, “Técnicas de vision por computador para la reconstruccion en tiempo

real de la forma 3D de productos laminados,” Universidad de Oviedo, 2008.

E. Cuevas, D. Zaldivar, and M. Pérez, Procesamiento digital de imagenes con MATLAB
y Simulink, 1st ed. Mexico: RA-MA, 2010.

N. L. Fernandez Garcia, “Introduccion a la Vision Artificial. Vision Artificial
Avanzada.” Escuela Politecnica Superior Universidad de Cordoba, pp. 1-434. [Online].

Available: www.freelibros.me

J. F. Vélez Serrano, A. B. Moreno Diaz, A. Sanchez Calle, and J. L. E. Sanchez-Marin,
Vision por Computador. RA-MA, 2003.

R. C. Gonzélez and R. E. Woods, Digital Image Processing, 32. Pearson Prentice Hall,
2008.

R. A. Schowengerdt, Remote Sensing: Models and Methods for Image Processing.
Academic Press, 1997.

S. Hadri, “Image Processing Best Practices — C++ Part 2,” Medium, 2020.
https://soubhihadri.medium.com/image-processing-best-practices-c-part-2-
c0988b2d3e0c

L. Saez Acosta, “Deteccion de bordes en una imagen.” Universidad de Jaén, 2015.
[Online]. Available: https://docplayer.es/4877825-Deteccion-de-bordes-en-una-

imagen.html



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

E. Garcia-Meléndez, “Modulo VII : Sistemas de Informacion Geografica y

Teledeteccion, analisis visual de imagenes.” Escuela de Negocios (EOI), 2007.

MathWorks, “Detect and Measure Circular Objects in an Image,” 2022.
https://es.mathworks.com/help/images/detect-and-measure-circular-objects-in-an-

image.html (accessed Sep. 04, 2022).

MathWorks, “‘imfindcircles,”” 2022.
https://es.mathworks.com/help/images/ref/imfindcircles.html#:~:text=imfindcircles
convierte las imagenes en,funcion im2single antes de procesarlas (accessed Aug. 25,
2022).

A. e Ingenia, “DETECCION Y RECONOCIMEINTO DE OBJETOS en Matlab |
DETECCION DE LINEAS en Matlab | Vision Artificial.” 2021. [Online]. Available:
https://www.youtube.com/watch?v=RG5F50M5btE

PhysioNet, “Filtrado Lineal Optimo: Filtrado de Wiener.”
http://physionet.cps.unizar.es/~eduardo/docencia/tds/librohtml/wienerl.htm (accessed
Sep. 04, 2022).

Cognex, “Introduccion a la Vision Artificial. Una guia para la automatizacion de
procesos y mejorasde calidad,” no. November. 2014. [Online]. Available:
http://www.ikusmen.com/documentos/descargas/3cbb38_Introduction to Machine

Vision.pdf

M. Salas, “Vision artificial y personas: cuando el roce hace el carifio,” BBVA Next
Technologies, 2021. https://www.bbvanexttechnologies.com/pills/vision-artificial-y-

personas-cuando-el-roce-hace-el-carino/ (accessed Sep. 05, 2022).



Apeéndice A — Coadigo de los programas de

procesamiento de imagenes

A.1 Procesos de pre-procesamiento y segmentacion en imagenes

A.1.1 Pre-procesamiento

$Pre-procesamiento

$Comenzamos leyendo la imagen

A=imread ('C:\Users\34684\Documents\TFG\MATLAB\practica2\objetos.jpeg"')
$medimos su tamafio

[m,n] = size(A);

%para ver la imagen desde matlab
imshow (A) ;

Ag = rgb2gray(A);

subplot (2,2,1)

imshow (Aqg) ;

title('Imagen escala de grises')

%Obtenemos el mapa de pixeles de la foto:

Ag;

%y si queremos el valor de un pixel concreto:
Ag(l,1) %nos devuelve el valor del primer pixel

%$Segunda parte:
%Vamos a aplicar distintos filtros de suavizado

$Filtro 1:

$Filtro 3x3 que suaviza la imagen utilizando el promedio de los
pixeles

svecinos

[m n] = size(Aqg);
Ag = double (Ag);
Agr = Ag;
for r = 2:m-1
for ¢ = 2:n-1

r,c) = 1/9*(Ag(r-1,c-1)+Ag(r-1,c)+Ag(r-1,c+1)+
1)+Ag(r,c)+Ag(r,ct+l)+Ag(r+l,c-1)+
c)+Ag(r+l,c+l));

n

r( , C

g(r,c-

g(r+l,
end

end

Agr = uint8 (Agr);
imshow (Agr)
title('Imagen filtro estandar')

$Filtro 2:
$Filtro de Gauss utilizando la mascara Gaussiana 3x3

Agg = Ag;
for r = 2:m-1
for ¢ = 2:n-1
Agg(r,c) = 1/16* (Ag(r-1,c-1)+2*Ag(r-1,c)+Ag(r-1,c+1)+
2*Ag (r,c-1)+4*Ag(xr,c)+2*Ag(r,ct+tl)+Ag(r+l,c-1)+



2*Ag (r+1l,c)+Ag(r+l,c+l));
end
end

Agg = uint8 (Agg);
imshow (Agqg)
title('Imagen filtro gaussiano')

$0tra forma para ver la efectividad de los filtros de suavizado es
afiadir
$ruido a una imagen y posteriormente aplicar los filtros de suavizado

Q

% Afiadimos ruido de tipo pimienta

Agruido = Ag;

[m,n] = size(Agruido);
for v = 1:1000
x = round (rand*m) ;

y = round(rand*n);
%$Como MATLAB no indexa a partir de 0 protegemos el programa y
hacemos
sque empiece en 1
if x == 0
x = 1;
end
if vy == 0
y = 1;
end
$Tambien se protege el programa
if x == 600
598;

X
end
if y == 800
y = 798;
end
Agruido
Agruido
Agruido
Agruido
Agruido
Agruido
end
%se calculan 1000 puntos de ruido con valor 0 y se repite el proceso
santerior
for v = 1:1000
x = round (rand*m) ;
y = round(rand*n);
%Como MATLAB no indexa a partir de 0 protegemos el programa y
hacemos
que empiece en 1

55;

55;

55;
255;
255;

55;

X,y) =
x,y+1)
x+1,v)
x+1,y+1
x+2,y+1
x+2,vy)

I~~~ 1N
NN O

Nl

if x ==
x = 1;
end
if y =0
y = 1;
end
$Tambien se protege el programa
if x == 600
x = 598;
end
if y == 800

y = 798;



end
Agruido(x,y) =
Agruido(x y+1)
Agruido (x+1,vVy)
Agruido (x+1,y+1
(
(

o o
~e N
o O
~e N

Agruido (x+2,y+1
Agruido (x+2,Vy)
end

o
~.

Agruido = uint8 (Agruido);
subplot (2,2,4)

imshow (Agruido)
title('Imagen con ruido')

$Utilizamos una funcidén nativa de MATLAB para agregar un ruido mas
suave

fn=imnoise (Ag, 'salt & pepper',0.05);

%$RAhora utilizamos el filtro estédndar con una mascara de 3x3 y después
con una de 9x9

hl=fspecial ('average');
h2=fspecial ('average',[9,9]);
medial=imfilter (fn,hl);

media2=imfilter (fn,h2);

’

subplot (2,2,1),subimage (Ag),title('Imagen original');
subplot (2,2,2),subimage (fn) ,title('Imagen con ruido');
subplot (2,2,3),subimage (medial),title('Filtrado mascara 3x3');
subplot (2,2,4),subimage (media2),title('Filtrado mascara 9x9');

%Una vez tenemos la imagen con ruido volvemos a ejecutar los filtros
$de suavizado con distintas imAdgenes, no cambia nada mas del cdédigo.

A.1.2 Segmentacion

%Una vez que tenemos la imagen filtrada podemos dar como concluido el
$pre-procesamiento y pasamos ahora a la segmentacion

%$En esta parte nos centraremos en la deteccion de los bordes de la
imagen

$Comenzamos por la deteccidn de bordes binaria

imshow (R) ;

Ag = rgb2gray(A);

subplot (1,2,1)

imshow (Ag) ;

title('Imagen escala de grises')

for i = 1:m
for 7 = 1:1668
if I gray(i,j) > 145
I gray(i,3j) = 255;
else

Ag(i,3) = 0;



end
end
end
subplot(1,2,1)
imshow (I_gray)

$Para la segunda imagen cambiamos el umbral
imshow (A) ;

Ag = rgb2gray(A);

subplot(1,2,1)

imshow (Ag) ;

title('Imagen escala de grises')

for 1 = 1:m
for j = 1:1465
if Ag(i,3) > 162
Ag(i,3) = 255;
else
Ag(i,3) = 0;
end
end
end
subplot (1,2,2)
imshow (Ag)
title('Imagen binaria')

%$Continuamos usando el filtro de sobel

Agsobel = Ag;
Agsobel = double (Agsobel) ;
[m,n] = size (Agsobel);

%Creamos matrices de ceros

Gx = zeros(size (Agsobel));

Gy = zeros (size (Agsobel));

$Primera parte: Aplicamos los filtros de Sobel a la imagen Gx en la
$direccion x y a Gy en la direccion y

for r = 2:m-1
for ¢ = 2:n-1
Gx (r,c) = -1*Agsobel(r-1,c-1)-2*Agsobel (r-1,c)-Agsobel (r-
1,c+l) ...

+Agsobel (r+l,c-1)+2*Agsobel (r+l,c)+Agsobel (r+1,c+1)
Gy(r,c) = -1*Agsobel (r-1,c-1)+Agsobel (r+1,c+l)-2*Im(r,c-1)...
+2*Agsobel (r,c+l) -Agsobel (r+1,c-1) +Agsobel (r+1,c+1)
end

end

$Segunda parte: calculamos el valor total del gradiente

Gt = sgrt (Gx."2+Gy."2);

%Valos maximo del gradiente

VmaxGt = max (max (Gt)) ;

$Normalizamos el gradiente a 255

GtN = (Gt/VmaxGt) *255;

GtN = uint8 (GtN)

$Ahora aplicamos el filtro de Sobel y el de Prewitt directamente con
la funcidén de MATLAB y no normalizamos

sf=fspecial ('sobel');
sc=sf';
bl=imfilter (iml, sf);



b2=imfilter (iml, sc);

b3=imadd (bl,b2);

subplot (2,2,1),imshow (iml) ;
title ('Imagen escala de grises')
%$imshow (b2) ;

%$imshow (bl) ;

imshow (b3) ;

title('Filtro de Sobel')

sfl = fspecial ('prewitt');
scl = sfl';

bll=imfilter (iml,sfl);
b2l=imfilter (iml, scl);
b3l=imadd (bll,b21);

imshow (b31) ;

title('Filtro Prewitt')

% Pasamos ahora a estudiar los histogramas
[cont,x] = imhist (A);

subplot (1,2,2)

stem(x, cont)

%hacemos un histograma acumulativo

va = 0;

for v = 1:256
H(v) = wva+cont(v);
va = H(v);

end

ssubplot(2,2,2)

stem (x, H)

%ahora vamos a aumentar el contraste de la imagen
B = I*1.3;

imshow (B)

[cont,x] = imhist (B);

stem(x, cont)

%ahora aumentamos la iluminacidén, para ello sumamos los niveles que
squeramos iluminar la imagen, lo que ocurre en el histograma es que se
sdesplaza 20 unidades hacia la derecha

C = I+20;

imshow (C)

[cont,x] = imhist (C);

stem(x, cont)

A.2 Deteccion de circulos en una imagen

A.2.1 Programa bésico

Q

% Reconocimiento de circulos en una imagen.
clc

clear all

close all

$Comenzamos cargando la imagen

image = imread('circulos.png');

imshow (image)



% Antes de aplicar esta funcion es recomendable saber si los circulos

Q

o°

detectar son mas o menos brillantes que el fondo, para ello pasamos
a

o 4 .

% imagen a escala de grises.

=

gray image = rgb2gray (image);
imshow (gray image)

% Vemos que la mayoria de los circulos son mas oscuros que el fondo,
sin
% embargo, la funcion por defecto busca circulos mas claros que el
fondo,

Q

% por lo que tenemos que afladir los parametros 'ObjectPolarity' and
'dark'

[centers,radii] = imfindcircles (image, [15
35], 'ObjectPolarity', 'dark"', ...
'Sensitivity',0.9)

imshow (image)
h = viscircles (centers, radii);

$Hasta ahora hemos conseguido que reconozca todos los circulos excepto
los

%amarillos ya que estos eran mas claros que el fondo. Vamos a cambiar
los

$parametros de la funcion imfindcircles

[centersBright, radiiBright] = imfindcircles (image, [15 35],
'ObjectPolarity', 'bright', 'Sensitivity',0.92);
imshow (image)

$Ahora queremos que aparezcan todos los circulos marcados
hBright = viscircles (centersBright, radiiBright, "Color', 'b');

[centersBright, radiiBright,metricBright] = imfindcircles (image, [15
351,
'ObjectPolarity', 'bright', 'Sensitivity',0.92, '"EdgeThreshold',0.1);

delete (hBright)
hBright = viscircles (centersBright, radiiBright, 'Color','b');

h = viscircles (centers, radii);

numero = length(radii) + length(radiiBright);
disp ('Numero de circulos totales:')
disp (numero)

A.2.2 Aplicacion al juego de tres en raya

$Deteccion de circulos en el tres en raya

clc

clear all

close all

$Comenzamos cargando la imagen del primer tablero



image = imread('tablerol.png');
imshow (image)

%La pasamos a tonos grises para ver si los circulos son mas claros o

$oscuros que el fondo

gray image = rgb2gray (image);
imshow (gray image)

%$Pasamos la funcion con 'ObjectPolarity' como 'dark'
[centers,radii] = imfindcircles (image, [15
35], 'ObjectPolarity', '"dark"', ...

'Sensitivity',0.9)

imshow (image)
h = viscircles (centers, radii);

$Vemos que nos detecta todos los circulos, y nos da los centros de los
$circulos, lo que nos falta es saber en que cuadrante de la imagen

estan
$Comenzamos calculando las dimensiones de la imagen

m = size (image)

$Sabemos entonces que el ancho son 149 y el largo 150,

sentido
$porque pretende ser una imagen cuadrada.

lo gque tiene

$Ahora tenemos que dividir la imagen en 9 regiones iguales y hacer

$corresponder cada circulo a su region
centro = centers;

n = length(radii);

numero fichas = n
pos = [0,0,0;0,0,0;0,0,0];
color = [0,0,0;0,0,0;0,0,07];
for 1 = 1:n
if centro(i) < m(l)/3 & centro(i+n) < m(2)/3
pos(1l,1) = 1;
if pos(l,1) =

=1
color posl =

if color posl(3) ~= 0
color(1,1) 1;
else
color(1,1) = 2;
end
end
elseif centro(i) >= m(l)/3 & centro(i) < 2*m(2)/3 & centro
m(2)/3
pos(l,2) = 1;
if pos(1l,2) ==
color pos2 = impixel (image,centro (i), centro(i+n));

if color pos2(3) ~= 0
color(1,2) = 1;

impixel (image, centro (i), centro (i+n));
)

(1+n)

<



else

color(1l,2) = 2;
end
end
elseif centro(i) >= 2*m(l)/3 & centro(i+n) < m(2)/3
pos(1,3) = 7
if pos(1,3) ==1
color pos3 = impixel (image,centro(i),centro(i+n));
if color pos3(3) ~= 0
color(1,3) =1;
else
color (1,3) = 2;
end
end
elseif centro(i) < m(l)/3 & centro(i+n) > m(2)/3 & centro(i+n) <
2*m(2) /3
pos(2,1) = 1;
if pos(2,1) == 1
color pos4 = impixel (image,centro(i),centro(i+n));
if color pos4(3) ~= 0
color(2,1) = 1;
else
color(2,1) = 2;
end
end
elseif centro(i) >= m(l)/3 & centro(i) < 2*m(2)/3 & centro(i+n) >
m(2)/3 & centro(i+n) < 2*m(2)/3
pos(2,2) = 1;
if pos(2,2) ==1
color pos5 = impixel (image,centro(i),centro(i+n));
if color pos5(3) ~= 0
color(2,2) = 1;
else
color(2,2) = 2;
end
end
elseif centro(i) >= 2*m(l)/3 & centro(i+n) > m(2)/3 & centro (i+n)
< 2*m(2)/3
pos(2,3) = 1;

if pos(2,3) == 1
color pos6 = impixel (image,centro(i),centro(i+n));
if color pos6(3) ~= 0
color(2,3) = 1;
else
color(2,3) = 2;
end
end
elseif centro(i) < m(l)/3 & centro(i+n) >= 2*m(2)/3
pos(3,1) = 1;
if pos(3,1) ==1

color pos7

if color pos7(3)
color (3,1)

else
color (3
end
end
elseif centro(i) >=
2*m(2)/3
pos(3,2) =1

|| ~e

if pos(3,2)

= impixel (image,centro(i),centro(i+n));
~= 0

= 1;

1) 2;

m(l)/3 & centro(i) < 2*m(2)/3 & centro(i+n) >=

1



color pos8 = impixel (image,centro(i),centro(i+n));
if color pos8(3) ~= 0

color (3,2) = 1;
else
color(3,2) = 2;
end
end
elseif centro(i) >= 2*m(1l)/3 & centro(i+n) >= 2*m(2)/3
pos(3,3) = 1;
if pos(3,3) == 1
color pos9 = impixel (image,centro(i),centro(i+n));
if color pos9(3) ~= 0
color(3,3) = 1;
else
color(3,3) = 2;
end

end
end
end

$obtenemos finalmente una matriz 3x3 que representa el tablero e
indica con

%el numero 1 gue en esa posicion hay una ficha azul, con el numero 2
que

%$hay una ficha roja y con el numero 0 que no hay ninguna ficha en esa
%posicion.

tablero = color

A.3 Deteccion e identificacion de objetos en una imagen

$Deteccion e identificacion de objetos

$Vamos a partir de una imagen con varios objetos y queremos obtener un
$valor numerico que el ordenador sea capaz de entender como
identificador

%de ese tipo de objeto concreto.

clc
clear all
close all

$Comenzamos cargando la imagen y pasandola a escala de grises

image = imread('objetos negro2.jpeg');
imshow (image)
image = rgb2gray(image) ;

(

imshow (image)

$Suavizamos la imagen aplicando el filtro de weiner (luego tenemos que
$probar con el de Gauss por ejemplo)

image = wiener2 (image, [50,50]);
figure
imshow (image)

$Ahora binarizamos la imagen

image = im2bw (image, 0.45);



figure
imshow (image)

$Seguimos eliminando el ruido y eliminamos las regiones que tengan
menos de
%130 pixeles para que no confundamos ruido con otros objetos

image = bwareaopen (image, 130);
figure
imshow (image)

%$Ahora rellenamos los espacios de los objetos

se = strel('disk',5);
image = imclose (image, se);
figure

imshow (image)

%Con esto hemos conseguido tener los espacios bien delimitados, ahora
vamos

%a utilizar los bordes de los objetos para delimitar las regiones y
%caracterizar cada objeto

[B,L] = bwboundaries (image, 'noholes');
imshow (label2rgb (L, @jet, [.5 .5 .5]))
hold on

for k = 1: length(B)
boundary = B{k}; S%bucle para dibujar los contornos de las regiones
plot (boundary(:,2),boundary(:,1), 'w', 'LineWidth', 2)

end

$Ahora vamos a empezar a obtener los parametros que nos van a permitir
%$identificar los objetos
$Extraemos la informacion del centro del objeto y del area del mismo

stats = regionprops (L, 'Area', 'Centroid');
threshold = 0.94;
for k = 1l:length(B)
boundary = B{k};
delta sqgq diff (boundary) ."2;
perimeter = sum(sqrt(sum(delta sqg,2))); %Calculamos el perimetro
area = stats (k) .Area; %Calculamos el area
metric = 4*pi*area/perimeter”2; %Calculamos una metrica
metric string = sprintf('%2.2f',metric); %Asignamos cada metrica a
cada region
if metric > threshold
centroid = stats (k) .Centroid;
plot (centroid(l),centroid(2), 'ko")
end
text (boundary(1l,2) -
35,boundary(1,1)+13,metric_string, 'Color', 'k','FontSize', 15, 'FontWeigh
t', 'bold")
end



