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Introduccion

Objetivos

* Con fundamentos probabilisticos, definir un esquema para el
procesamiento de datos de radar de apertura sintética.

* Diseflar y aplicar un esquema estocastico de segmentaciéon para la
deteccion de derrames petroleros.

Fundamentacion

El fundamento tedrico reside en métodos no lineales expresados mediante
ecuaciones diferenciales, la teorfa de Bayes y la maximizaciéon de
probabilidades a posteriori. Como aplicacion, se pretende la deteccion de zonas
del derrame petrolero provocado por la plataforma petrolera DeepWater
Horizon en el Golfo de México, ocurrido en la primavera de 2010. Se cuenta
con un banco de imagenes del satélite ENVISAT/ASAR de alta resolucion.
Se emplearan esquemas tipicos de segmentacién puntual a fin de realizar
comparaciones en la funcionalidad de los resultados del esquema propuesto.

Definicion del problema

En el presente tema de tesis, se pretende el estudio de técnicas estocasticas
para la segmentacién de imagenes adquiridas por el satélite ENVISAT. Las
interacciones de la atmosfera con la superficie del océano y la degradacion
producida por sefiales altamente coherentes dificultan enormemente el
empleo y la aplicacion de las sefiales de radar. El material biologico también
puede provocar las falsas detecciones llamadas look-alikes es por eso que hay
la necesidad de implementar varios algoritmos para asi poder disminuir estas
talsas detecciones y el ruido que pudiera contener la imagen del satélite. En
este caso se segmenta la imagen ademas de usar principalmente dos
algoritmos la difusién anisotrépica y el recocido simulado, ambos algoritmos
implementados para obtener una mejor calidad en la detecciéon de zonas
importante.

A continuacién una breve descripcion de la segmentacion de imagenes, la
difusién anisotrépica y el recocido simulado.




La segmentacion de imagenes es el proceso mas importante en un gran
numero de aplicaciones. Se trata de particionar la imagen en diferentes
regiones  significativas con caracteristicas homogéneas usando las
discontinuidades o similitudes de los componentes de la imagen, analizando
los pixeles vecinos y de esa manera hallar cierta similitud entre pixeles y de esa
manera poder agruparlos en “clases”.

La segmentacion de imagenes es un proceso muy efectivo para la deteccion de
las similitudes en las imagenes, sin embargo existen diversos factores que
afectan la calidad y la fidelidad de la imagen, introduciendo ruido a la imagen
haciendo mas dificil el procesamiento y la particiéon de la imagen, es por este
motivo que hay la necesidad de aplicar mas de un algoritmo para asegurar la
correcta deteccion de las regiones significativas de la imagen. En la presente
tesis se usa dos algoritmos que ayudan a reducir el ruido presente en la
imagen. Estos algoritmos son la difusiéon anisotrépica y el recocido simulado,
ademas de la segmentacion de la imagen en clases.

Difusién anisotrépica

En el procesamiento de imagenes, la difusion anisotrépica, también llamada
difusién Perona-Malik, es una técnica destinada a reducir el ruido de la imagen
sin eliminar partes importantes del contenido de la imagen, por lo general los
bordes, lineas u otros detalles que son importantes para la interpretacion de la
imagen. La difusién anisotrépica se asemeja al proceso que crea un espacio de
escala, donde una imagen genera una serie de imagenes parametrizadas de
forma sucesiva casa vez mas borrosas con base un proceso de difusion. Cada
una de las imagenes resultantes en esta familia se dan como una convolucién
entre la imagen y un filtro gaussiano isotropico. Este proceso de difusion es
una transformacion lineal y el espacio invariante de la imagen original. La
difusién anisotrépica es una generalizacion de este proceso de difusion, se
produce una serie de imagenes con parametros, pero casa imagen resultante es
una combinacion de la imagen original y un filtro que depende del contenido
local de la imagen original. Como consecuencia de ello, la difusion
anisotropica es una transformacién no lineal y el espacio variante de la imagen
original.

Aunque la serie de imagenes resultantes pueden ser descritas como una
combinacién entre la imagen original y los filtros espacio variante, el filtro
adaptado localmente y su combinaciéon con la imagen no tiene que ser
realizado en la practica.




La difusiéon anisotrépica se implementa normalmente por medio de una
aproximacion de la ecuacion de difusion generalizada, cada imagen nueva se
calcula mediante la aplicacion de esta ecuacion a la imagen anterior.

Por lo consiguiente, la difusién anisotropica es un proceso iterativo en el que
se utiliza un conjunto de calculo relativamente simple para calcular cada
imagen sucesiva y este proceso continua hasta que un grado de suavizado
suficiente se obtiene.

Recocido Simulado

El método de Simulated Annealing (SA) o recocido simulado es un algoritmo
probabilistico que permite resolver problemas de optimizaciéon. Se basa en
una analogfa de un proceso termodinamico, conocido como annealing,
consistente en el lento enfriamiento de una sustancia desde su estado liquido
hasta su estado sélido. Durante este proceso sus atomos forman un
compuesto solido puro que corresponde al estado de minima energfa de la
sustancia. Luego, la sustancia es calentada hasta alcanzar su estado liquido y
gradualmente su temperatura es disminuida hasta alcanzar su estado solido. La
analogfa entonces se realiza interpretando una soluciéon del problema de
optimizacién como un estado sélido-liquido en equilibrio, entendiendo que la
energfa que esta siendo minimizada en el proceso termodinamico,
corresponde con la funcién objetivo del problema a resolver.

El procedimiento esquematizado busca una optimizacién reduciendo
gradualmente el valor de la funcién objetivo. A partir de una solucién actual
se busca una soluciéon vecina a la que siempre se acepta en el caso de ser
mejor y se acepta eventualmente en el caso de ser peor que la actual
respetando una funcién de probabilidad definidas en este caso la funcién de
probabilidad de Boltzmann. El algoritmo cuenta con dos ciclos, en el primer
ciclo se va disminuyendo la temperatura, mientras que en el segundo, se
realiza una busqueda local aleatoria a una temperatura dada.

Después de haber dado una introduccién de este trabajo, a continuacién se
presenta una breve explicaciéon de los temas cubiertos en cada uno de los
capitulos.

En el primer capitulo se exponen las herramientas matematicas, en donde se
incluyen definiciones de términos y expresiones matematicas necesarias que se
usaran a lo largo del desarrollo de la tesis.




En el segundo capitulo se presentan la explicacion tedrica de los campos de
Markov.

En el tercer capitulo se explica los antecedentes necesarios para poder
entender el funcionamiento y la aplicacion del algoritmo de recocido

simulado.

En el cuarto capitulo se presenta formalmente el algoritmo recocido simulado,
sus parametros y su funcionamiento.

En el quinto capitulo se expone de forma clara el problema a resolver.

Y finalmente, en el sexto capitulo se presenta la implementaciéon y los
resultados arrojados por los algoritmos.




1. PRINCIPIOS DE PROBABILIDAD

1.1 AXIOMAS DE PROBABILIDAD

Existen dos maneras diferentes de definir probabilidad. La primera se basa en
la teorfa de conjuntos y los axiomas fundamentales; este método es el mas
conocido de los dos y quiza es mas complejo de entender desde el punto de
vista practico. El segundo se fundamenta principalmente en el método de la
frecuencia relativa, que se basa mas en el sentido comuin y las observaciones
cientificas y de ingenieria y por lo tanto es mas facil de entender. Sin embargo
este capitulo se enfoca en el primer modo y de ese modo poder entender los

axiomas de probabilidad.

Si definimos que a cada suceso sobre un espacio muestral le asighamos un
numero no negativo denominado probabilidad. Por lo tanto, la probabilidad es
funcién de una serie de sucesos definidos. Podemos adoptar la notacion P(A)
para definir la “probabilidad del suceso A”. Esta probabilidad del suceso A

debe cumplir con ciertas condiciones para asegurar que este valor de

probabilidad sea valido.

Sea A cualquier suceso definido sobre un espacio muestral S. Entonces los
dos primeros axiomas son:

Axioma 1: P(A) =0 (1.1-12)
Axioma 2: P(S) =1 (1.1-2b)

El primero nos asegura que la probabilidad del suceso A va a ser mayor a cero
y por lo tanto un numero positivo. El segundo axioma nos dice que el propio
espacio muestral es un suceso y, dado que es el suceso que comprende a
todos, debe tener la probabilidad mas alta posible, que se selecciona como la

unidad. Por esta razén S se conoce como el suceso seguro. Alternativamente, el
conjunto nulo @ es un suceso con ningun elemento; se conoce como el suceso

imposible y su probabilidad es 0.

El tercer axioma se aplica a N sucesos 4,, n=12,..,N, donde N
posiblemente sea infinito, definido sobre un espacio muestral S y teniendo la
propiedad A4,, N 4,, = @ para todo m # n. Es decir,

Axioma 3: P(UN_,A)=3XN_P(A,) (1.1-3¢)




El tercer axioma establece que la probabilidad del suceso definido como la
union de cualquier nimero de sucesos mutuamente excluyentes es igual a la
suma de las probabilidades de cada suceso.

1.2 VARIABLES ALEATORIAS

Se define una variable aleatoria como una funcion real de los elementos de un
espacio muestral §. Una variable aleatoria se representa mediante una letra
mayuscula y cualquier valor concreto de dicha variable aleatoria mediante una
letra minuscula. Una variable aleatoria X puede considerarse una funcién que
aplica todos los elementos del espacio muestral a puntos de la recta real o a
algunas partes de ella.

Por lo tanto, una variable aleatoria puede ser practicamente cualquier funcién
que se desee. Sin embargo, se requiere que no sea multivaluada. Es decir, todo
punto de § debe corresponderse sélo con un valor de la variable aleatoria.

Ahora bien se deben cumplir con dos condiciones importantes para que una
funcién X sea una variable aleatoria. En primer lugar, el conjunto {X < x}
sera un suceso para cualquier nimero real x. La probabilidad de este suceso,
expresada como P{X < x}, es igual a la suma de las probabilidades de todos
los sucesos elementales correspondientes a {X < x}.

La segunda condicién es que las probabilidades de los sucesos {X = oo}y

{X = —o0} sean igual 2 0, es decir, P{X = —o0} = 0 y P{X = o0} = 0.

Sin embargo esta condicién no impide que X sea —00 o0 0 para algunos
valores de s; solo requiere que la probabilidad del conjunto de dichos valores s
sea cero.

Variable aleatoria discreta

Una variable aleatoria discreta es aquella que solo toma valores discretos. El
espacio muestral para una variable aleatoria discreta puede ser discreto,
continuo, o incluso una mezcla de puntos discretos y continuos.

Variable aleatoria continua

Una variable aleatoria continua es aquella que tiene un rango continuo de valores.
No se puede obtener a partir de un espacio muestral discreto debido a que se
requiere que todas las variables aleatorias sean funciones univaluadas para
todos los puntos del espacio muestral.
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Variable aleatoria mixta

Una variable aleatoria mixta es aquella para la que algunos de sus valores son
discretos y algunos son continuos. Habitualmente, el caso mixto es el tipo
menos importante de variable aleatoria, aunque aparece en algunos problemas
de gran importancia practica.

VARIABLES
ALEATORIAS
I L |
VARIABLES VARIABLES
ALEATORIAS ALEATORIAS
DISCRETAS CONTINUAS

Figura 1.2-1 Esquema de division de las variables aleatorias.

1.3 FUNCIONES DE PROBABILIDAD DE DENSIDAD Y DE
DISTRIBUCION

Funcién de distribucion

La probabilidad P{X < x} es la probabilidad del suceso {X < x}. Es un
numero que depende de x; es decir, es una funciéon de x. A esta funcién se le
denomina F, (x), funcion de distribucion de probabilidad acumulativa de la variable

aleatoria X.
Por lo tanto,

E.(x) = P{X < x}

(1.3-1)
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Es muy comun llamar a F,(x) simplemente como funcién de distribucion de
X. En donde el argumento x es cualquier nimero real perteneciente al rango
de —o0 a oo,

La funcién de distribucién tiene algunas propiedades especificas derivadas del
hecho de que F,(x) es una probabilidad. Son las siguientes:

(1) Fo(—0) = 0 (1.3-2a)
() F.(0) = 1 (1.3-2b)
(3) 0 < F;(x) <1 paratodox € R (1.3-2¢)
@) F(x) < Fy(xy) para %, < %, (1.3-24)
() Pty < X < x,) = Fy(x,) — Fy(xy) (1.3-20
OF() = F(x) (1329

Las primeras tres propiedades son faciles de justificar. La primera nos dice
que si tomamos el limite de x cuando x tiende a menos infinito se obtendra
como resultado 0, es decit:

lim,_,_, F,(x) =lim,__o E,(—) =0
(1.3-3)

La segunda esta muy relacionada con la primera excepto que ahora se toma el
limite cuando x tiende a infinito, es decit:

lim, o F(x) = lim,_ o F,(0) =1
(1.3-4)

La tercera propiedad establece que la funciéon de distribucién acumulada
unicamente puede tomar valores entre cero y uno.

La cuarta propiedad establece que F,(x) es una funcién no decreciente de x.

La quinta propiedad establece que la probabilidad de que X tenga valores
mayores que determinado numero de X; pero menores o iguales a otro
nimero X, es igual a la diferencia de F, (x) calculada para dichos dos puntos.
Esto se justifica a partir del hecho de que los sucesos {X < x;}y{x; < X <
X,} son mutuamente excluyentes, por lo que la probabilidad del suceso
(X <x}={X<x}U{x; <X <x,} es la suma de las probabilidades
P{X < x;}yP{x; <X < x,}.

12



La sexta propiedad establece que Fy(x) es una funcién continua por la
derecha, es decit:

limp,_o+ Fe(x + h) = F(x) o lim,_, + F.(x) = F.(xo)

(1.3-5)

Funcion de densidad

La funcion de densidad de probabilidad, f,(x) , se define como la detivada de la

funcion de distribucion:

A Fy(x)

fx(x) =

dx

(1.3-6)

A menudo se denomina a f,(x) simplemente funcién de densidad de la
variable x.

Si la derivada de F,(x) existe, entonces f,(x) existe y estd dada por la
expresion de arriba. Sin embargo, pueden existir puntos en los que
dFE.(x)/dx no esté definida. Por ejemplo, una variable aleatoria continua
tiene una distribuciéon continua F,(x), pero F,(x) presenta esquinas (puntos
de cambio abrupto en su pendiente). En dichos casos, se dibuja f; (x) como
una funcién con discontinuidades de tipo escalén.

P(x)4

P 142

1/4

| 148
1116
" 2

4 t 1

142

A} |mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm
0] mmmmmmmmmmmmm e mmm o

I | -
4

3 X

Funcién de distribucidn Distribucidn de probabilidades

Figura 1.3-1 Funcién de densidad y de distribucion.
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Propiedades de la funcién de densidad

Las distintas propiedades que f, (x) satisface son las siguientes:

(1) 0 < f,(x) para todo x (1.3-7a)
@ [, fr()dx=1 (1.3-7b)
(3) B = [ fu(§) d8 (13-7¢)
@) Pl <X <xp}= [ f(0) dx (1.3-7d)

LLa primera propiedad nos indica que la funciéon de densidad no sea negativa,
tomando el hecho de que una probabilidad no puede ser un valor negativo.

La segunda propiedad nos dice que el area bajo la curva de la funcién de
densidad es uno, tomando el hecho de que la probabilidad maxima que
podemos obtener es uno.

La tercera propiedad sirve para relacionar F,(x) y f,(x), simplemente es otro
modo de escribir la expresion (1.3-6).

Finalmente la cuarta propiedad relaciona la probabilidad de que X tome
valores desde X1 a x5 (inclusive) con la funciéon de densidad.

1.4 DISTRIBUCION GAUSSIANA

Se dice que una variable aleatoria X es gaussiana si su funciéon de densidad
tiene la forma

1

fx(x) = J2mo?

(1.4-1)

e—(x—‘u)z/ZO'xz

Donde o, >0 y —oo < pu < o0 son constantes reales. Esta funcion se ha
dibujado en la figura de abajo. Su valor maximo (210,2)™'/? se produce en

X = U

Su “amplitud” alrededor del punto x = u esta relacionada con gy.
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La funcién decrece a 0.607 veces su maximoen X = [ + 0, y X = U — Oy

f(x)

0.3989 .
a —~ 1 x- 1)
| ol2n

|0.2420
| ©

|

|

10.0540
o

|
|

u
<— Céncava ‘ Convexa

Coéncava —

Figura 1.4-1 Funcién de densidad de una variable aleatoria gaussiana.

LLa densidad gaussiana es la mas importante de todas las densidades y se
emplea practicamente en todas las areas de las ciencias y la ingenierfa. Esta
importancia radica en que permite describir de forma precisa muchas
magnitudes importantes del mundo real, especialmente cuando dichas
magnitudes son el resultado de pequefios efectos aleatorios, que se combinan
para crear la magnitud de interés. Por ejemplo, la tension en una resistencia a
la salida de un amplificador puede ser aleatoria debido a una corriente
aleatoria que es el resultado de la contribuciéon de otras corrientes aleatorias
que se producen en el amplificador, etc.

La funcién de distribuciéon se obtiene a partir de (1.3-7c) usando (1.4-1). La
integral es:

F.(x) = e~ G-m?*/20:* g¢

1 fx
\2ma,2 Y=

(1.4-2)
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La integral no tiene una soluciéon cerrada conocida y debe evaluarse por
métodos numéricos o aproximaciones. Para hacer que los resultados estén
disponibles de forma general, se puede desarrollar un conjunto de tablas de
F, (x) para distintos valores de x con U y 0, como parimetros. Sin embargo,
este método tiene valor limitado porque existe un nimero infinito de posibles
combinaciones de { y 0y, lo que requiere un nimero infinito de tablas.

Es por este motivo que es necesario emplear otro método. La funciéon F, (x)
también puede evaluarse mediante aproximaciones. En primer lugar,
escribimos la funcién como:

F(x)=1-Q()
(1.4-3)

En donde:

0]

1
- —_— _62/2
Q0x) mf e ndg

(1.4-4)

A esta funcién se le conoce como funcion Q se obtiene tomando en cuenta
que 4 = 0y o, =1 para hacer mas facil la ecuaciéon (1.4-2). Y al igual que
E.(x), O(x) no tiene solucién cerrada conocida.

Pero existe una excelente aproximacién dada por:

1 e=X%/2
Q) ~ (1-a)x +aVx? +b| V2r
(1.4-5)

donde @y 4 son constantes y x = 0.

Se ha demostrado que esta aproximacién proporciona un error relativo
absoluto minimo para cualquier x = 0, cuando ¢=0.339 y b=5.510. Con estos

valores de @ y b, la aproximacion es igual al valor verdadero de Q(x) con un
error absoluto maximo del 0.27% de Q(x).
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1.5 REGL.A DE BAYES

Para poder describir la regla de Bayes es necesario primero definir algunos
conceptos

Eventos Mutuamente Excluyentes

Dos eventos A y B son mutuamente excluyentes si no pueden ocurrir al
mismo tiempo.

P(AUB) =P(A) + P(B) siP(ANB)=0
(1.5-1)
Definicion de probabilidad condicional
Se llama probabilidad condicional a la probabilidad de que un suceso se
cumpla habiéndose cumplido ya otro. Se denota “la probabilidad de A
sabiendo que B se ha cumplido”. Dicha probabilidad se calculara de la

siguiente forma:

P(A|B) = %
(1.5-2)

Entonces a ecuacion (1.5-2) puede escribirse para una serie de sucesos como:

P(By]A) = %
(1.5-3)

P(ANB,)

(1.5-4)
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Definiciéon de probabilidad total
Sean dos sucesos que cumplen que:
* Ambos sucesos son mutuamente excluyentes.
Bn,NB,=0 (1.5-5)

* Launién de todos ellos es un suceso seguro.

N
8. =s
n=1

(1.5-6)

Sea By, B;, ... B, un sistema completo de sucesos tales que la probabilidad de
cada uno de ellos es distinta de cero, y sea A un suceso cualquier del que se

conocen las probabilidades condicionales P(A4|B,,), entonces la probabilidad
de suceso A viene dada por la siguiente expresion:

P(A) = ) P(AIB,) P(B,)

(1.5-7)

El teorema de Bayes se obtiene igualando las ecuaciones 1.5-3 yla 1.5-4 y

despejando P (B, |A):

P(A[B,)P(By)
P(4)

P(BnlA) =

(1.5-8)

La otra forma es obtiene sustituyendo P(A) con la expresién dada por la
ecuacion 2.5-7

P(A[By)P(By)

P(BnlA) = P(AlBl)P(B1) + -+ P(A|By)P(By)

(1.5-9)
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2. CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV

2.1 CONCEPTOS

La segmentacién es un proceso importante en una vision artificial, ya que
divide una escena en un conjunto de regiones disjuntas, (de manera que se
puedan discriminar unas regiones de otras), basindose para ello en
caracteristicas de similitud. Es el primer nivel en la tarea de interpretacion de
la imagen y afecta significativamente procesos posteriores.

Los algoritmos de segmentacién generalmente estan basados en la
consideracién de dos criterios: la homogeneidad de la region y la
discontinuidad entre regiones disjuntas adyacentes. L.os campos aleatorios de
Markov (CAM) tienen una gran capacidad para integrar grandes cantidades de
informacion visual; han sido aplicados a problemas tales como restauracion y
segmentacion de imagenes.

El procesamiento de datos en el sistema puede enfocarse desde dos puntos de
vista:

- Alteracion pixel a pixel de los datos en una escala global (operaciones
individuales).

- O operaciones basadas en multiples puntos (transformaciones de
vecindad)

Operaciones individuales

El proceso consiste en obtener el valor del pixel de una locaciéon dada en la
imagen, modificarlo con una operacion lineal o no lineal, y colocar el valor del
nuevo pixel en la correspondiente localizacion de la nueva imagen. Conocido
como operador umbral, crea una imagen de salida binaria a partir de una
escala de grises, donde el nivel de transicién esta dado por el parametro de
entrada P;. La funcién de transformacion es la siguiente:

~ (255sip > pg

2.1-1)
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Transformaciones de vecindad

Son las transformaciones para modificar una imagen de entrada, bien en otra
imagen distinta, o bien en una matriz de valores transformados, que no
constituyen realmente una imagen, pero contienen la informacién necesaria
que se espera de la transformacién. Se dice que todo pixel p de coordenadas
(x,¥), de vecindad 4 tiene cuatro pixeles que establecen con él la siguiente
relacién: horizontal: (x —1,y) y (x +1,y) .,y verticalmente: (x,y — 1) y
(x,y + 1); naturalmente, existen las excepciones dadas cuando el pixel (x,y)
es un punto de la frontera o esquina de la imagen, en cuyo caso algunos de los
vecinos definidos anteriormente no existen.

Como se vio anteriormente las operaciones individuales son mas complejas
que las transformaciones no solo por la cantidad de operaciones que se debe
realizar para transformar la imagen, sino también por las operaciones que
deben de aplicarsele a la imagen ya sea una operacion lineal o no lineal. Es por
este motivo que nos enfocaremos unicamente a las operaciones de vecindad.

Operaciones de Vecindad

Consisten basicamente, en transformar el valor de un pixel p en la posicion
(x,y), teniendo en cuenta los valores de los pixeles vecinos. Por ejemplo, si se
considera una vecindad Eg(p), se realiza una suma ponderada (un promedio)
con los valores de los ocho vecinos, y el resultado de dicha suma es el valor
del nuevo pixel ¢ de la imagen de salida en la misma posicién (x,y). Por
ultimo, se establecen los valores de ponderacién, definiendo una mdscara con
valores constantes. Dicha mascara es realmente un filtro, por lo que,
dependiendo de su naturaleza, asi sera el resultado final. Por ejemplo, si se
define la siguiente mascara:

1.0 2.0 1.0
0.0 1.2 0.0
-1.0 -2.0 -1.0

El valor del pixel q(x,y) vendtia dado por la siguiente suma ponderada, con
los factores de ponderacion definidos por la mascara:

q,y) =1*+px—1Ly—1D+2+px,y—-1D+1xpx+1y—1)+
Oxp(x—1,y) +12x(x,y)+0*px+1,y) —1*xp(x—1,y+1) -
2xplx,y+1)—1*px+1,y+1)

2.1-2)
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Realizando esta transformacion sobre todos los pixeles de la imagen original
con la misma mascara, se obtendra una nueva imagen de salida cuya
dimensioén es inferior a la original.

La figura (2.1-2) muestra el resultado de aplicar la operacién dada en la
mascara sobre la imagen original de la figura (2.1-1), con la mascara dada por
la expresion (2.1-2). Como se puede apreciar, el resultado es una especie de
repujado en el relieve donde se marcan los bordes respecto del resto de la
imagen.

Figura 2.1-2 Aplicacion de la mascara a la imagen original
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Definicion de Campos Aleatorios de Markov

Formalmente los Campos Aleatorios de Markov se pueden definir de la
siguiente manera:

= Sea S un conjunto finito con N estados y sea G = {Gs, s € S} el
conjunto de vecinos S, es decir:

1. s¢GVs€eS
2. S¢G,siysolosir € G,Vr,s€S

= Sea F = {F;,s € S} una familia de variables aleatorias indexadas por
S € S, que toman valores en algin conjunto finito {Q,}.

= Se llamara configuracion a toda realizacion posible

fr(fsr s fsnd fs; € Qs

=> Sea Q el conjunto de todas las configuraciones posibles y sea P una

medida de probabilidad en Q.
=> Fen un MRF con respecto a G si:

1. PF=f)>0VfeEQF =f) denota el evento (F, =
f;VsE€ES).

2. P(F,=f,|F=f, r+s)=P(F,=f,|F.=f., r€GaG,s)
para algin s € §.

Campos aleatorios de Markov (CAM) para segmentacion de imagenes

Los CAM se fundamentan en procesos de decisiéon estocasticos con
aplicaciones en un gran numero de disciplinas en especial medicina y robdtica;
proporcionan una manera conveniente y constante de modelar entidades
dependientes del contexto, tales como pixeles de la imagen y otras
caracteristicas especiales correlacionadas; son muy eficientes por las siguientes
razones:

* Hacen mas facil el calculo de medidas de ejecucién cuantitativas para
caracterizar como trabajan los algoritmos de analisis de imagen

* Los modelos de CAM pueden ser usados para incorporar informacién
contextual a priori, o bien restricciones de manera cuantitativa
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* Los algoritmos basados en CAM tiendes a ser locales y conducen a una
implementacion de hardware paralelo de manera natural.

Definicion de proceso estocdstico: es un concepto matematico que sitve para
caracterizar y estudiar todo tipo de fenémenos aleatorios (estocasticos) que
evolucionan, generalmente, con el tiempo. Sirven por lo general para realizar
grandes series de muestreo, reducen el tiempo de procesamiento en las
computadoras y son muy utilizados en investigaciones cientificas.

Problema del etiquetado

El problema de etiquetado consiste en asignar una etiqueta del conjunto de
etiquetas I a cada estado de S, y su solucion consiste en la asignacion de un
conjunto de etiquetas a los pixeles (estados) de la imagen. Sea S un conjunto
discreto de valores con m pixeles:

s={1,2,..,m} (2.1-3)

Un estado o “site” representa un punto o una regién del espacio euclidiano, tal
como un pixel en una imagen o una caracteristica como una linea o una
superficie.

El conjunto de estados puede ser clasificado en términos de su homogeneidad
o regularidad. Se puede denotar al conjunto de localizaciones de los pixeles de
una imagen 2D de tamafio n x n como:

S={G)|1<ij<n} 2.1-4)

El conjunto de etiquetas, I puede ser un conjunto discreto o continuo. En el
caso continuo, el conjunto de etiquetas puede corresponder a R 0 a un
intervalo compacto de R.

Lc =[x, x] € R (2.1-5)

Una etiqueta es un evento que tal vez ocurre a un estado. Para el caso
discreto, las etiquetas se toman dentro de un conjunto discreto de M valores.

Ly =[Iy, Iyl ={1..M} (2.1-6)

23



El conjunto de etiquetas puede ser caracterizado en términos de su
continuidad. Ademas de la continuidad, otra caracteristica esencial de un
conjunto es su orden. En un conjunto discreto como, por ejemplo, la
intensidad del tono de gris (0,1,...,255), podemos, ordenar los elementos
segun los valores de intensidad.

Ordenar las etiquetas no solamente es importante para clasificar problemas de
etiquetado, sino que afecta también a la elecciéon de algoritmos de etiquetado y
por lo tanto a la complejidad computacional.

Se llamara etiquetado a:

f= {fli -"me} (2.1-7)

Donde a capa pixel de § se le asigha una tnica etiqueta de L con la funcién
mapping o de mapeo:

f:S-1L (2.1-8)

En términos de CAM, se llama configuracion al etiquetado de esta forma, una
configuracién de etiquetas puede corresponder a una imagen, a un mapa de
borde de la imagen, etc.

Cuando todos los estados tienen el mismo conjunto de etiquetas A, el
conjunto de todas las configuraciones posibles, es el producto cartesiana:

F =A*Ax L +A=AT? (2.1-9)
En donde m es el tamano de S.

En ciertas circunstancias, el conjunto de etiquetas puede no ser comun a
todos los estados. En un caso extremo, cada estado i puede tener su propio

conjunto de etiquetas posibles, 4; y esto nos lleva al siguiente espacio de
configuraciones:

F =A% N\% . xAp, (2.1-10)
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2.2 TOPOLOGIAS

Las topologias de los CAM describen las relaciones contextuales entre
estados, para posteriormente servir como base y establecer distribuciones de

probabilidad.
2.2.1 Vecindades

Los estados de S estan relacionados mediante lo que se conoce como un
sistema de vecinos N = {N;|Vi € S}, donde N; es el conjunto de los estados
vecinos de i € S.

Para una rejilla regular S, el conjunto de vecinos de [ esta definido como el
conjunto de estados proximos dentro de un radio r, es decir,

Ny = {@.)) € S|[dist(pixel;, pixel;)]” < 7,1 # j} @.2-1)

En donde diSt(pixeli, pixelj) es la distancia euclidiana entre el pixel; y el

pixel; y T es un nimero entero.

Para cada estado interior, representado por (i, ), de vecindad 4 estd definido
como:

Ny ={G—=1,),G+1,0),@j—1),0)+ 1} (2.2-2)
Para una vecindad 8 se tendria lo siguiente:

N _{(i—l,j),(i+1,j),(i,j—1),(i,j+1),(i+1,j+1),}

= =11, (+1j—1),G—1j+1) 29)

5 (4 [ 3 45

1] T 11 &2 1T 24
(T [ x [ 1] T x | 1 3 [ 1 [ x| 13
1 T 1 [ 1 &2 1|24
o 5 [ 4 | 3| 45

Figura 2.2.1-1 Esquema de vecindad 2,4 y 8
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2.2.2 Cliques

Un cligue C para {S,N} se define como un subconjunto de S tal que C consiste
en un unico estado € = {i} o un par de estados C = {i, j}, o tres C = {i, ], k}
y asi sucesivamente.

El tipo de clique para {S, N} de una rejilla regular viene determinado por su
tamafio, dimension y orientacion. La figura 2.2.2-1 muestra distintos tipos de
cliques para sistemas de vecinos de primer y segundo orden. A medida que
aumenta el orden del sistema de vecinos, el numero de cliques crece
rapidamente y también el procesamiento requerido.

lh |

Figura 2.2.2-1 Cliques para vecindad 4 y 8.

2.2.3 Propiedades de los Campos aleatorios de Markov
Campos Aleatorios de Markov

Sea F = {Fy, ..., E,} una familia de variables aleatorias definidas en S, donde
cada variable F; toma un valor de f; en L. Se llamard campo aleatorio a la
familia de variables aleatorias I. Se usara la notacion F; = f;, para denotar que
el suceso F; toma el valor de f;.

Para un conjunto discreto de etiquetas I, se denota por P(F; = f;) = P(f;) a
la probabilidad de que la variable F; tome el valor de f; y se denota la
probabilidad conjunta por P(F = f) = P(F; = f;, ..., F, = f) = P(f).
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Una familia de variables aleatorias I se dice que es un CAM sobre S, con
respecto al sistema de vecindad N, si y solo si se cumple que:

1. PF=f)>0 (2.2-3)

2. P(filfs-w) = PUfilfw) (2.2-4)
(Propiedad Markoviana)

En donde fs_g;; denota al conjunto de etiquetas en todos los estados

exceptuando a {i} y fy; = {f;/]i" € N;} es el conjunto de etiquetas que
pertenecen a los estados de la vecindad de =

La condicién 1 es para exigir que I sea un campo aleatorio, y es llamada
positividad. La condicion 2 es llama caracteristica local. Se dice que la
probabilidad de un suceso local a L. condicionando a todos los sucesos
restantes es equivalente a aquella condicionada a los sucesos vecinos de L.

Se define un Campo Aleatorio de Markov discreto sobre una trama finita
como una coleccién de variables aleatorias, que corresponden a pixeles de una
rejilla, cuya distribuciéon de probabilidad es tal que la probabilidad condicional
de que una variable determinada tenga un valor particular, dado los valores del
resto de las variables, es idéntica a la probabilidad condicional dados los
valores del campo en un conjunto pequefio de pixeles, que son los vecinos de
ese pixel determinado.

Un Campo Aleatorio de Markov puede tener otras caracteristicas tales como
la homogeneidad e isotropfa. Se dice que es homogéneo si P(f;|fy,) se calcula
si importar la posicion relativa del estado i en S.

Hay dos aproximaciones para especificar un Campo Aleatorio de Markov, en
términos de probabilidades condicionales P(f;|fy,) y en términos de

probabilidad conjunta P(f). Esta aproximacién mediante la probabilidad
conjunta se discute en vista de las desventajas de la aproximaciéon mediante la
probabilidad condicional. Afortunadamente, un resultado teoérico sobre la
equivalencia entre los Campos Aleatorios de Markov y la distribuciéon de
probabilidad de Gibbs proporciona medios de especificar la probabilidad

conjunta de un Campo Aleatorio de Markov matematicamente manejables.
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Campos Aleatorios de Gibbs
Se dice que un conjunto de variables aleatorias F es un campo aleatorio de
Gibbs en S, con respecto a N (sistema de vecinos), si y solo si sus

configuraciones siguen una distribucion de Gibbs. Una distribucion de Gibbs
tiene la siguiente funcién de densidad:

1
P(f) = e T

(2.2-5)
Donde,
U(f)= funcién de energia
/. =constante de normalizacion

T=temperatura

Ia constante de normalizacion se define como:

7 = Z oV
f

(2.2-6)

Mientras que la funcién de energia se define como:

UOEDWAG

Cc

(2.2-7)
C es el clique y V.(f) es la funcién potencial del clique

U(f) es la suma de todas las funciones cliques potenciales, V.(f), pata todos

los cliques posibles C, donde el valor de V,(f) depende de la configuracion
local del clique c.

Se dice que un campo aleatorio de Gibbs es homogéneo si V.(f) es
independiente de la posicién relativa del clique ¢ en S. Es isotrépico si la
posicién de V, es independiente de la orientacion de c.
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P () mide la probabilidad de la ocurrencia de una configuracion determinada.
Las configuraciones mas probables son aquellas con energias mas bajas. La
temperatura T controla la forma de la distribucion. Cuando la temperatura es
alta, todas las configuraciones tienden a estar igualmente distribuidas. Con la
temperatura cercana a cero, la distribucion se concentra alrededor del minimo
global de energia.

La energia de una distribuciéon de Gibbs se puede expresar como la suma de
varios términos correspondientes a cliques de diferentes tamanos, es decir:

U =D =) nE@+ Y )+ ) Vilfufife)

ceC {iYeC {i,j}ecC {i,jk}eC
+ ...
(2.2-8)

La ecuacién anterior implica una distribucién homogénea de Gibbs porque
Vi, Va,..., son independientes de las localizaciones de i, j. En las distribuciones
no homogéneas de Gibbs, la funciones clique se deben considerar de la forma

V(L ), V, (i,j,fi,fj), etc.

Un caso importante es cuando se consideran los cliques de tamafio dos como

maximo, entonces
U =) D+ ) > (fif)

ieS ieSjeN;
(2.2-9)

La funciéon de energfa serfa expresada como la suma de dos funciones de
potencial de clique.

La equivalencia Markov-Gibbs

Un Campo Aleatorio de Markov se caracteriza por sus propiedades locales
(propiedades Markovianas) mientras que un Campo Aleatorio de Gibbs se
caracteriza por sus propiedades globales (la distribucién de probabilidad de
Gibbs). El teorema de Hammersley-Clifford establece la equivalencia entre
estos dos tipos de caracteristicas.

Teorema de Hammersley-Clifford: F es un Campo Aleatorio de Markov en S
con respecto a N si y solo si F es un Campo de Gibbs en S con respecto a N.
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Sea P(f) una distribucién de Gibbs en S con respecto al sistema de vecinos N.
Consideremos la probabilidad condicional

_PGifv) PP
P(fllle) - P(le) - Zfi'ELP(f,)

(2.2-10)

Donde f' = fi, e, fic1, fi's oer fim €5 cualquier configuracién que contenga
todos los estados de f menos, posiblemente, el i.

Sustituyendo P(f) = %e_zcec eU) 1o cual también proporciona una férmula

para calcular la probabilidad condicional de las funciones potenciales, tenemos
que:

e_ZCECVC(f)
P(ﬁlle) = Zf-’EL e‘ZceCVC(f)

2.2-11)

Dividimos L en dos conjuntos A y B de manera que A es el conjunto de
cliques que contienen a i y B el conjunto de cliques que no contienen a i.
Entonces podemos escribir:

[eZeeaVeD ][~ Zees Ve()]
P(fl |fNi) = Zf_leL [e_ Yeea Vc(f’)] [e‘ZceB Vc(f’)]

(2.2-12)

Como V,(f) = V.(f') para cualquier clique ¢ que no contenga a i,

e~ ZeerVef) se simplifica en el numerador y en el denominador. Por lo tanto,
esta probabilidad depende solamente de los potenciales de los cliques que
contienen i,

[e_ ZCEA Vc(f)]
Zf-’EL[e_ZCEA Vc(f’)]

P(filfNi) =

(2.2-13)
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Es decir, depende de la etiqueta en los vecinos de i. Esto prueba que un
campo aleatorio de Gibbs es un campo aleatorio de Markov.

El valor practico del teorema es que proporciona una manera simple de
especificar la probabilidad conjunto. Se puede definir la probabilidad. Se
puede definir la probabilidad conjunta P(F=f) especificando las funciones
clique potenciales V.(f) y eligiendo la funciones potenciales apropiadas para
el conocimiento deseado del sistema. De esta manera, se codifica el
conocimiento a priori sobre las interacciones entre las etiquetas.

Para calcular la probabilidad conjunta de un Campo Aleatorio de Markov, que
tiene una distribucién de Gibbs, es necesario evaluar Z. Dado que la suma es
un numero combinatorio de configuraciones, el costo computacional es muy
elevado. La evaluaciéon explicita se puede evitar mediante la probabilidad
maxima en modelos de vision en Campos Aleatorios de Markov cuando U(f)
no tiene parametros desconocidos.

Sin embargo, esto no es verdad cuando la estimacion de los parametros es
también una parte del problema. En el dltimo caso, la funcién de energfa
U(f) =U(f|6) es también funcién de los pardmetros 6, asi también
Z = Z(0). Para evitar la gran dificultad planteada, en la prictica se calcula una
aproximacion de la probabilidad conjunta.

2.3 MODEIL.OS DE MARKOV”

A continuacién se definen algunos modelos utiles de CAM para modelar
caracteristicas de la imagen tales como regiones y texturas. El interés principal
se centra en sus distribuciones de probabilidad condicional y conjunta, y en
sus correspondientes funciones de energia. Dependiendo de cémo esta de
definida la funcién de energia se pueden agrupar en:

v" Auto-Modelos
v Modelo Logistico Multinivel

Auto modelos

Las restricciones de contexto entre dos etiquetas son un primer nivel a tener
en cuenta en la informaciéon del contexto. Son muy utilizadas debido a su
simplicidad y bajo costo computacional. Se codifican en la funcién de energia
de Gibbs como funciones clique potenciales para cada par de estados.
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Entonces la funcién clique potencial queda definida por:

UOEDNAGEDIWA(HN

i€S i€ES jEN;
2.3-1)

A la cual se le puede llamar energia de segundo orden porque se calcula para
cada clique formada por dos estados. Se puede especificar un Campo
Aleatorio de Markov o un Campo Aleatorio de Gibbs mediante la seleccion

apropiada de Vyy V5.

Cuando V; () = f;G1(f}) y Vo (fi. f;) = Bijfif;» donde G;(*) son funciones
arbitrarias y f; ; son constantes que reflejan la interaccion entre cada par de
estados 1y j, entonces la funcién de energfa es:

U = ) KGR+ D Bufi;

{ijecy {i,j}ec,

(2.3-2)

E modelo anterior recibe el nombre de auto-modelo. Los auto-modelos se
pueden clasificar mas a fondo segun las superposiciones hechas sobre las fj.

Modelo Logistico Multinivel

El modelo auto-logistico se puede generalizar al modelo logistico multinivel
(MLL), también llamado modelo de Strauss. Hay M (> 2) etiquetas discretas
en el conjunto de etiquetas L = {1, ..., M}. Un clique potencial depende del
tipo c (tamafio, dimensién y orientacion posible) del clique y de la
configuracion local f, = {f; | i € c¢}. Para cliques que contiene mas de un
estado (c>1), se definen las funciones cliques potenciales MLL como;

¢ si todos los estados de c tiene la misma etiqueta
v =15
c

en otro caso

En donde (. es el potencial para los cliques del tipo c; para cliques de un solo
estado, depende de la etiqueta asignada al estado.
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Vi) =V(f) =a;sifi=1€Ly
(2.3-3)
Donde @; es el potencial para la etiqueta I.

Si se asume que un modelo MLL es de segundo orden, si y sélo si [l (para
cliques de un estado) y LI (para cliques de dos estados) son parametros
distintos de cero. La funcién clique potencial para cliques de dos estados es:

si los estados del clique {i, ]} = ¢ € (, tienen la misma etiqueta

Vz(firfj) = {_ﬁ/;c

€n otro caso

Donde S, es el parametro [ para los cliques del tipo ¢ y €, es el conjunto de
cliques de dos estados. Para un sistema de cuatro vecinos hay cuatro tipos de

clique de dos estados y cuatro diferentes .. Cuando el modelo es isotrépico
los cuatro toman el mismo valor. Cuando el modelo MLL es isotrépico, la
probabilidad condicional puede ser expresada como:

( I > e~ %i=Bni(D)
! fn; M e~ aiBuD)

(2.3-4)

Donde n;(I) es el numero de estados en N; que estan etiquetados por 1.
Cuando solamente hay dos etiquetas, 0 y 1, se reduce a:

p®ifitLjen; Bijfifj p®ifitLjen; Bijfifj
P(filfv,) = =
(2.3-5)
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2.3.1 Modelo de Potts

En caso de que se quisiera segmentar una imagen es escala de grises, es
posible modelar las interacciones entre los pixeles a efecto de segmentar en
varias clases. La finalidad del modelo de Potts es asociar a cada pixel una
etiqueta de un conjunto finito. Si se denota X a la imagen de datos originales y
por Y la imagen segmentada, el proceso de segmentacién consiste en

maximizar la probabilidad condicional P(X|Y), que de acuerdo a la regla de
Bayes se tiene P(Y | X)=P(X| Y)P(Y).

P(Y) esta referido como el modelo a priori mientras que P(X|Y) esta referido
como el término de manejo de datos. En estudios practicos, el modelado
probabilistico se basa en el analisis de energia de los cliques. Esto produce
funciones de energfa relacionadas a la funcién potencial. La funcién de energia
asociada con este modelo es la siguiente:

u) =- Z Baywj
{i.j}ec
(2.3-1)

Los cliques tienen dos elementos, definiendo interacciones estrechamente

pares. El coeficiente f§ define la probabilidad de homogeneidad de la solucién,
esto es, el mayor de esos términos, el mas probable de los pixeles adyacentes
que pueden tener la misma etiqueta.

Los términos de manejo de datos estan definidos por las funciones de costeo

dependiendo de la etiqueta 1 y denotada por f1. Los parametros inducidos son
directamente extraidos de los datos.

El potencial asociado a los cliques de primer orden se define como:
Ux|y) = Z Zf‘l(xi)ayi =1
c={i} 1

(2.3-2)

Donde x; e y; son los datos y los valores de etiquetas respectivamente en el
sitio 1.
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El problema de segmentacién consiste en minimizar la energia global:
UX|Y)+U()
(2.3-3)

La estructura del MAP, el proceso de minimizacion esta desarrollado por una
técnica estocastica como el Recocido Simulado (convergiendo préximamente
con un minimo global). Remarcando la minimizacién puede incluso ser
desarrollada por técnicas deterministicas como los Modos de Iteraciéon
Condicional (rapido, pero converge solo aproximandose al minimo local).
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3. FILTRADO ANISOTROPICO
3.1 ANTECEDENTES

LLas operaciones espaciales o de vecindad se definen en un entorno “EN”
(vecindad) del punto a transformar (mg, ng)

S

Pttt ettt
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Figura 3.1-1 Esquema de transformacion de puntos.

La herramienta habitual son las operaciones basadas en mascaras espaciales
(plantillas, ventanas, kernel o filtros FIR): array pequefio en relaciéon a la
imagen (3x3, 5x5, 7x7,...). Los valores de los coeficientes determinan el
proceso de transformacion.

* Filtrado basada en mascaras:

v' Miscara: matriz de coeficientes de la combinacién lineal.

=> El entorno del punto (x, y) que se considera en la imagen
I para obtener Q(x, y) esta determinado por el tamafo y la
forma de la mascara.

=> El tipo de filtrado esta determinado por el contenido de la
mascara.
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v" Matematicamente, la operacién de la méscara se puede escribir

como:
0= > hkDIx—ky-D
kEEN ZEEN
(3.1-1)
(k,/)GEN
S N T I(x.y) Oxy)
Hx-19)| dx) I+ T
P P G B(1,-1) | 2(0,1) [4(-1,-1)
] Oxy)
#(1,0) | 1(0,0) | A(-1,0) =

A(1,1) [ 2(0,1) | A(-1,1)

Figura 3.1-2 Ejemplificacion de la transformacién de puntos.
* Tratamiento de limites de la imagen

v" Puede aplicarse la méscara extendiendo la imagen con un matco
de ceros de la anchura adecuada.

v Esto puede tener efectos no deseados (por ejemplo de
difuminacion en los limites de la imagen) pero, en general, poco
significativos si la mascara es pequefia en comparacioén con el
tamafo de la imagen.
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fx-2 )| {(xy) 0

2(1,-1)| 2(0,1) [k(-1,-1)

r(.:.f‘y-.') xy-1) o

k(1,0 | 4(0,0) |2(-1,0)

2(1,1) | #(0,1) |2(-1,1)

Figura 3.1-3 Ejemplificacion de los limites de la mascara.

3.2 ESQUEMAS DE FILL'TRADO ILINEAIL Y NO LLINEAL.

Filtros lineales

Filtrado paso-bajo

Se utiliza basicamente para desenfocar, suavizar y eliminar el ruido. Y todos
los coeficientes de la mascara deben ser positivos y la suma entre sus
elementos debe ser uno. Ejemplo.

, 1 11 0 1/8 0O
3 N L 1/8 1/2 1/8
L & #l 0O 1/8 0O

Como se mencioné en el parrafo anterior se utiliza para reducir ruido, aunque
también producen un difuminado, tanto mayor cuanto mayor sea el tamafo
de la mascara.
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Original
Filtrada 3x3 Filtrada 11x11

Original con
rudo g
impulsivo SR

Figura 3.2-1 Filtrado paso-bajo de una imagen

Filtrado paso-alto

Se utiliza principalmente para resaltar bordes, enfocar y para la deteccion de
piezas, objetos, etc. Los coeficientes deben sumar 0. En general con este tipo
de filtrado se reduce bastante el contraste, y como los coeficientes deben

sumar 0 hay valores negativos que producen escalas o recortes.

Existen algunos tipos de mascaras para este tipo de filtrado, los mas sencillos
son las mascaras de derivacion direccional:

v" Roberts (gradiente cruzado)

1 o] [0 1]
0 -1 |[-1 0

v' Prewitt
1 1 1 1 O A
0 0 0 -1 0 1
1 1 1 -1 0 1

39



1 -2 -1 1 01
0O 0 O (-2 0 2
1 2 1 -1 0 1

Los operadores Prewitt y Sobel son separables: pueden construirse como una
combinacién de filtros en direcciones ortogonales (uno de ellos paso alto y el
otro paso bajo).

Aplicando un cuantificador, pueden utilizarse para deteccion de bordes
direccionales.

Figura 3.2-2 Deteccion de bordes direccionales.

También pueden disefarse filtros no direccionales, es decir, con coeficientes
positivos en el centro y negativos en la periferia. Ejemplo.

[ =1, =3 B ol =Y
% =] § ] T
-1 -1 -1 = ol T
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Filtrado paso banda

Al igual que el filtrado paso-alto se usa principalmente para realzar bordes, etc.
Los coeficientes deben sumar 0. Y como en el filtrado anterior se reduce
mucho el contraste y aparecen valores negativos lo que provoca escalas o
recortes

Se pueden implementar a partir de dos filtros paso-bajos de diferente
frecuencia de corte.

imagen a filtrar I(x,y) ’ Filtrado paso-banda

15y) D—> J(xy)

Figura 3.2-3 Filtrado paso-banda de una imagen.

Suavizado Gaussiano
Sea una imagen de escala de grises f ser representado por una de valor real

funcion f € L' (R?). Una forma muy utilizada para suavizar f es mediante el
calculo de la convolucion.

(K, * () = f K, (x = y)f ) dy
(3.2-1)

Donde K; denota la gaussiana de dos dimensiones con una anchura
(desviacion estandar) de [1> 0:
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Hay varias propiedades en este método:

En primer lugar se observa que desde K;(x) € C*(R?) obtenemos
K, * f € C*(R?), incluso si f es sélo absolutamente integrable.

A continuacién, vamos a investigar el comportamiento en el dominio de la
frecuencia. En la definicién de la transformacion de Fourier F por:

(FH®) = [ Fexp (—itw, 1)dx
(3.2-3)
Por el teorema de convolucién se obtiene que:
(F(Ky * )W) = (FK)W) - (F/)(W)
(3.2-4)

Dado que la transformada de Fourier de una gaussiana es de nuevo una
gaussiana en forma de:

(FiY0) = exp (370

(3.2-5)
Equivalencia a un filtrado de difusion lineal

Es un resultado clasico que para cualquier acotada feC(R?) el proceso de
difusion lineal es el siguiente:

(3.2-6)
ou = Au

u(x,0) = f(x) (3.2-7)

Y posee la siguiente solucion:

f(x) (t=0)
(Kzm*f)x)  (t>0)

(3.2-8)

e =
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Esta solucion es unica, siempre nos restringimos a las funciones que cumplen
con la siguiente expresion:

lu(x, t)| < M - exp(a|x|?) (M,a) >0
(3.2-9)
Depende continuamente en la imagen inicial F con respecto a || * [[Leo(r2y> ¥

debe cumplir con el principio del maximo-minimo.
inffre < ulx,t) <supfrz enR%x [0, )
(3.2-10)

A partir de la ecuacién (3.2-8) se observa que el tiempo t esta relacionada con

la anchura espacial [] = 4 2t de la gaussiana. Por lo tanto, suavizar las
estructuras de orden [] requiere para detener el proceso de difusion en el
momento

T =—=0?

2
(3.2-11)

Filtros no lineales

Filtros derivativos

Se obtienen a partir de las mascaras de derivacion.

o
Vf = gj’i
8y

(3.2-12)

mason =[(2) + (]

-1/2

(3.2-13)
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Z1 Zp Z3
24 75 Zg| = Vf, = [(zs — 26)* + (25 — 29)*] /2
Z7 Zg Zg

= (|Zs - ZsD + (|Zs - Z8|)

(3.2-14)

Figura 3.2-4 Ejemplos de imagenes con filtrado derivativo.

Filtros de estadisticos ordenados: minimo, maximo, mediana

Los filtros de estadisticos ordenados son filtros en lo que la operacion a
realizar no es lineal, funcionan ordenando los valores en la vecindad de cada
punto de menor a mayor y obteniendo algin valor a partir de la lista
ordenada. Ejemplos:

v Minimo: selecciona el valor mas pequenio.
v’ Miximo: selecciona el valor mas alto.
v" Mediana: selecciona el valor en la posicion intermedia.

El filtro de mediana suele utilizarse para eliminar ruido impulsivo preservando
los bordes de la imagen.
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Onginal &

Original con
ruido g%
impulsivo S

| Filtro LSI

Filtrada 3x3 Filtrada 11x11

| 5| Filtro de
medianas

Figura 3.2-5 Ejemplo de una imagen con filtro de mediana

El modelo de Perona-Malik

Perona y Malik proponen un método de difusién no lineal para evitar la
confusion y los problemas de localizacion de difusion lineal de filtrado. Se
aplica un proceso no homogéneo que reduce la difusividad en esos lugares
que tienen una mayor probabilidad de ser bordes. Esta probabilidad se mide

por |Vu/|?.
El filtro Perona-Malik se basa en la ecuacion:

S.u = div(g(|Vu|?)Vu)

(3.2-15)
Y utiliza difusividades tales como:
1
g(s?) = T3 52/ (4> 0)
(3.2-16)
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Aunque Perona y Malik nombraron su filtro como anisotrépico, debe tenerse
en cuenta que deberfa considerado como un modelo isotrépico, ya que utiliza
un escalar de valor de difusividad y no un tensor de difusion.

Los experimentos de Perona y Malik eran visualmente muy impresionante:
bordes segufan siendo estables durante un tiempo muy largo. Se demostré que
la detecciéon de borde sobre la base de este proceso claramente supera el
detector de bordes lineal Canny, incluso sin la aplicacion de la no supresion de
maximos y el umbral de histéresis. Esto es debido al hecho de que la difusién
y la deteccion de bordes interactiian en un solo proceso que en en lugar de ser
tratados como dos procesos independientes.

Mejora en los bordes

Para estudiar el comportamiento del filtro Perona-Malik en los bordes, nos
limitaremos unicamente al caso unidimensional. Esto simplifica la notacién e
ilustra el comportamiento principal desde cerca de un borde recto de una
imagen de dos dimensiones se aproxima a una funcién de una variable.

Para la difusividad la ecuaciéon (3.2-16) se deduce que la funcién de flujo
@' (s) = sg(s?) satisface que ®'(s) = 0 para [s| < 4,y ®'(s) <0 [s]| > A.

Puesto que (3.2-15) puede escribirse como:
deu = P (U ) Uy
(3.2-17)
Se observa que a pesar de su difusividad no negativa el modelo Perona-Malik

es de tipo parabolico hacia adelante para | ux | = L], y de tipo parabdlico
hacia atras para | ux |>[].

Por lo tanto, LI desempena el papel de un parametro de contraste que separa
hacia adelante (bajo contraste) de versiones anteriores (alto contraste) areas de
difusion.

No es dificil comprobar que el filtro Perona-Malik aumenta la pendiente en

los puntos de inflexién de bordes dentro de una zona hacia atras: Si existe una
solucién suficientemente suave satisface que u:

dt(uxz) = Zuxdx(ut) = Zq),,(ux)uxuxxz + Zq),(ux)uxxuxxx- (3.2-17)
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Una ubicacién x, donde uy?es maxima en algiin tiempo t se caracteriza por
Uy = 0y Usllyy < 0.

Por lo tanto,

(6; () (%0, ) =0 para |u,(xo, t)| > 2 (3.2-18)
Con una estricta desigualdad para Uy Uy, < 0.

En el caso de dos dimensiones, (3.2-17) se sustituye por:

Seu = O (Vwu,, + g(|Vul*ug; (3.2-19)

Donde el indicador de coordenadas [ y [l denotan las direcciones
petpendicular y paralela a V u, respectivamente. Por lo tanto, tenemos por
delante una difusién a lo largo de isofotas (es decir, las lineas de valor de gris
constante) combinada con la difusién hacia delante-hacia atras a lo largo de las
lineas de flujo (lineas de variacion de valor de gris maximo).

Se observa que el comportamiento de difusiéon de adelante-atras no sélo se
limita a la difusividad especial (4.2-16), que aparece por todo difusividades
g(s?) cuya desintegracion rapida hace que las funciones de flujo no
monétono del tipo @(s) = sg(s?).

3.3 .A ECUACION DIFERENCIAL DE DIFUSION DEL. CALOR

El procesamiento de imagenes digitales ha encontrado un enorme apoyo en la
teorfa de las ecuaciones en derivadas parciales, con aplicaciones que van desde
el procesamiento de bajo nivel a los campos complejos de analisis de imagenes
y visiéon por computadora. El procesamiento basico, como convoluciéon para
el filtrado de paso bajo, tiene una interpretaciéon unificada por medio de
ecuaciones diferenciales parciales. Con el fin de optimizar una funcién de
energia, el procesamiento de imagenes recursiva se puede derivar como un
algoritmo de descenso de gradiente, con el resultado final esta determinado
por el estado de equilibrio de este proceso recursivo. La imagen bajo analisis
es el estado inicial de un proceso de difusiéon bien definida cuya evolucién
temporal conduce a una representacion a escala-espacio.

El flujo por difusion a través de un plano dado es la respuesta a un gradiente
de concentracién a través del plano.
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La norma local para flujo de difusién o flujo | viene dado por primera ley de

difusién de Fick:

J=-D-Vu (3.3-1)

En la que el flujo de | es proporcional a la difusividad D y para el gradiente
negativo de la concentracién de Vu. El signo negativo indica que el flujo de
difusién se produce a partir de las regiones de mayor a regiones de menor
concentracion. El flujo de difusion depende de ambas variables de espacio y
tiempo tales que, mas en general, para una ecuaciéon de dos variables
dimensiones puede ser también expresado como la siguiente expresion

J(x,y,t) = _D(6U/6x ) 5”/6y), En una posicion dada (x, y), en el tiempo t,

el flujo es proporcional a la variacion espacial en la concentracién del material
cuyas particulas se estin moviendo en la direccién apositiva sefialado por los
vectores de la unidad del operador de gradiente.

Un caso de interés es el transporte de masa (proceso de difusion) sin la
destruccién masiva o la creaciéon de nueva masa.

Este equilibrio se expresa por medio de la ecuacién de continuidad como:

e )

5tu=—div]=—(

(3.3-2)

En una representacion a escala-espacio, en un instante dado, un cambio en la
concentraciéon de u es inversamente proporcional a la variacion del vector de
flujo. Un cambio en la concentraciéon nula se observa cuando el flujo se
mantiene constante en la region analizada. Se obtiene la ecuacién de difusion
cuando la ecuaciéon vectorial de la ley Ficks se sustituye en la ecuacion de
continuidad:

_ 5%u  6%u
6,u = div (DVu) = D W+6_yz

(3.3-3)
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La ecuacién (3.3-3) es una ecuacién diferencial parcial en relaciéon a la
evoluciéon de las concentraciones con la difusiéon espacial. Visto como una
variable continua, la concentracién depende de las variables de tiempo vy
espacio.

Los valores pequefios de la gradiente de concentraciéon son producidos por
materiales altamente homogéneos, en este caso, con una definicién adecuada
de tensor de D, una gran difusiéon controla la evolucién en el tiempo de la
concentraciéon de u. Una constante de difusion D produce tensor de difusion
homogénea o lineal, en este caso, la masa se propaga linealmente en todas las
direcciones a lo largo de un medio dado. Una difusiéon no lineal se obtiene
cuando el tensor de difusion depende de la estructura del medio de
propagacion.

La informaciéon radiométrica de una imagen puede considerarse como una
especie de concentracion y la imagen de la red es el medio de propagacion.
Una descripcién recursiva escala-espacio se obtiene por muestreo en la
ecuacion tiempo (3.4-3), de tal manera que la difusién anisotrépica se realiza
mediante la estimacién adaptativa del parametro D.

La difusién, como un proceso fisico para el equilibrio de gradientes de
concentraciéon, proporciona las bases tedricas para la obtenciéon de un filtro
que es mas adecuado para hacer frente a la heterogeneidad local de una escena
del hielo marino SAR. Un punto importante es la caracterizacion de la
informacion primitiva para ser procesados por el método de filtrado.

Una caracterizacion basica a retener es que una imagen esta integrada por un

conjunto de regiones uniformes de niveles de gris disjuntos y por conjuntos
de bordes de las regiones vecinas.

3.4 ESQUEMAS DE FIL.TRADO ANISOTROPICO
El concepto original de difusion anisotrépica para el filtrado de la imagen fue:
i) para detectar bordes
ii) para suavizar regiones homogéneas a lo largo de los bordes, pero no a

través de los contornos detectados.

Para ser desarrollado el filtro se basa en la ecuacién de continuidad, cuando el
tensor de difusién D esta definido por una funcién de difusiéon adecuada.
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El modelo de difusién isotrépica, el valor del tensor escalar g se denomina
difustvidad o bien conductividad, y en el proceso de imagenes se suele hacer que
sea una funcion dependiente del modulo del gradiente de la imagen en cada
punto.

La ecuacién (3.3-3) da como resultado un proceso de:

W = div [g(IVI(x,y, D)) VI]
I(t = 0) = I,
(3.4-4)

En donde V es el operador gradiente, div es el operador divergencia, g (¢) es
la funciéon de difusiéon con |¢| siendo su magnitud, (x, y) son los indices
espaciales de la imagen, I es la imagen original, y 8I(x,y,z)/6t es el
resultado obtenido por la evoluciéon de los parametros de tiempo t. El
gradiente es una ventaja, no estimador de vanguardia y este operador de bajo
nivel es el nucleo central de la filtracién anisotrépica. La funcion
g(|VI(x,y,t)]) controla la intensidad de desenfoque en cada pixel de la
imagen de la red muestreada. El coeficiente de difusiéon dado por la siguiente
expresion C(x,y,z) = g(|VI(x,y,t)]) es "grande" cuando (x, y) no es parte
de un borde (C = 1 cuando |VI(x,y,t)| = 0), mientras que C (x, y, t) es
"pequenia" cuando (x, y) es parte de un borde (C = 0 cuando |VI(x,y,t)| =
1). Esto da como resultado la difusién detuvieron principalmente por los
bordes. Cuando el coeficiente de difusion tiene un valor constante, la ecuacion
(3.4-4) realiza la difusion isotrépica, es decir, una operaciéon de suavizado
lineal equivalente a una convolucién con un kernel de Gauss.

El coeficiente de difusiéon debe ser elegido de tal manera que la evolucién en
la resolucion de baja escala no introduce artefactos falsos y también para
producir el espacio borrosa invariantes. Para conseguir esto, dos funciones no
negativas y monoétona decreciente se utilizan. El resultado se da por la
ecuacion (3.4-4):

{g(IVII) =1+ (vIl/K)%)7!
g(IvI]) = exp (=(IVI|/K)?*)

(3.4-5)
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Que son funciones decrecientes entre uno y cero y en donde K es un umbral
de pendiente constante. La ecuaciéon (3.4-5) complementa la interpretacion
paramétrica de la ecuacién (3.4-5). El proceso no homogéneo reduce la
difusién en pixeles, que son muy probable que sean bordes. Si K es pequenio y
|VI| > K, el proceso de difusion tendra un efecto muy débil. Si |VI| K K, el
proceso de difusion producira regiones borrosas y, en este caso, la iteracion en
el tiempo t relativa es una operacién de filtro de paso bajo.

Intuitivamente, la informacién de una imagen dada puede ser descrita por un
criterio de escala. La textura y los datos basados en pixeles estructurados se
pueden analizar a diferentes escalas de resoluciéon espacial. Micro y macro
texturas son conceptos bien conocidos en la visiéon por computador. Con la
llamada teoria del espacio de escala es posible sucesivamente para recuperar y
suprimir conjuntos especificos de imagen.

Derivado de los datos que estan siendo analizados, un conocimiento mas
especifico puede ser introducido en la ecuacién (3.4-4).

Para obtener el resultado en multiples escalas, la funcién de difusion es:
g,y t) =+ ([IVIl;- o, /K]?)7! (3.4-6)

En donde og; es la desviacion estandar calculada por las ventanas de 3x3
pixeles deslizante en la escala t.

El siguiente paso es la implementacion numérica del esquema propuesto. Las
ecuaciones continuas (3.4-4) y (3.4-6) pueden ser resueltos por el enfoque
Eulers o por métodos numéricos recursivos.
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3.5 DISCRETIZACION DE 1.A ECUACION DIFERENCIAL

En la ecuacién general de difusién (3.3-3), el tensor D es una matriz simétrica
definida positiva. Para el caso particular de imagenes, la ecuacién de difusion
se puede expresar en forma desarrollada como:

a b c ,
Seu = (8, 6, 6,) (b d e) (8,u 8,ub,u)

c e f

(3.5-1)

En funciéon de los coeficientes del tensor y las derivadas parciales en
coordenadas cartesianas. En total existen nueve contribuciones en el filtro:

Seu = 8, (ad,w) + 8,(boyu) + 8,(c8,u) + 6,(bs,u) + 6, (ad,u)
+ 8, (eS,u) + 6,(cSu) + 6,(edyu) + 8,(f6,u)

(3.5-2)

La resolucion numérica de esta expresion se aproxima para reticulos discretos
mediante diferencias finitas. La manera mas directa de resolver la evolucion en
el tiempo consiste en utilizar diferencias hacia adelante, mediante un esquema
explicito que permite calcular el resultado en cada incremento de tiempo a
partir de resultados anteriores. La discretizacion temporal queda como:

uttl = (I +7AY) = ut
(3.5-3)
Donde At * ut es la realizacion discreta del segundo término de la ecuacion

de difusion, div(DVu). El valor de T debe hacerse lo suficientemente
pequeno para asegurar la estabilidad y convergencia de la solucion.

52



En cuanto a la aproximacién discreta de los términos espaciales de la
expresion (3.5-2), se han usado tanto diferencias finitas centrales como las
diferencias hacia adelante y atras, definidas para la dimensién x como:

Oy u= Uyyz — Ux-1,y,z
+,, _
5x u= ux+1,y,z - ux,y,z
C —
6x u= ux+1,y,z - ux—l,y,z

(3.5-4)

Los términos de (3.5-2) que dependen de una sola variable espacial el esquema
utilizado es:

d,(adu) ==(6, (ad, u) + 6, (ad, u)
10 ")

(3.5-5)

Y los términos en dos variables se aproximan mediante diferencias finitas
centrales:

5x(b6yu) = 68,°(b6, u)
(3.5-0)
De igual manera se opera con los términos equivalentes en j, 3. Esta

discretizacion es valida para cualquier tensor D, y el comportamiento del filtro
dependera del valor que tomen sus coeficientes.
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4.6 REPRESENTACIONES ESCAILA-ESPACIO Y PARAMETROS
ASOCIADOS

Es un hecho bien conocido que las imagenes por lo general contienen
estructuras en una gran variedad de escalas. En aquellos casos en que no esta
claro de antemano cual es la escala de la derecha para obtener la informacién
descrita es deseable tener una representacion de la imagen en multiples
escalas. Por otra parte, mediante la comparacién de las estructuras a diferentes
escalas, se obtiene una jerarquia de las estructuras de la imagen que facilita una
interpretacion de la imagen posterior.

Una escala-espacio es una representacion de la imagen en un continuo de
escalas, la incorporacién de la imagen de f en una familia {T;f|t = 0} de
versiones simplificadas gradualmente de la misma, que siempre que cumpla
con ciertos requerimientos. La mayoria de estas propiedades se pueden
clasificar como de arquitectura, suavizado (reductor informacién) o los
requisitos de invariancia.

Un supuesto arquitectonico importante es recursividad, es decir para t =0, la
representacion escala-espacio da a la imagen original f, y el filtrado se puede
dividir en una secuencia de bancos de filtros:

Tof =f (3.6-1)
Torsf = T,(Tsf), Vs, t=0 (3.6-2)

Esta propiedad se conoce como la propiedad “semigrupo” muy a menudo.
Otros principios arquitectonicos comprenden, por ejemplo, las propiedades
de regularidad de Ty y el comportamiento local t tiende a 0.

Las propiedades de suavizado y la reduccién de informacion surgen del deseo
de que la transformaciéon no debe crear artefactos cuando se pasa de bien a la
representacion gruesa. Por lo tanto, en una escala gruesa, no debemos tener
estructuras adicionales que son causadas por el método de filtraciéon en si y no
por las estructuras subyacentes a escalas mas finas.

A menudo, estos requisitos se complementan con un supuesto adicional que
es equivalente al principio de superposicion, es decir, linealidad:

T.(af + bg) = aT.f + bT;g Vt=0, Vabe€eR (3.6-3)
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Representacion espacio-escala Gaussiana

El histéricamente primera y mejor investigada es la escala-espacio gaussiana,
que se obtiene a través de convoluciéon con gaussianas de varianza en
incremento, o lo que es equivalente por filtrado de difusion.

Por lo general, un documento de 1983 por Witkin o un informe de 1980 por
Stansfield se consideran como las primeras referencias a la idea de la escala del
espacio lineal. Un trabajo reciente de Weickert, Ishikawa y Imiya, sin embargo,
muestra que la escala del espacio es mas de 20 afios de edad: Una derivacion
axiomatica de 1-D Gauss escala-espacio ya ha sido presentado por Taizo
lijima en un documento técnico a partir de 1959 seguido por una version
revista en 1962.

En el documento presentado por lijima considera una transformaciéon [ que
depende de un parametro de escala [l y que transforma la imagen original f (x)
en una borrosa version4 [ [f (x "), x, [1]. Esta clase de transformaciones
borrosas se llama boke (desenfoque). Se asume que tiene la estructura la
siguiente expresion:

oo

Ol (x),x,0] = f S (), x,x', a}dx’

— 00

(3.6-4)

La expresion anterior debe satisfacer con cinco condicionales basicas que son
las siguientes:

1. Linealidad (con respecto a las multiplicaciones)

Si la intensidad de un patrén se convierte en A veces su intensidad
original, entonces, lo mismo deberfa pasar con el patrén observado:

D[Af (x"),x,0] = ADP[f(x'), x, o]

(3.6-5)
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II.

I11.

IV.

Traduccion invariante

El filtrado de una imagen traducida es lo mismo que la traduccion de la
imagen filtrada:

O[f(x" —a),x,0] = ®[f(x'),x — a,o]
(3.6-6)
Escala invariante

Si un patrén en especial se amplié por algun factor de [, entonces
existe una L] '=[] '(J, 1) de tal manera que:

Of(x' /1), x,0] = P[f(x'),x/A,0]
(3.6-7)
Propiedad del semigrupo (generalizada)
Si se observa a f bajo un parametro [11 y esta observacién se observa

después bajo un parametro []2, entonces esto es equivalente a la

observacion de f en virtud de un parametro adecuado 13 =13 (1,
L12):

O[D[f(x"),x",04],x,0,] = P[f(x""), x, 73]
(3.6-8)
Preservacion de la positividad

Si la imagen original es positiva, entonces la imagen observada es
positiva, asi:

d[f(x'),x,0] >0 Vf(x')>0, Ve>0

(3.6-9)
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Bajo estos requisitos se deriva de una manera muy sistematica que:

PG x0l == [ flxyem (%) dx’

(3.6-10)

Por lo tanto, ®[f (x"), x, g]es s6lo la convolucion entre f y una gaussiana con

desviacion estandar o \/E .
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4. OPTIMIZACION POR CAMPOS
ALEATORIOS DE MARKOV

4.1 FUNDAMENTOS

La idea de los algoritmos Monte Carlo via cadenas de Markov es crear una
cadena de Markov que tenga distribucidon estacionaria aproximada a una
funcién de densidad de interés. Para ser mas precisos, supongamos que
deseamos generar una muestra a partir de la funciéon de densidad L] (] | y)
para 0 € O pero que esto no se puede hacer directamente. Supongamos que
podemos construir una cadena de Markov con espacio de estados L], la cual
sea facil de simular y tenga como distribucién estacionaria a U | y). St
simulamos una trayectoria de la cadena lo suficientemente grande, los valores
simulados pueden usarse para resumir algunas propiedades de LI (J | y).

Lo que se quiere es utilizar algoritmos Monte Carlo via cadenas de Markov
que produzcan cadenas de Markov ergddicas con la distribucién estacionaria
de interés.

Es necesario hacer las siguientes observaciones:

Estamos interesados en el caso cuando la distribucion estacionaria de la
cadena construida corresponde a la densidad a posteriori LI (U |y).

* La propiedad ergddica significa que la distribucion de [t converge a la
distribucién limite [ () | y) pata cualquier valor inicial 8, . Por lo tanto
para t grande, L]t proviene de la distribuciéon LI (I | y) sin importar el
punto inicial. Un problema es decidir que tan grande tomar t, pero esto
puede ser establecido haciendo pruebas de hipotesis sobre la
estacionariedad de la cadena.

* Las cadenas de Markov obtenidas por los métodos Monte Carlo via
cadenas de Markov son casi siempre homogéneas en el tiempo, o sea, la
distribucion de 6¢ 41, O 42, v O 4k |0, €5 igual que la distribucion de
gt,b2,... 0k | JO) para cualquier tg= 0y k > 0.

* Otra importante propiedad de estabilidad es la llamada reversibilidad,
que significa que la direcciéon del tiempo de la cadena no importa. La
cadena es reversible con respecto a LI (I | y) si el kernel de transicion
satisface la condicion de balance:

k(616")m(8]y) = K(6816)m(6’|y) (4.1-1)
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La condicién de balance es una condiciéon suficiente (no necesaria) para que
m(0|y) sea una densidad estacionaria asociada al kernel de transicion.

De acuerdo a lo anterior, los wvalores generados 64,0,,.. no son
independientes. Sin embargo, la independencia requerida para calcular algunas

caracteristicas de m(6|y), es obtenida al tomar valores generados en
iteraciones suficientemente distantes.

4.2 MUESTREADOR DE GIBBS
El muestreador de Gibbs es una version del método de Metropolis-Hastings

donde se toma como distribucién de propuesta la distribucién condicionada
de la distribucién original de donde se queria simular el parametro 8;, es decir,

9:(.10;,6_;) = f(.16-;,x) (4.2-1)
Dada esta distribucion, se puede demostrar que la probabilidad de aceptar ¢ es
siempre 1 y asi, los valores propuestos son siempre aceptados. Aunque, en

este caso, las distribuciones condicionadas deben ser todas faciles de simular.

El algoritmo para el muestreador de Gibbs es el siguiente:

1. Comenzar con valores iniciales arbitrarios de 6(®)
2. Generar 0; "V ~f(0y|x, 6,4, ..., 6, D)

3. Generar 02(t+1)~f(92 |X, 0., 0,0, ., 9k(t));
Generar Hk(t+1)~f(9k|x; 91(t+1)1 ey gk—l(t+1))l

4. Regresar al paso 2

59



4.3 ESQUEMA DE METROPOL.LS

Este es el algoritmo mas general. Se trata de simular un parametro del que
conocemos la densidad a posteriori f(8|x) . Se busca una densidad
condicional g(* |@) o una distribucién de transicién (arbitraria) que sea facil
de muestrear. Después se generan observaciones de esta distribucion de
propuesta para decidir si pertenecen a la distribuciéon 8|x mediante un sorteo.

El algoritmo Metropolis-Hastings se puede resumir de la siguiente forma:
1. Definir un valor inicial de 8(©
2.t=0
3. Generar ~g(- |0®)

4. Definir

f@lx) - g6 19)
FOPx) - g(@16®)

a(Q(t),Q)) = min|1

5. Tomar

gt+1) — {(Z) con probabilidad a
g(t) en caso contrario

6. t=t+ 1. Iralpaso3

Este procedimiento genera una cadena de Markov con distribucion de
transicion:

P(H(H'l)l@t) — a(@(t+1)’ g(t))g(g(t+1)|8(t))
(4.3-1)

Se puede demostrar que mediante este algoritmo se simula de una cadena de
Markov cuya distribucion estacionaria es f(6]x).
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En teotfa, se puede utilizar cualquier distribucion g(@|8). Lo mas importante
es que sea facil de muestrear, aunque la convergencia del algoritmo sera mas

rapidasig = f.

4.4 RECOCIDO SIMUIL.ADO

La técnica de Recocido Simulado, es una técnica de busqueda aleatoria
introducida en 1983 por Kirkpatrick. El término de “Simulated Anneling”, se
puede traducir al castellano como “Recocido Simulado”. El término Recocido
segin el Diccionario de la Lengua Espafiola de la Real Academia, hace
referencia al “calentamiento de metales para que adquieran nuevamente la
ductilidad o temple que suelen perder al trabajarlos”

La técnica de Recocido Simulado, que de aqui en adelante denominaremos SA
(por sus siglas en inglés) difiere de las técnicas tradicionales de mejora
iterativa, en su capacidad para escapar de los minimos locales gracias al
empleo del criterio Metrépolis para la aceptacion de los desplazamientos.

Este algoritmo pertenece a la clase de algoritmos que pretenden resolver un
problema de optimizaciéon combinatoria.

Todo algoritmo SA (Figura 4.4-1(a)) se puede caracterizar por una serie de
parametros, unos especificos del problema en cuestién y otros genéricos
independientes de la naturaleza del problema.

Como parametros especificos del problema tenemos:

* Un espacio de soluciones 2, conjunto finito de todas las soluciones del
problema.

* Una funcién de costo U.

* Un mecanismo de generacidon, que permite el desplazamiento desde
una solucion a otra de su entorno, entendiendo como entorno de una
solucion aquellas soluciones a las que podemos llegar desde una
solucién dada aplicando el mecanismo de generacién.
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Como parametros genéricos, llamados a veces “esquema de enfriamiento”
tenemos:

* Temperatura inicial Tj.

* Funcién de decremento de la temperatura o ley de evolucioén
* Criterio de equilibrio

* Criterio de congelacion

Este conjunto de parametros es independiente del tipo de problema, y
controla el funcionamiento del algoritmo. En la figura 4.4-1(b) se presenta un
diagrama de flujo detallado de lo que serfa un algoritmo SA estandar,
incluyendo un contador R de los escalones de temperatura realizados.

En nuestro caso agregamos el parametro f3 que controla la homogeneidad de
las regiones.

IneCsahzacrbn
To B0, ¢
Dwtos do partida
To.

1 Sol. Inicial Nueva so n
T v .
Goneras L 8U = Ufy) U(l)

Desplazameanto ]
A
Evalar
Deeplazameenio 4

Acepto la nueva
Sowucidn

dasplazamianino

Crlleno de
equitbno

Evolucién de 4
LA temparatura

(a) SA (b) SA-detallado

Figura 4.4-1 Algoritmo Recocido Simulado.

62



Algoritmo SA para segmentacion de imagenes

1. Asignar k=0 e inicializar 1 de manera aleatoria. Escoger una
temperatura inicial lo suficientemente alta T = Tj,.

2. Construir una perturbaciéon 1 de 1, tal que 1) difiera en sélo un elemento

de L

3. (Critetio Metrépolis) Calcular AU = U(M) —U(l) y aceptar m si
—-AU

AU < 0, si no, aceptar 1 con probabilidad e T .
4. Ir al paso 2 hasta que el criterio de equilibrio sea aceptado.

5. Decrementar la temperatura T = Ty ¢ e ir al paso 2 con k=k+1 hasta
que el sistema esté congelado.

Criterio Metrdpolis: Se calcula la variacion de energfa provocada por el
movimiento. Si AE < 0 entonces, dicho movimiento es permitido, ya que el
movimiento conduce al sistema a un estado con menor nivel energético. Si
AE > 0 entonces el desplazamiento es permitido con una probabilidad

—AE .
e/ kT; para ello se genera un numero aleatorio ¢ entre 0 y 1, de tal forma

—AE / , R
que ¢ <e kT se desplaza la particula a su nueva posicién, en caso
contrario la particula se regresa a su posicion inicial.
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4.5 PARAMETROS: VECINDADES, CLIQUES Y TEMPERATURA
Temperatura inicial.

La temperatura inicial T, debe ser lo suficientemente grande para que casi
todo (o todo) movimiento sea permitido, es decir, que la probabilidad de
pasar del estado i al j (en N;) sea muy alta. Kirpatrick propone una regla
empirica, escoger un valor grande de T, y realizar cierto numero de
transiciones. Si se define el coeficiente de aceptacion x como el cociente entre
el namero de transiciones intentadas, entonces el valor obtenido de x es
menor de una cierta cantidad.

Por ejemplo 0.8 entonces se dobla el valor de T,, procediendo asi
sucesivamente hasta verificar la condicion impuesta.

Temperatura final.

El valor final de T es también importante, tedricamente T deberfa reducirse
hasta 0, pero en la practica la busqueda converge por lo general a su 6ptimo
local final bastante antes de ese valor nulo de la temperatura. Por lo tanto, si la
temperatura de parada se fija muy baja, invertiremos mucho tiempo de
busqueda en las fases finales, que seguramente seria mejor aprovechado en
temperaturas superiores. Por el contrario, si la temperatura final se fija en un
valor muy alto, es posible que la bisqueda no consiga alcanzar ningin 6ptimo
local.

La condiciéon de parada del algoritmo se puede establecer de diferentes
maneras. Una de ellas es fijar un nimero determinado de valores de T para los
cuales se ejecuta el algoritmo. Otro criterio puede ser, establecer un
coeficiente de aceptacion x minimo, de tal forma que en caso de no alcanzarse
se detiene el algoritmo.

Condicion de equilibrio (Longitud de la cadena de Markov).

La eleccién mas sencilla para Ly longitud de la k —ésima cadena de Markov,
es elegir un valor dependiente (de forma polindmica) del tamafio del
problema, asi Ly es independiente de k. Existen propuestas mas elaboradas,
en las que se establece que para cada valor de Ty se deberia realizar un
numero minimo de transiciones. Entonces en ese caso se determina Ly, de tal
forma que el nimero minimo de transiciones ¥,,in (siendo Yp,in un numero
tijo). Sin embargo al aproximarse T a cero, las transiciones son aceptadas cada
vez con una probabilidad menor de tal forma que Ly, — o0 si T — O.
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Por ello Ly, debe estar acotado superiormente por una cierta constante L, para
evitar cadenas de Markov excesivamente largas para bajos valores de T.

Ley de evolucion de la temperatura.
El factor mas importante en el comportamiento del algoritmo es la regla de
enfriamiento o decremento de la temperatura. Existen diferentes leyes de

evolucion de temperatura que se clasifican en funcién de su complejidad.

Dentro de las primeras propuestas y que aun son ampliamente usadas
tenemos:

T, = aTy_, (Factor de enfriamiento geométrico, con @ < 1, y muy cercano,
varios autores utilizan @ = 0.95)

Tk-
Ty, = ﬁ (donde B ~ 0)
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5 EBSQUEMA ESTOCASTICO

5.1 PLANTEAMIENTO Y ESQUEMA GENERAL

Después de toda la explicacion tedrica es posible expresar de forma mas clara
el problema a resolver en esta tesis.

Como se menciona en la introduccién el problema que se debe resolver es la
correcta deteccion de las zonas del derrame petrolero en Golfo de México,
para esto se cuenta con una serie de imagenes de alta resolucion del satélite
ENVISAT/ASAR, para este caso se selecciond Gnicamente una imagen pata
hacer la deteccion.

En la imagen existe cierto ruido. La parte superior parece tener un tono mas
claro que la parte inferior, como se aprecia en la figura (6.1-1). Este ruido hace
mas diffcil la correcta deteccion de las zonas que son mar y de las zonas en
donde existe petréleo.

Para poder minimizar el ruido presente en la imagen se hara primero una
difusiéon anisotropica para de esa manera poder disminuir el ruido de la
imagen y que provoca que se puedan distinguir diferentes tonos en la misma
imagen. Esto se hace con el propdsito de hacer que la imagen se vea lo mas
uniforme posible para asi poder lograr una correcta deteccion en las zonas de
petroleo.

El objetivo de aplicar una difusién anisotrépica a la imagen original es la de
suavizar dentro las regiones delimitadas por los bordes y no lo haga a través

de ellos.

Para poder aplicar una difusiéon anisotropica es necesario proporcionar dos
parametros importantes para definir las caracteristicas de la imagen. Pietro
Perona y Jitendra Malik propusieron dos parametros importantes para este
algoritmo.

v" El primer valor es kappa es parametro controla la conduccién como
una funcién del gradiente. Si el valor de kappa es bajo pequenos
gradientes de intensidad son capaces de bloquear la conduccion y por
lo tanto la difusion a través de los bordes. Un valor grande reduce la
influencia de los gradientes de intensidad en la conduccion.
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v" El segundo valor es delta es una constante de integraciéon y que debe
estar entre el siguiente rango 0 < delta < 1/7. Por lo general, debido
a la estabilidad numérica de este parametro se establece en su valor
maximo.

En el capitulo 5 se realizan pruebas para observar con qué valor de delta se
obtiene una mejor calidad en la imagen. Ademas de realizar las pruebas con
diferentes valores de estos parametros, también se hace una comparaciéon con
el software Image], que es un software que nos permite realizar una difusién
anisotropica a una imagen después de proporcionarle los valores de kappa y

delta.

Después de haber aplicado la difusiéon anisotropica para suavizar la imagen y
hacerla lo mas uniforme posible, se procede a realizar la segmentacién de la
imagen en clases para después poder aplicar el algoritmo de recocido simulado.

Ademas también se realizara una comparacion de los resultados entre el
algoritmo de recocido simulado y el algoritmo de k-means, que es un
algoritmo que realiza una tarea parecida a lo que se obtiene con el recocido
simulado.

Ahora se dara una breve explicacién acerca del funcionamiento del algoritmo
k-means, para después pasar a el concepto de Clasificador Bayesiano Simple.

Algoritmo k-means

El algoritmo k-means es un método de agrupamiento, que tiene como
objetivo la particion de un conjunto 7 en £ grupos en el que cada objeto
pertenece al grupo mas cercano a la media.

El proceso de agrupamiento del algoritmo k-means es simple. Inicialmente se
determina el nimero de grupos £ y se asume el centroide o centro de esos
grupos. Para determinar los centroides hay dos alternativas practicas: la
primera es tomar de forma aleatoria K objetos como centroides iniciales y la
segunda es tomar los primeros K objetos en secuencia.
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Luego el algoritmo ejecuta los siguientes tres pasos hasta que alcance el
criterio de convergencia, es decir que los objetos no se muevan del grupo. Los
pasos son los siguientes:
1. Se determina el o los centroides iniciales de acuerdo al numero de
cluster esperado.
2. Se determina la distancia de cada objeto con relacion a los centroides.

3. Se agrupan los objetos con base en la distancia minima.

La figura siguiente muestra una diagrama de flujo de cémo es que funciona el
algoritmo k-means.

Determinacion
del Centroide

v

Determinacion de la
distancia de los objetos
al centroide

.

Agrupamiento basado
en la minima distancia

-l

Figura 5.1-1 Diagrama de flujo del algoritmo k-means
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Clasificador Bayesiano Simple

A continuacién se expondra las expresiones matematicas necesarias para
poder entender el concepto de Clasificador Bayesiano Simple, que es un concepto
necesario para poder plantear el planteamiento general y ademas que nos
permite simplificar la regla de Bayes y por lo tanto también simplifica el
algoritmo de recocido simulado.

A partir de la regla de Bayes y la ecuacion (1.5-8), es posible escribir la
probabilidad total de un evento dado un pixel en particular como:

P(x|w;)P(w;)

P(w;|x) = P(x)

(5.1-1)

En donde:
P (w;|x) representa la probabilidad a posteriori
P(w;) es la probabilidad a prioti de la clase w;
P(x|w;) es la probabilidad conjunta de X dado w;
P(x) es la probabilidad total de X
Este ultimo elemento puede despreciarse, ya que representa el mismo valor
para un conjunto de n clases, W, W,..., W, compitiendo por el vector X a
clasificar. Se trata de un factor de escala que se elimina por no incorporar
informacion discriminante.
Dandonos como resultado la aproximacion de la regla de Bayes.

P(w;|x) = P(x|w;)P(w;)

(5.1-2)
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Estimar la probabilidad P(x|w;) de la ecuacién (5.1-2) es complejo, pero se
simplifica si se considera que los atributos son independientes dada la
hipotesis:

_ PW)P(x,|w)P(x3|w) ... P(xn|w)
B P(x)

PW|xq, X0, oy Xp)

(5.1-3)
A la ecuacion (5.1-3) se le conoce como el Clasificador Bayesiano Simple. Como

se menciond anteriormente, no es necesario calcular el denominador, por lo
que se puede aproximar como:

P(W|xy, Xz, ..., ) ~P(W)P (1 [W)P (xz | W) ... P(xn |W)
(5.1-4)
P(w) se conoce como la probabilidad a priofi.
P(x,|w) es la probabilidad de los atributos dada la hipétesis.
P(wW|x4, X5, ..., Xp) es la probabilidad a posteriori.

A través de aplicar los campos aleatorios de Markov a la aproximacién de la
regla de Bayes se llega a la siguiente expresion:

U(Y|X) = UX|Y) + U(Y)

(5.1-5)

El objetivo de la expresion (5.1-5) es minimizar el recocido simulado.

Ahora que ya se cuenta con las herramientas matematicas necesarias, €s
posible exponer el planteamiento y el esquema general del recocido simulado.
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1. Definicion de clases

P(x|wi)P(w;)

Considerando la ecuacién (5.1-1) de la regla de Bayes P(w;|x) = P() ,

siendo X la imagen original y W; las clases con i=1,2,...,5.
En donde:

P (w;|x) representa la probabilidad a posteriori

P(w;) es la probabilidad a prioti de la clase w;

P(x|w;) es la probabilidad conjunta de X dado w;

P(x) es la probabilidad total de X

Sobre la imagen de prueba provista por el satélite ENVISAT

* Se definen 2 ventanas que identifiquen las zonas de petrdleo y las zonas
que son mar.

* Sobre cada ventana se calcula las medias m;.

2. Funciones de energia

Se aproximan las probabilidades conjuntas del numerador de la regla de Bayes
mediante las funciones de energia mostradas en la figura (5.2-2). Ellas indican
la probabilidad condicional de un pixel dado pertenezca a la clase W;. Se emplea el
modelo de Potts para el calculo de la energia a priori de clase. Considerando

los parametros T; = 2.5y f = 0.35.

3. Clasificar la imagen X aplicando 60 iteraciones

* Empleando la aproximaciéon de la regla de Bayes P(W;|X) =
P(X|W;)P(W;) para calcular la energfa a posteriori:

UW;1X) = UX|W;) + UWy)

* Se analiza pixel por pixel la imagen X, clasificando al aplicar el
algoritmo de recocido simulado.
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4. Mostrar los resultados de las iteraciones 1.

5. Mostrar los resultados de las iteraciones 10.
6. Mostrar los resultados de las iteraciones 20.
7. Mostrar los resultados de las iteraciones 40

8. Mostrar los resultados de las iteraciones 60.

5.2 FUNCIONES DE ENERGIA

Construccion de la funcion de energia

Tal y como se definié en la ecuaciéon (2.2-7) la funciéon de energia esta dada
por la siguiente expresion:

UOEDWAG

Cc

Se considera entonces que V.(f) es el potencial del clique, y que U(f) es la
suma de todas las funciones potenciales de los cliques, V.(f) para todos los
cliques posibles, donde V. (f) depende de la configuracion local del clique c,
considerandose la distribucién Gaussiana como un caso especial de la familia

de distribuciones de Gibbs.

La funcién de energia permite la clasificaciéon de cada pixel de la imagen
original, esto es, decide la pertenencia de un pixel a una clase especifica
definida dentro de la imagen de la segmentacion.
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La funcién de energia utilizada para la segmentacién Markoviana se especifica
graficamente en la figura (5.2-1). A continuacion se describe el procedimiento
de la construccién de las funciones de energia U (x|w;).

R f 4 Y (_1
(H, ] [ H,] [ H) [ R, H,

L LA J

Figura 5.2-1 Representacion de los conjuntos H;(i = 1, ...,n) y E. H; , son
mutuamente excluyentes y E no es vacio.

El nivel de gris de cada pixel se proyecta sobre la funcién a la que pertenezca
el pixel analizado, es decir, la clase w;. El nimero de funciones esta
determinado por el nimero de clases definidas previamente.

Para la construccién de las funciones de energia se definen las siguientes
variables:

y: Es la energfa condicional.

X: Es el pixel analizado.

ma: Es la media de la clase analizada

S: Es la diferencia de las medias de clase. Dependiendo del caso,

S=m(sig)-m(act) 6 S=m(act)-m(ant).

m(ant):  Esla media de clase anterior a la actual.
m(act): Es la media de la clase actual.
m(sig): Es la media de la clase siguiente a la actual

Pendiente positiva (clase actual) | Pendiente negativa (clase siguiente)

Funcion (A) Funcion (B)

2 2 1 2 2 3
Aot ke el y=——x+ —ma + —
S S 2 s S 2
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* Si el nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: 0<x<m,
+(S/4), la energia condicional para la clase wy (clase inicial) es de 0.
Para las demas clases la energia sera de 1.

* Si el nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: x>m,, la
energia condicional para la clase w, (4ltima clase) es de 0. Para las
demas clases la energfa sera de 1.

* Siel nivel de gris del pixel analizado (x) no esta en alguno de los casos
anteriores se realiza la diferencia entre las medias de las clases de la
siguiente manera § = mg; — m,, donde my es la media de la clase
siguiente y M, es la media de la clase actual. El resultado de esta
diferencia se divide entre 4, es decir, S/4.

* Si el nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: m, < x <
m, + (§/4), la energia condicional para la clase w, (clase actual) es de
0. Para las demas clases la energfa sera de 1.

* Si el nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango:
mg+(S/4)<x<m,+(3/4)S y pertenece a la clase inicial wy, la energfa
condicional para la clase wy (clase inicial) se determina a través de la
funcién (B), para ello se utilizara la diferencia de medias de la clase
actual menos la clase anterior, es decir: S=m(act)-m(ant).

Para cualquier otra clase, si el pixel analizado (x) esta en el rango
m(ant)+(S/4)<x<m(ant)+(3/4)S se utiliza la funciéon (B) y la diferencia de
medias S=m(act)-m(ant). Si el pixel analizado (x) esta en el rango
m(act)+(S/4)<x<m(act)+(3/4)S se utiliza la funcién (A) y la diferencia de
medias S=m(sig)-m(act).
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Las graficas se muestran en la figura 5.2-2.

TERMINOS DE ENERGIA

Clase Wo

U(X|wj)

Clase W)

A

255

O

O

0

%

- .
N

|
My

Figura 5.2-2 Funciones de energfa para cada media de clase.

LLa energfa condicional obtenida anteriormente se suma con la probabilidad de
la clase en cuestion esto se aplica en el modelo de Potts. Esto permite calcular
la variacion de la energia local asociada al size r (pixel analizado).

Los

métodos

bayesianos

asociados

a

la

modelizacion Markoviana

proporcionan una funciéon de energia no convexa que debe ser minimizada.
La aplicaciéon del recocido simulado en la optimizacién de la funcién de
energia a posteriori asegura la convergencia hacia el minimo global y evita la
convergencia a los minimos locales.
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5.3 MINIMIZACION
Algoritmo de Recocido Simulado

Sea X la imagen original (en niveles de gris) e Y la imagen segmentada (por
ejemplo en cuatro clases), la simulacién toma como datos iniciales a X y a la
imagen de clases aleatoria originada en el inicializacién Y(0). La figura (5.3-1)
muestra la esquematizaciéon del algoritmo de simulacién, para el caso de n
iteraciones:

IMAGEN ORIGINAL

Inicializacion

Figura 5.3-1 Obtencién de la imagen fusionada a partir de una inicializacion
aleatoria.

1. Inicializacion

* Determinacion aleatoria de la solucion Y(0) (la clase de cada
pixel debe determinarse mediante un generador de numeros
aleatorios, con distribucién uniforme en el rango del numero de

clases [{]).
* Escoger una temperatura inicial T(0) suficientemente elevada

(por ejemplo, T(0)=2.5).
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2. Hacer un contador con un numero especifico de iteraciones
N=1... n

2.1 Barrer secuencialmente la imagen

En cada etapa (k)

* Escoger un pixel g de coordenadas [i][j], su valor es Yy (k)
y su configuracion de vecindad es Vg(k).

* Efectuar el sorteo de una wvariable aleatoria (clase
“eleccion”) con una distribuciéon uniforme en el rango del
nimero de clases [{] (solo se varia la eleccion y se
compara contra la actual).

2.2 Criterio de Metrdpolis y modelo de Potts

-Se utiliza el algoritmo de Metrépolis de temperatura variable con el fin de
minimizar la energia U(X|Y) 6 U(X|W).

-Para el caso de la energia U(Y) 6 U(wy,) se considera el modelo de Potts, el
cual se aplica en vecindades en 8-conectividad.

Clase “x” )
V/ En el pixel g:

/ Clases Energia (inicializacién)
“actual” E actual=0

. . “eleccion” E_eleccion=0

UX)y=— X.p cS‘(_\'g V)

cl={g.h}

Figura 5.3-2 Vecindad I{q(k) asociada al pixel g (al centro de la venta en 8-
conectividad).
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Analisis en 8-conectividad (modelo de Potts) para el pixel g [i][j] en la
imagen Y

* Si“actual”’="x": E_actual=F_actual-'| [actual]

3>,

* Si“eleccion”="x": E_eleccion=E_eleccion- L [eleccion]

2.2 Calcular la variacion de la energia local asociada al pixel g
En la imagen X, en las coordenadas [i][j], tomar el nivel de gris del pixel

analizado g y proyectarlo en las funciones de la figura (5.2-2), en las clases
“actual” y “eleccion”. Sumar la contribucion a la de Potts:

* E_actnal=E_actnal+potenciallactuall[i] [j]
*  E_cleccion=E_eleccion+potencialleleccion][i][j]

Donde potenciallactual][i][j] tepresenta a la energia condicional U(X|Y) e [/ij[j]

son las coordenadas del pixel analizado.
* SiE_eleccion=E_actual: Y]i][j]="eleccion”

En caso contrario:

* p=exp— [(Eeteccion — Eactual)/T(n)]

* Sorteo de una variable aleatoria {,, uniformemente distribuida en el
rango [0,1]

* Si{, < p,entonces Y|i][j]="eleccion”

* Sino Y[i][j]="actual”

3. Regresar al punto 2.1 hasta terminar un barrido
4. Decrementar la temperatura:
T(n)=T(n—1) *0.95

5. Regresar al punto 2 hasta terminar el nimero de iteraciones fijadas.
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6 RESULTADOS

6.1 IMAGENES DE PRUEBA

A continuacion se muestra la imagen original de trabajo proporcionada por el
satélite ENVISAT, es una imagen de 700x650 pixeles, en la que se aprecia una
zona del mar cubierta por petrdleo, debido al derrame ocurrido en 2010. En la
imagen ademas de las zonas de petréleo y mar también hay ruido que
pareciera dividir la imagen en tonos mas claros para minimizar este ruido lo
mas posible es necesario aplicarle una difusién anisotropica para hacer la
imagen lo mas uniforme posible y la deteccién entre las zonas de petréleo y
las zonas de mar sean precisas.

Figura 6.1-1 Imagen original proporcionada por el satélite
ENVIASAT/ASAR.

Tal y como se mencioné en el capitulo anterior se realizaran pruebas en la
difusién anisotrépica para observar cual valor de delta es el que proporciona
una imagen con una buena calidad, para después hacer una comparacién con
el software Image].
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Difusiéon Anisotrépica

Para la primera prueba se le pone a delta un valor de 0.01, un wvalor
relativamente bajo, considerando que el valor recomendado es de 1/7. La
tigura (6.1-2) muestra la imagen con un valor de delta de 0.01.

Figura 6.1-2 Imagen con difusién anisotrépica y delta=0.01

En la imagen se aprecia que la imagen es casi idéntica a la imagen original
mostrada en la figura (6.1-1), como el objetivo de la difusiéon es hacer la
imagen mas uniforme, es necesario incrementar el valor de delta para obtener
un mejor resultado.
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Para la segunda prueba se pone un valor delta=0.1, un valor cercano al valor
optimo. En la figura (6.1-3) se muestra la imagen.

Figura 6.1-3 Imagen con difusién anisotrépica y delta=0.1

En esta prueba claramente se observa que la imagen se ha suavizado bastante
comparandola con la figura (6.1-2), la imagen es mas uniforme sin embargo la

tranja que divide la imagen persiste, por lo que hay incrementar delta un poco
mas.
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La figura (6.1-4) muestra la imagen la tercera prueba con delta=1/7.

|
|
|

——————

Figura 6.1-4 Imagen con difusién anisotrépica con delta=1/7

Ahora la imagen esta mucho mas suavizada que la figura anterior, este es valor
que se dejo para los algoritmos siguientes, debido a que este es el mas
recomendado y porque si el valor de delta se incrementa mas la imagen
comienza a perder claridad cémo se observara en la imagen siguiente.
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Y finalmente la figura (6.1-5) muestra la imagen para la dltima prueba con
delta=0.5

Figura 6.1-5 Imagen con difusion anisotrépica y delta=0.5

En esta udltima prueba se observa que la imagen se ha suavizado demasiado,
es mas dificil diferenciar las zonas que son petréleo de las zonas de mar. Es
por eso que se considera a delta=1/7 para las futuras pruebas.

Ahora que se ha seleccionado un valor de delta que hace la imagen mas
uniforme, es posible ahora aplicarle a esta imagen el algoritmo de recocido
simulado.

En el capitulo anterior se mencioné que se mostrarfan las imagenes en las
iteraciones 1, 10, 20, 40 y 60. Por lo tanto a continuacién se mostraran las
cinco imagenes correspondientes a las iteraciones y una imagen mas donde se
muestra los pixeles en sus respectivas clases.
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Figura 6.1-8 Imagen con 20 iteraciones

Figura 6.1-7 Imagen con 10 iteraciones

Figura 6.1-9 Imagen con 40 iteraciones

84




Figura 6.1-10 Imagen con 60 iteraciones

Figura 6.1-11 Imagen con tonos de gris

La figura (6.1-11) representa lo mismo que la figura (6.1-10) solo que la
imagen (6.1-11) tiene los mismos tonos de gris que las medias seleccionadas
en el algoritmo. Para el algoritmo se seleccionaron dos medias, ambas medias
se tomaron de la figura (6.1-4), una media representa el tono de gris que tiene
la zona del petréleo, mientras que la otra media representa el tono de gris que
tiene la zona de mar, ambos tonos de gris después se asignan a una clase
especifica (clase 1 y clase 2). Ahora bien la figura (6.1-11) unicamente toma el
nivel de gris que hay tanto en la zona de petréleo como en la zona de mar y
los reemplaza por los valores binarios de la figura (6.1-10) (imagen en blanco y

negro).

85




La figura (6.1-12) lo que muestra es como esta segmentada la imagen en
clases, los pixeles que se encuentran de color negro pertenecen a la clase uno,
representan la zona de petréleo y tienen un tono de gris de 52 y, que es el
mismo tono que tiene la figura (6.1-11), para la zona de petréleo. Los pixeles
de color rojo pertenecen a la clase dos, representan la zona de mar y tiene un
tono de gris de 136 e igual que el tono anterior es el mismo que el de la figura

(6.1-11).

Figura 6.1-12 Imagen de clases
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6.2 COMPARACION DE FUNCIONAILIDAD

Primero se hara una comparacién de lo obtenido con la difusiéon anisotrépica
(con delta=1/7) con el software Image]. Para comparar si el suavizado que
realiza el software es mas o menos intenso que el suavizado que se obtiene al
realizar el algoritmo en Matlab.

Figura 6.2-1 Imagen con Figura 6.2-2 Imagen con difusién
difusion anisotrépica obtenida anisotropica obtenida con Matlab.
con Image]

Como se observa en la figura (6.2-1) la imagen tiene un suavizado apenas
distinto de la imagen original (incluso con valor delta=0.5 el suavizado no es
tan notorio como lo es en la figura (6.2-1)), esto quizas se deba al nimero de
iteraciones que se estan usando, el valor de kappa, el cual no se sabe cual, es
debido a que no aparece en el programa y tampoco es un parametro que
pueda ser modificado y sobre todo no se sabe los valores de los coeficientes
que se estan usando para el filtrado.

Y como el objetivo de hacer una difusién anisotrépica era suavizar la imagen
para hacer menos notoria esa franja que divide a la imagen, si se usara la
imagen de la figura (6.2-1), la deteccion serfa mas complicada y pudiera haber
errores de las detecciones. Es por esta razén que se uso6 la imagen de la figura
(6.2-2) y ya que aunque suavizado es mas intenso la division entre los tonos de
gris es menos notoria que en la figura (6.2-1)
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Ahora se ahora una comparacién una comparacion entre el resultado
obtenido usando el algoritmo de recocido simulado en Matlab y lo que se
obtiene usando un algoritmo que se conoce como k-means.

Figura §.2-3 Imagen segmentada Figura 6.2-4 Imagen segmentada
obtenida con el algoritmo de obtenida con el algoritmo de
k-means recocido simulado

En la figura (6.2-3) se observa que la imagen tiene mayor definicién en los
tonos de gris de ambas zonas, se esta segmentando la imagen en dos clases al
igual que en el caso de la figura (6.2-4), se logré eliminar el ruido que
presentaba la imagen original y que daba la apariencia de tener una franja que
dividia la imagen. Sin embargo la figura (6.2-3) tiene pixeles aislados que
parecieran pertenecer a la zona de petréleo, pero esta dispersas por toda la
zona de mar, lo cual hace complicado diferenciar donde terminar la zona de
petroleo y empieza la zona de mar.

Por otro lado la figura (6.2-4), presenta tonos de gris mas tenues que la figura
(6.2-3), en este caso unicamente se tomo un valor de media para cada clase y a
partir de estas medias se hicieron los calculos, a diferencia del algoritmo de k-
means que recalcula las medias con cada iteraciéon y por lo tanto se tiene una
mayor exactitud en los tonos de gris. Sin embargo los pixeles dispersos no son
tan abundantes como lo es en el caso de la figura (6.2-3), si existen sin
embargo son menos y son casi imperceptibles, es por esta razén que se
considera que el algoritmo de recocido simulado entrega un resultado mas
confiable que el algoritmo k-means.
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Conclusiones

A lo largo de este trabajo de tesis se trataron diferentes temas, los cuales
trataron varios temas como la segmentaciéon de imagenes, el algoritmo de
recocido simulado y la difusién anisotrépica principalmente. Inicialmente se
las definiciones de las herramientas matematicas y de probabilidad necesarias
para entender los temas siguientes; después en el capitulo dos se trato la teoria
de los Campo Aleatorios de Markov, su relacién con los Campos Aleatorios
de Gibbs, para después pasar a conocer las expresiones matematicas que
definen sus funciones de energia, necesarias para el algoritmo del recocido
simulado.

En el capitulo tres se enfocé tratar de entender, primero la teoria detras de los
filtros lineales y no lineales, particularmente el enfoque se da en los filtros no
lineales, ya que la difusién anisotrépica es una clase de filtro no lineal, después
se explica la ecuacion diferencial de calor, la cual es base para el algoritmo,
tinalmente se describe la discretizacion de esta ecuacién y sus parametros para
as{ poder implementarlo y simularlo.

El capitulo cuatro trata temas con relacién a la optimizacion, se explora con
mayor profundidad el algoritmo de recocido simulado, pero ahora ya aplicado
a imagenes de interés, ademas de que se explica también el esquema de
Metrépolis, que ayuda al algoritmo de recocido simulado a obtener mejores
resultados.

Finalmente en los capitulos seis y siete, se define claramente el problema y la
solucién propuesta. En el capitulo seis se define el problema y se plantea la
solucién al problema, comenzando primero con la difusién anisotrépica para
suavizar la imagen y hacerla mas uniforme. Una vez que la imagen ha sido
suavizada es posible aplicarle el algoritmo de recocido simulado que con
ayuda del modelo de Potts nos ofrece un mejor resultado.

Y en el capitulo siete se presenta la solucién al problema planteado en el
capitulo anterior. Se colocan prueba en ambos algoritmos para poder observar
claramente con que valores se obtienen mejores resultados, pero ademas de
las pruebas con los algoritmos, se realizan comparaciones con paquetes de
software para que, de esa manera haya un punto de comparaciéon entre los
resultados que se estan obteniendo mediante lo simulado con Matlab y lo que
se obtiene con otro tipo de software.
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Finalmente puedo concluir que existen diferentes herramientas que nos
ayudan obtener el mismo resultado deseado, cada una de estas herramientas
tienen sus ventajas y sus desventajas, en este trabajo de tesis unicamente se
exploraron algunas, existen mas para muchos otros fines, por lo que para
elegir una de ellas es necesario considerar las condiciones de trabajo, el tiempo
que se tenga, etc. La complejidad de estos algoritmos depende mucho de los
tines para cuales vayan a ser usados, sin embargo todo esto influye de manera
directa ya que al aumentar la complejidad matematica, aumenta también el
tiempo de procesamiento de cémputo, pero también el resultado es mucho
mas preciso y exacto. Y tal como se ha visto en este trabajo de tesis no se
debe realizar unicamente una sola prueba, se deben hacer varias para asi
obtener los resultados deseados, y también ayuda bastante tener un punto de
comparacion, para que de esa manera se puedan ver los mismos resultados
desde otra perspectiva.

90



Bibliografia

[1] Peyton Z. Peebles, Jr. “Principios de probabilidad, variables aleatorias y
sefiales aleatorias”, Mc Graw Hill, cuarta edicion, 20006.

[2] Montgomery, Douglas, “Probabilidad y Estadistica aplicadas a la
Ingenierfa”, Mc Graw Hill,

[3] Wiley, J, “Simulated Annealing: Parallelization techniques”, 1992.

[4] Aarts, E y Korst, Wiley, J, “Simulated Annealing and Boltzmann
Machines”, 1989.

[5] Sheskin, Theodore, J. “Markov chains and decisién process for engineers
and managers”, CRC Press, 2011

[6] Stroock, W. Daniel, “An introduction to Markov Processes”, Springer
Verlaq, 2005

[7] Juan E. Ortufio, Noberto Malpica, Manuel Desco, Filtros de Difusion
Anisotropica 3-D aplicados a imagenes de resonancia magnética cerebral,
[en linea], Madrid, Universidad Politécnica de Madrid, 2002, Formato html,
Disponible en Internet:
http://www2.die.upm.es/im/papers/JEOCaseib02.pdf

91



