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Resumen

La fusién de imagenes multi-foco consiste en, dadas dos o méas imagenes tomadas
de la misma escena pero con distinto nivel de enfoque, extraer de ellas las regiones
mas nitidas. Este proceso se realiza con el fin de formar una nueva imagen en la que
aparezcan de forma nitida todos los objetos interesantes de la escena. La propuesta
para resolver el problema de fusion de imagenes multi-foco puede ser aplicada para
fusionar imagenes con iluminacién no uniforme.

En esta tesis se presenta una propuesta para resolver el problema de fusién de
imégenes en base a un mapa de decision, el cual contiene en cada coordenada, el indice
de la imagen que tiene el pixel con mayor calidad en esa posicién. Para calcular el
mapa de decision se utiliza un sistema de ventanas deslizantes de tamano adaptable,
logrando con ello una buena definiciéon en los bordes de los objetos, sin perder la
coherencia espacial en las regiones sin bordes. Adicionalmente, el calculo del valor
de cada coordenada del mapa de decisién se obtiene utilizando imégenes integrales,
evitando realizar un proceso de optimizacién (que generalmente es tardado). El tiempo
requerido para calcular un valor del mapa de decision es constante e independiente
del tamano de la ventana. El tamano de ventana adecuado se determina de forma
eficiente con busqueda binaria tomando en cuenta los bordes del mapa de decision.

El algoritmo presentado para la fusion de iméagenes multi-foco puede ser aplicado
para fusionar imagenes en otros contextos, por ejemplo con iluminacién no uniforme,
cambiando tinicamente la funciéon que mide la calidad de los pixele. Dado que un sub-
producto derivado del algoritmo de fusién es el mapa de decision. Se presenta una
modificacién del algoritmo de fusién para ser aplicado en la segmentacion de imagenes
por color. Adicionalmente, se presenta el uso del mapa de decisién obtenido con el
algoritmo de fusion para segmentar imédgenes en escala de grises con iluminacién no
uniforme, las cuales son binarizadas utilizando un sistema de ventanas deslizantes de
tamano variable, logrando resultados competitivos con los del estado el arte.

Palabras clave: Fusién, imagenes multi-foco, segmentacion, ventanas deslizantes,
imégenes integrales, mapa de decision, binarizacién, imégenes con iluminacién no

uniforme.






Abstract

The multifocus image fusion is the process by which two or more partially focused
images are combined into a new image in which all interested objects have the ma-
ximum sharpness. Proposals to solve the problem of multifocus image fusion can be
applied to fuse images with non-uniform illumination.

In this thesis we present a proposal to solve the problem of multi-focus image
fusion, based on a decision map, which contains in each coordinate the index of the
image with the sharpest pixel in each position. To calculate the decision map is used
a sliding windows system with adaptable sizes, thus, achieving a good definition at
the edges of the objects with enough spatial coherence in regions where there are no
borders. Additionally, calculation of each value in the decision map is obtained using
integral images, avoiding an optimization process (which is usually slow). In addition,
the size of the applied window does not influence the required time needed to calculate
each value in the decision map. This time is constant and does not depend on the
window size. The appropriate window size for each position is determined efficiently,
using binary search and the information of the edges of the decision map.

The algorithm presented for the multi-focus imagen fusion can be applied to fuse
images in other contexts, for example with non-uniform illumination, changing only
the function that measures the quality of the pixels in the image. The decision map
is a sub-product of the fusion algorithm. So, it can be used for image segmentation.
We present a modification of the proposed algorithm, to be applied for image seg-
mentation by color. Additionally, a proposal to use the fusion algorithm, to calculate
a decision map that allows to segment grayscale images with non-uniform illumina-
tion is presented, and subsequently we binarize them using a sliding window system
with adaptable sizes. Results obtained with our proposal are comparable with those
reported in the state of art.

Keywords: Fusion, Multi-focus images, Segmentation, Sliding windows, Integral

images, Decision map, Binarization , Non-uniform illumination.
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Capitulo 1

Introduccion

Dada la gran cantidad de iméagenes que existen en la actualidad, se requiere de
algoritmos éptimos para procesarlas. El procesamiento de imagenes comprende la fu-
sion, restauracion, segmentacion, extraccién de informacién, mejoramiento, deteccién
de falsificacién o modificacion, etc. En la literatura existen muchos trabajos enfocados
al procesamiento de versiones digitales de imagenes reales o sintéticas, sin embargo,
la mayoria de ellos son aplicables para hacer solo una de las tareas anteriores. En este
trabajo presentamos un algoritmo de fusién de imagenes que puede ser aplicado para
realizar segmentacion, clasificacién y binarizaciéon robusta de imagenes.

La fusion de imagenes es de gran utilidad en distintos contextos de la investigacion
y de la vida cotidiana. Por ejemplo en [Himanshi et "al., 2015] se presenta una propues-
ta para realizar la fusion de tomografias computarizadas con imégenes de resonancias
magnéticas con el objetivo de combinar informacion de dos fuentes y apoyar en el
diagnéstico médico. En [Chaudhuri y Kotwal, 2013] también se presenta un andlisis
de técnicas de fusion de imédgenes las cuales se aplican para fusionar informacién de
distintas bandas en imdgenes satelitales. Otro ejemplo es el presentado en [Kausar
et™al., 2016], donde se fusionan imédgenes obtenidas con microscopios con el objetivo
de mejorar la calidad de las imégenes y contribuir en el apoyo al diagndstico médico.

En [Agapiou et~ al., 2016] se utiliza la fusién de imdgenes para combinar informacién
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contenida en imagenes antiguas que estan en escala de grises con imagenes en color
tomadas recientemente, donde las imagenes provienen de satélites o de camaras ae-
rotransportadas; el objetivo de dicha fusién es analizar los cambios en las imégenes,
por ejemplo cambios en uso de suelo. En [Nejati et”al., 2015] se presenta una pro-
puesta para fusionar imégenes multi-foco obtenidas con una camara Lytro, con el fin
de obtener una imagen completamente nitida en base a imagenes multi-foco. En [Li
et™al., 2017] se presenta una compilacién de diferentes técnicas de fusién de imagenes
y una grafica del crecimiento de articulos cientificos en esta area, demostrando el in-
cremento del interés de los investigadores por resolver dicho problema. Sin embargo,
a pesar de la gran cantidad de articulos publicados, existen problemas que no han
sido resueltos ain; hay propuestas que ofrecen un alto porcentaje de acierto a costa
de un incremento considerable en el tiempo de ejecucion y viceversa, otros ofrecen
buena coherencia espacial pero sacrifican la correcta segmentacién en los bordes. En
nuestra propuesta atacamos estos problemas utilizando técnicas que permiten obtener
la fusion en décimas de segundo con un alto porcentaje de acierto, ademas de hacer
un procesamiento diferenciado en los bordes para lograr una correcta segmentaciéon
sin sacrificar la coherencia espacial. La coherencia espacial consiste en que un pixel y
sus vecinos tengan caracteristicas similares; es decir, que no existan cambios bruscos

entre un pixel y sus vecinos.

1.1. Ejemplos de fusién de imagenes.

En la Figura 1.1 se muestran dos imagenes tomadas con diferente nivel de enfo-
que, 1.1(a) y 1.1(b), las cuales contienen regiones borrosas y regiones nitidas. Dichas
imégenes son fusionadas para obtener una imagen completamente nitida mostrada en
la Figura 1.1(c).

En la Figura 1.2 se muestra un ejemplo de fusion de imagenes tomadas con mi-

croscopio, donde la imagen de la Figura 1.2(a) tiene regiones nitidas (esquina superior
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(a) (b) (c)

Figura 1.1: Ejemplo de fusién de imégenes multi-foco. a) y b) son imagenes multi-foco
y ¢) es la imagen fusionada

derecha) y regiones borrosas (esquina inferior izquierda) mientras que en la imagen
de la Figura 1.2(b) las condiciones son inversas. Mediante un proceso de fusién se
permite tener un panorama mas completo de la situacién tal como se muestra en
la Figura 1.2(c) en donde se aprecia una imagen con mayor claridad que en 1.2(a)

y 1.2(b).

(a) (b) (c)

Figura 1.2: Ejemplo de fusién de imdgenes tomadas con microscopio. a) y b) Imagenes
fuente y c¢) imagen fusionada.

En la Figura 1.3 se muestra otro ejemplo de fusién de imagenes tomadas con
microscopio. En la Figura 1.3(c) se muestra la fusién de la informacién contenida
en 1.3(a) y 1.3(b). Notese que en la imagen fusionada hay informacién que no aparece
en 1.3(a) pero si en 1.3(b) y viceversa, logrando con la fusién tener en una sola imagen

toda la informacion.
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(a) (b) (c)

Figura 1.3: Ejemplo 2 de fusién de imédgenes tomadas con microscopio. a) y b) Imége-
nes fuente y ¢) imagen fusionada

El proceso de fusién también se lleva a cabo para mejorar imagenes u obtener
nueva informacion de ellas en base a la iluminacién, [Lu et”al., 2017; Yu et™al., 2014;
Tian y Cohen, 2018]. En la Figura 1.4 se muestra un ejemplo de fusién de imagenes
extraido de [Tian y Cohen, 2018] en el que 1.4(a) es la imagen original, 1.4(b) y 1.4(c)
se obtienen mejorando el contraste de 1.4(a) de forma global (para toda la imagen) y
local (en una vecindad), respectivamente. Finalmente, en 1.4(d) se muestra la fusién

de 1.4(b) y 1.4(c), la cual tiene mejor iluminacién que el resto de las imagenes.

() (b) (c) (d)

Figura 1.4: Fusién de imagenes para mejorar la iluminacién. a) imagen original, b)
mejoramiento de contraste global, ¢) mejoramiento de contraste local y d) imagen
fusionada.
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Otro contexto donde se aplica la fusiéon combinada con la segmentacion es en el
mejoramiento de imagenes, cuando se desea incrementar el contraste o la iluminacién,
pero solo en las regiones de la imagen donde dichas caracteristicas no son las deseables.
Dado que aplicar el proceso sobre toda la imagen causaria estragos en las regiones
que no requieren correcciones, se segmenta la imagen y se aplican las correcciones
necesarias solo en las partes que lo requieren, para finalmente realizar la fusién con el
objetivo de volver a tener una sola imagen pero con las correcciones realizadas. En la
Figura 1.5 se muestran 3 imdgenes, la Figura 1.5(a) es una imagen con iluminacién
no uniforme a la que se aplica un proceso para mejorar la visibilidad de las regiones
obscuras obteniendo la imagen mostrada en la Figura 1.5(b), la cual tiene diferente
iluminacién que 1.5(a). Finalmente, se realiza un proceso de fusién para obtener la
imagen mostrada en la Figura 1.5(c) en la que se puede apreciar que el texto tiene

mayor visibilidad que en 1.5(a) y 1.5(b).

uy nyc bybbnm hihj fgh wrr tyr
vexxxw vvxez nvfte lokug nutr hgfe

Tjgv vbre cza knuy nyc bvbbnm hihj fgh wrr tyr ury oj sgshh rr gve
IkInc nybx cbexw vexxxw vvxez nvfte lokug nutr hgfdx swqdf ydev

Tjgv vbrc cza knuy nye bvbbnm hihj fgh wrr tyr ury of sgshh rr gve
Ikinc nybx chexw vexxxw vwxez nvite lokug nutr hgfdx swqdf ydev

g, kn hnvf fcdx fedxsz da hfrv olokinbu i
uki ikihyt vxz.

wre dcgsv ppmiinb hnyv ves gihn bgr o
ftrxe gterx ygyved mnb vbve cz adsd
ads dsv dfgvdt buh dvh hhjt oiiutv ggft

(a)

olu gtfrd eswaq, kn hnvf fedx fedxsz da hfrv olokinbu iytc bvexx plok
aw esrdfr yb uuki ikihyt vxz.

Qut ftec vbvr wre degsv ppmiinb hnyv ves gihn bgr omjyv tedesw
plokinj uhyve firxe gterx ygyved mnb vbve cz adsd fgfhg hjjk 1jkllj
khhf pooi qwer ads dsv dfgvdt buh dvh hhjt oiiutv ggfces vbfggd bhrc
ooiiuhv.

(b)

olu gtfrd eswaq, kn hnvf fedx fedxsz da hfrv olokinbu iyt bvexx plok
aw esrdfr yb uuki ikihyt vxz.

Qut ftec vbvr wre degsv ppmiinb hnyv ves gjhn bgr omjyv tedesw
plokinj uhyve ftrxe gterx ygyved mnb vbve cz adsd fgfhg hjjk ljkllj
khhf pooi qwer ads dsv dfgvdt buh dvh hhjt oiiutv ggfces vbfggd bhrc
ooiiuhv.

(c)

Figura 1.5: Ejemplo de fusién de imagenes con iluminacién no uniforme extraida de
[Molina et™al., 2018], donde a) es la imagen original, b) es el resultado de mejorar la
iluminacién de a) y ¢) es el resultado de fusionar a) y b).

En el apoyo al diagndstico médico se utiliza la fusion para extraer informacion
de imagenes que contienen caracteristicas complementarias para tener un panorama
completo de la situacién, por ejemplo, de una tomografia, [Wang y Ma, 2008; Bhat-
nagar et al., 2013; Liu et"al., 2014b; Himanshi et al., 2015]. En la Figura 1.6, se
muestra un ejemplo de fusién de imédgenes médicas extraidas de [Wang y Ma, 2008].
En la Figura 1.6(a) se muestra una imagen de una tomografia computarizada mientras

que la Figura 1.6(b) muestra una resonancia magnética. Finalmente, la Figura 1.6(c)
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muestra la fusiéon de la tomografia y la resonancia, con lo cual se logra combinar
la informacién de ambas imagenes una sola. Para la fusion de iméagenes médicas se
utilizan distintos métodos, por ejemplo, el calculo de la informacién mutua (MI por
sus siglas en inglés) [Paninski, 2003; Jiang et~ al., 2010]. Para los procesos de fusién
de imagenes, es comun aplicar un proceso de registro de imagenes, previo a la fusién,

con la finalidad de alinear los pixeles de las imagenes.

(a) (b) (c) Fusionada

Figura 1.6: Ejemplo de fusiéon de imagenes de una tomografia y resonancia magnética

En general, siempre que tengamos dos o mas imagenes y queramos o necesitemos
tomar algunas partes de una imagen y complementarlas con partes del resto de las
imagenes se requerira realizar un proceso fusién. Aunque el proceso se puede llevar a
cabo de forma manual, no es practico hacerlo de esta forma debido a que generalmente
se tienen grandes conjuntos de imagenes o se requiere que el proceso se haga de forma
rapida, lo cual no siempre es posible si se hace de forma manual, por lo que en la

actualidad se trabaja para automatizar dicho proceso.

1.2. Proceso para fusionar imagenes.

Dado un conjunto de imagenes las cuales se pretende fusionar y dada una pro-

piedad que nos interesa maximizar (nitidez, iluminacién, color, contraste, etc.), en
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general, se pueden seguir los siguientes pasos para llevar a cabo la fusion de las

imagenes:

e Paso I: Medicién de la propiedad seleccionada para discriminar las regiones

deseables y las no deseables de cada imagen.

e Paso II: Calculo de un mapa de decisién. Basados en la medicién realizada,
se requiere determinar las partes que conservaremos de cada imagen, las cua-
les deben ser complementarias. El mapa de decisién es una matriz del mismo
tamano que las imagenes y en cada coordenada almacena una etiqueta que in-
dica la imagen de la que se deberd extraer el pixel de esa coordenada. Dicho
mapa debe garantizar que se conservan las regiones deseables de cada imagen,
que la imagen final sea aquélla en la que se maximiza la medida de la propie-
dad seleccionada y que las regiones extraidas de cada imagen tengan coherencia

espacial.

e Paso III: Extraer las regiones de interés de cada imagen utilizando el mapa de
decision, conservando de cada imagen k los pixeles donde el mapa de decision

tiene un valor £ y desechando el resto.

e Paso IV: Fusién o combinacién de las partes deseables (segin las etiquetas
del mapa de decisién) de cada imagen del conjunto, para formar la imagen
final, la cual debera ser mas adecuada para la percepcién humana o para el

procesamiento digital, que cualquiera de las imégenes del conjunto inicial.

Para realizar el proceso de fusién de imagenes de forma automatica es necesario
determinar primero la propiedad que se desea optimizar y que se utilizard como

discriminante, por ejemplo:

e La iluminacién: para tener imagenes uniformemente iluminadas.
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e El color: para lograr una imagen con algunas caracteristicas de color deseadas,
por ejemplo: extraer las partes de color verde para medir el crecimiento de las
plantas en invernaderos o detectar regiones con mayor o menor densidad de

vegetacion en imagenes satelitales.

e El contraste: para tener imdgenes maximizando o minimizando los cambios
de contraste, por ejemplo, en imagenes en escala de grises donde sélo hay texto

es conveniente tener el maximo contraste entre el texto y el fondo.

e La nitidez: para tener imagenes que sean mas claras, donde se aprecien facil-
mente los detalles, o més suaves (borrosas). Esto iltimo es usado en fotografia
o video para resaltar las regiones en las que se busca enfocar la atencion, lo
cual se logra desenfocando algunas partes de la imagen o fusionando una parte

nitida con una borrosa.

Se pueden listar mas ejemplos, sin embargo podemos resumir lo anterior en que
si se tiene una propiedad que se puede medir y un conjunto de imagenes, entonces
podemos realizar un proceso de medicion, determinar aquellas partes de las imagenes
donde dicha propiedad cumple con lo que se desea y, basados en la medicién, deter-
minar un mapa de decisién que permita unir de forma complementaria partes de las
imégenes del conjunto para tener una sola imagen que contenga toda la informacién
que nos interesa.

Pongamos un ejemplo en el que se tiene un conjunto de tres imagenes como las
mostradas en la Figura 1.7. En cada una de las figuras se pueden observar regiones
con dos tipos de achurado uno a 45° y otro a 135° con una densidad mayor, ademas
de regiones donde aparecen ambos tipos. Cada region se usa para representar alguna
propiedad general de una regién de la imagen. La imagen de la Figura 1.7(a) contiene
3 regiones: una con con el achurado a 45°, otra con achurado a 135° y una con la

combinacién de ambos achurados. La imagen de la Figura 1.7(b) tiene también tres
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regiones pero en diferente posicién. La imagen de la Figura 1.7(c) sélo tiene dos

regiones: una con el achurado a 45° y otra con la combinacién de los dos achurados.
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(a) 1(1) (b) 1(2) (c) 1(3)

Figura 1.7: Conjunto con tres imagenes con diferente achurado

Suponiendo que se desea combinar la informacién de las imagenes del conjunto
mostrado en la Figura 1.7, , con la finalidad de obtener una sola imagen que contenga
todas las regiones que son de nuestro interés, determinamos primero aquella propiedad
a utilizar para discriminar la informacion o regiones de interés. Supongamos que para
este ejemplo la propiedad que hemos elegido para discriminar es la similitud que
tiene cada una de las imagenes del conjunto con respecto a la imagen mostrada en la

Figura 1.8 (achurado a 45°).

s

Figura 1.8: Ejemplo de propiedad a maximizar.

Dado que nos interesan aquellas regiones que tienen mayor similitud con un achu-

rado a 45° como el de la Figura 1.8, necesitamos una forma de medir la similitud de
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cada pixel de las imagenes. La medida de similitud puede ser obtenida mediante una
funcién o transformacién que, aplicada a la imagen en cuestion produzca un valor
cuantitativo de la medicion de la similitud con la propiedad seleccionada. Al aplicar
dicha funcién o transformaciéon obtenemos un conjunto de matrices del mismo tamano
de las imagenes, al que llamamos F' = {F (1), F'(2), F(3)}.

Definimos el problema de fusién como el proceso de extraer las regiones de interés
de cada una de las tres imagenes, con el objetivo de formar una nueva imagen J, en
la que se maximice la similitud con la imagen de la Figura 1.8.

De acuerdo a los pasos mencionados para llevar a cabo el proceso de fusion, en la
Figura 1.9 se muestra el proceso paso a paso para fusionar las imagenes del conjunto
mostrado en la Figura 1.7, maximizando la similitud con la imagen de la Figura 1.8. En
la columna 1 se muestran las imédgenes del conjunto, que son los parametros de entrada
del proceso. En el paso I (mostrado en la columna 2) se aplica una transformacién a
cada imagen para determinar la similitud de cada uno de los pixeles de las imagenes
del conjunto con los pixeles de la imagen de muestra. Se ha representado en blanco
un mayor valor para la similitud (es muy parecida a la muestra), en gris claro una
similitud menor (tiene cierto parecido con la muestra) y en gris obscuro se representa
la falta de similitud (no se parece a la muestra). En el paso II (ilustrado en la columna
3) se ha generado un mapa de decisién que muestra en color blanco las regiones donde
la aptitud de I(1) es mayor que la aptitud de las otras dos imagenes, en gris claro
donde la imagen (2) tiene mayor aptitud que el resto y, finalmente, en gris obscuro
las regiones donde el resultado de la funcién de similitud fue mayor para 1(3) que
para I(1) e I(2). En el paso III (columna 4) se utiliza el mapa de decisién obtenido
en el paso Il para determinar las regiones que se conservaran de cada una de las
imégenes del conjunto. Finalmente, en el paso I'V se combinan las regiones de interés

para formar una imagen en la que se maximiza la similitud con la muestra.
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Se puede observar que todas las regiones de la imagen final son muy similares a la
muestra. Si apliciramos la funcién para medir la similitud y sumaramos los valores
de la matriz obtenida, el resultado seria un valor mayor que si aplicairamos el mismo
procedimiento para cualquiera de las imagenes del conjunto.

Adicionalmente, dado el mapa de decision obtenido en el paso I1, los pasos ITT y IV
no implican gran complejidad y es posible realizar la fusion combinando las imégenes
del conjunto incluso sin realizar el paso III. Sin embargo, se ha representado de esta

manera para ilustrar que la segmentacion es un sub-producto del proceso de fusién.

En la Figura 1.10(a) se muestra una imagen capturada con una cdmara de un
robot, como el presentado en [Garnica et al., 2016], que tiene el objetivo de colocar
cada pelota de un tablero plano con fondo blanco en el contenedor de su color. Para
realizar dicha tarea se debe clasificar cada pixel para segmentar las pelotas, el fondo
y los contenedores, desechando el resto de pixeles. En la Figura 1.10(b) se muestra
un mapa de decisién que permite clasificar cada pixel como: sin importancia (negro),
fondo (gris obscuro), contenedor y pelotas rojas (gris claro) y pelotas azules (blanco).
En las Figuras 1.10(c-f) se muestra la segmentacion de cada clase, en base al mapa
de decision.

Como se puede observar en el ejemplo mostrado en la Figura 1.10, en base a un
mapa de decision se puede realizar clasificacion y segmentacion, ademés de fusion de
imégenes. Dicho mapa se puede obtener en base a una funcién que mida la similitud
de cada pixel de la imagen con cada una de las clases que se desean segmentar.

En esta tesis presentamos un algoritmo que permite calcular un mapa de decision
en base a una funcién que mide la similitud de cada una de las imagenes del con-
junto con una muestra de la propiedad que se desea maximizar. Por lo tanto, dicho
mapa debe ser aquel que maximice la propiedad deseada en la imagen fusionada,
conservando la coherencia espacial y una buena definicién en los bordes.

Presentamos evidencia de que el algoritmo propuesto puede ser aplicado a fusion

de imagenes en diferentes contextos, por ejemplo, para fusionar imagenes multi-foco
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(a) Imagen a segmentar (b) Mapa de decisién (c) Sin importancia

(d) Fondo (e) Segmentacién del rojo (f) Segmentacién del azul

Figura 1.10: Ejemplo de segmentacion de imagenes en base a un mapa de decision.

o iméagenes con iluminacién no uniforme. Adicionalmente, es posible aplicar el al-
goritmo para procesos de segmentacion y binarizacién robusta de imagenes. Dichas
aplicaciones del algoritmo se logran cambiando la funciéon que permite medir la pro-
piedad deseada, la cual para imagenes multi-foco mide la nitidez, para imagenes con
iluminacion no uniforme es una medida de la iluminacién y para segmentacién mide
la similitud de la imagen con cada una de las clases a segmentar. En esencia el algo-
ritmo es el mismo para todas las aplicaciones, cambiando tinicamente los parametros

de entrada y la funcion de aptitud a aplicar en cada proceso.

Para resolver el problema de fusion de imagenes aplicamos técnicas como: la
busqueda binaria, el uso de imagenes integrales y la paralelizaciéon para plantear
un proceso en el que se obtienen los resultados en décimas de segundo. Por lo tanto,

se puede decir que el algoritmo permite su aplicacién en tiempo real.
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1.3. Motivacion

De la revision del estado del arte sobre procesamiento de imégenes, detectamos
la necesidad de un algoritmo eficiente para el célculo de un mapa de decisiéon que
permita segmentar, fusionar, clasificar y binarizar imagenes de forma robusta.

En la actualidad existen muchos trabajos donde se proponen algoritmos para
realizar segmentacién, fusién, clasificacion, binarizacion y mejoramiento de imagenes;
sin embargo, dichos algoritmos sélo han sido planteados para resolver uno de estos
problemas y no conocemos trabajos donde se presente una propuesta que permita
resolver los problemas mencionados usando el mismo algoritmo.

La motivacién de este trabajo es generar un algoritmo para la fusién de imagenes
obtenidas bajo diferentes situaciones, basados en alguna propiedad medible. Dicho
algoritmo deberd dar como resultado un mapa de decisiéon que permita segmentar N

imégenes de acuerdo a la medicién obtenida de alguna propiedad seleccionada.

1.4. Objetivos de la tesis

El objetivo de esta tesis es presentar un algoritmo de fusién de imégenes apli-
cable en tiempo real y que pueda ser utilizado para fusién en diferentes condiciones
de enfoque o iluminaciéon; permitiendo ademads, la binarizacion, la segmentacién, la
clasificaciéon y el mejoramiento de imagenes, entre otros.

Los objetivos particulares son:

e Elegir la funcién que permita determinar la aptitud de las imagenes de una

forma confiable y rapida; dependiendo de la aplicacién en particular.

e Obtener una imagen final con la maxima aptitud posible, con regiones ho-
mogéneas y coherentes para una funcion que permite medir la propiedad es-

tablecida.

e Realizar la fusion en tiempo real.
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e Generalizar el algoritmo para que pueda aplicarse a cualquier niimero de iméage-

nes en el conjunto.

e Crear un algoritmo de fusiéon de imagenes eficiente y general que permita fusio-

nar, binarizar, segmentar y mejorar imagenes e informacion.

1.5. Descripcién de capitulos

Este trabajo consta de 7 capitulos los cuales estan distribuidos de la siguiente

manera:

e El capitulo 1 describe la importancia del problema, la motivacion para abor-
darlo y los objetivos generales y particulares. La intencién de dicho capitulo es
coadyuvar a que el lector comprenda de la mejor manera posible el resto de los

capitulos.

e El capitulo 2 presenta un analisis del problema de fusién de imdgenes multi-foco
y un resumen de las técnicas mas recientes y prominentes que actualmente se
utilizan para resolverlo, mencionando las ventajas y desventajas de cada una de

dichas técnicas.

e El capitulo 3 presenta de forma detallada el desarrollo del algoritmo propuesto
y su aplicaciéon para la fusion de imégenes multi-foco, se presenta un analisis
de complejidad con el que se concluye que el algoritmo tiene una complejidad

asintotica lineal con respecto al niimero de pixeles de la imagen.

e El capitulo 4 presenta la aplicacion del algoritmo propuesto para fusionar imége-
nes con iluminacién no uniforme, cambiando tunicamente la funcién de nitidez
por una que mide la iluminacién de la imagen. Adicionalmente se presenta una
modificacion del algoritmo de fusién para ser aplicado en la binarizacién de

imégenes con iluminacién no uniforme.
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e El capitulo 5 presenta una ligera modificacién del algoritmo de fusién, para

su aplicacion en la segmentacién de imagenes por color, dadas una imagen
original y un conjunto de ejemplos de cada clase. Las modificaciones que sufre

el algoritmo de fusion para ser aplicado a la segmentacién son minimas.

El capitulo 6 muestra evidencia de la eficiencia y exactitud del algoritmo pro-
puesto, para distintos conjuntos de iméagenes multi-foco, entre los que se en-
cuentran imagenes sintéticas e imagenes reales. El nimero de imagenes varia en
cada conjunto. Adicionalmente, se presentan ejemplos de resultados obtenidos
al aplicar cada uno de los algoritmos para fusionar imagenes multi-foco, fusionar
imédgenes con iluminacion no uniforme, binarizar imagenes con iluminacién no

uniforme y segmentar imagenes por color.

El capitulo 7 presenta las conclusiones y las lineas de investigacion a seguir en

trabajos futuros.



Capitulo 2

Antecedentes de fusion de

imagenes multi-foco

El problema de fusién de imagenes consiste en unir informacion de varias imége-
nes creando una nueva imagen que esta formada con partes de las imagenes fuente.
Para realizar la fusién es necesario extraer las regiones de interés de cada una de las
imagenes fuente por lo que se deben detectar de forma automatica dichas regiones. En
el caso particular de la fusion de imagenes multi-foco, la caracteristica que se utiliza
para discriminar las partes deseables es la nitidez, definida como la claridad de la
imagen o la facilidad con la que se aprecian los detalles de la escena. En este capitulo
se presenta informacién sobre el modelo de la lente, la profundidad de campo como
causa de regiones desenfocadas en las imagenes, se discutira sobre técnicas para medir
la nitidez y como se pueden aplicar a la fusion, se presenta un método para simular el
desenfoque con el fin de crear imagenes sintéticas que nos permitan medir de forma

cuantitativa el desempeno del algoritmo de fusion propuesto.

17
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2.1. Modelo 6ptico de la lente

Las caracteristicas de las lentes de las camaras y sistemas de captura de imagenes,
impiden obtener una imagen completamente nitida y con todos los detalles de los
objetos que se encuentran a diferentes distancias. Al tomar una fotografia se debe
decidir en qué objetos enfocaremos la lente para lograr capturar los detalles de dichos
objetos con la mayor nitidez; como consecuencia de dicha decision, el resto de los
objetos apareceran borrosos o desenfocados. La limitacion de los sistemas de captura
de imagenes basados en lentes esta relacionada con la profundidad de campo, la cual
es definida como el rango de distancias que la lente de una camara, con una apertura
dada, es capaz de reproducir de manera nitida [Kuthirummal et~al., 2011]. El modelo
matemadtico de la lente estd regido por (2.1), donde f es un pardmetro intrinseco de
la cdmara e indica la distancia focal, d, es la distancia desde la lente hasta el objeto
y d; es la distancia desde la lente hasta la posiciéon donde se generaria una imagen
perfecta, es decir la posicién donde la lente concentra la luz reflejada por el objeto.
Notese que si d, aumenta d; disminuye y viceversa.

1 1 1

f:d_o+d_i (2.1)

La Figura 2.1 muestra el modelo de la lente; un punto p que se encuentra a una
distancia d, de la lente. La distancia d, > PC lo que significa que dicho punto esta
fuera de la profundidad de campo (PC) comprendida entre PCy y PC;. Puede verse
que en este caso d; < ds por lo que los rayos de luz se cruzan antes de alcanzar
el sensor y generan un circulo de luz con diametro b, el cual esta en funcion de la
apertura a, la distancia a la imagen d; y la distancia al sensor ds de acuerdo con (2.2).

a

b= —|d; —d 2.2
id; —d (2:2)

De acuerdo con (2.2), cuando d; = d; el didmetro del circulo es b = 0, generdandose

un punto en lugar de un circulo. Sin embargo, cuando un objeto se encuentra fuera
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Figura 2.1: Esquema del modelo de la lente

de la profundidad de campo, la diferencia dada por |d; — ds| aumenta provocando
que se genere un circulo de color en el sensor, cuando lo deseable es que solamente se
genere un punto. Los circulos generados cuando d; # dg son conocidos como circulos
de confusion [Sezan et™al., 1991]. Cuando la diferencia entre d; y d crece, el didmetro
del circulo de confusiéon serd mayor mientras que si d; = dg significa que el sensor
estd a la distancia donde se genera la imagen perfecta y no existen los circulos de

confusion.

La Figura 2.2 e muestra tres casos correspondientes a un punto de la escena el cual
es colocado a diferentes distancias de la lente. En el primer caso, en la Figura 2.2(a),
el punto p’ estda a una distancia d, < PCj provocando que no haya una distancia
suficiente para que la lente concentre los rayos de luz reflejados por dicho punto
en una unica posiciéon en el sensor. Esto genera un circulo de color debido a que
d; > ds. En el segundo caso, en la Figura 2.2(b) el punto p” estd a una distancia
PCy < d] < PCy y d! = dg; esto permite que la lente concentre la luz reflejada
por el punto p” en una sola posicién del sensor produciendo un punto en la imagen
generada, es decir el didmetro del circulo de confusién tiende a 0. Finalmente, en el
tercer caso, mostrado en la Figura 2.2(c), el punto p” estd a una distancia d) > PCy;

en consecuencia, d” < ds y la lente concentra la luz reflejada por el punto antes de
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alcanzar el sensor y el cruce de los rayos de luz inciden sobre varias posiciones de éste,

generando un circulo similar al primer caso.

IMAGEN

Profundidad
de campo

—d," ! du IMAGEN

TDOWwWzZzmw

Profundidad
de campo

darvv | dirrv

IMAGEN

TOoOwW=zmwn

de campo

Profundidad ’

(c)

Figura 2.2: Circulos de confusiéon generados por un punto a diferentes distancias de
la lente.

El color de los pixeles de la imagen generada que son afectados por los circulos
de confusién es el resultado de una mezcla de los colores que corresponden a varios
puntos de la escena, en lugar de ser el resultado del color de un sélo punto. Esta

situacion provoca que dichos pixeles aparezcan borrosos o desenfocados.
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La Figura 2.3 muestra dos casos con tres puntos. En el primer caso, Figura 2.3(a),
se ilustra una situacién donde los tres puntos estan fuera de la profundidad de campo
(d; > ds) provocando que se generen tres circulos de distinto color y el traslape de
dichos circulos causa que los colores en la imagen no correspondan a los de la escena,
por lo tanto la imagen luce borrosa. En el segundo caso, mostrado en la Figura 2.3(b),
se ha modificado la distancia d, acercando la lente al sensor, por lo que la profundidad
de campo se mueve causando que los puntos queden dentro de ésta y, dado que ds = d;,
no hay circulos de confusién en la imagen generada y aparecen los mismos puntos de

la escena.

Profundidad Plano de la lente Sensor IMAGEN
Generada

d; — i

e campo

(a)
Sensor

Plano della lente d ) | |MAG EN

Profundidad A Generada
de campo g - d i

(b)

Figura 2.3: Circulos de confusién generados por puntos fuera de la profundidad de
campo.

Dado que en la mayoria de los casos no es posible capturar de forma nitida todos
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los objetos de una escena en una unica imagen, serd necesario tomar un conjunto
de N imagenes [ = {I(1),1(2),...,I(N —1),I(N)}, cada una de ellas enfocada en
los objetos que se encuentren a la misma distancia. A este conjunto de imagenes lo
denominaremos conjunto de imagenes multi-foco, donde la k—ésima imagen I(k) es
un arreglo bi-dimensional de tamano n, X n. y cada coordenada (r,c) almacena un
pixel en el renglén r y la columna c.

La Figura 2.4 muestra el ejemplo de un conjunto de tres imagenes multi-foco que
corresponden a una escena donde aparece un grupo de lobos marinos. La Figura 2.4(a)
muestra de manera nitida el lobo marino que aparece al frente de la escena, la Figu-
ra 2.4(b) muestra de forma nitida las regiones donde aparecen el resto de los lobos
marinos. Finalmente, la Figura 2.4(c) muestra de manera nitida el fondo de la escena.
Identificaremos estas imédgenes como I(1), I(2) e 1(3), respectivamente. Para obtener
dichas imagenes se modificé la posicion de la lente haciendo zoom para enfocar en

diferentes distancias.

(a) I(1) (b) 1(2) (c) 1(3)

Figura 2.4: Tres imagenes multi-foco de unos lobos marinos

En el caso de las imagenes multi-foco nos interesa medir la nitidez de cada imagen
y, en base a dicha medida, calcular el mapa de decisién. Por lo tanto se requiere definir
una funcién de nitidez que arroje valores altos para aquellos pixeles donde hay mayor

nitidez y valores cercanos a cero donde la imagen carece de dicha propiedad.
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2.2. Mapa de decision

Dada una funcion de nitidez que se aplica a cada una de las imagenes del conjunto,
se requiere determinar las regiones o pixeles que se extraeran de cada una ellas para
formar la imagen fusionada. Para tal fin, formamos una matriz P, del mismo tamano
de las imégenes, donde cada P, . contiene etiquetas que hacen referencia a aquella
imagen en la que la nitidez es mayor que en cualquiera de las otras imagenes. La
matriz P sera llamada mapa de decisién y puede ser calculada para una coordenada
(r,c) con (2.3) cuando el conjunto tiene 2 imdagenes, y de forma general para N

imdgenes se puede obtener mediante (2.4).

1 s Fu(l) > Fu(2)
Pr,c = (23)

2  En otro caso

donde F, (k) es una medida de la calidad del pixel en la coordenada r,c¢ de la k-
ésima imagen. En este caso particular, F .(k) es una medida de nitidez del pixel en

la coordenada r, ¢ de la k-ésima imagen.

(

1 siF(1)>F.(j) Vj#l1

2 siF(2)> F.(j) Vj#2

(N siFo(N) > Foolj) Vi#EN

Adicionalmente, el resultado de la funcién de nitidez de la imagen fusionada debe
ser el mayor valor posible. Entonces, el mapa de decision debe ser aquel que maximiza
la nitidez de la imagen fusionada, considerando situaciones como el ruido, la falta de

textura y otras complicaciones inherentes al problema.
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2.3. Simulacién del desenfoque

De acuerdo a lo planteado por Elder y Zucker, el desenfoque puede modelarse
mediante la convolucién de la imagen con un kernel Gaussiano dado por (2.5), [Elder

y Zucker, 1998; Bae y Durand, 2007; Riaz et~ al., 2008|.

Gr,c = grYc (25)

donde g, es la ecuacion de una Gaussiana, en una dimensién, con media p y desviacion

estdndar o definida en (2.6).

_ 1 (r—p)?
9r = g(rlp,0) = \/%O_GIEP ( 252 ) (2.6)

Entonces, dada una imagen enfocada E y un kernel Gaussiano podemos calcular

una imagen desenfocada D con (2.7).
Dr,c - Er,c * Gr,c (27)

donde el simbolo * representa la convolucion.

Segin Riaz et al aplicando el kernel Gaussiano se atentan las frecuencias altas
mientras que las frecuencias bajas no sufren cambio, [Riaz et~ al., 2008]. El problema
de desenfoque o emborronamiento puede plantearse como la incapacidad de la lente
de reproducir las frecuencias altas de una region de la escena, por lo que podemos
modelar los circulos de confusion producidos por una lente convolucionando la imagen
con el kernel obtenido con la ecuacién (2.5). El proceso de convolucionar la imagen
con una Gaussiana puede interpretarse como el hecho de crear circulos de confusion,
cuyo didmetro varia en funcién de la desviacién estandar o, por lo que cada pixel es
recalculado como una combinacion de los valores de los pixeles que estan dentro del
circulo de confusion hipotético y cada pixel resultara de una mezcla del color de los
pixeles vecinos.

Para ejemplificar el proceso de desenfoque, convolucionamos la imagen mostrada

en la Figura 2.5(a) con un conjunto de Gaussianas con diferente desviacién estdndar
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o obtenidas usando (2.5). Los resultados de la convolucién se muestran en las Figuras

2.5(b)-2.5(f). Nétese que si el valor de o aumenta la nitidez disminuye y viceversa.

(a) Imagen original (b) o =2 (c) o=4

(d) o=6 (e) o0=8 (f) c=10

Figura 2.5: Simulacion del desenfoque convolucionando con un kernel Gaussiano.

2.4. Creacion de conjuntos de imagenes multi-foco
sintéticas

Dadas una imagen original enfocada E y una imagen borrosa D, obtenida con
(2.7), se puede crear un conjunto de imdgenes multi-foco sintéticas. Las cuales, dado
que conocemos la forma en la que fueron creadas, nos permitiran medir el desempeno
de la técnicas para la deteccion de regiones nitidas. Como ejemplo se utilizaran las
imagenes £ y D que se muestran en las Figuras 2.6(a) y 2.6(b), respectivamente,
para crear un par de imagenes multi-foco sintéticas. Cabe senalar, que el desenfoque
generalmente ocurre sélo sobre algunas regiones de la imagen. Para lograr tal efecto

definimos el mapa de decisién P como el mostrado en la Figura 2.6(c), donde se
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muestran en blanco los valores Pnc = 2 y en negro donde pr,c = 1. Dicho mapa tiene
la etiqueta de la imagen que se conservara nitida en esa coordenada de acuerdo con
(2.8); es decir, para formar la imagen (1) se conservaran nitidas las regiones donde
]ADT,C = 1 y borrosas el resto, mientras que, para formar la imagen I(2) se conservarén
nitidas las regiones donde }A’nc = 2 y borrosas el resto. En general, cada imagen (k)

tendra nitidas las regiones donde Pr,c = k y borrosas el resto.

- -

(a) Imagen de lobos (E) (b) Imagen borrosa (D) (c) Mapa de decisién (P)

Figura 2.6: Generacién de una imagen borrosa sintética

Iy = 4 e D =h (23)
D,.. en otro caso.

Dados la imagen enfocada F, la imagen borrosa D y el mapa ]57 mostrados en las
Figuras 2.6(a), 2.6(b) y 2.6(c), respectivamente, aplicando (2.8) con k = 1, 2 se obtiene
un par de imagenes multi-foco, I(1) e I(2) como las mostradas en la Figura 2.7, las
cuales estardan desenfocadas/enfocadas parcialmente de manera complementaria, es
decir, las partes nitidas de I(1) apareceran desenfocadas en I(2) y viceversa. El mapa
de decisién mostrado en la Figura 2.6(c) fue establecido tratando de aproximar lo
mejor posible los bordes del lobo que aparece al frente en la imagen de la Figura
2.6(a). Lo anterior se realiz6 con el fin de simular que la Figura 2.7(a) fue capturada

enfocando la camara en el lobo del frente y, en consecuencia, el lobo de atras y el
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fondo aparecen borrosos; mientras que, en la Figura 2.7(b), se simula fue capturada
con las condiciones de enfoque inversas. Con estas imagenes se pretende clarificar el
procedimiento para generar conjuntos de imagenes multi-foco sintéticas a partir de

una original que esta enfocada.

(a) Imagen sintética I1(1) (b) Imagen sintética I(2)

Figura 2.7: Par de imagenes multi-foco sintéticas

Dado lo anterior podriamos pensar que si el desenfoque se puede reproducir me-
diante convolucién, entonces se deberia poder corregir con un proceso de deconvolu-
cion. Por ejemplo, Yuan et al presentan el uso de técnicas de deconvolucién para la
recuperacién de una imagen original desde una imagen que ha sido degradada, [Yuan
et~al., 2008]. Starck y Murtagh plantean el uso de técnicas de deconvolucién, acom-
panadas de técnicas de regularizacién y procesamiento de las imagenes en diferentes
escalas, para mejorar iméagenes astronomicas, controlando por un lado, la suavidad y
por otro lado el ruido, [Starck y Murtagh, 2006]. Zhou et al. presentan la aplicacién
de la deconvoluciéon con diversas condiciones de contorno, para recuperar una ima-
gen original desde una imagen que ha sufrido emborronamiento y adicién de ruido,
[Zhou et~ al., 2014]. Entonces, parece que basta con averiguar el valor de la desviacién
estandar o y aplicar técnicas de deconvolucion sobre las imagenes para mejorar la
nitidez, sin embargo, debemos de considerar que el desenfoque es sélo sobre algunas

regiones de la imagen y que no tenemos informacion de los valores de desviacién
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estandar o adecuados. Mas aun, el desenfoque no es el mismo en todos los pixeles
de la imagen, por lo que, aun conociendo un valor de o, no podriamos resolver el

problema de fusién de imégenes multi-foco de esa manera.

2.5. Medicion del nivel de enfoque

Para calcular el valor adecuado de P, . es necesario tener una forma de medir la
nitidez o aptitud F'(k) de cada imagen, a fin de poder determinar cudl es la imagen que
mds nos conviene tomar para formar la imagen fusionada, de tal forma que P.. = k
si Fr.(k) > F..(j) Vi€ 1,2,...,N|,j #k.

En el estado del arte se presentan varias propuestas para medir el enfoque, donde
se encuentran métodos basados en el analisis de frecuencias para decidir qué areas
extraer de cada una de las imagenes para crear la imagen fusionada. Dichos trabajos
basan su investigacion en el hecho de que las regiones que presentan mayor nitidez
en una imagen, tienen también mayor respuesta a las altas frecuencias que aquellas
que aparecen de manera borrosa o desenfocada. En resumen, las diferentes formas de
medir la nitidez de una imagen que encontramos se basan ee: la energia del gradiente,
la energia del Laplaciano y sus variantes, la varianza, la entropia, el momento central
absoluto o la frecuencia espacia. Dichas medidas estan basadas en el andlisis de qué
tan variante es la imagen. Dicha variacién se calcula como la diferencia entre el pixel y
sus vecinos (primeras o segundas derivadas), como diferencia entre el pixel y la media
o midiendo de alguna manera qué tan variante es la imagen. Por otro lado, sabemos
que un filtro pasa-altas nos permite medir también (aunque de manera indirecta), las
variaciones en la imagen, pues un valor con una magnitud alta indica una imagen
muy variante, mientras que, si la magnitud de la respuesta al filtro se acerca a cero
serd un indicador de que la imagen es poco variante y en consecuencia posee poca

informacion de alta frecuencia.

Fisher y Eskicioglu en [Eskicioglu y Fisher, 1995] y Li et al. en [Li et”al., 2001]
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presentan una técnica para medir el nivel de actividad de una imagen o bloque (regién
de la imagen) mediante el uso de la frecuencia espacial, para lo cual se hace el cdlculo
de la diferencia entre cada pixel (7, ¢) y sus dos pixeles vecinos, del renglén anterior
y de la columna anterior. Lo cual, es una forma de aproximar las primeras derivadas

discretas de una imagen M en las direcciones x y y que estan dadas por (2.9) y (2.10),

respectivamente.
aMr c
T = Mr,c - Mr,cfl (29)
aMr c
— =M, - M, (2.10)
d,

Algunos trabajos como [Li et™al., 2001; Pajares y de la Cruz, 2004; Zhou et al.,
2006; Li y Yang, 2008; Cao et al., 2015] proponen el uso de la frecuencia espacial
para calcular el nivel de actividad o enfoque de un bloque o pixel.

Riaz et al plantean que existen distintas formas de medir el nivel de enfoque,
también establecen que los filtros pasa-altas son muy efectivos para este fin y que una
técnica para filtrar las frecuencias altas es usar las segundas derivadas, en particular
el operador Laplaciano, [Riaz et~ al., 2008]. El Laplaciano se define como la suma de
las segundas derivadas en la direccién x y y de una funcién f en dos dimensiones, de

acuerdo con (2.11).
92 2
ox oy

El uso del Laplaciano completo con kernels de derivadas gaussianas implica un

I (2.11)

consumo alto de recursos cuando el valor de o crece, por lo que se han buscado
formas de aproximar dicha funcién. Dentro de estas formas, podemos mencionar: uso
de kernels discretizados y la diferencia de Gaussianas (DoG por sus siglas en inglés)
que segun [Assirati et~al., 2014] es una muy buena aproximacién del Laplaciano.

Al convolucionar la imagen con el kernel del Laplaciano discretizado h, dado por
(2.12), se obtiene el mismo resultado que al calcular la suma de las diferencias del
pixel con cada uno de sus 8 pixeles vecinos. Dicho kernel puede ser considerado como

un medidor del nivel de actividad en las 8 direcciones y es utilizado para medir la



30 Capitulo 2: Antecedentes de fusion de imagenes multi-foco

calidad o enfoque de la imagen en [Riaz et”al., 2008; Calderon y Garnica, 2014;
Calderon et™al., 2016, 2017].

~1 -1 -1
h=|-1 8 -1 (2.12)
-1 -1 -1

Otro filtro que, a pesar de ser un filtro pasa banda, se puede entonar para ser
usado como filtro pasa altas es el filtro de Gabor, el cual ya ha sido utilizado en
procesamiento de imégenes, por ejemplo, en [Liu et~ al., 2014a] se ha usado como
detector de bordes y en [Dunn y Higgins, 1995] se usa para segmentar texturas.

En las Figuras 2.8(a), 2.8(b) y 2.8(c) se muestra el valor absoluto de la respuesta
a los filtros de Gabor, a la diferencia de Gaussianas y al Laplaciano discretizado,
respectivamente. Estos filtros se utilizan cominmente para identificar las altas fre-
cuencias. Se utiliza el valor absoluto debido a que nos interesa conocer la magnitud
de la respuesta al filtro (sin importar su signo) puesto que un valor con magnitud alta
significa que hay una mayor variacién en la imagen y, en consecuencia, una mayor
nitidez. En dichas imagenes se representan en negro los valores altos y en blanco los

valores cercanos a cero.
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(a) Filtro de Gabor (b) Filtro de la DoG (¢) Laplaciano discretizado

Figura 2.8: Respuesta de algunos filtros pasa altas para la imagen de la Figura 2.7(a)

Noétese que en las regiones dénde la fotografia de la Figura 2.7(a) tiene poca nitidez
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(el fondo y el lobo que aparece en el fondo de la escena) la respuesta ante cualquiera
de los filtros pasa altas 2.8(a), 2.8(b) y 2.8(c) tiene valores cercanos a cero. En cambio
en las regiones con mayor detalle o con mayor nitidez, la respuesta a los filtros pasa
altas tiene una magnitud mayor, lo que refuerza la teoria de que usando un filtro pasa
altas se pueden identificar las regiones con mayor nitidez en una imagen.

Como ejemplo de la medicion del nivel de enfoque usando el operador Laplaciano,
se ha aplicado dicho operador sobre la imagen de los lobos mostrada en la Figura
2.7(a). Dado que para el cdlculo de las derivadas Gaussianas se requiere establecer el
valor de la desviacién estandar o, hemos realizado pruebas para establecer el valor de
o que ofrece un mejor resultado, a efectos de detectar las partes nitidas de la imagen.
En la Figura 2.9 se muestra el valor absoluto de la respuesta de aplicar el Laplaciano

de Gauss sobre la imagen 2.7(a), a medida que se varia el valor de o usado para el

calculo de las derivadas Gaussianas.

(d) o =0.6

(e) 0=0.7 (f) c0=038 (g) 0=09 (h) ¢ =1.0

Figura 2.9: Nivel de enfoque utilizando el Laplaciano de Gauss (LoG) al variar o.
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La Figura 2.10 muestra el valor absoluto de la respuesta de aplicar el kernel h

mostrado en (2.12) a la imagen mostrada en la Figura 2.7(a).

Figura 2.10: Nivel de enfoque utilizando el kernel discretizado del Laplaciano.

La Figura 2.11 muestra tres columnas, en la columna de la izquierda se muestra
la imagen de una flor, correspondiente a la mostrada en la Figura 2.5(a), en la que
se ha simulado el desenfoque mediante la convoluciéon con una Gaussiana variando el
valor de desviaciéon estandar o. En la segunda columna se muestra el valor absoluto
de la respuesta al Laplaciano de Gauss (LoG) aplicado a la imagen de la primera
columna, usando ¢ = 0.8 para el calculo de las derivadas Gaussianas. Finalmente,
en la tercera columna se muestra el valor absoluto de la respuesta de convolucionar
la imagen de la primera columna con el kernel del Laplaciano discretizado h, dado
por (2.12). Se representan los valores altos en negro y los valores cercanos a cero con
blanco. Se puede observar que a medida que la imagen de la flor es mas borrosa, la
magnitud de los valores de la respuesta para ambos filtros disminuye, esto debido a
que la nitidez se pierde.

Al observar la Figura 2.11, podemos notar que el kernel de convolucién del La-
placiano discretizado también permite detectar las regiones nitidas en una imagen,
ademas de que dicho kernel no requiere de establecer pardmetro alguno para su apli-
cacion y que, debido a su tamano, la convoluciéon es muy rapida; mientras que, el
tiempo requerido para el calculo del Laplaciano de Gauss se incrementa a medida que

aumenta el valor de o utilizado en el cdlculo de las derivadas Gaussianas.
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(d)o=1 (e) Respuesta al LoG (f) Convolucién con h
(g) 0=2 (h) Respuesta al LoG (i) Convolucién con h
(G)o=3 (k) Respuesta al LoG (1) Convolucién con h

Figura 2.11: Respuesta al Laplaciano de Gauss (LoG) y al Laplaciano discreto

La Figura 2.12 muestra el resultado de convolucionar las imagenes mostradas en
las Figuras 2.7(a) y 2.7(b) con el kernel Laplaciano h. En dichas imédgenes se puede
observar que al convolucionar h con I(1) se detectan las regiones enfocadas. Dichas

regiones se muestran en negro en la Figura 2.12(b) mientras que en la Figura 2.12(d)
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se muestra el resultado aplicar convolucionar h con la imagen 1(2).

(b) F(1)

-1 -1 -1
-1 8 -1 =
-1 -1 -1

(c) 1(2) (d) F(2)

Figura 2.12: Respuesta de aplicar el kernel discretizado del Laplaciano a imégenes
multi-foco.

En la Figura 2.13 se muestra el proceso de fusion para el conjunto de imagenes
multi-foco de la Figura 2.4. Se pueden distinguir cuatro pasos que consisten en: 1)
medir la calidad (nitidez) de cada imagen para obtener F' = {F(1), F(2)...,F(N)},
2) en base a dicha medida, calcular el mapa de decision, 3) en base al mapa calculado,
extraer las regiones de interés de cada imagen y 4) fusionar las regiones extraidas en

una unica imagen a la que llamamos imagen fusionada.
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2.6. Estado del arte

Existen varias propuestas en la literatura para resolver el problema de fusién de
imagenes multi-foco. Algunos de ellos son muy simples, produciendo la imagen fu-
sionada a partir del promedio de las imégenes en el conjunto. Otras propuestas, més
elaboradas, usan redes neuronales artificiales [Ma et~al., 2011; Pagidimarry y Babu,
2011; Yang et~al., 2017], evolucién diferencial [Aslantas y Kurban, 2010], Transfor-
mada Discreta Wavelet (WDT por sus siglas en inglés) [Pajares y de"la Cruz, 2004;
Zhang y Blum, 1999; Yang, 2011; Shah et~al., 2013], Transformada Contourlet [Shah
et”al., 2013; Yang et7al., 2015|, programacién paralela [Liu et~ al., 2017; Bejinariu
et™al., 2013], etc.

Otras soluciones asignan un peso a cada pixel de las imagenes en el conjunto y la
imagen fusionada se calcula como una combinacion lineal ponderada de las imagenes
multi-foco. En algunos casos, para pares de imagenes, estos pesos son binarios y se

denominan mapas de decision [Nejati et”al., 2015].

Los algoritmos de fusién para imagenes multi-foco se pueden dividir en cuatro
grupos, de acuerdo con la forma en que se procesan las imagenes. Estos cuatro gru-
pos son: procesamiento a nivel de pixel [Lewis et~ al., 2007; Aslantas y Toprak, 2014;
Li et7al., 2017; Shreyamsha™Kumar, 2013, 2015], procesado con bloques de tamafio
fijo [Aslantas y Kurban, 2010; Zhang et~ al., 2016], utilizando regiones homogéneas
[Li y Yang, 2008; Pramanik et~al., 2013|, y utilizando bloques o ventanas de tamano
variable [Bai et”al., 2015; De y Chanda, 2013]. Cada uno de los cuatro enfoques an-
teriores tiene sus ventajas y desventajas. El procesamiento a nivel de pixeles requiere
un proceso adicional para eliminar inconsistencias en el mapa de decision. El proce-
samiento a nivel de bloque tiene la desventaja de que es necesario decidir a priori
el tamano del bloque. En consecuencia, si el tamano de bloque seleccionado es muy
grande, la definicién en los bordes se pierde; al disminuir el tamafno del bloque, el re-

sultado obtenido sera similar a los resultados obtenidos por el procesamiento a nivel
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de pixeles. En trabajos donde el proceso se realiza en regiones homogéneas es nece-
sario un proceso de segmentacién previo para encontrar las regiones homogéneas vy,
por lo general, dicho proceso es complejo. El calculo del tamafnio de bloque de forma
adaptable resuelve los problemas inherentes que se encuentran en el procesamiento
con bloques de tamano fijo y el procesamiento a nivel de pixeles; sin embargo, in-
troduce el problema de encontrar un tamano de bloque apropiado. Los trabajos mas
destacados y recientes presentados en el estado del arte sobre la fusién de imédgenes

con multi-foco, se listan a continuacién.

Zhang et al. [Zhang et”al., 2016] descomponen imagenes extrayendo informacién
de textura y la utilizan en un sistema de ventanas deslizantes para producir la imagen
fusionada. Sin embargo, el tiempo de procesamiento requerido por el algoritmo no

permite su aplicacién en tiempo real.

Kong y Lei [Kong y Lei, 2017] utilizan un sistema de ventanas deslizantes y dic-
cionarios de descomposicién espacial para calcular los mapas de decisién. Su trabajo
no informa ningin mapa de decisiéon y los tiempos de ejecucién son superiores a 7

minutos.

Farid et al. [Farid et™al., 2019] desarrollé un algoritmo para la fusién de imégenes
multi-foco utilizando Content Bluring Adaptatible (CAB) para detectar las regiones
mas nitidas. Ellos calculan la imagen fusionada con un mapa de segmentacién con
valores iniciales obtenidos por medio de la diferencia absoluta entre la imagen original
y la imagen borrosa de CAB. El mapa de segmentacién se refina utilizando operadores
morfolégicos y corte de gréafico, luego se utiliza para calcular la imagen fusionada.
Farid et al. comparan su algoritmo con otros catorce algoritmos del estado del arte,
utilizando el conjunto de datos de imagen Lytro. Su implementacién utiliza bloques
de tamano fijo para todos los pixeles de la imagen y se aplica a pares de imagenes.
En nuestra opinién, el tamano del bloque no debe ser el mismo para todos los pixeles

de la imagen.

Mansour et al. [Nejati et "al., 2015] proponen obtener la imagen fusionada utilizan-
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do un diccionario disperso. Ellos calcularon la medida de enfoque para cada imagen
extrayendo una caracteristica de enfoque para cada pixel; después de eso, se aplica
un proceso de correlacion utilizando ese diccionario para obtener el mapa de decisién
inicial. Este mapa de decision se procesa mediante el filtrado guiado y un proceso de
optimizaciéon MFR, obteniendo un mapa de decision final, que se utiliza para fusionar

las imagenes.

2.7. Conclusiones del capitulo

Aunque existen varias propuestas en el estado del arte, para resolver el problema
de fusion de imagenes, no conocemos alguna propuesta que permita realizar la fusién
de conjuntos de imagenes multi-foco con méas de dos imagenes en tiempo real.

Esta tesis se enfoca en proponer un algoritmo que permita la fusiéon de conjuntos
de imagenes multi-foco y que, ademads, pueda ser aplicado para la fusion de otros tipos
de imagenes, asi como para la segmentacion robusta, binarizacion robusta, etc. Esto
se puede realizar si se tiene una propiedad de interés medible mediante una funcién.
Con el resultado de dicha funcién se calcula un mapa de decisién, el cual maximiza
la nitidez de la imagen fusionada, sin perder coherencia espacial y garantizando una
correcta segmentacion en los bordes, todo ello con tiempos de ejecucion que permiten

la aplicacion del algoritmo en tiempo real.



Capitulo 3

Fusion de imagenes multi-foco

Definimos la imagen fusionada como una combinacion de las imagenes del conjunto
multi-foco y el valor de cada pixel J, . se calcula mediante la funcién lineal a pedazos
dada por (3.1), donde cada segmento permite combinar informacién de un par de

imégenes y el valor de z es un escalar tal que = € R.

(x =11 (2)+ (2—2)].(1) sil<z<?2
(x —2)L..(3) + (3 —2)I,.(2) si2<z<3

(= N+DL(N)+(N—-2)[,,(N—-1) siN—-1<xz<N (3.1
I, .(N) siN<ux

1<r<n;,l1<c<n
De acuerdo con (3.1) si el valor de x es un valor real entre 0 y N entonces existen
posibilidades infinitas para calcular J, .(z). Una forma de simplificar el problema es
hacer que x tome soélo valores enteros tales que 1 < x < N. De este modo, cuando
x toma un valor k significa que el pixel de la imagen fusionada serd extraido de la
k-ésima imagen, entonces J,..(k) = I, .(k). Por lo tanto habra un vector de N posibles

valores para cada pixel de la imagen fusionada, los cuales corresponden al pixel de

39
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cada una de las imédgenes del conjunto en la coordenada r, ¢, y dicho vector estd dado
por (3.2).
Jr,c = []r,c(l)a Ir,c(Q)a T Ir,c(N)] (32)

Uno de nuestros objetivos es realizar la fusion de imédgenes en el menor tiempo
posible por lo que la funcién de nitidez F'(k) para la k-ésima imagen es el valor
absoluto de la convolucion de la imagen con el kernel del Laplaciano discretizaco en

(2.12) y estd dada por (3.3).
Foo(k) = e x I o(K)| (3.3)

Sabiendo que cada pixel de la imagen I,..(k) tiene asociada una medida de nitidez
F, .(k), entonces existe un vector de posibles valores de nitidez para cada pixel r, ¢ de

la imagen fusionada, el cual estd dado por (3.4).
Fr,c = [Fr,c(l)a Fr,c(z)a T 7Fr,c<N)] (34)

Dadas las consideraciones anteriores, existen N X n, X n. posibles combinaciones
para crear la imagen fusionada y nos interesa aquella combinacién que tiene la mayor
respuesta a la funcién de nitidez. Por lo tanto el valor de P, . debe ser el indice del
mayor valor de aptitud del conjunto dado por (3.4) y dicho valor puede ser encontrado
de forma simple utilizando (3.5).

P, = argmax F, (k) (3.5)
k

V(r,e) e {[1,...,n.] X [1,...,n}
kell,2,...,N]

Por lo tanto, la imagen fusionada es obtenida mediante (3.6).

Jr,c = IT,C(-Pr,c) (36)

V(r,e) e {[1,...,n;] X [1,...,n]}
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Para el ejemplo de las imdgenes mostradas en la Figuras 2.4(a)-2.4(c) aplicando
(3.5), se obtiene el mapa de decision P, . mostrado en la Figura 3.1(a), donde podemos
distinguir en negro (P.. = 1) aquellas regiones que son més nitidas en /(1) que en
I(2) e I(3), en gris (P,. = 2) las regiones de la escena que son mas nitidas en [(2)
que en I(1) e I(3) y, finalmente, en blanco (P, . = 3) las regiones de la escena que son
mas nitidas en /(3) que en /(1) e I(2). En la Figura 3.1(a) podemos observar que los
valores del mapa de decisién no siempre son iguales en regiones correspondientes a un
mismo objeto. Asi, por ejemplo, seria deseable que todos los pixeles que pertenecen al
lobo marino que se encuentra al frente aparecieran en negro en el mapa de decision, sin
embargo, algunos de los puntos son grises o blancos. Esto significa que los pixeles que
forman al lobo marino seran tomados de diferentes imégenes cuando lo esperado es
que sean tomados todos de la imagen I(1). Con el resto de los objetos que aparecen en
la escena suceden situaciones similares por lo que es necesario garantizar la coherencia
espacial en el mapa de decision para mejorar estas condiciones. Una situacion similar
sucede con el ejemplo sintético mostrado en la Figura 2.7 para el cual se obtiene el
mapa de decisién mostrado en la Figura 3.1(b).

(a) P para el ejemplo de la Fig. 2.4 (b) P para el ejemplo de la Fig. 2.7

Figura 3.1: Mapa de decisién para las imagenes multi-foco de las Figuras 2.4 y 2.7
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3.1. Coherencia espacial

La coherencia espacial es una propiedad que permite que los pixeles de una imagen
que corresponden a una misma regién u objeto tengan valores similares de enfoque,
color, iluminacion, etc. En caso de tener imagenes con ruido o regiones en las que
la funcién de nitidez arroja valores similares o iguales para todas las imagenes del
conjunto, esto provocara que pixeles vecinos que pertenecen a la misma regién sean
tomados de forma indistinta de cualquiera de las imagenes del conjunto, cuando lo
deseable es que sean obtenidos de la misma imagen. Lo anterior genera una imagen
fusionada con inconsistencias. La coherencia espacial permite garantizar que regiones
homogéneas u objetos completos sean tomados de una unica imagen y puede ser
lograda utilizando restricciones de similitud entre un pixel y sus vecinos, utilizando
umbrales de cambio o aplicando medidas estadisticas como la media, la mediana o la
moda. En las siguientes secciones presentamos algunas formas de lograr la coherencia
espacial en el mapa de decision y, en consecuencia, en la imagen fusionada.

Calcularemos el promedio de la funcién de nitidez de todos los pixeles de la imagen

fusionada con (3.7).
n i e F’/’C PT'C
F(P) — Zr:l Zc:l ) ( ) ) (37)

NN

3.1.1. Meétricas de calidad del mapa de decision

Los mapas de decision contienen etiquetas que indican qué imagen es mas nitida
en cada coordenada (r,c). Dichas etiquetas nos permiten fusionar, segmentar y/o
clasificar las regiones de las imagenes. Dado lo anterior, el mapa de decisién también
puede ser utilizado para segmentar imagenes y, para valorar el desempeno del mapa
de decision obtenido, utilizaremos métricas de segmentacion de imagenes.

Long et al. presentan 4 métricas que permiten obtener una medida cuantitativa
de la calidad de un mapa de segmentacién, cuando se conoce un mapa de referencia,

[Long et™al., 2014]. Dichas métricas son: Precisién a Nivel Pixel (Pixel Accuracy,
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PA), Media de la Precisién a Nivel Pixel (Mean Pixel Accuracy, MPA), Media de
la Interseccién sobre la Unién (Mean Intersection over Union, MIU) y Frecuencia
Ponderada de la Interseccién sobre la Union (Frequency Weighted Intersection over

Union, FWIU) dadas por (3.8), (3.9), (3.10) y (3.11), respectivamente.

N Ni,i
PA= SR 33)
MPA= %350, 5 (3.9)
_ 1 N ni,i
MIU = 5> iy P S r— (3.10)
FWIU = (lejﬂ tk) Zf\; m (3.11)

donde n; ; es el nimero de pixeles de la clase i que fueron clasificados en la clase j y

t, = Z;V:jl n;; es el total de pixeles de la clase 7.

3.2. Fusién utilizando optimizacion lineal con res-

tricciones

La coherencia espacial en el mapa de decision P se puede lograr restringiendo a que
los valores de pixeles vecinos sean similares, mediante |P..—Pr_1 .| < €, |P,c—PF, 1] <
€y |P.c— Pr_1.-1| < € en la funcién objetivo (3.7). Estas condiciones las podemos

plantear en el proceso de maximizacién de la funcién de objetivo como (3.12).

P* = argmix F(P)
P

S.a
Pr,c - Prfl,c > €, PT*I’C B Pr,c <€ (3]‘2)
Pr,c - Pr,c—l > €, PT75—1 B PT’C <€
Pnc - Pr—l,c—l > €, PT—l»C—l - PT7C <€
Pr,cz 17 PT,CSN

El proceso de optimizacion se puede resolver mediante el método Simplex. Dado
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que los valores P, . deben ser enteros para realizar la fusion, el resultado obtenido en

el proceso de optimizacién debe ser redondeado al entero mas proximo.

El proceso dado por (3.12), para un conjunto con dos imégenes, se resume en el
Algoritmo 1, llamado Combinacién Lineal de Imédgenes (CLI), donde se calcula la
funcion de nitidez para cada imagen y, en base a los resultados, se optimiza el sistema
lineal con restricciones dado por (3.12) y P es el argumento que maximiza dicho
sistema. Con los valores obtenidos para P se calcula la imagen fusionada J con (3.6),

la cual es el resultado del proceso.

Algoritmo 1: Combinacién Lineal de Imédgenes CLI(])

1 Calcular F'(1) con (3.3);
2 Calcular F'(2) con (3.3);
Optimizar (3.12) dados F(1) y F(2);

w

4 Obtener P como el argumento que maximiza (3.12);

Resultado: J calculada usando (3.6) con P

Se implementd el proceso de optimizacién planteado en el Algoritmo 1 utilizando
Wolfram Mathematica con dos imagenes multi-foco, logrando resolver el problema
para imagenes de hasta 512 x 512 pixeles, de manera muy eficiente. El c6digo corres-
pondiente en Mathematica se muestra en la Figura 3.2. En dicha figura se muestran
tres secciones: en la primera, se calcula la funciéon de nitidez para cada imagen; en
la segunda seccion, se forma el sistema lineal a maximizar con las restricciones co-
rrespondientes; finalmente, en la tercera seccién se optimiza el sistema y se obtiene
el valor de P que lo maximiza, el cual es redondeado al entero mas proximo. Cabe
senalar que la seleccién del maximo valor de F, (k) se ha implementado como una
diferencia donde: si F;..(2) > F, (1), el valor que maximiza la funcién es P.. = 2; y
en caso contrario el valor 6ptimo es P, . = 1; que es equivalente a realizar una busque-

da para encontrar el indice de la imagen con mayor valor de la funciéon de nitidez.
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Adicionalmente, se ha omitido la divisién por la cantidad de pixeles, puesto que no

afecta ni aporta nada al proceso de optimizacién.

Calculo de la funcion de nitidez

LaplacianoDisc[Image ]:=Block[{H},
H = {{1,1,1},{1,-8,1},{1,1,1}};
Abs [ImageData[ImageConvolve [Image,H]]]

1
Fi=LaplacianoDisc[I;]; (#Calculamos la nitidez de I%)
Fy=LaplacianoDisc[I3]; (#Calculamos la nitidez de I;x)
Construccion del sistema
nr nc
RF=> > P; c(Fal[r,cl1-Fi[[r,c]]); (+Funcién objetivos)
r=lcel
(*xVariables a optimlzarx)

var = Flatten[Table[P, .,{r,1,nr},{c,1,nc}]];
Restricciones = Flatten[{ (*Restricciones para cada

i | MHald

{# 1
:
D

T

*

Table [P, .= 1, {r,1l,nr},{c,1l,nc}],
Table [P, 6 .22, {r,l,nr},{c,l,nc}],
Table [P, .-P;, .15 €, {r,1l,nr},{c,2,nc}],
Table [P, . 1-P, .S €, {r,1l,nr},{c,2,nc}],
Table [P, .-P._1,.-1% €, {r,2,nr},{c,2,nc}],
Table[P,_ 3,..1-P;, .S €, {r,2,nr},{c,2,nc}],
Table [P, .-P,_ 3, .%5€, {r.,2,nr},{c,l,nc}],
Table[P,_;,.-P, .2 €, {r,2,nr},{c,1l,nc}]

11:

Soluciéon usando NMaximize

(*xSolucién del sistema usando NMaximize )
{t, sol} = NMaximize [{RF,Restricciones},var]//Timing;
'+ Conversian a enteros el TR e e LU

L LCoOnNnversion 1 enceros ae ld S0OLUCLOIL*)

P=Table [Round [P, ./.Last[sol]],{r.,1l,nr}, {c,1l,nc}];

Figura 3.2: Implementacién del Algoritmo 1 utilizando Wolfram Mathematica



46 Capitulo 3: Fusion de imagenes multi-foco

Se aplicé la implementacion mostrada en la Figura 3.2 para el ejemplo de las
imagenes mostradas en las Figuras 2.7(a) y 2.7(b), con € = 0.03. El mapa de decisiéon
obtenido se muestra en la Figura 3.3(a), la segmentacién para cada uno de los lobos
aparece en las Figuras 3.3(b) y 3.3(c), mientras que, en la Figura 3.3(d), se muestra

la imagen fusionada dada por (3.6) con el mapa de decisién calculado.

(a) P con e=0.03 (b) Lobo 1 (c) Lobo 2 (d) Imagen fusionada

Figura 3.3: Fusién de las imagenes sintéticas de los lobos

Dado que conocemos el mapa de decisién original P mostrada en la figura 2.6(c)
con el que fueron creadas las imagenes multi-foco, podemos calcular el porcentaje de
valores que son iguales en P y P (Pixel Acuracy, PA) obteniendo como resultado un
PA = .9839, lo que significa que se acert en el 98.39 % de los pixeles. Adicionalmente,
se puede observar que se ha logrado la coherencia espacial en el mapa de decisién
mostrado en la Figura 3.1(b). Sin embargo, se ha perdido definicién en los bordes del
mapa de decisién, ademas de que el tiempo para hacer el cdlculo de la fusién fue de
94 minutos para la imagen de 512 x 512 pixeles.

Se puede observar en el ejemplo anterior, que con la implementacién propuesta uti-
lizando Wolfram Mathematica, se logra obtener un mapa de decision con muy buena
coherencia espacial. Sin embargo, es importante hacer notar que para esta implemen-
tacion es necesario determinar el valor de € adecuado, puesto que un valor pequeno
dara muy buena coherencia espacial, pero poca definicién en los bordes; mientras que,
con un valor de e mayor, se perdera la coherencia espacial. Adicionalmente, a pesar de

la eficacia de la funcion NMaximize de Wolfram Mathematica, encontrar la solucién
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al problema tiene una complejidad alta en tiempo, tal como se muestra en la grafica
de la Figura 3.4, donde se puede notar que el tiempo consumido para encontrar la
solucién se incrementa rapidamente a medida que crece el nimero de pixeles de la
imagen. En [Calderon y Garnica, 2014], se pueden encontrar méas detalles sobre esta

implementacion y las implicaciones que conlleva el cambio del valor de e.
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Figura 3.4: Numero de pixeles de la imagen vs. tiempo de ejecucién con Wolfram
Mathematica.

Para solucionar el problema usando el método Simplex, tenemos que su forma

candnica esta dada por (3.13).

MAax z = 11 + Calg + - + CN TN
Sujeto a (3.13)
Ar +ZTxp, =0b
donde Z es una matriz que inicialmente es la identidad, pero que durante las itera-
ciones del método pierde ésta caracteristica y xj, es el vector de variables de holgura
para trasformar el problema de desigualdades en igualdades. Los recursos de memoria
necesarios para resolver el problema usando el método Simplex hacen imposible su
aplicacién en términos précticos. El total de variables N serd igual al ntimero de ren-

glones (n,.) por el nimero de columnas (n.) de las imdgenes, entonces N' = n, X n,..
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La matriz de restricciones o matriz aumentada A tendrd M renglones y N colum-
nas, donde M es el nimero de restricciones. Dado que para cada pixel tenemos las 8
restricciones mostradas en (3.12) tendremos M = 8 X n, X n,, asi que la matriz de
restricciones A serd de tamano N x M = 8n?n?. Entonces, la matriz identidad serd de
tamano M x M = 64n?n?. Adicionalmente el método Simplex tiene una complejidad
computacional O(2M), donde M es el nimero de vértices de la regién de factibilidad.
Dadas las consideraciones anteriores, si por ejemplo, tenemos una imagen de tamano
256 x 256 y suponiendo que los valores sean almacenados en flotantes de 4 bytes, los
recursos necesarios para resolver el problema seran de 137.4 GB para la matriz de
restricciones y mas de un TB para la matriz Z. Mas aun, las matrices son altamente
dispersas, pues inicialmente menos del 0.01 % de los valores en ambas matrices son
diferentes de cero. Se podria plantear la propuesta de implementar el problema con
ayuda de matrices ralas, sin embargo, el método Simplex tiene la desventaja de que,
durante el proceso iterativo, la matriz deja de ser dispersa.

Otras alternativas de soluciéon pueden ser los métodos de punto interior con el
manejo de matrices ralas o dispersas, los cuales tienen un mejor desempeno que el

método Simplex cuando se trata de este tipo de matrices.

3.3. Sistema de ventanas deslizantes

Otra posibilidad para reducir el costo computacional del proceso de optimizacion
es resolver el problema de forma local, en lugar de resolverlo para toda la imagen.
En otras palabras, aplicar el proceso de optimizacién sobre una regién o ventana de
la imagen, después mover la ventana y repetir el proceso hasta cubrir la totalidad de
los pixeles. Este proceso se logra aplicando un sistema de ventanas deslizantes.

Calcularemos el promedio de la nitidez de la imagen fusionada para una ventana de
tamano (2w+1) x (2w+1) pixeles, centrada en la posicion (r, ¢) con (3.14). Entonces,

el proceso de optimizacién dado por (3.12) puede ser planteado como en (3.15), con



3.3. Sistema de ventanas deslizantes 49

las restricciones (3.16) y (3.17), para un valor de w dado. Con ello obtenemos un
sub-mapa de decisién por cada ventana al que llamamos Q¢ del mismo tamafio de
la ventana donde [ y m son coordenadas dentro del sub-mapa y toman valores desde

1 hasta 2w + 1.

r+w ct+w

' r,.c). ’I"C)
F’I‘,C(Q( )7 ) 2’LU—|—1 Z Z Em <Ql r+w+1,mfc+w+1> (314)

l=r—w m=c—w

Q(Tvc)* = argfng;lx ﬁnC(Q(T’C); w) (315)
Q r,c
Sujeto a.
- Q| <
’ 3.16
‘Q(rc l('r,c) ) < ¢ ( )

donde (3.16) son las restricciones de coherencia espacial y (3.17) limita los valores de
Q9. Se ha eliminado la restriccién |P,. — P,_1. 1| < € por considerala redundante
y que ofrece poca mejora en la exactitud, a costa un costo considerable en tiempo de
ejecucion.

Al resolver el proceso de optimizacién planteado por (3.15), podemos obtener un
sub-mapa de decision por cada coordenada (r, c) donde la relacién que existe entre el

mapa de decisién final y cada sub-mapa estd dada por (3.18).

P+ round(erllffZL)jnH) (3.18)

Vi<r<n,1<c<n,
—w<Il<w, —w<m<w

Dado que existen varias ventanas del sistema de ventanas deslizantes que abarcan
la coordenada (r,c), tendremos un posible valor para P,. por cada una de estas
ventanas, por lo que el valor de P, . serd calculado como el promedio de todos ellos

dado por (3.19), donde V.. es el nimero de ventanas que abarcan la coordenada (r, c).

l=w m=w (r+l,c+m)x
l=—w Zm:7w Qw—l—l—l,w—m—l—l
P, . = round
Vie

(3.19)
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El mapa de decisién P se calcula con (3.19) para cada coordenada r,c, donde
Q"9 se calcula mediante (3.15). En las Figuras 3.5(a) y 3.5(b) se muestra un par de
imagenes multi-foco correspondientes a dos relojes. En la Figura 3.5(c) se muestra el
mapa de decisién de referencia para este ejemplo, el cual fue estimado manualmente.
En las Figuras 3.5(d-g) se muestran mapas de decisién obtenidos con w = 0, w = 1,

w = 3y w = b, respectivamente.

(d) Pconw=0 () Pconw=1 (f) P conw=3 (g) P conw=>5

Figura 3.5: Mapas de decision para el ejemplo de los relojes variando el valor de w.

En la Figura 3.5 se puede observar que a medida que se incrementa el tamano de
la ventana, se logra una mayor coherencia espacial. Sin embargo, dado que la solucion
se calcula utilizando el método Simplex, que tiene una complejidad exponencial con
respecto al nimero de variables (cantidad de pixeles en la ventana), a medida que el
tamano de la ventana crece, la cantidad de recursos demandados también crece; tal y
como se muestra en la grafica de la Figura 3.6, donde se muestra el tiempo de ejecucion
consumido por el algoritmo para fusionar dos imagenes de tamano 256 x 256 pixeles

cuando se incrementa el valor de w y, en consecuencia, el tamano de la ventana.
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Figura 3.6: Tiempo de ejecucion vs. tamano de ventana.

Aplicando el procedimiento explicado previamente se tiene que las ventanas del
sistema tienen un traslape entre si, de tal suerte que, por ejemplo, para ventanas de
tamanio 9 x 9 existe un traslape del 78 % entre Q" y Q+1:9). Lo mismo sucede con
QU=1e) Qret) y Qe Més atin, la diferencia entre los valores dentro de un sub-
mapa y sus vecinos es minima o inexistente, por lo que aporta muy poco al cédlculo
del mapa de decisién. Para reducir el traslape entre ventanas y, en consecuencia, el
esfuerzo computacional, se ha introducido una variable A que permite controlar el
traslape entre las ventanas. Asi, para un valor A = w, no existira traslape, cada
coordenada (7, ¢) estard abarcada sélo por una ventana, calculando cada P, . una sola
vez mientras que, con un valor A = 1, se tiene el maximo traslape posible, calculando

varios posibles valores para cada P, ., por lo que se debe aplicar (3.19).

3.3.1. Escalamiento de imagenes

De los experimentos realizados se observo que un tamano de ventana que provee un
balance entre el tiempo de ejecucion y la calidad del resultado es de 9x9 (w = 4). Cabe
senalar que, es deseable aplicar ventanas de mayor tamano, sin embargo, al hacerlo
se incremente el esfuerzo computacional. Otra manera de simular el incremento en el

tamano de ventana, es reducir el tamano de la imagen, manteniendo el tamano de
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la ventana se logrard cubrir una mayor parte de la imagen que si se aplicara en el
tamano original, lo cual es similar a aplicar una ventana de mayor tamano sobre la
imagen original. Si se fija el tamano de la ventana en 9 x 9, se escalan las imagenes
del conjunto multi-foco a un factor de escala s, de acuerdo con (3.20), para cualquier
imagen L, se logra un . Lo anterior permite obtener un resultado similar al obtenido

aplicando ventanas de mayor tamano, pero con un consumo mucho menor de recursos.

LE) = Losroxe (3.20)

1<r< % 1<e< %
En (3.20), si s > 1, la imagen sera reducida, mientras que, si s < 1, la imagen serd
expandida y, si s = 1, la imagen no sufre cambios. El proceso de escalado lo podemos
dividir en dos: la reduccién dada por (3.21) y la expansién dada por (3.22). En la

reduccién se aplica un proceso de suavizado de la imagen y, en la expansién se aplica

interpolacién bilineal para reducir la pérdida de informacion.

Reduce(L, s) = L) (3.21)

Expande(L, s) = L1/9 (3.22)

3.3.2. Combinacién Lineal de Imagenes utilizando Ventanas

deslizantes (CLI-V)

En el Algoritmo 2 (Combinacién Lineal de Imégenes por Ventanas, CLI-V) se
presenta el proceso para fusionar un conjunto de imagenes multi-foco. En el proceso
las imagenes del conjunto se reducen con (3.21), para obtener I¥)(1) e I¢*)(2) con un
tamano de == x "¢ pixeles. Con las imdgenes reducidas se calcula el mapa de decision

“e por lo que se expande con (3.22) para

P el cual también es de tamaifio X
llevarlo al tamano de las imagenes originales n, X n. pixeles . Este proceso se repite
desde s = Sy,4, hasta s =1 y P se calcula como el promedio de los mapas obtenidos

en cada iteracion. Finalmente, la imagen fusionada es obtenida con (3.6).
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Algoritmo 2: Combinacién Lineal de Imagenes con Ventanas deslizantes

CLI-V(I, €, w, A, Smaz)

1

2

3

10

11

12

13

14

15

16

para s < S, a 1 hacer

Calcular 1) (k) < Reduce(I(k),s) Vk € [1,2,..., N] usando (3.21) ;
Calcular F©®(k), Vk € [1,2,..., N] usando (3.3) con I®) (k) ;
Establecer Pr(fc) — 1y Ny(r,c)«~ 0Vl <r<mn, 1<c<ng
parar < 1 an, hacer

para c < 1 a n, hacer

Q(Tvc)* “— argméx ‘/_:'nc(Q(r’c); ’LU) con (3.15);
Q(rse)

paral <+ —w a w hacer
para m < —w a w hacer
si(l1<r+1<n, y1<c+m<n.) entonces
r,C)*

PO(r+1,c4+m) < PO +1c+m)+ QN i
V(r+1l,c+m) <+ Ny(r+1,c+m)+1;

c+c+ A,

rr+ A;

PO (r,c) « S V 1<r<n,1<c<ng

P < P + Expande(P", s);

17 P, . < round <i>;

18

Smax

Jye < 1,..(P,.) usando (3.6);
Resultado: J

La Figura 3.7 muestra los resultados de aplicar el algoritmo CLI-V para las imége-

nes multi-foco mostradas en las Figuras 3.7(a) y 3.7(b). La Figura 3.7(c) muestra el

mapa de decisién obtenido con el algoritmo CLI-V con w = 4,A = 3y ¢ = 0.01.

Finalmente, la Figura 3.7(d) muestra la imagen fusionada. Para este conjunto uti-
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lizando Wolfram Mathematica, se obtuvo un porcentaje de acierto de 98 % en 94
minutos, mientras que con CLI-V se logra el mismo porcentaje en 2.75 minutos; lo

cual representa una reduccion de 35 veces el tiempo de ejecucion.

(a) 1(1) (b) 1(2) (c) P

Figura 3.7: Resultados de aplicar CLI-V al conjunto de imagenes sintetico de los lobos.

En la grafica mostrada en la Figura 3.8 se muestra que la curva de crecimiento del
tiempo de ejecuciéon consumido por el algoritmo CLI es mucho mas pronunciada que
la del algoritmo CLI-V, por lo que CLI-V es preferible a medida que el tamano de las

imagenes se incrementa. Adicionalmente, ambos algoritmos tienen un porcentaje de

aclerto similar.
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Figura 3.8: Cantidad de pixeles vs. tiempo de ejecucién para CLI y CLI-V.
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En [Garnica et”al., 2018] se presentan mds detalles sobre el algoritmo CLI-V, el
cual permite la fusién de imagenes con un alto porcentaje de acierto, sin embargo, el
tiempo de ejecucion consumido no permite atin su aplicacién en tiempo real, por lo
que es necesario el uso de técnicas que nos permitan reducir el tiempo consumido en

la optimizacion.

3.4. Combinacién Lineal de Imagenes Simple (CLI-S)

con imagenes integrales

Para las restricciones de coherencia espacial dadas por (3.15), si consideramos
que el valor de € tiende a cero los valores dentro de los sub-mapas de decisién Q9
tenderan a un valor constante al que denominamos Q, .. Bajo esta consideracion

podemos replantear las restricciones de coherencia espacial como (3.23).

_ (o) Alre)
Qrc = Yilm = Qlfl,m

’

Q.. =Q ~ Q) (3.23)

’

— e o Hre)
Qr,c - Im = Ql—Lm—l

Asumiendo que todos los valores Ql(r’"f) son constantes dentro de una ventana, sélo
es necesario buscar un valor Q,.. por cada coordenada (r,c), en lugar de (2w + 1)?

valores, para ello maximizamos (3.24),

Fro(Proiw) = gk S0, 08 Fin(Pre) (3.24)

Ademas, si Q,. € N, entonces P.. = Q,. y el mapa de decisién se calcula como
(3.25).

P}, = argmix F, .(Fc;w)
P’r,c

(3.25)

S.a

P.€[1,2,...,N]
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Dado que P,. € [1,2,..., N] entonces sélo existen N posibles valores para cada P,
por lo que se puede encontrar P~_ de una forma simple mediante un proceso iterativo.
En funcién de la simpleza para encontrar el P*., vemos que el cdlculo mas costoso es

r,c)

la sumatoria que aparece en (3.24).

3.4.1. Imagenes integrales

La parte derecha de (3.24), es el promedio de los valores de la funcién de aptitud
de la imagen dentro de una ventana de tamano (2w + 1) x (2w + 1) centrada en las
coordenadas (7, ¢), el cual se puede obtener de forma eficiente utilizando imagenes
integrales, procedimiento propuesto en [Viola y Jones, 2001]. El procedimiento per-
mite calcular la suma de los valores dentro de una ventana en un tiempo constante
e independiente del tamano de la ventana y consiste en calcular primero una imagen

integral H (k) utilizando (3.26).

Hyo(k) =YY Fm(k) = Foo(k) + Hyeor(k) + Hy_yo(k) = Hy_1 o1 (k)  (3.26)
1=1 m=1

Para calcular la suma de los valores dentro de una ventana se deberan obtener
cuatro valores de la imagen integral. Estos valores son las sumatorias de los valo-
res de las dreas: Ay = Hyyyerw(k), Ao = Hrpyew-1(k), As = Hi—y1crw(k) y
Ay = H,_yy_1.-w-1(k), las cuales se muestran en las Figuras 3.9(b), 3.9(c), 3.9(d) y
3.9(e) respectivamente. Analizando estos valores y vistos como areas sobre la imagen
podemos decir que el valor de la suma dentro de una ventana se puede calcular como
Ay — Ay — A3 + Ay, lo que significa que la complejidad es independiente del tamano
de la ventana.

Dada la imagen integral H (k) y un valor de w, podemos definir el promedio de los
valores de la funcién de aptitud de una imagen k, dentro de una ventana que abarca

desde r — w, ¢ — w hasta r + w, ¢ + w como (3.27).
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() Frelk;w) (b) A (c) As

(d) As (e) Ay

Figura 3.9: Calculo de la sumatoria dentro de una ventana usando imagenes integrales.

7~ Hr+w,c+w(k) - H’r‘—l—w,c—w—l(k) - Hr—w—l,c—l—w(k) + Hr—w—l,c—w—l(k)
Frelksw) = 2w +1)?

(3.27)
Con la aplicacion de los conceptos anteriores podemos encontrar el mapa de deci-
sién utilizando un sistema de ventanas de tamano (2w + 1) x (2w + 1) y, si queremos
que los mapas de decision tengan mayor coherencia espacial debemos usar valores
superiores a 0 sabiendo que, a medida que el valor de w crece, se obtiene una mayor
coherencia espacial; pero con la ventaja de que el incrementar o disminuir el valor de
w no incrementara el tiempo de ejecucién requerido para encontrar la solucién.
El Algoritmo 3, al que denominamos Combinaciéon Lineal de Imégenes Simple
(CLI-S) muestra el procedimiento para obtener el mapa de decisiéon dado por (3.25)

y la imagen fusionada dada por (3.6). En este algoritmo la imagen integral se calcula
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una sola vez y los valores por ventana corresponden a una simple suma y una divisién,

en lugar de un proceso de optimizacion.

Algoritmo 3: Combinacién Lineal de Imédgenes Simple CLI-S(7, w)

1 Calcular F(k) <Nitidez de I(k), Yk € [1,2,..., N] usando (3.3);
Calcular H(k) Vk € [1,2,..., N] usando (3.26);

N

3 parar < 1 a n, hacer

4 para c < 1 a n. hacer

5 Definir P, < 1y fraz < Fre(l;w);
6 para k < 2 a N hacer

7 fr + Fre(k;w);

8 si fr > fmae €ntonces

9 fmaz < fi;

10 P.. < k;

Resultado: J calculada usando (3.6) con P

Después de aplicar el algoritmo CLI-S con las imagenes sintéticas de los lobos
presentadas en las Figuras 3.10(a) y 3.10(b), se obtuvo el mapa de decisién mostrado

en la Figura 3.10(c) utilizando un valor w = 31.

(a) I(1) (b) 1(2) (c) P (@) J

Figura 3.10: Resultados de aplicar CLI-S al conjunto de imégenes sintetico de los
lobos.

En la Tabla 3.1 se muestran los resultados de aplicar los tres algoritmos a las



3.5. Combinacion Lineal de Imagenes con Ventanas Adaptables 59

imégenes de los lobos. La primera columna corresponde al nombre del algoritmo, la
segunda a los parametros utilizados en la implementacion, la tercera al tiempo en
segundos y, la cuarta, al porcentaje de acierto entre el mapa de decision utilizado
para crear las imégenes y cada uno de los mapas calculados. Podemos notar que
el porcentaje de aciertos es muy similar para los tres algoritmos, sin embargo, el
Algoritmo CLI-S es miles de veces mas réapido al realizar la fusiéon en décimas de
segundo mientras que, CLI-V tarda minutos y, CLI tarda horas. En [Calderon et~ al.,

2016] se presentan més detalles sobre el algoritmo CLI-S.

Tabla 3.1: Comparacion de los algoritmos CLI, CLI-V y CLI-S con las iméagenes
multi-foco de los lobos.

Alg. Parametros tiempo (seg). | % de aciertos
CLI e =0.03 5641.36 98.38
CLI-V | e=001lw=4A=3 160.99 98.3
CLI- S w =31 0.16 98.39

3.5. Combinacion Lineal de Imagenes con Venta-

nas Adaptables (CLI-VA)

En la Figura 3.11 se muestran los mapas de decision para el ejemplo de las imége-
nes sintéticas mostradas en la Fig. 2.7 calculados al aplicar el algoritmo CLI-S con
w = 0 (Fig. 3.11(a)), w = 15 (Fig. 3.11(b)), w = 30 (Fig. 3.11(c)) y w = 45
(Fig. 3.11(d)). En la imagen de la Figura 3.11(a) se observa que con un tamano de
ventana pequeno se logra una buena definicién en los bordes de segmentacién, pero
se tiene poca coherencia espacial. En la Figura 3.11(b) se tiene suficiente coherencia
espacial con bordes que se aproximan a los bordes reales de las imagenes multi-foco

mientras que, con tamano de ventana grande (Figs. 3.11(c) y 3.11(d)) se tiene cohe-
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rencia espacial, pero se deslocalizan los bordes del mapa de decisiéon. Entonces debe
existir un valor w tal que minimice las diferencias entre el mapa de decisién calculado

P y el mapa de decisién original P, con el que se generaron las imagenes sintéticas.

(a) w=0 (b) w=15 (c¢) w=30 (d) w=45

Figura 3.11: Mapas de decisién dados por el algoritmo CLI-S variando w.

En la Figura 3.12 se muestra una grafica del comportamiento del porcentaje de
aciertos obtenidos con el algoritmo CLI-S (Alg. 3) para el ejemplo de las imédgenes de
los lobos. Note que el valor que maximiza dicho porcentaje es w = 15. Sin embargo,
este valor w 6ptimo sélo puede ser obtenido cuando se tiene un mapa de decision de
referencia P, el cual en conjuntos de imdgenes multi-foco reales obviamente no existe.
Ademas de que el valor éptimo para w puede cambiar para cada par de imégenes

multi-foco.
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Figura 3.12: Grafica del porcentaje de acierto del Algoritmo CLI-S al variar w.
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Dado que con un valor grande de w se logra muy buena coherencia espacial pero
se pierde definicién en los bordes y que, con un valor de w cercano a cero se tiene
buena definicién en los bordes pero se pierde la coherencia espacial. Entonces, se
deberia aplicar un valor de w pequeno cerca de los bordes y un valor de w grande
en las regiones donde no hay bordes. Mas atin, lo ideal es calcular automaticamente
el tamano de las ventanas en cada uno de los pixeles. Este tamano debe estar en
funcién de la distancia del pixel a los bordes del mapa de decision, los cuales deberian

coincidir con las fronteras entre las regiones nitidas y borrosas de la imagen.

3.5.1. Calculo eficiente del tamano de la ventana

Definimos una ventana como el conjunto de las coordenadas (r, ¢) asociadas a cada
pixel dentro de una region cuadrada. Esta ventana estara centrada en las coordenadas
(r,¢) con drea A(W,.) = (2W,.+ 1)* donde W,.. € N.

Definimos la matriz de bordes B del mapa de decision, donde el valor de cada
B, . serd igual a 1 en caso de existir un borde y 0 si no existe; asi, dado P podemos
calcular B mediante (3.28). Inicialmente asumimos que la imagen 1 es la mds nitida
y el mapa de decisién es P.. = 1 en todas las coordenadas. Por lo tanto, la matriz de

bordes tendra ceros en cada una de las coordenadas de la imagen, B, . = 0.

1 Prc Pr—céprc Prc—
B,.= 7 Frote 0 B 7 P (3.28)
0 Si no.

El objetivo es crear la ventana méas grande posible donde no haya bordes y tan
pequena como sea necesaria cerca de ellos. Dada una matriz de bordes B, maximi-
zamos el drea de la ventana A, asociada a cada coordenada (r, ¢), limitando a que la
cantidad de puntos del borde dentro de la ventana sea menor a una tolerancia 1" y
que el drea de la ventana sea menor o igual a (2w + 1)%. Esto lo podemos plantear
como un proceso de optimizacién dado por (3.29). Permitir que el valor minimo de

W, sea 0 en (3.29) hace posible la creacién de ventanas de 1 x 1 en las regiones



62 Capitulo 3: Fusion de imagenes multi-foco

cercanas a los bordes, lo cual es equivalente a hacer un procesamiento a nivel pixel, y
limitar W, . < wpq, evita que las ventanas crezcan indefinidamente debido a la falta

de bordes inicialmente.

W.= ar%[rlnzix A(W,..) (3.29)
;;jeto a.

0 < Wy < Was (3.30)

Yo Bim < T (3.31)

En la Figura 3.13 se muestran dos ventanas centradas en las coordenadas (r, ¢), con
dreas (2Wpmar + 1)* y (2W,.. + 1)% Se puede observar que la ventana mayor cumple
con la restriccién dada por (3.30), pero abarca gran cantidad de puntos del borde
violando la restriccién dada por (3.31) mientras que, la ventana interna, es la ventana

mas grande que se puede crear sin violar ninguna de las restricciones.

Wmazx

l’Vr.c

N
)

S

Figura 3.13: Ejemplo del proceso para obtener W, . 6ptimo para una coordenada (r, c).

Para hacer eficiente la biisqueda del valor W, . que optimiza (3.29) proponemos

utilizar bisqueda binaria y calcular la sumatoria de la restriccién dada por (3.31)
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utilizando imdgenes integrales [Viola y Jones, 2001] de acuerdo con (3.32) y (3.33).

Br,c = Z Z Bl,m = Br,c + Br,cfl + Brfl,c - Brfl,cfl (332)
=1 m=1
SB(T’, C, UJ) = Br+w,c+w - Br+w,c7w71 - Brfwfl,chw + Brfwfl,cfwfl (333)

donde B, . es la suma de todos los puntos de la matriz de bordes desde (1,1) hasta
(r,c) y SB(r,c,w) es la suma de los bordes desde las coordenadas (r —w, ¢ —w) hasta
(r4+w,c+ w).

En el Algoritmo 4 llamado Ventana Optima (VO) se resume lo planteado en los
parrafos anteriores. El Algoritmo VO recibird como parametros: el valor maximo
para Wy, la tolerancia 7' y un mapa de decision P y regresard una matriz W con

los valores que optimizan (3.29) para todas las coordenadas (r,c) € {1,...,n,} X

{1,...,n.}.

Algoritmo 4: Algoritmo de Ventana Optima VO (wqz, T, P)

1 Calcular B,.., ¥Y(r,c) € {1,...,n.} x{1,...,n.} con (3.28);
2 Calcular B con (3.32);

3 parar < 1 a n, hacer

4 para c < 1 a n. hacer

5 Hacer a < 0 y b < Wyaz;

6 mientras b — a > 1 hacer

7 w < [ 45*];

8 si SB(r,c,w) < T entonces
9 ‘ a < w;

10 en otro caso

11 L b <+ w;

12 We < w;

liesultadoz W
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En la Figura 3.14 se muestran ejemplos de ventanas calculadas con el Algoritmo
VO centradas en sus pixeles correspondientes sobre un fondo negro, para el par multi-
foco de la Figura 2.7. Note que se obtuvieron ventanas de tamano adaptable que son
grandes en regiones homogéneas y pequenas en regiones cercanas a los bordes. Las
ventanas se traslapan ya que dos coordenadas adyacentes pueden tener ventanas de

tamano diferente.

Figura 3.14: Ejemplos de tamanos de ventana obtenidos con el Algoritmo VO (Alg. 4).

Al inicio no se tiene informacién sobre el mapa de decisiéon P, por lo que definimos
un mapa de decisién inicial P(9) con 1 en todas las coordenadas. Se aplica el algoritmo
VO, usando P© para obtener W), el cual dard como resultado ventanas con drea
(2Wpmaz+1)? (debido a que no existen bordes). Con esta informacién podemos calcular
un nuevo mapa de decisién PM), usando WM. Sin embargo, dicho mapa tendra poca
exactitud en los bordes. Para afinar nuestro mapa proponemos aplicar nuevamente el
algoritmo VO, usando P") para obtener W® | que contiene los nuevos tamanos de

ventana adecuados y que nos permite calcular un nuevo mapa de decisién P, el cual
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debera tener una mayor precision en los bordes de segmentacion. En general podemos
repetir el proceso para calcular W) en funcién de los bordes de PUter=1 y pliter)
en funcién de W) hasta que la diferencia entre PUtr) y Plter=1) seq menor a un
umbral o se supere un niimero maximo de iteraciones.

El Algoritmo 5 al que denominamos Combinacién Lineal de Imagenes con Ven-
tanas de tamano Adaptable (CLI-VA) es una modificaciéon del Algoritmo 3 (CLI-S).

Los principales cambios que se han hecho son: dar un valor inicial a P (linea 2) e

iterar el proceso para refinar el mapa de decision.

Algoritmo 5: Combinacién Lineal de Imagenes con Ventanas Adaptables
CLI-VA (I, Wz, T, Niter)

1 Calcular F'(k) <Nitidez de I(k), Vk € [1,2,..., N] usando (3.3);

Calcular H(k) Vk € [1,2,..., N] usando (3.26);

s P« 1V(r,c)e{1,....,n} x {1,... n.};

N

4 para iter < 1 a Ny, hacer

5 Wter) « VO (wmae, T, PUiter=1) (Alg. 4);
6 para r < 1 a n, hacer

7 para c < 1 a n. hacer

8 Fnaz 4 Fro( 1 WD)

9 para k < 2 a N hacer

10 Ji = Fro(k; Witery;

11 si fr > fiae €entonces

12 Jmaz < fr;

13 Pﬁ,?er) — k;

Resultado: J calculada usando (3.6) con PUr)

El algoritmo CLI-VA (I, Wz, T, Niter) requiere de cuatro parametros, donde wyqq

debe ser un valor suficientemente grande para generar ventanas que abarquen entre
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un 25 y un 50 % del tamano total de la imagen, el valor de T indica cuantos puntos
del borde se toleran dentro de una ventana y Nj., es el nimero de iteraciones que
se hardn para mejorar P. Cabe mencionar que se utilizan imagenes integrales en el
Algoritmo 5 (linea 10), lo cual permite que el tamano de la ventana no influya en el

tiempo de ejecucion.

3.5.2. Resultados del algoritmo CLI-VA

En las imagenes de la Figura 3.15 se muestran algunas de las iteraciones del Al-
goritmo CLI-VA (Alg. 5) aplicado a las imagenes sintéticas de la Figura 2.7. Los
pardametros utilizados fueron wy,., = 128, T'=1y Ny, = 10. En las Figuras 3.15(a-
d) se muestran los valores de W para cada iteracién, ilustrados con tonos de gris,
donde el valor maximo corresponde a color blanco y el minimo al color negro (se
han marcado los bordes de P para que sirvan como referencia al lector). Las Figu-
ras 3.15(e-h) muestran ejemplos de ventanas para los valores de W en cada iteracién.
Las Figuras 3.15(i-1) muestran la evolucién del mapa de decisiéon P. Finalmente, las
Figuras 3.15(m-o0) muestran los bordes de los mapas de decisién correspondientes.
Cada columna de la Figura 3.15 corresponde a las iteraciones 1, 2, 3 y 10, respectiva-
mente. Dado que inicialmente no se tiene informacion de los bordes de segmentacion,
los tamanos de la ventana tomaran un valor constante w,,., en todas las coordena-
das de la imagen. Se puede notar que, en la primera iteracion, el mapa de decisién
serd equivalente a la solucién del Algoritmo 3 (CLI-S) con un valor w = we,. A
medida que se avanza en las iteraciones, W, . toma valores pequenos cerca de los bor-
des permitiendo mejorar la segmentacion y valores cercanos a wp,,, en las regiones
homogéneas (sin bordes), los cuales maximizan la coherencia espacial del mapa de
decisién y de la imagen fusionada. Esta situacién se ilustra en las Figuras 3.15(e-h)
donde se puede observar que el tamano de ventana se adapta a la existencia de bordes
y que el cambio més drastico sucede de la iteracién 1 (sin bordes) a la iteracién 2.

Para ilustrar el desempeno del algoritmo CLI-VA utilizamos cuatro pares de
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(d) W(lO)

(a) W

-
L

(e) W

(i) P G) P® (k) P® (1) POO)
\ /f\/ )’\J 3
_ y X
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Figura 3.15: Evolucién de los bordes, tamanos de ventana y del mapa de decision
para las imégenes sintéticas de los lobos.

imagenes multi-foco sintéticas obtenidas a partir de las imédgenes de los lobos y Lena

mostradas en las Figuras 3.16(a) y 3.16(b), respectivamente.
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(a) Imagen de lobos enfocada (b) Imagen de Lena enfocada

Figura 3.16: Imagenes utilizadas para crear los conjuntos multi-foco sintéticos

Para crear los pares de imégenes sintéticas utilizamos tres diferentes mapas de
decisién, el primero coincide con el contorno de uno de los dos lobos (Fig. 3.17(a)),
el segundo con el contorno de Lena (Fig. 3.17(b)) y el tercero es una estrella de 18
picos (Fig 3.17(c)). El mapa de decisiéon de la estrella se utiliz tanto en la imagen
de los lobos como en la de Lena para que el lector pueda comparar el desempeno
de los algoritmos con un mapa de decisién que no coincide con los bordes de los
objetos en las imagenes, ademas de analizar la capacidad del algoritmo para segmentar

correctamente regiones puntiagudas en los mapas de decision.

(a) Lobos (b) Lena (c) Estrella

Figura 3.17: Mapas de decisién usados para generar los conjuntos multi-foco sintéticos.

En la Figura 3.18, se presenta un segundo par de imagenes sintéticas generado
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a partir de la imagen mostrada en la Figura 3.18(a), utilizando (2.8) y el mapa P

mostrado en 3.18(b).

(a) Lena E

(c) I(1) (d) 1(2)

Figura 3.18: Simulacién de perdida de nitidez utilizando la imagen de Lena y un mapa
de decision con forma de estrella

Se ha seleccionado un mapa de decisiéon Fy con forma de estrella con 18 picos con
el objetivo de mostrar el desempeno del Algoritmo CLI-VA con mapas de decisién
con regiones puntiagudas.

En la Figura 3.19 se muestran los resultados de algunas iteraciones del Algoritmo
CLI-VA para las imagenes multi-foco sintéticas de Lena creadas con el mapa de
decisién mostrado en la Figura 3.18(b). Para la Fig 3.19 en el primer renglén (Figs.
3.19 (a~d)) contiene imagenes con los valores de W en las iteraciones 1, 2, 3 y 10, el
segundo renglon (Figs. 3.19 (e-h)) muestra al mapa de decision calculado y, el dltimo
renglon (Figs. 3.19 (i-1)) se muestra la evolucién de los bordes. Cabe hacer notar que

en cada iteracion el mapa de decision es mejorado hasta llegar al valor de porcentaje
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de acierto de 99.37 %.

(a) w1

(b) W

(c) w®)

(d) W(IO)

(e) P (f) P (g) P® (h) P(1O)
~ VL, HSNK Ny W//
A AIE e e 4
RIS N N
Z/UU\ﬁ\q ' //K/U\& - /m . \
(i) BY () B® (k) B® (1) B

Figura 3.19: Evolucion de los tamanos de ventana W, el mapa de decisiéon P y los
bordes B para la imagen de Lena con un mapa de decisiéon en forma de estrella.

En la Figura 3.20 se muestran 4 columnas de iméagenes, la primera columna tiene la

imagen F y la segunda columna el mapa P utilizados para generar el conjunto multi-

foco sintético. La tercera columna muestra el error del algoritmo CLI-S y finalmente la

cuarta columna muestra el error obtenido con el algoritmo CLI-VA. En las imagenes

de la Figura 3.20, negro significa que hay diferencia y blanco que no la hay. Se puede

notar que el algoritmo CLI-VA presenta menores diferencias que el algoritmo CLI-S.
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Para esta prueba se utilizé w = 15 como parametro para CLI-S, el cual es el éptimo
de acuerdo con la grafica de la Figura 3.12. Para el caso del algoritmo CLI-VA se
utilizaron como parametros Wye, = 58, T = 5y Nyer = 10. Los pardmetros se
mantuvieron fijos para analizar el comportamiento de los algoritmos bajo diferentes

condiciones de imagenes y mapas de decision.

Figura 3.20: Diferencias entre el mapa Py el mapa calculado con CLI-S y CLI-VA.
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En la Tabla 3.2 se muestra en la primera columna el nombre de la imagen utilizada
para crear el conjunto multi-foco sintético, en la segunda columna el nombre del mapa
de decisién utilizado, en las columnas 3 y 5 se muestra el pixel accuracy (PA) para
el algoritmo CLI-S y CLI-VA, respectivamente. Finalmente, en las columnas 4 y 6 se
muestra el tiempo consumido por el algoritmo CLI-S y CLI-VA, respectivamente. En
todos los casos el Algoritmo CLI-VA supera al Algoritmo CLI-S, aunque el tiempo

de ejecucién consumido por CLI-VA es mayor que el requerido por CLI-S.

Tabla 3.2: Precision a Nivel Pixel (PA) y tiempos obtenidos con los algoritmos CLI-S
y CLI-VA.

CLI-S CLI-VA
Imagen Mapa
PA | Tiempo en seg. | PA | Tiempo en seg.
Fig. 3.17(a) | 98.4 0.16 99.8 0.256
Lobos
Fig. 3.17(c) | 93.4 0.16 98.1 0.255
Fig. 3.17(b) | 96.4 0.16 99.3 0.244
Lena
Fig. 3.17(c) | 93.0 0.16 98.7 0.239

La Figura 3.21 muestra los promedios de tiempo de ejecucién en segundos del
Algoritmo CLI-VA requerido para fusionar pares de imdgenes con tamanos n, =
n, X n. pixeles. El Algoritmo CLI-VA se ejecut6 50 veces para cada par y se calculd
el promedio de tiempo. Los tiempos promedio se graficaron en la Fig. 3.21, como
puntos sobre la linea de minimos cuadrados para resaltar el comportamiento lineal

del Algoritmo CLI-VA.

3.6. Paralelizacion

Con varios nucleos integrados en un procesador es posible distribuir el flujo de

trabajo de manera paralela en hilos, lo cual disminuye el tiempo de ejecucion de
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Figura 3.21: Tiempo de ejecucién en s de CLI-VA vs. el nimero de pixeles n,,.

un algoritmo. Sin embargo, la paralelizacion de los programas no se lleva a cabo de
forma automaética y es responsabilidad del programador adaptar sus algoritmos para

que puedan ejecutarse de forma paralela en los hilos del procesador.

Considerando que F'(k) se calcula a priori para todas las imdgenes, asi como las
imagenes integrales H (k) correspondientes, podemos notar que el célculo de un valor
P, ., calculado con (3.25) en las coordenadas (7, c¢) es totalmente independiente de
cualquier otro valor en coordenadas diferentes. Esta propiedad permite implementar
el algoritmo en paralelo, donde cada uno de los hilos llevard a cabo el calculo de
los valores del mapa de decisién sobre una determinada regién. Para determinar la
region sobre la cual actuara cada hilo dividimos los renglones de la imagen entre el
nimero de hilos N, de tal suerte que cada hilo calculara el mapa de decisién en RP
renglones. Esta idea se refleja en el Algoritmo 6, Fusién de Imagenes con Ventanas
Adaptables (FI-VA), en las lineas 8 a la 15. En particular en la linea 8 hay un ciclo
que procesa en paralelo regiones de tamano RP X n., una regiéon por cada hilo que

participa en el proceso.
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Algoritmo 6: Fusién de Imdgenes con Ventanas Adaptables FI-VA (I, wiaz, T, Np,)

1

N

w

I

10

11

12

13

14

15

16

RP < [§=1;

Calcular F'(k) <—Nitidez de I(k), Yk € [1,2,..., N] usando (3.3).;
Calcular H(k) Vk € [1,2,..., N] usando (3.26);

PO 1V e)e {1,...,n} x {1,... . n};

para iter < 1 a Ny, hacer

WGter) « VO(wmaa, T, PU=) (Alg. 4).;

para m < 1 a N;, (en paralelo) hacer

parar < (m—1)RP a (m)RP —1 & r < n, hacer
para c < 1 a n. hacer

Fraz 4 Fro(1; WD)

para k < 2 a N hacer

Fact < Fre(l; W)

Si faet > frmae €ntonces

fmaa: — fact;

PT(,?ET) +— k;

Construir J utilizando (3.1);
Resultado: J

Se han aplicado todos los algoritmos presentados en éste capitulo para el ejemplo

del conjunto de imagenes multi-foco sintético de los lobos, con el fin de mostrar una

comparacion cualitativa de los mapas de decisién obtenidos con cada algoritmo. La

Figura 3.22(a) presenta el mapa de referencia con el que fueron generadas las imége-

nes sintéticas, en las Figuras 3.22(a-f) se muestran los mapas de decisién obtenidos

con los algoritmos CLI, CLI-V, CLI-S, CLI-VA y FI-VA, respectivamente. En dichas

imégenes se puede observar que los mapas de decision que mas se aproximan al mapa

de referencia son los obtenidos con CLI-VA y FI-VA. Adicionalmente, se debe decir
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5

que el mapa resultante de los algoritmos CLI-VA y FI-VA es el mismo puesto que
FI-VA es una versién paralelizada de CLI-VA.

-

(a) Mapa P de referencia

(b) Mapa P con CLI

(¢) Mapa P con CLI-V

(d) Mapa P con CLI-S

(e) Mapa P con CLI-VA

(f) Mapa P con FI-VA

Figura 3.22: Mapas de decisién dados por CLI, CLI-V, CLI-S, CLI-VA y FI-VA para

las imagenes de los lobos.

En la Tabla 3.3 se muestran los el porcentaje de acierto y el tiempo de ejecucion

calculados al aplicar los algoritmos CLI, CLI-V, CLI-S, CLI-VA y FI-VA para fusionar

las imagenes sintéticas de los lobos. La primera columna corresponde al nombre del

algoritmo, la segunda a los parametros utilizados en la implementacion, la tercera al

tiempo en segundos y la cuarta al porcentaje de acierto entre el mapa de decision

utilizado para crear las imagenes y cada uno de los mapas calculados. Se puede notar

que el porcentaje de aciertos es muy similar para todos los algoritmos, sin embargo,

el Algoritmo FI-VA es el mas rapido y con el mayor porcentaje de acierto.
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Tabla 3.3: Comparacion de los algoritmos CLI, CLI-V, CLI-S, CLI-VA y FI-VA con

las imagenes multi-foco de los lobos.

Alg. Pardmetros tiempo (seg). | % de aciertos
CLI e = 0.03 5641.36 98.38
CLI-V e=00lw=4A=3 160.99 98.3
CLI-S w =31 0.16 98.39
CLI-VA Winae = 128, T =1 0.255 99.19
FI-VA | Wy = 128, T = 1, N}, = 8 0.135 99.19

3.7. Analisis de complejidad

El Algoritmo 6 (FI-VA) recibe un conjunto de imégenes, el tamano de ventana
maximo a aplicar, la tolerancia de bordes por ventana y el nimero de hilos a utilizar

y regresa la imagen fusionada.

Dado n, = n, x n. en el Algoritmo 6, la linea 1 tiene complejidad constante O(1),
las lineas 2 y 3 tienen complejidad O(N n,), dado que barren matrices del mismo
tamano que las iméagenes originales y se aplica para las N imagenes. La linea 4 tiene
complejidad O(n,). El ciclo de la linea 5 se ejecuta Ny, veces por lo que tiene una
complejidad O( Ny, ). La linea 6 implementa la biisqueda binaria en el algoritmo VO,
que tiene una complejidad O(n, l0g W) El cuerpo del ciclo de las lineas 8 a 15 tiene
una complejidad O(n,). Finalmente, el ciclo de la linea 11 es de complejidad lineal
para la cantidad de imdgenes O(N). Entonces la complejidad total del algoritmo es
O (1+n, (2N + 1+ Niter (l0g Wiar + N))). Dado que n, > N, n, > Niter v 1, >
log wnae v la constante es despreciable para este caso, la complejidad del algoritmo
6 es lineal con el nimero de pixeles O(n,), es decir con el tamafio del problema, lo

cual corrobora lo que se muestra en la gréfica de la Figura 3.21.
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3.8. Conclusiones del capitulo

Se ha presentado el algoritmo de Fusién de Imagenes con Ventanas Adaptables
(FI-VA Alg.6), el cual surge como una mejora de los algoritmos CLI, CLI-S, CLI-V y
CLI-VA; y permite fusionar un conjunto N de imagenes, donde N > 2, y las imagenes
pertenecen a la misma escena, pero fueron capturadas bajo diferentes condiciones. FI-
VA utiliza una funciéon de aptitud F' que permite identificar las regiones de interés
de cada una de las imagenes del conjunto y, en base a dicha medicién, calcula un
mapa de decisién utilizando un sistema de ventanas deslizantes, donde el tamano
de la ventana aplicada en cada pixel es de tamano adaptable segin la distancia del
pixel a los bordes. El mapa de decision es refinado en un proceso iterativo, donde
se calculan los bordes del mapa de decisién y los nuevos tamanos de ventana para
obtener el nuevo mapa de decisién. Los tamanos de ventana se obtienen mediante
busqueda binaria y se utilizan imagenes incrementales para calcular la suma dentro
de una ventana, con un tiempo constante e independiente del tamano de la misma. En
base a esto la imagen fusionada se obtiene en décimas de segundo. Se ha presentado
también un analisis de la complejidad asintética del algoritmo FI-VA, concluyendo
que es de complejidad lineal con respecto a la cantidad de pixeles n,,, a diferencia de
otras propuestas que tienen complejidad exponencial. Adicionalmente, se ha mostrado
la independencia en el célculo del valor de cada posicion r, ¢ del mapa de decision, por
lo que se ha presentado la paralelizacion del algoritmo, permitiendo con ello reducir

aun mas el tiempo de ejecucién requerido.






Capitulo 4

Imagenes con iluminacion no

uniforme

La iluminacién es un factor muy importante al momento de tomar fotografias,
sin embargo, no siempre es posible controlar este aspecto en la escena, por lo que en
muchas ocasiones las imédgenes capturadas tienen regiones bien iluminadas y regiones
que no lo estdn y se vuelve necesario procesarlas para corregir dicho problema. Este
capitulo presenta la aplicacién del algoritmo planteado en el capitulo anterior para

fusionar y binarizar imagenes con iluminaciéon no uniforme.

4.1. Fusién de imagenes con iluminacién no uni-

forme

La fusién no es exclusiva de las imdgenes multi-foco existen otros contextos donde
se requiere fusionar informacion de dos o mas imagenes que corresponden a la misma
escena, pero obtenidas bajo diferentes condiciones. Para las imagenes multi-foco, la
condicién que cambia es el nivel de enfoque; sin embargo, existen otras condiciones que

pueden cambiar al tomar una fotografia, por ejemplo, la iluminacién o la exposicion de

79
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la lente a la luz. Algunas camaras permiten controlar dicha exposicién, sin embargo,
si se reduce demasiado la exposicion, las regiones con poca iluminacion apareceran
obscuras en la imagen, tal y como se muestra en la Figura 4.1(a); mientras que, si
se aumenta demasiado la exposicion a la luz, las regiones con mayor iluminacion se
saturan y aparecen como una regién completamente blanca en la imagen, tal y como

se muestra en la Figura 4.1(b).

(a) Imagen sub-expuesta (b) Imagen sobre-expuesta,

Figura 4.1: Ejemplo de imégenes con diferente exposicién a la luz.

Las fotografias capturadas con muy poca iluminacién son conocidas como bajo-
expuestas o sub-expuestas y las capturadas con exceso de iluminacién son llamadas
sobre-expuestas. En las imagenes sub-expuestas no es posible ver los detalles de las
zonas con falta de iluminacion y, en las imagenes sobre-expuestas, no es posible obser-
var los detalles de las regiones saturadas. Si se desea capturar los detalles de la escena
completa sera necesario cambiar la exposicion del sensor, tomando dos o mas foto-
graffas como las mostradas en las Figuras 4.1(a) y 4.1(b), y fusionarlas para generar
una imagen nueva con las regiones bien iluminadas de cada una de ellas.

El Algoritmo 6 (FI-VA) permite la fusién de imagenes con base en una funcién
que permite medir la nitidez. En el caso de la fusién de imagenes con iluminacion
no uniforme, el objetivo es conservar las regiones con iluminacion “adecuada”; es
decir, que no estan sobre-expuestas o sub-expuestas. La funcién utilizada debe medir
la iluminacion de cada pixel arrojando un valor mayor en regiones adecuadamente

iluminadas y valores cercanos a cero para las regiones sobre-expuestas o sub-expuestas.
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Para analizar la iluminacion de una imagen podemos procesarla en escala de grises,
donde el valor de cada pixel esta directamente relacionado con la iluminacion, donde
255 corresponde al color blanco obtenido con la mayor iluminacién, mientras que
0 corresponde a negro y significa ausencia de iluminacién. La iluminacién en estas
imégenes puede representarse con el histograma H donde H; es el conteo de los pixeles
de la imagen cuyo tono de gris es j.

La Figura 4.2(a) muestra una imagen donde predominan los pixeles con valores
cercanos a 0. En la Figura 4.2(b) se muestra el histograma correspondiente, el cual
tiene conteos altos para valores cercanos a 0 y bajos para valores cercanos a 255.
Mientras tanto, para imagenes con tonos de gris claros, como la mostrada en la Fi-
gura 4.2(c), el histograma tendra forma similar al mostrado en la Figura 4.2(d), con

una situacion inversa a lo sucedido con la imagen obscura.

20000,

L] 50 100 150 200 2350

(a) Imagen con colores obscuros (b) Histograma de la Fig. 4.2(a)
EILLT
20600

1000

[i] 50 Lo 150 200 250

(¢) Imagen con colores claros (d) Histograma de la Fig. 4.2(c)

Figura 4.2: Imagen con colores obscuros y claros y sus histogramas.
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Para nuestros propédsitos supondremos que las imagenes sobre-expuestas o sub-
expuestas tienen solamente dos clases de pixeles: los que estan correctamente ilumi-
nados y los mal iluminados (saturados o sub-expuestos). Con el objetivo de separar
dichas clases, para conservar los pixeles de la clase correctamente iluminada de cada
imagen, transformamos las imagenes en color a imagenes en tonos de gris y calculamos
el histograma de cada imagen en tono de gris, estableciendo I(1) como la imagen con

regiones sub-expuestas (muy obscuras) e I(2) como la imagen con regiones saturadas.

En la Figura 4.3(a) se muestra una imagen sub-expuesta /(1) en color, en la
Figura 4.3(b) se muestra su representacién en tonos de gris y, la Figura 4.3(c) muestra
su histograma, donde se han marcado los valores de los pixeles que pertenecen a
regiones sub-expuestas. En la Figura 4.3(d) se muestra una imagen sobre-expuesta
I(2) en color, la Figura 4.3(e) muestra la misma imagen en escala de grises y, en
la Figura 4.3(f) aparece el histograma correspondiente, donde se han marcado los

valores de los pixeles que pertenecen a regiones saturadas de la imagen.

Pixeles

eles
/ Sub-expuestos

(a) I(1) sub-expuesta (b) I(1) en escala de grises (c) Histograma de I(1)

(d) I(2) sobre-expuesta (e) I(2) en escala de grises (f) Histograma de I1(2)

Figura 4.3: Ejemplo de histogramas de imagenes con diferente exposicion a la luz.
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Los valores los umbrales mostrados en las Figuras 4.3(c) y 4.3(f), que separan
los pixeles saturados (regiones donde el exceso de iluminacién no permite observar
los detalles de la escena) o sub-expuestos (regiones donde falta de iluminacién no
permite observar los detalles de la escena), se han establecido manualmente, tratan-
do de encontrar el umbral con que separa los pixeles mal iluminados. Sin embargo,
este procedimiento no es practico. Por tal motivo, es necesario determinar de forma
automatica la separacién entre la clase que esté correctamente iluminada y la que no.

Una forma de separar dos clases de pixeles de una imagen k es estableciendo un
valor que permita separarlas mediante el histograma, a este valor se le llama umbral,
donde los pixeles que tienen un valor de tono de gris inferior al umbral son clasificados
como clase Cy (k) y el resto son de la clase Cy(k).

En términos ideales, el histograma de una imagen con dos clases de pixeles es
como el mostrado en la Figura 4.4, donde se puede apreciar que existen dos ctimulos
de valores y que el umbral que separa las clases se puede determinar facilmente. Sin
embargo, para imagenes reales la separacion de las clases no es evidente, tal como se

puede apreciar en los histogramas mostrados en las Figuras 4.3(c) y 4.3(f).

M7da 2

Umbral
que separa
las clases

Figura 4.4: Ejemplo de histograma de imagen en escala de grises con dos clases

Una alternativa para separar las clases es utilizar técnicas de clustering como k-

medias. El problema es que estos métodos generalmente son lentos y no garantizan
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una correcta separacion de las clases cuando existe ruido. Otsu propuso que el umbral
optimo que separa dos clases para iméagenes en escala de grises es el que minimiza
la varianza intra-clase y maximiza la varianza inter-clase, [Otsu, 1979]. Ademés, de-
mostré que minimizar la varianza intra-clase es equivalente a maximizar la varianza
inter-clase. La varianza esta dada por (4.1).

[ W () — pu(u)]?
W(u)[1 = W(u)]

op(u) =

(4.1)

donde pr es la media de todos los pixeles de la imagen, W(u) y p(u) son los momentos
acumulativos de orden 0 y 1 del histograma respectivamente, los cuales se obtienen
como W(u) = >0 piy u(u) = >"7 ip; y se pueden calcular de forma simple con el
histograma. Asi, el umbral éptimo u, que separa las dos clases de una imagen k esta
dado por (4.2).

u} = argmax o (uy) (4.2)
1<u, <255

Los umbrales que separan las clases de las imdgenes mostradas en las Figuras 4.5(a)
y 4.5(d), de acuerdo con (4.2), son u}j = 62 y uj = 147, respectivamente. En las
Figuras 4.5(b) y 4.5(e) se muestran los histogramas de las imédgenes 4.5(a) y 4.5(d),
respectivamente, donde se senala el umbral que separa las clases de cada imagen. En
la Figura 4.5(c) se muestra la clasificacién de cada pixel de la imagen 4.5(a), donde
negro significa que es de la clase C;(1) y estd sub-expuesto, mientras que blanco
significa que es de la clase Co(1) y estd bien iluminado. En la Figura 4.5(f) se muestra
la clasificacién de cada pixel de la imagen 4.5(d), donde negro significa que es de la
clase C1(2) y estd bien iluminado mientras que blanco significa que es de la clase C5(2)
y estd saturado.

En la Figura 4.6 se muestran en negro las coordenadas que estdn bien iluminadas
en 4.5(a) y no lo estan en 4.5(d), en blanco las que estédn bien iluminadas en 4.5(d)
y mal iluminadas en 4.5(a) y en gris las regiones que se clasificaron igual en ambas
imdgenes (bien iluminadas o mal iluminadas). En dicha imagen podemos observar

que a pesar de haber separado las clases de cada imagen, ain no es posible realizar
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Clase 2
pixeles bien
iluminados

Umbral
uy = G2

Phaales blen
lluminades

clase 1

| pixeles
T sub-expuestos

(a) I(1) en escala de grises (b) Umbral en #H(1) (c) Separacién de clases de
(1)

Umbral
u3=147

2 Clase 2
pixeles

Pixeles bien Pixeles
sobre-expuestos

15 000f
iluminados sobre-expuestos

10000|

5000

Clase 1,
o pixeles bien
0 E 5 2 iluminados

(d) I(2) en escala de grises (e) Umbral en H(2) (f) Separacién de clases de
1(2)

Figura 4.5: Ejemplo de iméagenes con diferente exposicion a la luz.

la fusién debido a que existen regiones que no es posible determinar en qué imagen

estan mejor iluminadas.

Figura 4.6: Mapa de decision usando la separacion por umbral.
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Una vez determinados los umbrales podemos separar las clases y estimar la moda
de cada una de ellas, con el fin de obtener el valor mas representativo. La moda m; (k)
de los pixeles pertenecientes a la clase C;(k) puede ser estimada de forma simple en

base al histograma usando (4.3).

m;(k) =1 = argméx H;(k) (4.3)

i€R;
donde Ry € [1,2,...,u}], Re € [uf + L,u} +2,...,255] y j € [1,2].

El objetivo de fusionar imagenes con iluminaciéon no uniforme es conservar los
pixeles mejor iluminados; es decir, los que no estan en la clase C;(1) (sub-expuestos)
de la primera imagen imagen ni en la clase C5(2) (saturados) de la segunda imagen. Por
lo tanto, mediremos la “adecuada” iluminacién de la imagen, como el valor absoluto
de la diferencia entre cada pixel I,.(k) y la moda my(k), la cual se puede calcular
con (4.4), la cual arroja valores altos para pixeles bien iluminados y valores cercanos

a cero para pixeles de regiones saturadas o sub-expuestas segin el caso.

Fr,C(k) = |mk(k> - [r,C(k)| (44)
ke[1,2]

En las Figuras 4.7(b) y 4.7(d) se muestra el resultado de calcular F'(k) utilizando
(4.4) para las imdgenes 4.7(a) y 4.7(c). En estas figuras los valores mayores se muestran
en blanco y en negro los valores cercanos a cero.

Aplicando el algoritmo FI-VA para fusionar las imagenes mostradas en las Figu-
ras 4.7(a) y Fig.4.7(c) se obtiene el mapa de decisién mostrado en la Figura 4.8(a),
con el cual se extraen las regiones mejor iluminadas de cada imagen (Figuras 4.8(b)
y 4.8(c)) y se combinan para obtener la imagen fusionada, mostrada en la Figu-
ra 4.8(d), en la que se pueden observar de forma clara los detalles de la escena com-
pleta. Los bordes que se aprecian en la imagen fusionada se pueden corregir mediante
suavizados, técnicas de ecualizacién o emparejamiento de histogramas. Estos bordes
se han conservado para que el lector pueda observar las regiones que provienen de las

imégenes originales.
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—

(a) Imagen I(1 (b) F(1) para 4.7(a)

(c) Imagen I1(2) (d) F(2) para 4.7(c)

Figura 4.7: Medicién de la iluminacién usando la ecuacién (4.4).

—

Figura 4.8: Ejemplo de fusién de imégenes con iluminacién no uniforme. a) mapa de
decisién, b) y ¢) regiones de interés de 4.7(a) y 4.7(c), respectivamente, y d) imagen
fusionada.

(c) (d)

En la Figura 4.9 se muestra el resultado de aplicar el proceso de fusién con el
algoritmo FI-VA usando (4.4) para las imédgenes mostradas en las Figuras 4.9(a)
y 4.9(b). En las Figuras 4.9(c) y 4.9(d) se muestra F'(1) y F'(2), respectivamente. La
Figura 4.9(e) muestra el mapa de decisién obtenido. En las Figuras 4.9(f) y 4.9(g) se
muestran las regiones bien iluminadas de las imagenes 4.9(a) y 4.9(b), respectivamen-
te. Finalmente, en la Figura 4.9(h) se muestra la imagen fusionada, donde son visibles

todos los detalles de la escena y no existen regiones saturadas ni sub-expuestas.
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N

(f) Regiones bien ilumina- (g) Regiones bien ilumina- (h) Imagen fusionada

das de 4.9(a) das de 4.9(b)

Figura 4.9: Ejemplo de fusién de imagenes con iluminacién no uniforme para imagenes
de dos personas en un tunel, las cuales fueron extraidas de Internet.

4.2. Binarizacion de imagenes con iluminacién no

uniforme

La binarizacion es una técnica que permite resaltar la informacién utilizando ini-
camente dos posibles valores para cada pixel. Un caso particular es la escritura sobre

fondo blanco, donde 1 representa fondo y 0 representa texto.

En la Figura 4.10 se muestra un ejemplo de la binarizacién de una imagen en color

que contiene texto escrito a mano Fig. 4.10(a). Después del proceso de binarizacion,
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la imagen de la Fig. 4.10(a) luce como la Figura 4.10(b). El objetivo de la binarizacién
es eliminar el fondo de la imagen correspondiente al color del papel, para contrastar

los valores de los pixeles y hacer més legible la informacién.

L c)f e u 5 & Zer .-}"/"/ ”"//& v £ ﬁ/f”"f é"m %’/
; // Lo G/J//f“-"z' Fesy - L: / ‘%gﬁf/m g

s

P

7
. Z, A

(a) Imagen en color (b) Imagen binarizada

Figura 4.10: Ejemplo de binarizacién de imagenes de texto.

El problema de binarizaciéon puede ser visto como un problema de segmentacion,
donde se separa el fondo de la informacién; también puede ser interpretado como
clasificacion, donde se etiquetan los pixeles. En la literatura se reportan distintas pro-
puestas para resolver el problema, entre las mas comunes estan las que utilizan un
umbral para separar las clases. Algunas de estas técnicas utilizan un umbral global,
como en [Otsu, 1979], donde se propone encontrar el umbral maximizando la varianza
inter-clase, haciendo 0 los pixeles que tienen valor menor o igual al umbral y estable-
ciendo en 255 los que su valor supera el umbral. El método propuesto por Otsu y, en
general, los que utilizan un umbral global, fallan cuando las iméagenes tienen cambios
de iluminacién o texturas que impiden la separacion clara de las clases de pixeles.
Por lo anterior, han surgido propuestas que utilizan un sistema de ventanas deslizan-
tes y un umbral para cada ventana, dentro de estas propuestas podemos mencionar
[Bernsen, 1986; Sauvola y Pietikdinen, 2000; Bradley y Roth, 2007; Khurshid et~ al.,
2009; Singh etal., 2012]. En particular, el método propuesto por Bradley y Roth es
muy popular por su velocidad y facil implementacion. Los autores proponen calcular
el umbral con la media en una ventana de tamano 15 x 15 pixeles, la cual se obtiene
utilizando imagenes integrales, logrando un algoritmo que permite su implementacion

en tiempo real. El umbral dentro de cada ventana en el método propuesto por Bradley
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y Roth se calcula con (4.5).
100 — 7
100

Tr,c = Hrc (45)

donde i, . es la media de los valores en una ventana y 7 es una constante que establece
el porcentaje de separacion entre el valor del pixel y la media en la ventana. Bradley
y Roth proponen utilizar 7 = 15.

Otra posibilidad para binarizar imagenes consiste en separar las dos clases me-
diante técnicas de clustering como k-medias.

En las Figuras 4.11(a), 4.11(b) y 4.11(c) se muestra la binarizacién obtenida
utilizando los métodos propuestos por Otsu, por Bradley y Roth y k-medias, respecti-
vamente. En esta figura podemos observar que los tres métodos probados logran una

buena binarizacion separando el texto y el fondo de manera adecuada.

/7 Foutis ,.4,/24@' Pl %%A%ﬂf;@ R
///ii// %fw

(a) Método de Otsu (b) Método de Bradley y Roth.
e 7 ; _
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(¢) k-medias

Figura 4.11: Ejemplo de binarizacién de imagenes usando métodos del estado del arte.

4.2.1. Imagenes con iluminacién no uniforme

La iluminacién es un factor trascendental al capturar una imagen, puesto que una

iluminacion inadecuada produce imagenes con regiones no visibles. En la Figura 4.12
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se presentan ejemplos de imagenes capturadas con iluminaciéon no uniforme, las cuales
tienen regiones muy obscuras en las que no es posible observar claramente los datos,

e incluso, los algoritmos de binarizacién tienen problemas con estas imagenes.

(a) (b)

‘pwnjm, mimu lolkmn mnib rvdhgdg-

cbvj xnhur Imnbv nahb revuc omny Jsdfjsdjffgig fvnfkdjdj jhdfguydsfbjs dgudfgejeg ufdki

vnnbyr micb vnoaeuyna oipmrenv byrrb

Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt yftywq gulli
e lon yvvr gasnb ibu97h svyv etvvfy mnms- " Rl
‘wwby dhyw mm svvq bvbvezzqw pmolimv

cvxaq popmk Injhu btry nbc ulinu nbverjbt
tmu btd iynujvt czq vbnceyy Ipku vxsq nbfgertx
att er 135ghdswq ppo09

5vd cfdw jhtvdr li9nhf vez2s vsvh avvgdb

(c) (d)

Figura 4.12: Ejemplo de imagenes con iluminacién no uniforme.

En la Figura 4.13(a) se muestra un ejemplo de una imagen con iluminacién no
uniforme. En las Figuras 4.13(b), 4.13(c) y 4.13(d) se muestran los resultados de apli-
car k-medias, y los métodos propuestos por Otsu y Bradley y Roth, respectivamente.
En este caso k-medias y el método propuesto por Otsu no logran una binarizacion
adecuada, esto debido a que procesan la imagen a nivel global y el cambio de ilumi-
nacion afecta demasiado el proceso. El método propuesto por Bradley y Roth logra
un mejor resultado, sin embargo, también falla al clasificar algunos pixeles debido a
que el tamano de ventana es fijo y no se adapta a las condiciones de la imagen.

Idealmente, el histograma de imégenes binarias con fondo blanco tiene una forma
como el de la Figura 4.14, donde se distingue un grupo de pixeles con valores cercanos

a 0, otro grupo con valores cercanos a 255 que corresponden al fondo y no existen
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(c) Método de Otsu (d) Método de Bradley y Roth.

Figura 4.13: Ejemplo de binarizacion de imagenes usando métodos del estado del arte.

valores entre 75 y 180. En este caso es sencillo notar la separacién de clases y la
binarizacién resulta simple, solamente es necesario buscar un umbral (entre 75 y 180)

y mapear los valores por debajo de éste a 0 y los superiores a 255.

BUTV]

Fondo
blanco

30000

200 (0K
Texto en

Negro

1000

Figura 4.14: Ejemplo de histograma de imagen binaria con fondo blanco.

Sin embargo, en los histogramas de imagenes con iluminacién no uniforme, la
separacion entre las clases no es evidente y resulta muy complejo encontrar el umbral

adecuado para binarizar. Esta es la razon por la que los métodos de umbralizacién
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global, como el planteado por Otsu, fallan en dichos casos. En las Figuras 4.15(a)
y 4.15(b) se muestran dos ejemplos de histogramas de imagenes con iluminacién no
uniforme. En estos histogramas podemos notar que, aunque es facil identificar el
blanco y el negro absolutos, un alto porcentaje de los pixeles con valores entre 40 y
210 para el primer histograma, y entre 5 y 250 para el segundo, estan distribuidos y

no es trivial clasificarlos como texto o como fondo.

20 000 20000

Negro
Fondo Blanco
Texto blanco

15000} Negro 15000,

10 000 10000

5000

(a) (b)

Figura 4.15: Ejemplo de binarizacion de imagenes usando métodos del estado del arte.

Muchos métodos de binarizacién basan su funcionamiento en el calculo de un
umbral. Las propuestas que usan un tinico umbral global se ven severamente afectadas
por la iluminaciéon no uniforme. Por otro lado, los métodos donde se calculan umbrales
locales dentro de una ventana de tamano (2w + 1) x (2w + 1) tienen la desventaja de
que requieren establecer un tamano de ventana a priori y que, un tamano de ventana
inadecuado puede causar una binarizacién incorrecta. En la Figura 4.16 se muestra
un ejemplo de la aplicacion del método propuesto por Bradley y Roth variando el
tamano de ventana para binarizar la imagen mostrada en la Figura 4.16(a). Las
Figuras 4.16(b-f) muestran los resultados de aplicar la binarizacién para w = 7,
w =10, w = 20, w = 35 y w = 45, respectivamente. Para este ejemplo se puede notar
que es preferible utilizar ventanas de tamano pequeno en la binarizacién.

Las Figuras 4.17(b-f) muestran los resultados de binarizar la imagen mostrada en

la Figura 4.17(a) con w = 7, w = 10, w = 20, w = 35 y w = 45, respectivamente. Para
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(d) Ventanas de 41 x 41

(e) Ventanas de 71 x 71

(f) Ventanas de 91 x 91

Figura 4.16: Binarizacién con el método de Bradley variando el tamano de ventana.

este ejemplo, los mejores resultados se obtienen con tamanos de ventana grandes; por

ejemplo, con w = 7 podemos ver que el relleno de los cuadros de la imagen se pierde

(a) Imagen a binarizar

£ ||
7 067 B3 Ed
Ed B3 EE
H EH E =

-l

A A E

=X
=R
76 E R E

(d) Ventanas de 41 x 41

(e) Ventanas de 71 x 71

(f) Ventanas de 91 x 91

Figura 4.17: Binarizacion con el método de Bradley y Roth variando w.
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4.2.2. Binarizacién de imagenes con ventanas adaptables

En la Seccién 4.1 se presenté el uso del Algoritmo 6 (FI-VA) para la fusién de
imagenes con iluminacién no uniforme. Dichas imagenes presentan un problema si-
milar al de las imagenes mostradas en la Figura 4.12, por lo que se puede aplicar una
funcién similar para medir la iluminacién. Dado que en binarizacién se tiene tinica-
mente una imagen calcularemos F'(1) y F'(2) con (4.6), para estimar una medida de
la iluminacion de la imagen permitiendo con ello, encontrar un mapa de decisién que

permite separar las zonas iluminadas de la imagen de las que no lo estéan.

Fm(k) = |mi(1) — [T,C(1)| (4.6)

En la Figura 4.18 se muestra el resultado de aplicar el Alg. 6 utilizando (4.6). En
la Figura 4.18(a) se muestra la imagen original, la Figura 4.18(b) muestra el mapa
de decisién, en la Figura 4.18(c) se muestran los bordes resaltados sobre la imagen
original y, finalmente, en las Figuras 4.18(d) y 4.18(e) se muestra la separacién de las
regiones clara y obscura, respectivamente.

A pesar de que la separacién de las regiones clara y obscura, mostrada en las
Figuras 4.18(d) y 4.18(e) no es la solucién al problema de binarizacién, esta separa-
cién representa un avance significativo, puesto que asi es posible aplicar técnicas de
binarizacién a cada region por separado, con lo cual se reduce el problema generado
por el cambio brusco de iluminacién.

Un subproducto del algoritmo (FI-VA) es el mapa de decision, el cual usaremos
en este caso para identificar las regiones que tienen buena iluminacion y las que no.
Adicionalmente, durante el proceso para obtener el mapa de decision se calculan los
tamanos de ventana adecuados para cada pixel de la imagen. Se utiliza esta infor-
macién para aplicar una variante del método propuesto por Bradley y Roth pero,
en lugar de utilizar ventanas de tamano fijo, se aplican ventanas de tamano variable
delimitado por los bordes del cambio de iluminacion en la imagen original, reduciendo

con ello la problematica del cambio de iluminacién.
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(a) Imagen a binarizar (b) Mapa de decisién (c) Frontera

(d) Region clara (e) Regién obscura
Figura 4.18: Ejemplo de aplicacién del algoritmo FI-VA para identificar la iluminacion.

El Algoritmo 7, al que llamamos Binarizacién de Imédgenes con Ventanas Adap-
tables (BI-VA), resulta de una modificacién del Algoritmo 6 (FI-VA) y puede ser
utilizado para la binarizacién de imagenes.Cabe hacer notar que el Algoritmo 7 no
sufrié cambios en su operacion esencial, puesto que hasta la linea 15 la tinica variante
es la funcién utilizada para calcular F'(k), que es una medida de la iluminacién. Desde
la linea 16 hasta la linea 24 se realiza en paralelo el célculo de la imagen binarizada,
utilizando los tamanos de ventana previamente calculados. El objetivo es aplicar ven-
tanas de tamano mayor en regiones donde no hay cambios de iluminacion y ventanas
de tamano mas pequeno en las regiones cercanas a los bordes formados por el cambio
de iluminaciéon. Esta estrategia reduce el efecto que causa el cambio de iluminacién en
el proceso de binarizacion. Adicionalmente, se puede utilizar un valor diferente para
7 en cada regién (clara/obscura), puesto que ambas regiones tienen caracteristicas de
iluminacion diferentes y, por ende, deben ser tratadas de forma distinta, lo cual sélo

es posible gracias a la separacion previa de dichas regiones.
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Algoritmo 7: Binarizacién de Imdgenes con Ventanas Adaptables BI-VA (I, wyaz, T, Ni)

1 RP « [§£];
2 Calcular F\(k) y H(k) Vk € {1,2} con (4.6) y (3.26), respectivamente;
PO 1Y) e {1,...,n} x {1,....n};

w

4 para iter < 1 a Ny, hacer

5 | WO« VO(wae, T, PO (Alg. 4);

6 para m < 1 a N, (en paralelo) hacer

7 parar < (m—1)RP a (m)RP —1 & r < n, hacer
8 para c < 1 a n. hacer

9 Fmaz 4= Fre(1; Wie™);

10 para k <+ 2 a N hacer

11 Jact < ﬁr,C(k; Wftcer),

12 Si faet > fimae €ntonces

13 Jimaz < Jfact;

14 Pffcter) — k;

15 M) « Imagen incremental de I(1);
16 para m < 1 a N, (en paralelo) hacer

17 parar < (m—1)RP a (m)RP — 1 & r < n, hacer

18 para c < 1 a n. hacer

19 /,L — M’I{Ti)),&l»w(k)_MiiZ‘;),cfw—l(k)_MiTﬂi)fl,c+w(k)+M7<”T'ui)71,cfw71(k) .
W 412 ’
. 100—7

20 si I,..(1) < “F55~ fir,c €ntonces

21 ‘ IB, . < 0;

22 en otro caso

23 L IB, . < 255;

I{esultado: IB
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4.2.3. Aplicaciéon del algoritmo BI-VA a imagenes con ilumi-

nacion no uniforme

En la Figura 4.19 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo BI-VA (Fi-
gura 4.19(c)) y el método propuesto por Bradley y Roth (Figura 4.20(d)), para la
binarizaciéon de la imagen presentada en la Figura 4.19(a). Se puede apreciar que
ambos métodos logran una correcta binarizacién teniendo un desempenio muy similar
para este caso. En la Figura 4.19(b) se muestra el mapa de decisiéon que permite la
separacién de las regiones claras y obscuras y cuyos bordes son utilizados para el

calculo del tamano de las ventanas a aplicar en la binarizacion.

(b) Mapa de decisién

(c) Resultado (BI-VA) (d) Resultado Bradley y Roth

Figura 4.19: Resultados de aplicar el algoritmo BI-VA y el método propuesto por
Bradley y Roth con la imagen de la Figura 4.19(a).

En la Figura 4.20 se muestra otro ejemplo de la aplicacién del algoritmo BI-VA y
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el método de Bradley y Roth, pero ahora sobre una imagen cuyo contenido es texto.

Puede apreciarse que ambos métodos logran una binarizacién aceptable, sin embargo,

el método propuesto por Bradley y Roth presenta ruido en la imagen binarizada, lo

cual se debe al tamano fijo de ventana, mientras que el algoritmo BI-VA arroja letras

mas delgadas en el borde de iluminacion, lo cual se puede deber a que la tolerancia

aplicada para el calculo de W no es la indicada.

(a) Imagen a binarizar

(b) Mapa de decisién

DIIrC 0o1Iunv.

Voiuub nhrc vgx zxc fgf o
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uni verx vixz mknb ytfd €

inyv btd iomh rw dnyi 1x

DI1rC 0011unv.

Voiuub nhrc vgx zxc fgf o
nbtcx dhfs vbectys pkoby !
oomiubh uhvtf tccrx bv it
uni verx vrxz mknb ytfd £
inyv btd iomh rw dnyi 1

(c) Resultado (BI-VA)

(d) Resultado Bradley y Roth

Figura 4.20: Resultados de aplicar el algoritmo BI-VA y el método de Bradley y Roth

para binarizar una imagen con texto.

En la Figura 4.21(a) se muestra una imagen en escala de grises con texto sobre un

fondo blanco y en las Figuras 4.21(c) y 4.21(e) se muestra la binarizacién lograda con
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el método de Bradley y Roth y la obtenida con el algoritmo BI-VA respectivamente.
En este caso podemos ver que el algoritmo BI-VA tiene un mejor desempeno al evitar
en gran medida la presencia de ruido en la imagen binarizada, lo cual se logra gracias
a la aplicacién de tamanos de ventana adaptable, los cuales estan en funcién de los

bordes del mapa de decisién mostrado en la Figura 4.21(b).
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Tdj hsdfguksyd fgSthgs dkfhsd _]fhgsdfh dkfhs dikfk i
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(a) Imagen a binarizar (b) Mapa de decisién
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Tuejed bosvusw gdl wdgves dende uydpdpuyddbdditi
Frlighgfagdfin diwlad Gl o wuwwsiubdko wetskis

Sdhg sdibbigq wwdm cniviklhydgyd bdgsfdid fufjdkwal -
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(c) Resultado (BI-VA) (d) Método de Otsu (e) Resultado Bradley y
Roth

Figura 4.21: Resultados de aplicar el algoritmo BI-VA y los métodos de Otsu y de
Bradley y Roth para binarizar la imagen de la Figura 4.21(a)

4.3. Conclusiones del capitulo

En éste capitulo se present6 la aplicacién del Algoritmo 6 (FI-VA) para la fusién
de imégenes con iluminacion no uniforme con la finalidad de obtener una imagen
correctamente iluminada, a partir de dos imagenes: una con regiones bajo-expuestas
y otra con regiones sobre-expuestas. Adicionalmente se presenta el Algoritmo 7 (BI-

VA) que permite la binarizacién de imdgenes con iluminacién no uniforme, el cual



4.3. Conclusiones del capitulo 101

proviene de una modificacion del Algoritmo 6 (FI-VA). La adecuacion consiste en
aplicar los tamanos de ventana calculados en la tltima iteracion del calculo del mapa
de decisién, a fin de binarizar la imagen reduciendo el impacto que produce el cambio
de iluminacién al calcular el umbral.

Se presentan algunos ejemplos de la aplicacién del algoritmo BI-VA, con resultados
que cualitativamente son competitivos con el método propuesto por Bradley y Roth
y que superan el desempeno de la propuesta de Otsu para imagenes con iluminacién
no uniforme con las que se probd.

La binarizaciéon de imagenes con iluminaciéon no uniforme se presenta como una
aplicacion del algoritmo propuesto en este trabajo de tesis, con el objetivo de ejempli-
ficar que se puede aplicar en distintos ambitos del procesamiento de imagenes, para
fusionar, segmentar, binarizar, clasificar, etc., cambiando la funcién a maximizar por

una que se adapte al problema que se desea resolver.






Capitulo 5

Segmentacion de imagenes por

color

La segmentacion es utilizada en el procesamiento de imédgenes para extraer infor-
macién de interés o que cumple con alguna caracteristica. La segmentacion también
es utilizada para clasificar o identificar objetos en una imagen. El término clasifica-
cién, en procesamiento de imagenes, consiste en la actividad de ordenar o separar un
conjunto de objetos (pixeles) en grupos.

En el caso de la fusion de imagenes, un mapa de decisiéon contiene el indice de
la imagen que tiene mayor respuesta a la funcion de nitidez, para cada pixel. Dicho
mapa de decision también puede ser utilizado para segmentacion o clasificacion asu-
miendo que el valor de cada coordenada es una etiqueta de la clase a la que pertenece
el pixel. Para la aplicacién del algoritmo de fusion presentado en este trabajo a la
segmentacion, debemos hacer notar que existen dos diferencias principales entre estos

Procesos:

1. La segmentacion se aplica a una sola imagen original O, mientras que la fusién

se aplica sobre u conjunto de imagenes.

2. En la fusion se utiliza el mapa de decision para formar la imagen fusionada,

103
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mientras que en la segmentacion el mapa de decision es utilizado para crear un
conjunto de N imégenes, donde cada imagen k contenga sélo los pixeles de la

k-ésima clase.

Dadas las diferencias y similitudes entre la fusién y segmentacion, el algoritmo

FI-VA puede ser aplicado para segmentar una imagen, realizando pequenos cambios:

e Cambiar los pardametros, para recibir sélo una imagen O de entrada y un con-

junto de ejemplos de cada clase, en lugar de un conjunto de imagenes I.

e Cambiar la funcién de nitidez por una funciéon de verosimilitud que mida la
semejanza de cada pixel de la imagen O, . con cada una de las clases. Asi,
F, (1) tiene una medida de similitud entre O, . y la clase 1, F,. .(2) es la medida

de similitud entre O, . y la clase 2 y asi sucesivamente.

e Regresa el mapa de decision o N imagenes, cada una con los pixeles de cada

k-ésima clase.

5.1. Problema de segmentacion de imagenes

En la Figura 5.1(a) se muestra un ejemplo con una imagen O en escala de grises
(con valores de 0 a 255 en cada pixel), donde se aprecian 4 clases, cada una con valores
aleatorios entre pp — 30 y ur + 30 y una distribucion uniforme. Se utiliza py; = 100,
to = 140, ps = 180 y pg = 220 para las clases de 1 a 4, respectivamente. Lo anterior
con el objetivo de simular la existencia de ruido en la imagen y permitir el traslape
entre las distribuciones de las clases, tal como se muestra en la Figura 5.1(b), donde se
muestran los histogramas de cada una de las clases por separado. En la Figura 5.1(c)
se muestra el histograma de la imagen 5.1(a) y en ella se puede apreciar que no existe
una separacion clara entre las clases. El objetivo de la segmentacion en este caso, es

separar cada una de las clases existentes en la Figura 5.1(a).
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(a) Imagen Original O
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(b) Histogramas de cada clase (c) Histograma de la imagen O

Figura 5.1: Ejemplo de segmentacién de imégenes con 4 clases.

Para segmentar cada clase de la imagen mostrada en la Figura 5.1(a) asignamos
a cada posicion P, la etiqueta k que minimiza la distancia entre py, y el valor de la

imagen O en dicha coordenada. Entonces, P, . se puede calcular con (5.1).

P,.=k* = argmin |O, . — pu|
k
s. a. (5.1)

kell,2,3,4]

En la Figura 5.2(a) se muestra el mapa de decisién de referencia para segmentar
la imagen mostrada en la Figura 5.1(a). La Figura 5.2(b) corresponde al mapa de
decisién obtenido al aplicar (5.1) y, la Figura 5.2(c), muestra la segmentacion obte-

nida al utilizar k-medias. Notese el error en la clasificacion obtenida con estos dos
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clasificadores puesto que, debido al traslape entre las clases y al ruido en la imagen,

no fueron capaces de arrojar una segmentacion correcta.

(a) Segmentaciéon esperada (b) Segmentacién con (5.1) (c) Segmentacién K-medias

Figura 5.2: Segmentacién obtenida al aplicar (5.1).

5.2. Uso de FI-VA en segmentacion de imagenes

Para aplicar el algoritmo FI-VA en la segmentacién de la imagen mostrada en
la Figura 5.1(a), s6lo es necesario cambiar la funcién de nitidez por una funcién
de verosimilitud F, (k) = —|O,. — | para k € [1,2,3,4]. En las Figuras 5.3(a-e)
se muestra la representacion de la matriz W para las iteraciones 1, 2, 3, 4 y 10,
respectivamente. En dichas imagenes negro representa 0 y blanco representa un valor
alto. Las Figuras 5.3(f-j) muestran el mapa de decisién obtenido en las iteraciones
mencionadas. Finalmente, en las Figuras 5.3(k-11) se muestran los bordes del mapa de
decisién correspondiente. Se puede notar que, en tinicamente 3 iteraciones se logra un
mapa de decision aceptable, a pesar de haber iniciado con una muy mala aproximaciéon
al mapa de decisién esperado. Cabe mencionar que se aplicé un valor w,,,, = 350,
que es un valor muy alto para el tamano de la imagen, esto con el objetivo de probar
el comportamiento del algoritmo cuando se seleccionan parametros inadecuados.

El procedimiento anterior puede ser aplicado para imégenes en escala de grises,
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(a) wi) (b) W& (c) W& (@) w® (e) WO

(f) P (h) P& (i) P (i) PO
7 / \yl
J
d I \
(k) BMW (1) B® (m) B®) (n) B® () B0

Figura 5.3: Evolucién de los tamanos de ventana, mapa de decision y bordes; para la
segmentacién de la imagen de la Figura 5.1(a).

segmentando por la similitud de cada pixel de la imagen O, . con el valor medio de
cada clase k. Sin embargo, este procedimiento no es lo suficientemente robusto para
ser aplicado con imagenes en otros espacios de color como RGB. Nuestra propuesta
para aplicar el algoritmo FI-VA a la segmentacién de imagenes es cambiar la funcién
de nitidez por una que mida la probabilidad de que un pixel = [z,, z,, )] pertenezca

a la clase Cy, de acuerdo con (5.2).

p(x|Cr)p(Cr)
S p(]C)p(Cr)

La probabilidad empirica o a priori de que una tripleta de valores [R, G, B| per-

P(Cklz) =

(5.2)

tenezca a la clase k puede ser estimada mediante el histograma de la clase, el cual

se calcula en base al conjunto de pixeles que pertenecen a la clase Cp con Ny pixeles
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de ejemplo de dicha clase [Calderon et~ al., 2015]. En las imagenes en RGB hay tres
canales y cada canal tiene valores enteros de 0 a 255, por lo tanto, el histograma de
la clase k es un arreglo (k) de tamano 256 x 256 x 256; y cada coordenada H,, 4(k)
contiene un conteo normalizado de los pixeles x de la clase k que cumplen con x, = 7,
x, =gy x, =b, de acuerdo con (5.3).

Hrgp(k) = Nik Z U(x,r,g,b) (5.3)

z€Cy,

1 Siz,=r,xz,=9gyx,=0>
Ulx,r,g,b) = ! (5.4)

0 En otro caso

vre0,1,...,255], Yge€[0,1,...,255], Vbe[0,1,...,255]

Vk e [1,2,...,N]

La probabilidad a priori de que un pixel z esté en la clase k es estimada con (5.5)
y la probabilidad a priori de la clase Cy puede ser establecida a un valor constante
p(Cy) = % si, dadas N clases, suponemos que todas son equiprobables. Si la cantidad
de ejemplos de cada clase es proporcional al area ocupada por los pixeles de esa clase
en la imagen, entonces la probabilidad a priori de una clase puede ser estimada con

(5.6).

p(|Cr) = Ha, g2, (K) (5.5)
) = M 5.6
p( k) = ? ( . )

donde T es el total de pixeles proporcionados como ejemplos y se calcula como la
suma de la cantidad de pixeles de cada una de las clases T = Z]kvz1 |Ck|.

La funcién de verosimilitud F'(k) para el proceso de segmentaciéon debe arrojar un
valor alto, si el pixel O, es similar a los pixeles de la clase k£ y un valor cercano a
0 en caso contrario. Adicionalmente, el denominador de (5.2) es solamente un factor

de normalizacién. Por lo tanto, calculamos F (k) con (5.7).

Ny

Fim(k) = p(CilOvm) = P(O1m|Ci)P(Ch) = = Har a0y (R) (5.7)
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5.3. Segmentacion de Imagenes con Ventanas Adap-

tables (SI-VA)

El Algoritmo 8, llamado Segmentacién de Imagenes con Ventanas Adaptables (SI-
VA) es una modificacién del Algoritmo 6 (FI-VA), para aplicarlo a segmentacién de
imédgenes por color, a partir de una imagen original O y un conjunto de ejemplos C,

donde cada subconjunto Cy, tiene ejemplos de la clase k. Cabe resaltar que los cambios

Algoritmo 8: Segmentacién de Imégenes con Ventanas Adaptables SI-VA(O, C, wmaz, T, Np)
1 RP + [§=];

Calcular F'(k) Yk € {1,2,...,N} con (5.7);

Calcular H(k) Vk € {1,2,..., N} con (3.26);

P 1Y) e {1,...,n} x {1,....n};

N

w

I

5 para iter < 1 a Ny, hacer

6 | WU« VO(wnae, T, P D) (Alg. 4);

7 para m < 1 a N, (en paralelo) hacer

8 parar < (m—1)RP a (m)RP —1 & r < n, hacer
9 para c < 1 a n. hacer

10 Frnar = Fre(L W),

11 para k < 2 a N hacer

12 Foo £ Pk We7)

13 Si faet > finae €ntonces

14 Jmaz < Jfact;

15 P,gﬁer) — k;

liesultadoz P

de SI-VA con respecto a FI-VA son sélo 3: recibe una imagen original y un conjunto

de ejemplos de cada clase, en lugar de un conjunto de imagenes como en FI-VA; se
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cambia la funcién de nitidez por la funcién de verosimilitud (5.7); y regresa el mapa
de decisién, en lugar de una imagen fusionada. También es posible utilizar el mapa de
decision para calcular NV imagenes, cada una con los pixeles de cada clase segmentada
y regresar dichas imégenes si asi se desea.

En la Figura 5.4(a) se muestra una imagen O, con 4 clases de pixeles. En la
Figura 5.4(b) se marcan los pixeles de la imagen que servirdn como ejemplos de cada
clase; la Figura 5.4(c) muestra los pixeles que forman el conjunto de entrenamiento C,
donde los pixeles no marcados (aparecen en negro) forman el conjunto de validacién.
Los ejemplos estan marcados: en azul la clase 1, en gris la clase 2, en amarillo la clase

3 y en blanco la clase 4; Cy, Cs, C3 y C4 respectivamente.

_ma

(a) Imagen O (b) Ejemplos (c) C.

Figura 5.4: Ejemplo de segmentacién de imégenes con 4 clases y presencia de ruido.

Utilizando la imagen O, mostrada en la Figura 5.4(a), y el conjunto de pixeles
C, que aparece en la Figura 5.4(b), como pardmetros de entrada para el algoritmo
SI-VA se obtiene como resultado el mapa de decision mostrado en la Figura 5.5(c).
Las Figuras 5.5(a-c) muestran los mapas de decisién obtenidos en las iteraciones 1 a
3, respectivamente. Se puede notar en estas figuras que, en la segunda iteracién se
logra el mapa de decision esperado.

En las Figuras 5.6(a-d) se muestra la segmentacién de cada una de las clases

de la imagen mostrada en la Figura 5.4(a) utilizando el mapa de decisién obtenido



5.3. Segmentacion de imagenes con ventanas adaptables 111

(a) PO (b) P® (c) PO

Figura 5.5: Ejemplo de segmentacion de imagenes con 4 clases con presencia de ruido.

con el algoritmo SI-VA (Figura 5.5(c)). Nétese que, a pesar de que se dieron ejem-
plos de pixeles mal clasificados (extremos de algunas lineas) el algoritmo logra una

segmentacion adecuada.

(a) Clase 1 (b) Clase 2 (c) Clase 3 (d) Clase 4

Figura 5.6: Ejemplo de segmentacion de imagenes con 4 clases con presencia de ruido.

En la Figura 5.7(a) se muestra una imagen de un nino y un fondo plano, sobre la
cual se han marcado ejemplos de dos clases: el fondo (clase 1) y pixeles que forman
parte de la imagen del nino (clase 2), tal como se muestra en la Figura 5.7(b). Las
Figuras 5.7(e)-5.7(h) muestran la evolucién del mapa de decision en las iteraciones 1,
2, 3 y 10, respectivamente. Las Figuras 5.7(c) y 5.7(d) muestran la segmentacién de
cada clase obtenida con el mapa de decisién arrojado por el algoritmo SI-VA. Para
este ejemplo la segmentaciéon es adecuada a pesar de la similitud que existe entre el

color del fondo y el color de la cara del nino.
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(a) Imagen O (b) Ejemplos (c) Clase 1 (d) Clase 2

4

» r

p p

[ A

(e) P (f) PO (g) P® (h) P01

Figura 5.7: Ejemplo de segmentacién de 2 clases en una fotografia de un nino.

5.4. Reduccion de la resolucién del histograma

Segtin lo mostrado en los ejemplos anteriores, el algoritmo SI-VA logra una muy
buena segmentacién. Sin embargo, dado que generalmente la cantidad de pixeles de
ejemplo de cada clase es relativamente pequena y el tamano de H(k) es 256 x 256 x 256,

un alto porcentaje de coordenadas de H (k) tendrén un valor 0. Por ejemplo, para una

1

muestra de 256 x 256, a lo mas 5

del arreglo H (k) tendra valores diferentes de 0.
Lo anterior provoca un desperdicio de memoria, ademés de que una gran cantidad de
colores [R, G, B] tendran probabilidad a priori 0, debido a que no aparecen en el con-
junto de entrenamiento. Una alternativa para solucionar este problema es reducir la

resolucion del histograma, partiendo el rango de valores de cada canal en 7 intervalos

256

de tamano =* y construyendo un histograma de menor tamano (7 X 7 X 7).

En la Figura 5.8 se muestra la medida de verosimilitud para el ejemplo de la
Figura 5.7(a), con los ejemplos de cada clase marcados en 5.7(b), utilizando (5.7) y
variando la resolucién del histograma #H (k). En esta figura, el primer renglén muestra
imagenes del valor de verosimilitud de cada pixel para la clase 1 (fondo) y, el segundo

rengléon muestra imagenes de la medida de verosimilitud de cada pixel con la clase
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2 (nino). Los valores altos se representan con blanco y, valores cercanos a 0, con
negro. Se puede observar en las imédgenes de la Figura 5.8 que, cuando 7 disminuye,
la funcién de verosimilitud arroja valores mas altos para los pixeles que si pertenecen
a la clase y valores cercanos a 0 para los que no. Sin embargo, no es recomendable
utilizar valores 7 < 16 debido a que al reducir demasiado la resolucién del histograma,

se corre el riesgo de no distinguir entre las clases y perder la definicién en los bordes.

(a) F(1) con 1 =256 (b) F(1) conT=64 (c) F(1) conT=16 (d) F(1) con =2

(e) F(2) conT=256 (f) F(2) conT=64 (g) F(2) conT=16 (h) F(2) con T =2

Figura 5.8: Funcién de verosimilitud disminuyendo la resolucién de H (k).

Otra forma de evitar el problema del gran porcentaje de valores que son 0 en H, 4
es suponiendo independencia entre las probabilidades en cada uno de los canales de
la imagen; es decir, p(z, = 1,2, = 9,2, = b|Cy) = p(x, = 7|Cy)p(xy = 9|Cr)p(zp =
b|Ck). De este modo, habra un histograma para cada canal de la imagen H'(k),
HI(k) v H*(k) v cada uno de ellos es de tamaiio 256. Adicionalmente, se puede
aplicar un suavizado a los histogramas, con el fin de garantizar que colores cercanos
sean clasificados como parte de la misma clase. Dicho suavizado se logra aplicando un
promedio movil, donde cada valor en la posicién ¢ del histograma es recalculado como
la media de los valores desde g—a hasta g+a. Entonces, el histograma H? (k) del canal

() para la clase k esta dado por 5.8. Por lo tanto, es posible medir la verosimilitud de
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un pixel con cada clase utilizando (5.9).

1 2
Q _ _ ;
Jj=q—«a z€Ck
1 Sizg=g¢q

Ulz,q) =
0 En otro caso
0<¢<255 Vkell,2,...,N]

N
-

En la Figura 5.9 se muestran imagenes del resultado de aplicar la funciéon de

Fim (k) = =My, (k)M (k) H, () (5.9)

verosimilitud dada por (5.9) para la imagen de la Figura 5.7(a), con los ejemplos
de cada clase marcados en 5.7(b), al variar el valor de . En dicha figura el primer
renglén muestra la verosimilitud de cada pixel de la imagen con la clase 1 (fondo)
y, el segundo renglén, muestra la verosimilitud de cada pixel con la clase 2 (nifo).
De acuerdo con las iméagenes de la Figura 5.9, con histogramas independientes por
cada canal también se logra obtener una medida de verosimilitud adecuada para cada
clase, de forma similar a lo obtenido con el histograma completo.

En la Figura 5.10 se muestra el mismo ejemplo que en la Figura 5.7, con la
diferencia de que en este caso se utiliza la funcién de verosimilitud dada por (5.9).
En las Figuras 5.10(e)-5.10(h) se muestra la evolucién del mapa de decisién y, en las
Figuras 5.10(i)-5.10(1), se reporta la evolucién de los bordes. En las Figuras 5.10(c)
y 5.10(d) se muestran los pixeles de la clase 1 y 2 respectivamente. Nétese que, la
suposicion de independencia entre los canales no afecta el desempeno del algoritmo.

En la Figura 5.11(a) se muestra una fotografia tomada con la cdmara a bordo
de un robot de servicio como el reportado en [Garnica et al., 2016], el cual tiene
como objetivo encontrar todas las pelotas que hay en el tablero y colocar cada una
de ellas en el contenedor de su color. El primer paso para lograr el objetivo del

robot es encontrar las pelotas y los contenedores y, para ello. se debe realizar la
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(a) F(1) cona=1 (b) F(1) con a=15 (c) F(1) con a =30 (d) F(1) con o =45

e
s Sy

(e) F(2) cona=1 (f) F(2) cona=15 (g) F(2) con a =30 (h) F(2) con o =45

Figura 5.9: Resultado de la funcién de aptitud usando (5.9) y variando .

i
|

(a) Imagen O (b) Ejemplos (c) Clase 1 (d) Clase 2
r

(e) PO

\/
(g
Ni'g

(i) BY () B® (k) B®) (1) B

Figura 5.10: Ejemplo de segmentacién usando el algoritmo SI-VA y (5.9).
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segmentacion. En la Figura 5.11 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo SI-

VA con la imagen O (Fig. 5.11(a)) y los ejemplos mostrados en la Fig.5.11(b). Las

Figuras 5.11(c)-5.11(g) y 5.11(h)-5.11(1) muestran la evolucién del mapa de decisién

y los bordes, respectivamente. La segmentacion de cada clase 1 a 4 se muestra en las

Figuras 5.11(m)-5.11(0), respectivamente.

(a) Imagen O

(b) Ejemplos

e N ¥ @ 70 =17
| - pe - -
[
(c) P (d) P® (e) P® (f) P (g) P10
Sy T
’ ___‘7/ Pt
(h) BW (i) B@ (j) B©

i

(m) Clase 1

(n) Clase 2

(n) Clase 3

(o) Clase 4

Figura 5.11: Ejemplo de segmentacion de imagenes con 4 clases.

En la Figura 5.12 se muestra un esquema del proceso para segmentar una imagen,

en base a color, utilizando el algoritmo SI-VA (Alg. 8). La imagen original O y un

conjunto de ejemplos de las clases C se muestran en la primera columna. Con ellos se

calculan las N funciones de verosimilitud, que se muestran en la segunda columna, y
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que son utilizadas para el calculo del mapa de decisién P, que se puede observar en la
columna 3. Finalmente, en base a éste mapa se segmenta la imagen O para obtener
N imagenes que se muestran en la ultima columna de la figura, donde cada imagen

k contiene los pixeles de la k-ésima clase.

5.5. Conclusiones del capitulo

Se ha presentado el Algoritmo 8 (SI-VA) que surge como una modificacién del
Algoritmo 6 (FI-VA), para ser aplicado a la segmentacién de imdgenes por color. Se
han presentado ejemplos de que el algoritmo propuesto permite la segmentacién de
imégenes con alta eficiencia. Los cambios realizados con respecto al algoritmo FI-VA
son basicamente los parametros que recibe, el cambio de la funcién de nitidez por una
de verosimilitud y cambiar el resultado retornado.

El objetivo de presentar esta aplicacion del algoritmo propuesto en este capitulo
es mostrar que asi como FI-VA puede ser aplicado a la fusion de cualquier tipo de
imégenes al cambiar la funcién utilizada para medir la nitidez, también puede ser
aplicado a la segmentacion de iméagenes en base a color, nitidez, iluminacién etc.
Siempre y cuando se seleccione una funcion adecuada para el problema que se desea

resolver.
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Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo pro-
puesto para la fusién de imédgenes multi-foco, fusién de iméagenes con iluminacién no
uniforme, binarizacion de imagenes con iluminacién no uniforme y segmentacién de
imagenes por color. Adicionalmente se presenta informacion sobre el tiempo de eje-
cucion consumido por el algoritmo. Los experimentos mostrados en este capitulo, se
realizaron en una computadora con procesador Intel Core i7-7700HQ de 64 bits con

4 nucleos, 8 hilos a una frecuencia 2.8 GHz y con 8Gb de memoria RAM.

6.1. Fusién de imagenes multi-foco

Se ha aplicado el Algoritmo 6 (FI-VA) a diferentes conjuntos de imagenes multi-

foco. Los pardmetros utilizados para los experimentos (salvo en los que se indique lo

contrario), fueron Wy = 0.5v/n, *xn,*0.05 — 1y T = 5.

Para mostrar las ventajas que ofrece la paralelizacion en el Algoritmo 6, realiza-
mos un experimento variando el nimero de hilos que realizan la fusiéon multi-foco
considerando un par de iméagenes de tamano 520 x 520 pixeles. En la Figura 6.1 se
muestra una grafica con el tiempo de ejecucién en milisegundos (ms). contra el nime-

ro de hilos de procesador utilizados. Nétese que el tiempo de ejecuciéon disminuye de

119
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331ms a 143ms, para este experimento.

350

L

3
A
(=]

Tlempo o¢n ms
8

\\,,,\\

4 £
Nimereo de hilos

w

Figura 6.1: Tiempo de ejecucion variando la cantidad de hilos para el algoritmo FI-VA.

Dado que se demostré que el algoritmo FI-VA tiene complejidad asintotica lineal
en tiempo de ejecucion con respecto al nimero de pixeles de la imagen, se realizé la
fusion de distintos pares de imagenes multi-foco, con diferentes tamanos de imagen,
variando la cantidad de hilos que participan en el proceso, para mostrar la condicion
de linealidad. En la Figura 6.2 se muestra la grafica del tiempo de ejecucién contra
el nimero de pixeles de las imagenes. Se puede observar un conjunto de lineas que
muestra el comportamiento del algoritmo FI-VA con varios hilos y se puede notar la
reduccién en tiempo que ofrece su uso. Ademads, también es facil notar que el tiempo
crece de forma lineal al incrementarse el tamano de la imagen.

En la Tabla 6.1 se muestran los tiempos de ejecuciéon consumidos por el algoritmo
FI-VA para fusionar conjuntos de imagenes de 375 x 500 pixeles. En esta tabla pode-
mos ver, en la primera columna, el nimero de imagenes N de cada conjunto, el resto
de las columnas muestran el tiempo requerido para la fusiéon usando desde 1 hasta 8
hilos y se puede resaltar que, para pares de imagenes, se logra la fusién en menos de
una décima de segundo; y, para septetas de imagenes, la fusién consume menos de

dos décimas de segundo.



6.1. Fusion de imagenes multi-foco

121

Tiempo en ms.

700

600

(9]
[=]
o

I
o
o

w
=
L=]

200

4“1 hilo —2 hilos

3 hilos »4 hilos

% 5 hilos ¥ 6 hilos

—+7 hilos -#- 8 hilos

- N -
Miles de pixele

o

o

37}
S.

400

500

Figura 6.2: Tiempo de ejecucién consumido por el algoritmo FI-VA variando la can-

tidad de hilos.

Tabla 6.1: Comparacion en tiempo para conjuntos de imagenes de 375 x 500 pixeles

Tiempo de ejecucién (ms.) FI-VA con diferente ntiimero de hilos.
N 1 2 3 4 5 6 7 8
2 219 145 120 121 120 110 103 99
3 255 167 137 140 139 127 121 119
4 264 183 155 155 154 142 134 130
5 320 216 181 179 183 169 162 157
6 326 225 191 190 190 177 170 166
7 343 245 209 209 210 196 190 185

En la Tabla 6.2 se muestra el PA para 75 conjuntos de imagenes multi-foco de

diferentes tamanos y con diferente cantidad N de imagenes. Los conjuntos de imégenes

utilizados son 55 pares, 10 triadas, 4 cuartetos, 3 quintetos, 1 sexteto y 2 septetos.

La tabla contiene el promedio del PA para los conjuntos de imagenes. La columna 1

muestra la cantidad de imégenes en el conjunto. La columna 2 muestra la cantidad

de conjuntos. La columna 3 muestra el promedio del PA usando parametros fijos para
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todos los conjuntos de imagenes. Finalmente, la columna 4 muestra el promedio de
PA obtenido aplicando los mejores parametros (wy. y 1) para cada caso. De los
valores de esta tabla podemos ver que en todos los casos se tiene un porcentaje de

acierto muy bueno, obteniendo un promedio para todos los casos de 96 % de acierto.

Tabla 6.2: Precisién del algoritmo FI-VA

Pixel Accuracy FI-VA
N | Conjuntos | Parametros fijos. | Parametros 6ptimos.
2 55 961 971
3 10 909 922
4 4 978 .986
5 3 813 .820
6 1 932 954
7 2 957 981

En [De y Chanda, 2013] y [Bai et al., 2015] se presenta el uso de quad-trees para
realizar la fusion de imégenes, dicha técnica es similar a nuestra propuesta en el
aspecto de que se usan bloques o ventanas de tamano variable para el calculo de la
imagen fusionada. Sin embargo, nuestra propuesta tiene un consumo de tiempo mucho
menor que estas propuestas, tal y como se puede observar en la Tabla 6.3, donde se
presenta el tiempo de ejecucién para cada propuesta. Se puede notar que, el algoritmo
FI-VA tiene tiempos de ejecucion muy por debajo de los tiempos reportados en estos
trabajos, para un par de imégenes sintéticas de tamano 512 x 512 pixeles, incluso,

con un solo hilo.

6.1.1. Pares de imagenes multi-foco sintéticas

Para evaluar del algoritmo FI-VA se cre6 un conjunto de 21 pares de imagenes

sintéticas, de las cuales 4 fueron creadas usando mapas de decisién generados por
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Tabla 6.3: Comparacién de tiempo de ejecucién en propuestas similares.

Tiempo (s.)
[De y Chanda, 2013] | [Bai et™al., 2015] | FI-VA 1 hilo | FI-VA 8 hilos
29 1.029 0.253 141

nosotros y 17 fueron tomadas de la pagina http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/,

donde existen imagenes de referencia y mapas de segmentacion que, en este caso,

hemos usado para crear las imagenes sintéticas. En las Figuras 6.3 y 6.4 se muestran

dos ejemplos de un par de de imagenes multi-foco. Se han marcado los bordes en la

imagen fusionada con el fin de que el lector tenga una referencia de qué regiones se

extrajeron de cada imagen. Note en la Figura 6.3 la capacidad del algoritmo para

segmentar el vidrio de la ventana del auto.

.

(c) Fusionada con bordes

(d) Imagen fusionada

Figura 6.3: Ejemplo de aplicacién el algoritmo FI-VA a imégenes ulti-foco reales.

En la Figura 6.4 se puede notar la capacidad del algoritmo para segmentar regiones

puntiagudas como el pico del ave mostrada en la figura.
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(a) I(1) (b) I1(1)

(¢) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.4: Ejemplo 2 de aplicacién el algoritmo FI-VA a imégenes ulti-foco reales.

En la Tabla 6.4 se muestran los promedios de las métricas dadas por (3.8), (3.9),
(3.10) y (3.11); para el mapa de decisién calculado mediante los algoritmos CLI-S y
FI-VA para los 21 pares de imégenes sintéticas. Notese que, en promedio, se tiene
una precisién a nivel pixel (PA) del 99.19 % con el algoritmo FI-VA, contra 95.7 %
del Algoritmo CLI-S.

Tabla 6.4: Indices promedio calculados para 21 pares de imégenes multi-foco sintéticas
utilizando los algoritmos CLI-S, CLI-VA y FI-VA

Algoritmo | PA | MPA | MIU | FWIU
CLI-S 95.70 | 93.91 | 88.73 | 91.94
CLI-VA 99.19 | 98.90 | 97.65 | 98.39
FI-VA 99.19 | 98.90 | 97.65 | 98.39




6.1. Fusién de imagenes multi-foco 125

6.1.2. Pares de imagenes multi-foco reales

En las Figuras 6.5 a 6.8 se muestran los resultados de aplicar el algoritmo FI-VA
a pares de imagenes multi-foco reales, obtenidas de Internet y de algunos articulos de
fusién de imagenes, todas ellas de tamano diferente. En estas figuras se muestran los
pares de imagenes utilizadas, asi como la imagen fusionada con y sin los bordes del
mapa de decision.

La Figura 6.5 muestra un par de imagenes que son muy utilizadas en la literatura
para probar el desempeno de algoritmos de fusién de imagenes multi-foco. Es posible

notar que la imagen fusionada contiene de forma nitida los dos relojes.

(a) 1(1) (b) I(2)

(c) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.5: Resultado de aplicar el algoritmo FI-VA con imagenes de relojes.
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El segundo ejemplo, mostrado en la Figura 6.6 muestra una escena con una es-
cultura y en el fondo un edificio, se ha mostrado este ejemplo con el fin de ilustrar
el desempeno del algoritmo para sementar regiones pequenas contenidas dentro de
otras mas grandes, como los espacios que hay entre los pies de los personajes de la

escultura.

Bxleves. co
pxleyes.com i

(c) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.6: Resultado de aplicar el algoritmo FI-VA con imagenes de una escultura y
en el fondo un edificio.

En la Figura 6.7 se muestra un ejemplo muy utilizado en la literatura, sobre este
ejemplo, es importante hacer notar la capacidad del algoritmo para segmentar de
manera correcta las regiones nitidas de cada imagen, incluso, se ha segmentado de
forma adecuada el reflejo en la superficie plana del cédigo de barras que aparece en

la caja.
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(a) I(1) (b) 1(2)

(c) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.7: Algoritmo FI-VA aplicado a imagenes de lata de refresco y caja con el
cédigo de barras.

El ejemplo mostrado en la Figura 6.8 muestra una escena con una planta u en el
fondo algunos edificios, Sobre esta escena es importante hacer notar la capacidad del

algoritmo FI-VA para recortar de forma adecuada la planta, a pesar de que existen
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regiones muy delgadas, como el tallo de la planta.

(c) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.8: Resultado de aplicar el algoritmo FI-VA con imégenes de planta y edificios
en el fondo.

En las siguientes Figuras 6.9 a 6.11 se muestran los resultados obtenidos con el
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algoritmo FI-VA para tres de los veinte pares de imagenes multi-foco presentados en
[Nejati et"al., 2015] y que fueron obtenidas con una cdmara Lytro. En cada figura,
se muestran el par de imagenes multi-foco y la imagen fusionada con y sin los bordes
del mapa de decision. Los 20 pares de imégenes son de tamano 512 x 512 pixeles y
los parametros para el algoritmo FI-VA fueron T = 20, w4z = 52 v Njzer = 10.

En la Figura 6.9 se muestra un ejemplo donde aparece una persona y en el fondo
un campo de golf, puede verse que el algoritmo logré segmentar de forma adecuada
a la persona y el fondo, para lograr una imagen fusionada que es nitida en todas las

regiones.

(b) 1(2)

(¢) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.9: Ejemplo de fusién de imagenes multi-foco reales para la escena del campo
de golf.
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En la Figura 6.10 se muestra un ejemplo de una escena donde aparece un nino, en
este caso puede apreciarse la precision del algoritmo al segmentar de forma adecuada
la imagen del nino del fondo de la escena, logrando una imagen completamente nitida

como resultado de la fusion.

(c) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.10: Ejemplo de fusiéon de imégenes multi-foco reales para la escena del nino.

En la Figura 6.11 se muestra un ejemplo de una escena de una fotografia tomada
con una maya de por medio, se ha seleccionado este ejemplo debido a la dificultad
que implica el segmentar de forma adecuada la maya. A pesar de la dificultad que

esto implica, el algoritmo FI-VA logra una imagen fusionada completamente nitida.
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(c) Fusionada con bordes (d) Imagen fusionada

Figura 6.11: Ejemplo de fusién de imagenes multi-foco reales para la escena con una
maya de por medio.

En [Nejati et "al., 2015] se presentan resultados para el conjunto de imagenes Lytro.
La Tabla 6.5 presenta una comparaciéon numeérica entre los resultados de FI-VA y los
resultados reportados por Nejati et al., usando la Informacion Mutua Normalizada
(NMI por sus siglas en inglés). De acuerdo con los valores presentados en dicha tabla,
el algoritmo FI-VA es competitivo con respecto a la propuesta de Nejati et al.. Nejati
et al. no presentan datos de tiempos de ejecucion, sin embargo, el método propuesto
presenta un proceso mas simple por lo que creeemos que el tiempo consumido por el

algoritmo de Nejati et al. es superior al consumido por FI-VA.



132 Capitulo 6: Resultados

Tabla 6.5: Comparacién de el algoritmo FI-VA con la propuesta de [Nejati et~ al.,
2015]

Informacién mutua normalizada (INMI)
Image
Nejati et al. [Nejati etal., 2015] FI-VA
Lab 1.26 1.16
Pepsi 1.25 1.32
Clock 1.25 1.20
Disk 1.15 1.19
Lytro dataset 1.19 1.21

La tabla 6.6 muestra la informaciéon mutua normalizada (NMI) y el tiempo de eje-
cucién, para los 7 algoritmos mds répidos de los presentados en [Farid et™al., 2019],
asi como para FI-VA aplicados al conjunto de imagenes multi-foco Lytro (con imége-
nes de tamano 520 x 520 pixeles). Notese que FI-VA comparte el mejor NMI con
la propuesta de Farid et al. y con el algoritmo PCNN. Adicionalmente, FI-VA tiene
el segundo mejor tiempo de ejecuciéon. De acuerdo con lo anterior, podemos decir
que FI-VA logra el mejor equilibrio entre el tiempo de ejecucion y la precision del

resultado.

Tabla 6.6: Comparacién entre el algoritmo FI-VA y algunas de las propuestas mas
prominentes del estado del arte.
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6.1.3. Conjuntos con mas de dos imagenes multi-foco

Los ejemplos que se muestran a continuacion corresponden a 4 conjuntos con
3 imédgenes multi-foco, obtenidas de http://mansournejati.ece.iut.ac.ir. Las escenas
corresponden a un buzo en la playa, unos lobos marinos, un teclado de computadora
y unas baterfas en fila. Se han fijado los valores de los pardmetros en T = 30 y
Winae = 104 (20% de las dimensiones de las imdgenes). En las Figuras 6.12 a 6.14
se muestran ejemplos de fusion de conjuntos de 3 imagenes multi-foco. Cada figura
muestra el conjunto de imagenes multi-foco, la imagen fusionada con los bordes del
mapa de decisién y la imagen fuionada sin los bordes.

La Figura 6.12 se muestra una escena donde aparece en primer y segundo plano
partes del un tanque de oxigeno y en el fondo aparece el buzo el mar. Después de la

fusién se logra una imagen en la que toda la escena luce nitida.

(d) Fusionada con bordes (e) Imagen fusionada

Figura 6.12: Resultado de aplicar el algoritmo FI-VA conjunto de imégenes del buzo.
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En la Figura 6.13 se muestra una escena donde aparece un grupo de lobos marinos
y en el fondo el mar y vegetacion. El cdlculo del mapa de decisién, utilizando FI-VA
permite segmentar de forma adecuada el lobo de enfrente que aparece nitido en la
primera imagen, el resto de los lobos, que aparecen nitidos en la segunda imagen y el
fondo que aparece nitido en la tercera imagen. Finalmente, la fusion nos permite ver

una imagen completamente nitida.

1

(d) Fusionada con bordes (e) Imagen fusionada

Figura 6.13: Resultado de aplicar el algoritmo FI-VA conjunto de imagenes de lobos
marinos.

La Figura 6.14 muestra tres fotografias de un teclado de computadora, tomadas
cada una de ellas, cambiando el nivel de enfoque, cada una de las tres imagenes
del conjunto multi-foco muestra algunas regiones nitidas y otras que no lo estan. Es

sencillo notar en este ejemplo que la imagen fusionada es mas nitida que cualquiera
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de las tres imagenes del conjunto, permitiendo con ello, observar todos los detalles de

la escena.

(d) Fusionada con bordes (e) Imagen fusionada

Figura 6.14: Resultado de aplicar el algoritmo FI-VA conjunto de imégenes del
teclado.

Puede observarse en las Figuras 6.12, 6.13 y 6.14 que los bordes de los mapas de
decision obtenidos se ajustan a los bordes reales de las regiones nitidas de cada una de
las imagenes y que ademas se logra la coherencia espacial en las zonas sin bordes. En la
Tabla 6.7 se muestran 4 métricas de la calidad del mapa de decision calculado con FI-
VA con respecto al mapa de decisién de referencia. El mapa de decisién de referencia
fue establecido de forma manual (utilizando el programa GIMP). El promedio de PA

para los tres conjuntos de imagenes mostradas en las figuras anteriores fue .9319 .
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Tabla 6.7: Métricas calculadas para los 4 conjuntos de 3 imagenes multi-foco utilizando
los mismos parametros.

Desc. PA | MPA | MIU | FWIU
Buzo 0.9263 | 0.9393 | 0.8228 | 0.8726
Lobos Marinos | 0.9201 | 0.9319 | 0.8496 | 0.8551
Teclado 0.9781 | 0.9755 | 0.9540 | 0.9571

Promedio 0.9319 | 0.9364 | 0.8612 | 0.8776

6.2. Fusién de imagenes con iluminacién no uni-

forme

El algoritmo FI-VA permite la fusiéon de imagenes en base a una funciéon que
permite medir la propiedad de interés de las imagenes. En el caso de las iméagenes
con iluminacion no uniforme, la funcién debe medir la correcta iluminacién. En las
Figuras 6.15(a) y 6.15(b) se muestra un ejemplo de dos imédgenes (una sub-expuesta
y otra sobre-expuesta), correspondientes a la escena de una puesta de sol. En la
Figura 6.15(c) se muestra el mapa de decision obtenido con el algoritmo FI-VA. En las
Figuras 6.15(d) y 6.15(e) se muestra las regiones bien iluminadas de las Figuras 6.15(a)
y 6.15(b) respectivamente. Finalmente en la Figura 6.15(f) se muestra la fusién de
las imagenes de las Figuras 6.15(a) y 6.15(b), en esta ultima figura se puede observar

la escena completa sin regiones saturadas ni sub-expuestas.

En la Figura 6.16(d) se muestra la fusién de las imdgenes con iluminacién no
uniforme mostradas en las Figuras 6.16(a) y 6.16(b), las cuales se fusionan en base al
mapa de decisién mostrado en 6.16(c) obtenido con el algoritmo FI-VA. Las Figuras ??
y 7?7 se muestran las regiones bien iluminadas de 6.16(a) y 6.16(b) respectivamente.
En la Figura 6.16(d) se pueden observar todas las regiones de la escena sin que existan

zonas saturadas ni sub-expuestas.
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(a) Imagen 1I(1) (b) Imagen I(2) (c) Mapa de decision P

(d) Regiones bien ilumindas (e) Regiones bien ilumindas (f) Imagen fusionada

de 6.15(a) de 6.15(b)

Figura 6.15: Ejemplo de fusién de imégenes con diferente iluminacién de una escena
de puesta del sol.

Podemos notar en los ejemplos de fusion de imagenes con iluminaciéon no uniforme

mostrados anteriormente, que el algoritmo FI-VA logra la fusién de las imégenes,
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(a) Imagen I(1) (b) Imagen I(2) (c) Mapa de decisién (d) Fusionada

Figura 6.16: Ejemplo de fusién de imagenes con iluminacién no uniforme de una
escultura.

eliminando las regiones sub-expuestas. Por lo tanto, el algoritmo de fusién puede
ser aplicado a la fusion de imagenes bajo diferentes contextos, siempre y cuando se

seleccione la funcién adecuada para medir la propiedad de interés.

6.3. Binarizacién de imagenes con iluminacién no

uniforme

En la Figura 6.17 se muestra un conjunto de ejemplos de binarizacién de imagenes
en escala de grises, con iluminaciéon no uniforme. Para cada renglén de dicha figura,
en la primera columna se muestra la imagen a binarizar, en la segunda columna se
muestra el mapa de decision obtenido por el algoritmo BI-VA. La tercera y cuarta
columna muestran el resultado de la binarizaciéon lograda con el algoritmo BI-VA y el
método de Bradley y Roth, respectivamente. Comparando las imagenes de la tercera
y cuarta columna, podemos ver que el algoritmo BI-VA obtiene imagenes binarizadas
muy similares a las obtenidas por el método de Bradley y Roth y en dichas imagenes
no existen zonas mal iluminadas. En algunos casos el algoritmo BI-VA obtiene una

binarizacién con menos ruido que el método de Bradley lo cual se logra gracias al uso
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de ventanas de tamano adaptable y a la separacion de las regiones claras y obscuras

de la imagen original.
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Figura 6.17: Ejemplos de binarizacién de imagenes con iluminacion no uniforme uti-
lizando el método de Bradley y Roth y el algoritmo BI-VA.

6.4. Segmentacion de imagenes por color

En el Capitulo 5 se presenta la aplicacion del algoritmo SI-VA para la segmenta-
cién de iméagenes. En la Figura 6.18 se muestra un ejemplo de la aplicacién de dicho
algoritmo para segmentar la Figura 6.18(a) con los ejemplos marcados en la Figu-
ra 6.18(b). Las Figuras 6.18(c-f) muestran los mapas de decisién en las iteraciones
1, 2, 3 y 10, respectivamente. Las Figuras 6.18(g-j) muestran los bordes del mapa de
decision respectivo.

En las Figuras 6.19(a-d) se muestra la segmentacién de las clases 1 a 4 de la
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(a) Imagen O (b) Ejemplos de clases
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Figura 6.18: Evolucion del mapa de decisién para la segmentacion de la imagen de la
Figura 6.18(a).

imagen mostrada en la Figura 6.18(a), utilizando el mapa de decisiéon obtenido con
el algoritmo SI-VA que se muestra en la Figura 6.18(f). Podemos observar que la
separaciéon de las clases lograda en este caso es adecuada y que se han segmentado de

forma adecuada cada uno de los objetos de la escena.

(a) Clase 1 (b) Clase 2 (c) Clase 3 (d) Clase 4
Figura 6.19: Segmentacién de las 4 clases de la imagen mostrada en la Figura 6.18(a).
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En la Figura 6.20(a) se muestra otra imagen que se segmenta en base a los ejemplos
de las clases marcadas en la Figura 6.20(b). El segundo renglén de la Figura 6.20 se
muestra el mapa de decision en as iteraciones 1, 2, 3 y 10. Las imagenes mostradas
en el tercer renglon de la Figura 6.20 muestran los bordes de los mapas de decisién
respectivos. Notese que los bordes en la iteracion 10 se ajustan muy bien a los bordes
de los objetos de la escena y que el mapa de la ultima iteracion permite identificar de

forma clara cada objeto de la escena.

(a) Imagen O (b) Ejemplos de clases

(d) P® (f) P(10)
T —T
Q 9!
(g) BWY (h) B® (i) B® () B

Figura 6.20: Ejemplo de segmentacion de imagenes con 4 clases.

En la Figura 6.21(a~d) se muestra la separacién de las 4 clases de la imagen de la
Figura 6.20(a) en base al mapa de decisiéon mostrado en la Figura 6.20(f). Podemos
notar en las imagenes de la Figura 6.21, que se ha logrado separar de forma correcta

cada una de las clases de la escena marcadas con los ejemplos.
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(a) Clase 1 (b) Clase 2 (c) Clase 3 (d) Clase 4

Figura 6.21: Ejemplo 2 de segmentacién de imagenes con 4 clases.

Finalmente, mostramos un ejemplo de la segmentacién de la fotografia mostrada
en la Figura 6.22(a) que corresponde a una escena donde aparece una persona y en el
fondo de la escena se aprecia vegetacion y agua. Para la segmentacion de la imagen
se seleccionan ejemplos de dos clases los cuales se marcaron como se muestra en la
Figura 6.22(b). Las Figuras 6.22(e)-6.22(h) muestran los mapas de decisién obtenidos
en las iteraciones 1, 2, 3 y 10 respectivamente. Es posible notar que se obtiene un
mapa de decision que permite segmentar las clases de forma adecuada, adicionalmente,
podemos ver que desde la primera iteracion se logra una buena aproximacién al mapa
de decision final. La segmentacién de cada clase se muestra en las Figuras 6.22(c)
y 6.22(d), donde se puede notar que se ha logrado separar las clases con muy buena

precision.

6.5. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado evidencia del funcionamiento del algoritmo FI-
VA (presentado en le Capitulo 3) para la fusién de imagenes multi-foco y de imagenes
con iluminaciéon no uniforme. También se han presentado los tiempos de ejecucién
consumidos por el algoritmo para el proceso de fusién y se puede notar en los datos
mostrados, que el algoritmo logra la fusion en décimas de segundo, lo que permite la
aplicacion del algoritmo para procesos en tiempo real.

También presentamos evidencia de la eficacia del algoritmo BI-VA (presentado
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(a) Imagen O (b) Ejemplos (c) Clase 1 (d) Clase 2

(e) PO (f) P? (g) P® (h) P10

Figura 6.22: Ejemplo de segmentacion de imagenes con 2 clases.

en el Capitulo 4) para la binarizacién de imégenes con iluminacién no uniforme,
obteniendo resultados que son competitivos con las propuestas del estado del arte.
Finalmente presentamos ejemplos de la aplicacién del algoritmo SI-VA (presentado
en el Capitulo 5) aplicado a la segmentacién de imagenes por color, logrando una
buena segmentacion de las clases para los ejemplos dados.

Adicionalmente presentamos evidencia el algoritmo FI-VA para la fusién de imége-
nes multi-foco el cual tiene tiempos de ejecucién de décimas de segundo. Este algorit-
mo FI-VA es similar al algoritmo CLI-VA en el caso de pares de imagenes multi-foco
y presenta mejores resultados en tiempo y porcentaje de acierto que el algoritmo

CLI-VA de acuerdo con los resultados presentados.
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Conclusiones

7.1. Conclusiones

En este trabajo presentamos los Algoritmos FI-VA (para fusién de imdgenes),
BI-VA (para binarizacién de imdgenes con iluminacién no uniforme) y SI-VA (para
la segmentacion de imégenes por color). Dichos algoritmos son el mismo en esencia,
con pequenas modificaciones que permiten la aplicacién al problema en cuestién. La
diferencia méds significativa entre los algoritmos listados es la funcién que permite
medir la propiedad de interés para el problema especifico, por lo que podemos decir
que el algoritmo FI-VA puede ser aplicado a otros contextos cambiando dicha funcion
y adecuando los parametros de entrada y el resultado en funcién del problema al que
se aplicara.

Se ha mostrado evidencia de que el algoritmo tiene complejidad asintdtica lineal
con respecto al nimero de pixeles de la imagen, a diferencia de las propuestas en
las que se presentan soluciones que involucran procesos de optimizacién, los cuales
generalmente tienen complejidad exponencial. Adicionalmente, hemos explicado que
el calculo del valor de cada coordenada del mapa de decision es independiente de los
valores de cualquier otra coordenada, por lo que hemos presentado la paralelizacién del

algoritmo como una opcién para reducir el tiempo necesario para obtener la solucién.

144
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El mapa de decision calculado en los algoritmos presentados en este trabajo, se ob-
tiene procesando las imagenes con un sistema de ventanas deslizantes, lo que permite
resolver el problema de forma local en lugar de resolverlo para toda la imagen, con lo
que se logra una reduccién significativa en el consumo de recursos. Adicionalmente, se
ha evitado la necesidad de un proceso de optimizacién para encontrar los valores del

mapa de decision, con lo que se reduce el tiempo necesario para encontrar la solucién.

El célculo del mapa de decision utilizando ventanas tiene la desventaja de que
tamanos de ventana muy grandes hacen que se pierda la definicion en los bordes y
tamanos de ventana muy pequenos provocan la existencia de ruido y falta de cohe-
rencia espacial. En nuestra propuesta, presentamos el uso de ventanas de tamano
adaptable, usando ventanas de tamano pequeno cerca de los bordes y ventanas de
tamano mayor en las regiones donde no hay bordes. Lo anterior permite aprovechar
las ventajas de las ventanas de tamano mayor para lograr la coherencia espacial y las
ventajas de menor tamano para lograr una buena definicion en los bordes. Se ha pre-
sentado el uso de iméagenes integrales, con lo que se logra que el tamano de la ventana
no influya en el tiempo requerido para encontrar el mapa de decisiéon, puesto que el
tiempo requerido para el célculo del valor de una coordenada del mapa de decisién es
constante y no depende del tamano de la ventana. Adicionalmente, para obtener el
tamano de ventana adecuado en cada coordenada, se aplica biusqueda binaria, lo que

permite encontrar dicho valor de forma eficiente.

Se presentan ejemplos de la aplicacion de cada uno de los algoritmos y en el caso
del algoritmo FI-VA se muestran métricas cuantitativas que nos permiten concluir
que nuestra propuesta es competitiva con las propuestas del estado del arte, logrando
porcentajes de acierto promedio de 99.19 % para 21 imégenes sintéticas y resultados

que cualitativa mente son muy buenos para los conjuntos de imagenes reales.

Nuestra propuesta ofrece la ventaja de que puede ser aplicado, ademas de la
fusién multi-foco, en otros contextos del procesamiento de imagenes en este trabajo

presentamos la aplicaciéon para binarizacién, segmentacion y fusion de imagenes con



146 Capitulo 7: Conclusiones

iluminaciéon no uniforme.

La simpleza del algoritmo propuesto permite que los resultados se obtengan en
décimas de segundo, por lo que podria ser utilizado en software de cAmaras o de equi-
pos de captura de imagenes para mejorar las imagenes obtenidas con dichos equipos.

Finalmente, debemos hacer notar que el algoritmo FI-VA permite la fusién de
conjuntos de N imagenes con N > 2 cuando la mayoria de los algoritmos propuestos
en el estado del arte sélo atacan el problema para pares de imagenes.

Por lo expuesto en los parrafos anteriores, podemos concluir que se han cumplido
los objetivos planteados en el Capitulo 1 de este trabajo, presentando un algoritmo que
permite resolver varios problemas relacionados con el procesamiento de imagenes con
muy buena precisiéon y con un consumo de tiempo que podria permitir su aplicacién

en tiempo real.

7.2. Trabajos futuros

En el area de la fusion de imagenes multi-foco y en general en el procesamiento
de imagenes, existe atin mucho camino por recorrer. Dada la gran cantidad de image-
nes que existen hoy en dia, se requieren algoritmos que permitan realizar la fusién,
binarizacién, segmentacion, extraccion de informacién, correccién de las imagenes de
manera mas rapida y con un desempeno mejor. A continuacién se presentan algunas
lineas de investigacion que podrian ser continuacion de este trabajo de tesis o de una

nueva investigacién.

1. Una tarea trascendental para la solucién del problema de fusion de imagenes
multi-foco es encontrar una medida del nivel de enfoque, robusta e independiente
de la imagen en cuestién. La mayoria de los métodos presentados en la literatura
para medir el nivel de enfoque, son muy sensibles al ruido, por lo que un trabajo
a futuro es buscar una medida de nitidez robusta, que permita lograr un mejor

desempeno al medir el nivel de enfoque o desenfoque en una imagen. Por ejemplo
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el uso de filtros pasa-banda que permitan rechazar el ruido de alta frecuencia y

las regiones borrosas o con poca textura de las imagenes.

2. Aunque en este trabajo se presenta el uso del algoritmo presentado para el
procesamiento de imédgenes en otros contextos diferentes a fusién, es necesario
establecer funciones que permitan medir de mejor manera la correcta ilumina-
ciéon de un pixel en una imagen, con lo que s lograria un mejor desempeno en

la fusién y en la binarizaciéon de imagenes con iluminaciéon no uniforme.

3. Del mismo modo, para la segmentacién de imagenes se requiere de funciones de
verosimilitud mé&s robustas que permitan segmentar con mayor precision cada

una de las clases de una imagen.
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Glosario

BI-VA Binarizacién de imagenes con ventanas adaptables. 95

CLI Combinacién lineal de imagenes. 44

CLI-VA Combinacién lineal de imagenes con ventanas adaptables. 59
CLI-S Combinacién lineal de iméagenes simple. 55

CLI-V Combinacién lineal de imagenes utilizando ventanas deslizantes. 52

DoG Diferenchia de Gaussianas . 29

FI-VA Fusion de imégenes con ventanas adaptables. 73

FWIU Frecuencia Pesada de la Interseccién sobre la Union (Frequency Weighted

Intersection over Union). 42
LoG Laplaciano de Gauss . 32

MIU Promedio de la interseccién sobre la uniéon (Mean Intersection over Union). 42

MPA Promedio de precisién a nivel pixel (Mean Pixel Accuracy). 42

PA Precisién a nivel pixel. 42

PC Profundidad de campo . 18

SI-VA Segmentacién de imagenes con ventanas adaptables. 108
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