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6. Extraccion de caracteristicas.

Una vez que la imagen ha sido procesada se estd en disposicion de detectar los
objetos presentes en ella. Para ello se buscan en la imagen aquellas caracteristicas que
definen al objeto que se desea encontrar. Algunas ya han sido vistas como el nivel de
gris o el color; ahora veremos algoritmos para la deteccion de bordes, lineas, esquinas,
texturas y movimiento.

6.1. Deteccion de bordes.

Una de las informaciones mas utiles que se encuentran en una imagen la
constituyen los bordes ya que al delimitar los objetos definen los limites entre ellos y el
fondo y entre los objetos entre si. La informacion extraida por los detectores de bordes
puede ser utilizada posteriormente en la etapa de segmentacion. Las técnicas usadas en
la deteccion de bordes tienen por objeto la localizacion de los puntos en que se produce
una variacion de intensidad -donde se pasa del nivel de gris del fondo al del objeto-
(figura 6.1), empleandose para ello métodos basados en los operadores derivada.
Basicamente se tienen dos posibilidades: aplicar la primera (gradiente) o la segunda
derivada (laplaciana). En el primer caso se buscaran grandes picos y en la segunda
pasos de respuesta positiva a negativa o viceversa (paso por cero o zero-crossing en la
literatura anglosajona). Como puede verse en la figura 6.1 se supone que el nivel de gris
en el interior de los objetos es constante y, como ya se vio cuando se estudid la
eliminacion de ruido, es una situacion que nunca se dard. Es por ello que después de la
fase de deteccion de bordes viene otra que distingue lo que son los bordes del objeto de
lo que es ruido. Para ello se supondra que la respuesta de este tltimo es mucho menor
en amplitud que la de los bordes de los objetos por lo que se definira un umbral minimo
para considerar un pixel como perteneciente a un borde. Ello llevara a que en el caso de
los métodos basados en el gradiente la respuesta sea bordes de anchura mayor de un
pixel, lo que introduce una incertidumbre en la verdadera localizacion de los bordes.
Este inconveniente no se encuentra en los métodos que se basan en la segunda derivada
ya que los bordes vienen definidos por el paso por cero. Sin embargo encontrar ese paso
por cero no es algo inmediato por lo que los algoritmos serdn mas lentos que los que
utilizan Unicamente la primera derivada. Dependerd por tanto el que se necesite
precision o exactitud el que se elija un detector u otro.

6.1.1 Técnicas basadas en el gradiente.

Para poder utilizar operadores de este tipo sobre una imagen muestreada es
necesario obtener una aproximacion del concepto de derivada para espacios discretos.
La generalizaciéon cominmente usada se basa en el célculo de diferencias entre pixeles
vecinos. Estas diferencias, segun la relacion entre los pixeles considerados, pueden dar
lugar a derivadas unidimensionales o bidimensionales, asi como aplicarse en alguna
direccion determinada de la imagen o en todas las direcciones de forma global. Existen
otras aproximaciones diferenciales que han probado ser de gran utilidad para la
extraccion de contornos, es el caso de la de Roberts, la de Sobel, que se veran después.

Se define el operador gradiente G aplicado sobre una imagen f{x,y) como:



El vector gradiente representa la variacion maxima de intensidad para el punto
(x,y). Es por ello interesante conocer su modulo y direccion que vendran dados por:

siendo la direccion del gradiente perpendicular al borde.
Debido el coste computacional el modulo a veces se simplifica por:

Como las iméagenes digitales no son sefiales continuas sino discretas el gradiente
se aproxima por:

que se puede representar por las mascaras:

*fl)

-1 | *f(x,y)

1
Sin embargo estas mascaras no suelen utilizarse debido a que son muy sensibles al ruido
al tener en cuenta solamente la informacion de dos pixeles. Con el tiempo han aparecido
otros filtros que ademas de calcular el gradiente tengan cierto efecto de suavizado, o lo
que es lo mismo, sean menos sensibles al ruido.

Operador de Roberts.
0 -1 -1 0
1 0 0 1
Operador de Prewitt.

Expande la definicion de gradiente a un entorno de 3x3 para ser mas inmune al

ruido.
-1 0 1 -1 -1 -1
-1 0 1 0 0
-1 0 1 1 1 1
Operador de Sobel

Sobel da mas importancia a los pixeles centrales que el operador de Prewitt.




-2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1

Operador Isotropico (u operador de Frei-Chen).

Mientras que Prewitt detecta mejor los bordes verticales, Sobel lo hace en los
diagonales. El operador isotropico intenta llegar a un equilibrio entre ellos.

-1 0 1 -1 | -2 -1
-2 0 2 0 0
-1 0 1 1 P2 1

En la figura 6.2 se muestra la aplicacion de estos operadores sobre la misma imagen.
Quitando el operador de Roberts, claramente distinto a los otros tres, no se puede
apreciar grandes diferencias en el resultado que proporcionan Prewitt, Sobel o Frei-
Chen. Asi, en la figura 6.3 se han tomado como puntos de borde aquellos pixeles
superiores a cierto valor, siendo el de Roberts mucho menor que el de los otros tres.
Aunque ahora si que pueden verse resultados distintos aunque las diferencias no son
muy grandes. Meramente por cuestion de costumbre el operador de Sobel es el que mas
se utiliza.

6.1.2 Operadores de segundo orden.

La laplaciana es la segunda derivada de una funcion y representa la derivada de
esta respecto a todas las direcciones:

Las dos definiciones que de forma mas frecuente se utilizan para el operador
Laplaciana son:

-1 -1 -1 0 -1 0
-1 8 -1 -1 4 -1
-1 -1 -1 0 -1 0

donde el pixel central toma el valor negativo de la suma de todos los que le rodean.

Como puede verse en la figura 6.4, este operador es muy sensible al ruido por lo
que nunca se utiliza. Sin embargo si que es un paso intermedio para el operador de
Marr-Hildreth que se considera a continuacion.

6.1.3. Métodos basados en las derivadas de gausianas.
El operador de Marr-Hildreth.

Segun el desarrollo propuesto por Marr y Hildreth, el filtro que se utilice debe de
cumplir dos condiciones.
1. Como se deben detectar los bordes, el filtro debe ser local y tomar solamente en
cuenta la informacion de puntos cercanos al que se quiere analizar.



2. Desde el punto de vista frecuencial, debe de reducir el nimero de frecuencias que
analiza, debe ser por tanto paso-banda.
Estas condiciones son contradictorias y el mejor compromiso es tomar la laplaciana
de una gausiana.
Si se convoluciona la imagen con una gausiana de expresion:

se disminuye la influencia del ruido.
Si después se realiza la segunda deriva se obtiene el operador de Marr-Hildreth,
también conocido como el operador laplaciana de una gausiana o LoG:

El operador asi expresado primero haria la convolucién de la imagen con la
gausiana para después obtener la laplaciana. Esto puede acelerarse ya que por
propiedades de la gausiana es lo mismo que:

siendo:

Luego:

En la figura 6.5 se tiene la imagen original, la convolucion con una gausiana de
desviaciones tipicas 1.8, 2.8 y 3.8 pixeles y la deteccion de bordes. Se puede ver la
imagen original, la convolucidon con las gausianas, la laplaciana y los bordes tras
obtener el paso por cero. Obviamente cuanto mas estrecha sea la gausiana mas bordes se
obtendran. De ello se desprende que si se tiene un juego de convoluciones se pueda ir de
los bordes mas importante de la imagen a los bordes que definen los objetos mas
pequeiios o lo detalles de los objetos. Este operador tiene los incovenientes de encontrar
mas bordes de los necesarios si la gausiana es estrecha (efecto plato de espagueti) y de
redondear las esquinas.

De la figura 6.6 puede deducirse que la diferencia entre dos gauisanas (DoQ)
tiene una forma aproximada a la lapaciana. Por ello otra forma de obtener los bordes es
convolucionar la imagen con dos gausianas distintas, obtener su diferencia y buscar los
puntos de paso por cero (figura 6.7).

Detector de Canny.
El detector de bordes de Canny se obtiene a partir de la optimizacion de una serie de

condiciones:
* Error: Se deben detectar todos y solo los bordes.



Localizacion. La distancia entre el pixel senalado como borde y el borde real debe de
ser tan pequefla como se pueda.
Respuesta. No debe identificar varios pixeles como bordes cuando so6lo exista uno.

Estas tres condiciones pueden ser expresadas de forma matematica como:

Localizacion=

Distancia=

Canny busca la optimizacion del producto de la relacion sefial ruido por la localizacion
y el tercero como una condicion. Con ello se llega a que el operador Optimo es la
derivada de una gausiana.

Para obtener los bordes se siguen los siguientes pasos:

Se tiene la imagen .

Se tiene una gausiana unidimensional G

Se obtienen las derivadas (unidimensionales) de la gausiana Gx y Gy

Se convoluciona las derivadas de G con la imagen obteniendo Ix ly (figura 6.8a)
(figura 6.8b)

Se obtiene la magnitud M como la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de Ix Iy
(figura 6.8c).

El siguiente paso es la supresion de aquellos pixeles que no sean maximos. Para ello
se compara el valor de la magnitud para cada pixel con sus vecinos. Solo aquellos
que son maximos en su entorno se dejan como estan (figura 6.8d).

Para detectar los bordes se utilizaran dos umbrales T1 y T2, siendo este ultimo el
mayor. Si se usase el menor (figura 6.8¢) se detectarian bordes poco importantes, si
se usase solo el mayor (figura 6.8f) se dejarian de detectar puntos pertenecientes a los
bordes. Por ello la condicion para pertenecer a un borde es ser mayor de T2 o mayor
que T1 siempre que uno de sus vecinos sea mayor que T2 (figura 6.8g).

6.1.4. Operadores de ajuste al modelo.

Los operadores de ajuste al modelo permiten realizar una medida del gradiente

en las direcciones seleccionadas. Se puede considerar las siguientes direcciones y sus
mascaras asociadas:

Prewitt Kirsch Robinson Robinson



Este 1 (1 |-1 5 |-3(-3 1 {0 |-1 1 [0 |-1
1 (-2]-1 510 (-3 1 {0 |-1 2 10 [-2
1 (1 |-1 5 |-3(-3 1 {0 |-1 1 {0 |-1
Noreste 1 |-11]-1 31-31-3 0 |-1]-1 0 |-1]-2
1 (-2]-1 510 (-3 1 {0 |-1 1 {0 |-1
1 (1 |1 515 [-3 1 ({1 (0 2 {1 10
Norte -1(-11-1 31-3(-3 -1(-11-1 1 (-2]-1
1 (-2 310 (-3 0 0
1|1 515 |5 1 (1 |1 1 (2 |1
Noroeste -1]-111 3 1-31-3 -11-110 21-110
-1 (-2 11 310 |5 -1(0 |1 -1 1
1|1 35 (5 0 |1 0|1 (2
Oeste 171 |1 31-315 -110 |1 -110 |1
-1(-2 01 310 |5 -110 |1 210
11 |1 31-315 -1(0 |1 -110 |1
Sudoeste 1 |1 |1 315 |5 0|1 |1 0|1 (2
-1(-2 01 310 |5 -1(0 |1 -1 1
-1 (-1 11 31-31-3 -1(-110 2 1-110
Sur 1 (1 |1 515 |5 1 (1 |1 1 (2 |1
1 (-2 310 (-3 0
-1(-11-1 31-31-3 -1(-11-1 -1 -2 (-1
Sudeste 1 |1 |1 515 (-3 1 ({1 (0 211 |0
1 (-2]-1 510 (-3 1 {0 |-1 1 -1
1 (-1]-1 31-3(-3 0|1 |-1 0 [-1]-2

Se ha de tener en cuenta que de las ocho mascaras anteriores sélo cuatro son
linealmente independientes. Ello conduce a la posibilidad de definir cuatro matrices de
3x3 que sean mutuamente ortogonales y medir el espacio cubierto por ellas

6.1.5 Deteccion de lineas.

Las lineas se pueden considerar como una extension dentro de lo visto
anteriormente para los bordes. Asi se tiene un juego de cuatro filtros para detectar lineas
en diferentes direcciones.

E-O NE-NO N-S No-SE
-1] -1 -1 -1 -1) 2 -1 2| -1 2] -1] -1
21 2] 2 -1 2 -1 -11 2] -1 -1 2 -1
-1 -1 -1 2] -1] -1 -1 2] -1 -1 -1f 2




La primera mascara proporciona las lineas de orientacion horizontal. Para el
caso de tener un fondo constante, se obtiene el maximo valor de respuesta cuando la
linea pase por la fila central de la méascara. Lo mismo ocurriré para el caso de la segunda
mascara de cara a la deteccion de lineas que formen 45° en la tercera para lineas
verticales y finalmente la Gltima para deteccion de lineas que formen -45° respecto a la
referencia. Algunos resultados pueden verse en la figura 6.9. En ella se compara los
resultados si se hubiera aplicado a la imagen un detector de bordes. Puede verse como el
detector de bordes resalta un mayor nimero de lineas y que en el caso de coincidir, da
una respuesta doble.

6.1.6 Deteccion de esquinas.

Las esquinas presentes en una imagen pueden ser debidas a dos razones:

* Corresponden a la interseccion de dos bordes de un objeto.

* Representan una discontinuidad en los niveles de gris debido a la textura de los

objetos.

Una manera de detectarlos es encontrar primero los bordes de los objetos y buscar
mas adelante puntos en los que la curvatura del borde varie rdpidamente. Aqui se
mostraran dos métodos que trabajan directamente con los niveles de gris de la imagen.

El método propuesto por Tomasi y Kanade consiste en determinar qué zonas de la
imagen tienen una respuesta elevada al gradiente horizontal y vertical al mismo tiempo.
Para ello se analiza en el entorno de un punto la siguiente expresion:

2
o[ SE SEE
YEE, YE,

Si de la matriz anterior se obtienen los autovalores y autovectores se puede
deducir como es la distribucion de los niveles de gris dentro del entorno del punto. Toda
matriz simétrica (y la anterior lo es) puede diagonalizarse mediante una rotacion de los
ejes de coordenadas. Asi se podria diagonalizar la matriz anterior a:

o[G0
o ¢

siendo C1 y C2 los autovalores. Si los niveles de gris de la imagen fueran constantes C1
y C2 valdrian cero. Si se tuviese un escalon ideal uno de los dos valores seria cero y el
otro indicaria el salto de nivel de gris que hay presente en la imagen. El autovector
correspondiente a este ultimo valor tendria la misma direccion que el gradiente. En
resumen los autovectores indican la direccion del gradiente y los autovalores el valor
alto o bajo de este. Para detectar las esquinas habrd por tanto que obtener C1 y C2 y
comprobar que el menor de ellos estd por encima de un umbral prefijado.

Kitchen y Rosendfeld también se basan en la variacion de la direccion de los
gradientes. La formula que utilizan es el producto de la curvatura horizontal por el
gradiente de la imagen:

2 2
o el =2 I

Xy xTy

17 +1)
Resultados de ambos métodos pueden verse en la figura 6.10. Los resultados no son
idénticos ya que dependen de varios factores: el tamafio del entorno que se toma en el

primer método y el umbral que se fija en ambos para determinar qué se considera
esquina.




6.2. Texturas

Al observar cierto tipo de materiales (figura 6.11) se nota que presentan un
aspecto homogéneo a pesar de que no tienen un nivel de gris constante. Asi se puede
definir las texturas como patrones visuales homogéneos que se observan en cierto tipo
de materiales (telas, piedras, madera). La importancia de su estudio radica en que forma
parte de las caracteristicas que definen los objetos y que al observar su deformacion se
puede obtener su forma tridimensional. Hay que hacer notar que la textura depende del
grado de resolucion de la imagen. Lo que para una distancia aparece como patrones
repetitivos desaparece si la imagen estd tomada mucho mas cerca, apareciendo tal vez
otro tipo de textura distinto.

A la hora de estudiar la textura se pueden seguir dos aproximaciones: estadistica
y frecuencial. En el primer caso se analizan los valores estadisticos de primer orden o
superior de los niveles de gris en una area o el numero de picos, valles, etc. En el
segundo caso se tiene que al ser la textura la repeticion de un patréon esto debe
manifestarse en la aparicion de picos en la transformada de Fourier.

6.2.1. Analisis estadistico de texturas.

El andlisis estadistico de texturas analiza la distribuciéon de alguna propiedad
para cada uno de los pixeles de la imagen. Dependiendo del numero de puntos que
definen la textura se clasifican en estadisticas de primer, segundo orden u oOrdenes
superiores. A partir de este instante nos centraremos en el andlisis de los niveles de gris
de una imagen aunque algo similar se puede realizar para los bordes, picos, valles, u
otra propiedad espacial.

Estadisticos de primer orden.

Ya se vio en un capitulo anterior lo que era el histograma de la imagen. Si a cada
valor se le divide por el numero total de pixeles se tiene que el nuevo histograma
representa la probabilidad de que un nivel de gris determinando aparezca en la imagen.

Las propiedades que se pueden obtener son (figura 6.12):

* Media.

* Desviacion tipica.

e Tercer momento o coeficiente de asimetria.

* Apuntamiento o curtosis:



* Entropia.

Donde la media es la estimacion del nivel de gris de la textura; la desviacion
tipica indica la media de la dispersion respecto de ese valor. El tercer momento es la
medida de la asimetria del histograma. Asi si el histograma siguiese perfectamente una
distribucion gausiana (por lo tanto simétrico) su tercer momento seria cero. Segun el
histograma esté mas inclinado a un lado o a otro sus valores seran negativos o positivos.
La curtosis o apuntamiento indica como se reparte el histograma entre la parte central y
los extremos. Cuanto mayor sea este valor menos importancia tendra la parte central. La
entropia mide la uniformidad del histograma.

En la figura 6.13 se tiene la imagen con su histograma. Si se obtiene la media
(6.14-a) puede verse en el nuevo histograma que tiene dos picos (6.14-a). Uno
correspondiente al aeropuerto y otro al resto de la imagen (como separarlos se vera en
mayor detalle cuando se hable de la segmentacion). Si se toma un valor o umbral
intermedio entre los dos picos, puede separarse el aeropuerto del resto de los objetos; lo
pixeles con un valor menor que el umbral son aeropuerto y los mayores no (6.14-c).
Puede verse en la siguiente imagen (6.14-d) el resultado de haber aplicado el mismo
umbral a la imagen original. Aunque se habrian clasificado bien todos los puntos del
aeropuerto se habria clasificado erroneamente puntos pertenecientes al campo. Si se
analiza la desviacion tipica (6.14-e) se tiene la siguiente imagen con su histograma
(6.14-f) en donde se pueden separar la zona de edificios (6.14-g), del campo y el
aeropuerto (6.14-h).

Otra manera de comparar dos histogramas es utilizar el test de Kolgomorov-
Smirnov. Para ello se toma la distribucion acumulativa del histograma:

y la similitud viene dada por:

0 por:

donde H, (k) vendria dado por el histograma ideal de la textura.

Estadisticos de segundo orden.

Al estar basados en el histograma, los estadisticos de primer orden tiene el
inconveniente de no captar toda la informacion espacial. Asi se obtendria el mismo
resultado para un tablero de ajedrez que para otro con los colores blanco y negro
intercambiados. Es por ello que se desarrollaron los estadisticos de segundo orden.

Matrices de coocurrencia.

Dado un vector en coordenadas polares, , se puede calcular la

probabilidad condicional de que dos propiedades aparezcan separados por la distancia
¢, P;. Como encontrar matrices de coocurrencia para cada & es prohibitivo se suelen

limitar a una serie de angulos, 0°,45°,90° y 135°, asi como la distancia » al valor de 1
pixel.



Asi, por ejemplo se tiene la imagen:
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Algunas propiedades que pueden extraerse a partir de dicha matriz son:

* Energia o segundo momento angular.

e Varianza.

Contraste.

* Entropia:

Correlacion.

donde:



* Homogeneidad:

* Tendencia del agrupamiento (cluster):

* Maiéxima probabilidad:
max P, (i, j)
2y

El segundo momento angular indica la homogeneidad de la imagen. El contraste
la variacién que existe dentro de ella y la correlacion la linealidad de la imagen. La
entropia indica la uniformidad de la matriz.

Estadisticos de las diferencias (difference statistics).

Viene dada por la distribucion de probabilidad P;(k) de los valores

pertenecientes a los pixeles intermedios entre los que estan separados un distancia & .
Son una variacion de lo anteriormente visto y viene definido por:

Las propiedades de esta distribucion son:
* Segundo momento angular.

¢ (Contraste.

* Entropia.

e Media.



6.2.2. Analisis frecuencial de texturas.

También de la transformada de Fourier (figura 6.15) se pueden analizar sus
texturas. Si la transformada de Fourier de una imagen f(x,y) es F(u,v) su médulo sera:

si se toma en coordenadas polares se podra obtener dos distribuciones que son:

El primero indicard el tamafno de la textura dominante mientras que el segundo su
direccion (figura 6.16).

6.3. Deteccion de movimiento.

Otro tipo de caracteristica es la debida al movimiento. Puede ayudar a la segmentacion
ya que los puntos del mismo objeto presentan unas velocidades semejantes. Los
distintos tipos de movimiento que existen son:

* Movimiento de la cdmara.

* Movimiento de los objetos.

* Cambios en la iluminacion.

* Cambios en la estructura, forma o tamafio del objeto.

Se aplicaran las siguientes restricciones (aunque luego las dos primeras se eliminaran):

* No existen cambios de iluminacion entre una imagen y otra.

* Respecto al movimiento se supondrd que la cadmara esta fija y que son los
objetos los que se mueven.

* Todos los objetos son rigidos.

El método mas sencillo es aquel que se basa en las diferencias de imagenes. Aunque
estos algoritmos son menos precisos, son mucho més simples y por tanto pueden
procesar la imagen en poco tiempo, por lo que su utilidad es mayor.

Los pasos a la hora de analizar el movimiento son tres:

* Determinar en que zonas de la imagen existe algin objeto que esté
moviéndose. En esta primera etapa no es importante la exactitud, sélo
detectar las futuras zonas de interés, en las que se realizard un andlisis mas
detallado.

* En la segunda etapa la atencion sélo estd en aquellas zonas donde se haya
detectado actividad y se extrae informacion que pueda ser usada para el
reconocimiento de objetos, analisis del movimiento, etc.

e La ultima etapa tiene en cuenta el conocimiento previo del problema en
concreto. Asi por ejemplo la informacion obtenida de un objeto pequefio que
se mueve lentamente cerca de la cdmara de otro con igual forma pero mayor
que se mueve rapidamente pero lejos de ella es la misma.

Ahora se tendrd no una imagen sino una secuencia representada por f(x,y,t).

Como se indico el método para determinar el movimiento serd la diferencia entre dos



imagenes. Luego la imagen que indicara el campo de velocidades entre los instantes iy j
sera:

Vi-(x,y) _ 1 Si|f(x9yai) _f(xoyaj)| =T
! 0 en cualquier otro caso

El sentido de aplicar un valor de umbralizacién es para minimizar la influencia
del ruido en ambas imagenes. Obviamente de igual manera movimientos pequefios no
seran detectados. También debera aplicarse un filtro ya que la influencia del ruido
provoca pixeles aislados que hay que eliminar. Puede tomarse para ello la condicion de
considerar solamente aquellos pixeles que este conectados a sus cuatro u ocho vecinos.
En la figura 6.17 se observan dos imagenes donde queda reflejado el movimiento de un
coche y el de los arbustos. La imagen diferencia sufre una umbralizacion para después
eliminar aquellos pixeles que no estén conectados a sus cuatro o a sus ocho vecinos.

Este método presenta la gran ventaja de su inmunidad a los cambios de
iluminacion ya que el tiempo transcurrido entre la toma de las dos imédgenes suele ser
muy pequefio. El gran inconveniente que presenta es que los cambios detectados son de
dos tipos: la parte del fondo tapado por el objeto en la segunda imagen y la parte del
fondo que estaba ocluida en la primera imagen y que aparece en la segunda. Puede asi
verse en la figura 6.17 como aparecen grupos de pixeles por parejas representando estas
diferencias. No se tiene asi informacion (con solo dos imagenes) de hacia donde se
dirige el objeto. Si se tuviese una imagen en la que todos los objetos que apareciesen
fueran estaticos se podria tomar como referencia y asi estar seguros que todos los
pixeles marcados como movimiento fueran del objeto que se mueve. Ahora el problema
que surge son los cambios de iluminacion que hacen que la imagen de referencia pierda
validez.

Se puede seguir entonces un enfoque como el de la figura 6.18. Se toma una
imagen base donde se esté seguro de que todos los objetos son estaticos. Cuando llega
una nueva imagen se compara con la referencia tal como se vio en el caso anterior. Si la
diferencia estd por encima de un unbral es que existe movimiento. Si no el cambio es
debido a la iluminacion y ese valor sustituye al anterior de la imagen base. Resultados
pueden verse en la imagen 6.19.

Los métodos presentados hasta ahora tienen como gran ventaja su simplicidad pero
también sufren varios inconvenientes:

1. La camara debe estar fija.

2. La imagen resultado indica en qué zonas existe el movimiento, pero no da

ninguna informacion sobre la magnitud o direccion de la velocidad.

Existen dos grandes grupos de métodos para la obtencion del campo de velocidades
que tratan de solucionar estos dos problemas. En el primero se buscan una serie de
caracteristicas en una imagen (esquinas, bordes) y se encuentra su correspondencia en la
segunda. La dificultad estriba en encontrar qué caracteristica de la segunda imagen
corresponde a una dada de la primera. Aunque son métodos rapidos no dan mucha
informacion ya que el nimero de caracteristicas elegidas suele ser bajo (si se compara
con el numero total de pixeles de la imagen).

El segundo grupo de métodos busca obtener un mapa denso del campo de
velocidades (flujo Optico u optical flow en la literatura anglosajona). Para ello se
tendran en cuenta todos los pixeles de las dos imagenes. Como idea general se busca en
el entorno a un punto cudl es la zona mas parecida en la segunda imagen dependiendo
de sus variaciones espaciales y temporales. Es un método local y sufre del denominado
problema de la apertura. Asi si se tiene el caso de la figura 6.20, rapidamente se
observa que el objeto oscuro se esta desplazando arriba a la derecha. Sin embargo este



seria un andlisis global ya que observamos toda la imagen. El problema de la apertura se
ve con claridad en las dos imagenes inferiores. Representan el mismo caso anterior pero
ahora la tnica informacion es la que rodea a un punto. Solo se podrad concluir que el
objeto se estd desplazando hacia arriba. Si se podria conocer perfectamente el
movimiento de la figura cuadrada si se observase a través del agujero una de las
esquinas del mismo, tal como se aprecia en las dos ultimas imagenes. Como conclusion
no se puede calcular la velocidad verdadera de los puntos que constituyen la imagen, si
solamente se tiene informacion en una pequefia vecindad en torno a un punto, ya que la
unica informacion obtenible directamente a partir de las vecindades de cada punto es la
componente de la velocidad normal al contorno o borde que aparezca en la imagen (es
decir so6lo la componente en la direccion de los gradientes presentes en la imagen).
Como caso extremo si la parte de la imagen que observamos hubiera estado situada
justo en una zona donde no existieran gradientes de intensidad, el centro de cuadrado
por ejemplo, no se podria determinar su velocidad. Se deben por tanto imponer
restricciones adicionales, que de alguna manera lo que se estd haciendo es introducir
informacion adicional al planteamiento del problema.

Dado un punto P en el mundo se proyecta sobre un punto de la imagen I(x,y)
tomada en el tiempo t. Este mismo punto P se proyectard posteriormente, para un
incremento de tiempo &, en la posicion . Matematicamente se expresa:

I(x,y,t)=1(x+ X,y + Oy,t + Ot)
La parte derecha de la ecuacion puede ser desarrollada usando las series de
Taylor en torno al punto (x,y):

ol ol ol
I(x,v,t) =I(x+x,y+0y,t+0t)=I1(x,y,t)+—X+—0+—Ot +
(x,»,0) =1(x y+oy )=1(x,y.1) Py ﬁyéy Pl

Donde ¢ contiene términos de segundo orden y superior en odx, d y & .Restando
I(x,y,t) de ambos lados de la ecuacion & se obtiene:

&—Idx+07—15y +07—15t =0()

ox oy ot
dividiento por J¢ y tomédndo el limite cuando & — 0 se obtiene la ecuacion de
restriccion del Flujo optico (figura 6.21):

lu+lIv+1, =0

Donde:
* [Ixes el gradiente de la imagen respecto al eje horizontal.
* [yesel gradiente de la imagen respecto al eje vertical
* [t es el gradiente temporal de las imagenes tomada en tiempos distintos.
* ues la componente horizontal de la velocidad.
* ves la componente vertical de la velocidad.

Puede observarse como se tienen dos incdgnitas (#,v) y una sola ecuacion por lo que
se necesitarian dos puntos del mismo objeto para determinar las componentes de la
velocidad. Sin embargo esto no es del todo cierto, como se explico, debido al problema
de la apertura ya que realmente la ecuacion anterior indica la componente normal del
campo de velocidades, es decir la componente de la velocidad en la direccién del
gradiente ya que:

u
Tau+I v+, =(1, Iy)(v)+1, ~0

siendo la componente normal (figura 6.21):
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Se debe poner por tanto una nueva restriccion, aqui se explicara la propuesta por Horn y
Schunk: la suavidad del campo de velocidades (puntos cercanos pertenecientes al objeto
poseeran velocidades similares). La estrategia que utilizan Horn y Schunk para obtener
las formulas del algoritmo es la minimizacion de una funcidon que contiene la condicion
de conservacion y la condicion de suavidad.

Se define el error de suavidad en el punto (i,j) como:

(M) (360 (200 (20e0)

Ademas el error en la ecuacion de restriccion del flujo optico es:
c(t,)) =, G )Dul, ) +1,G )vG, ) +1,3G 7))
Constituyendo finalmente el error total, que debe ser minimizado:

e= E zs(i,j) + Ac(i, J)

Donde A es una constante que pondera el error en la ecuacién del movimiento
de la imagen relativo a la desviacion de la condicion de suavidad. El valor de este
pardmetro tiene una gran influencia sobre los resultados obtenidos del algoritmo. Si las
imagenes son precisas y estan libres de ruido el valor de A serd mayor que para el caso
en el que la presencia de ruido es significativa.

Diferenciando el error e respecto de las variables u y v se obtiene:

% =2 -u)+2AL u+1 v+1)I,

V. o=

de _
E=2(v—v)+2/l(1xu+]yv+][)1y

donde 'y v son las medias locales de u y v. Estas ecuaciones tendran el minimo
cuando sus valores sean nulos, por lo que pueden ser reescritas de la forma:

(1+ﬂ.lf)u+/1[x1yv=ﬁ—ﬂlxlt
(1+/1Iy2)v+ﬂ.lxlyu=\7—A1y1Z

Si se expresa este sistema de ecuaciones de forma lineal:

Donde el determinante de A puede ser escrito como :

De tal manera que al final queda:
A+ AU+ D=+ )u - 1,y -1,
A+ AL +I))Ww=A+ AW -A L u-A

Resolviendo estas ecuaciones para u y v se obtienen, finalmente, las formulas recursivas
que constituyen el algoritmo:

Tu"+1y"+1,
1
2 2 X

1+ A(L; +1)

n+l




Tu"+Iv"+1,
1+ A2 + 17 L

La interpretacion geométrica puede verse en la figura 6.22. El valor del campo

n+l

de velocidades en un punto es igual al valor medio del entorno que le rodea menos un
ajuste que se produce en la direccion del gradientede los niveles de gris. La obtencion
del flujo Optico para un caso real se presenta en la imagen 6.23.

6.4 Bibliografia.

Argenti, F. Alparone L., Benelly G. Fast algorithms for texture analysis using co-
ocurrence matrices. IEEE Proceedings, Part F: Radar and Signal Processing, 137
(6): 443-448, 1990
Borgefors, G. Distance transformations in digital images”. Computer Vision,
Graphics and Image Processing, vol 34, pp 344-371, 1986.
Canny, J. A computational approach to edge detection. /EEE Transaction on pattern
analysis and Machine Intelligence, vol PAMI- 8 (6), pp 676-698, 1986.
Gotlieb, G.C. Kreyszig, H.E. Texture descriptors based on co-occurrence matrices.
Computer Vision Graphics and Image Processing 51 (1): 70-86, 1990
Harlalick, R.; Statistical and Structural Approaches to Textures. Proceedings of the
IEEE, vol 67, pp 786-804, may 1979.
Horn B.K.P.; Schunk, B.G. Determining optical flow. Artificial Intelligence, vol 17,
mayo 1981, pp 185-203
Kitchen, L., Rosendfeld, A. Gray-level corner detection. Pattern Recognition
Letters, 1 pp 95-102, 1982
Marr, D. Vision: a computational investigation into the human representation and
processing of visual information. 1982.
Marr, D.; Hildreth, E. Theory of edge detection. Proceedings of the Royal Society of
London. Series B, vol 207, pp 187-217, 1980.
Prewitt, J., Object enhancement and extraction. Picture processing and
psychopictorics (B. Lipkin and A. Rosendfeld Eds). New York, Academic Press,
1970.
Roberts, L.G., “Machine Perception of Three-dimensional Solids”. Optical and
Electro-optical information processing (J. Tippett ed.) pp 159-197. Cambridge, MA,
MIT Press, 1965.
Robinson, G.S. edge detection by compass gradient masks. Computer Graphics and
Image Processing 6 (5): 492-501, 1977.
Schunk, B.G. The image flow constraint equation, Computer vision, graphics and
image processing 35, 20-46, 1986
Sobel, I.; Camera Models and Machine Perception. PhD Thesis, Standford
University, Stanford, CA, 1970.
Tomasi, C. Kanade, T. Shape and motion from image streams under orthography: a
factorization method, International journal of computer Vision, vol 9, pp137-154,
1992
Tomita, F.; Tsuji, S.; Computer analysis of visual textures. Kluwer Academic
Publishers, 1990



J)

/'

e

Figura 6.1. Deteccion de bordes mediante la primera y la segunda derivada.
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Figura 6.2. Comparacion entre los distintos detectores de bordes.
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Figura 6.3. Comparacion entre los distintos detectores de bordes después de la umbralizacion.

Figura 6.4. Deteccion de bordes mediante la laplaciana.



Figura 6.5 Deteccion de bordes segiin Marr
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Figura 6.6. (a) Laplaciana de una gausiana (b) Diferencia de gausianas.



Figura 6.7. Diferencia de gausianas.
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Figura 6.8 Detector de bordes de Canny.



Figura 6.8 (cont) Detector de bordes de Canny.
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Figura 6.9. Deteccion de lineas.



Figura 6.10. (a) Imagen original, (b) esquinas detectada por el método de Tomasi y Kanade, (c) esquinas
detectadas por el método de Kitchen y Rosendfeld

10



Figura 6.11. Diversas texturas

Figura 6.12 Histogramas con distinta media, desviacion especifica, tercer momento y apuntamiento
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Figura 6.13. Imagen del aeropuerto y su histograma.
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Fig 6.14 Separacion entre la zona del aeropuerto, la urbana y el campo mediante texturas
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Fig 6.14 (Cont.) Separacion entre la zona del aeropuerto, la urbana y el campo mediante texturas
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Figura 6.15 Determinacion de texturas por Fourier.
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Figura 6.17 Deteccion de movimiento.
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Figura 6.18. Deteccion de movimiento con actualizacion del fondo

Figura 6.19. (a) Imagen original (b) Imagen base actualizada (c) Imagen (d) movimiento
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Figura 6.20 Problema de la apertura.

Tu+lyv+I =0

Figura 6.21. Ecuacion de restriccion del optical flow
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(u,v)

Tu+Iyv+I =0

Figura 6.22. Obtencion de las dos componentes de la velocidad

Figura 6.23. Obtencion del optical flow.
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