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iexicano
La segmentacion de una imagen es la particiéon de dicha imagen en diﬁ@gﬁﬁﬁﬁﬁéﬂd

~ que son similares de una manera predefinida [1][2]. La segmentacién es una 1mpor%‘al fiJ lal
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caracteristica de la percepcion visual humana la cual se manifiesta de manera espontdnea
y natural [1][2]. Tambiéﬁ es la tarea mas importante y dificil en las areas de anélisis y
procesamiento de imagenes [1] [2] [3] [4] [6] [7]; todos los pasos posteriores a la

segmentacion tales como la extraccion de caracteristicas y el reconocimiento dependen
en gran medida de la calidad de la segmentaciéon: Sin una buena técnica de
segmentacion, los objetos de interes (en una imagen relativamente compleja) son muy
dificiles (muchas veces imposible) de reconocer utilizando técnicas automaticas

1171 [2] [3][5116][7][12]. Por tal razon es comun que se requiera un considerable
estuerzo en el disefio de métodos de segmentacién que incrementen la probabilidad de

una segmentacion exitosa.

Existen varias tecnicas de segmentacidn disponibles para el procesamiento de imagenes

- en color, pero hasta afios recientes, la mayoria de las t€cnicas de segmentacion en color

eran en realidad técnicas monocromaticas aplicadas a cada componente de la imagen en
color (a veces trabajando en diferentes espacios) donde los resultados son después
integrados para generar un resultado [10] [12] [3]. El problema en comuin con estos
enfoques es que cuando los componentes de color de un pixel en particular son
procesados de manera separada, la informacion de color es de tal manera diseminada en
sus diferentes componentes de color, que gran parte de la percepcidn del color se pierde
16] 17] [10] [12].

En esta solicitud de patente se presenta un método de segmentacién de imégenes semi-
automatico, el cual a diferencia de la mayoria de las técnicas publicadas, procesa la
informacién de color como un todo para cada pixel, evitando de esta manera la
diseminacion de la informacidn de color en sus componentes. El método aqui presentado
es directo, simple y computacionalmente econémico; su mejora en la calidad de la

segmentacion asi como sus rapidos resultados, s on significativos ¢ on respecto a otras

soluciones.
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de Color (IPC’s), calculando PC (ver pagina 13) para cada pixel, lo cual -a ”
esta solicitud de patente. La distancia Ap es también original 9‘%}% ?F%%%lgqj%i%
acuerdo a las modificaciones del espacio de color HSI en especial de la representacion
de la tonalidad como vector en R”.

En el meétodo aqui presentado, se describen operaciones necesarias para obtener
centroides de color directamente en este espacio HSI modificado, asi como medidas de
dispersion estadistica disefiadas particularmente para interpretar la naturaleza vectorial

de la tonalidad en el modelo HSI modificado. Las operaciones basadas en la

representacién de la tonalidad como un vector en R? también son originales.

Estado de la Tecnica

En los ultimos afios ha habido un considerable esfuerzo de investigacion dedicados al
problema de la segmentacion de imagenes de color debido a su importancia en las areas
de procesamiento y ané,lisis de imagenes. Ha recibido gran atencién porque el color es
una caracteristica visual muy robusta y efectiva para diferenciar un objeto de su entorno.
Las tecnicas publicadas disponibles y sus enfoques son ampliamente variados, desde
extensiones de las técnicas monocromaticas clasicas [11] [34] a morfologia matematica
[6], esquemas de agrupamientos [20] [21], uso de wavelets [19] [23], técnicas
estadisticas [2][35], y representacion usando cuaterniones [29] entre otros.

En [10] y [12], los autores comentan que la mayoria de los enfoques de segmentacion
en color se basan en realidad en métodos de segmentacion monocromaticos, operando en
diferentes espacios de color. En estos espacios de color se aplican métodos de
segmentacion en tonos de gris en cada uno de los componentes. Sin embargo, un
problema que no se resuelve es: jComo poder emplear la informacion de color, como un
todo, para cada pixel? En el momento que el color se proyecta en sus diferentes
componentes, la mnformacion de color que los humanos pueden percibir, se pierde. Este
problema en especial es en el que se trabajé para generar el método de segmentacién que

-

se presenta en esta solicitud de patente.
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En |33] se presenta una modificacidon al sistema de color I; I I; propuests par=rt

4
o

INsti ;
Ohta en [34]. Las componentes modificadas las obtuvieron de forma exg”*@mgﬁ% o
creando otras componentes C; C, y Cs con las diferencias de los %,PE?@ RiBdad

, . , L ln)dtmtrial
Su método lo aplicaron a la segmentacidn de capas tematicas (rios, carreteras, etc) en

mapas cartograficos. Este método también puede considerarse del tipo mencionado en
131 v [9] ya que puede reducirse a la aplicacion de técnicas monocromaéticas a
componentes de color mdividuales (en este caso los componentes ortogonales C; C; y
Cs) y despues la integracion de los resultados.

Mucho trabajo se ha dirigido al desarrollo de técnicas de segmentacidn basadbs en
modelos aleatorios [2]. En estas técnicas las regiones de la imagen son modeladas como
campos aleatorios y el problema de segmentacién es propuesto como un problema de
optimizacion estadistico [2]. Comparado con otras técnicas, los métodos basados en
modelos aleatorios proveen una caracterizaciéon mas precisa de las regiones de la
imagen, haciendo que varios de estos modelos puedan ser usados para sintetizar texturas
de color que se parecen mucho a las encontradas en escenas naturales. La mayoria de las
tecnicas introducidas, usan interrelaciones espaciales como en los Campos Aleatorios de
Markov o en los Campos Aleatorios de Gibbs [2][35]. La diferencia principal de estos
metodos con el presentado en esta solicitud es que estén basados en relaciones espaciales
con la vecindad del pixel siendo procesado mientras que para la generacién de una

imagen IPC solo se toma en consideracién la similitud del pixel a procesar sin tomar en

cuenta su vecindad.

En [6] se presenta una técnica que combina caracteristicas geométricas y de color para la
segmentacion extendiendo conceptos de morfologia matematica para procesar imagenes

en color. La segmentacion final es obtenida fusionando una imagen de particién

jerarquica y una imagen de detalles finos. Los autores consideran que a través de su
enfoque (con la generaciéon de una particién jerarquica de regiones de color y la
obtencion de los detalles finos a través de umbralizacién de top-hats), pueden obtener
un analisis completo de la imagen. Su enfoque vectorial tiene como inconvenientes: 1)1a

complejidad computacional de los algoritmos, haciendo que las implementaciones sean
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detalles geomeétricos; todavia habria que separar las capas temati “ﬁ&iu
| ‘ AeXICanag
procesamiento extra para cada color para obtener una segmenigdgdm W@?@ﬁ

propuesto en esta solicitud. | Industrial
En [ 7] los autores argumentan que e spacios p olares de color, tales como HLS, HSV,
HSI, etc son madecuados para tareas de procesamiento y analisis de imagenes. Después
de presentar tres prerrequisitos para que los espacios polares de color tridimensionales
sean adecuados para el procesamiento de imagenes, derivan una representacion
coordinada la cual satisface los prerrequisitos y al cual laman Improved HLS (IHLS).
En [8] la 1doneidad de las representaciones polares en tres dimensiones para tareas
cuantitativas en procesamiento de imdagenes es investigada. Después de un analisis
critico de la correccion gama se propone una representacion polar usando la norma L.
Los autores validan la relevancia de su propia representacion a través de histogramas de
luminancia / saturacion, la cuales exhiben alineamientos observables y por lo mismo
alguna forma de orden.

En [11] y [12] los autores presentan un método de segmentacion basadas en una serie de
combinaciones lineales de los componentes de color RGB y de las versiones ecualizadas
de cada uno de ellos para crear 16 imagenes monocromaéticas las cuales son después
combinadas para obtener la particién final. Este método de segmentacién es la base para
los trabajos presentados en [13] [15] [16] y [17]. Este método es un caso tipico de los
mencionados en [5] y [6] que utilizan métodos monocromaticos en canales separados o
combinaciones lineales de ellos (en este caso en el espacio RGB). A diferencia de este
metodo, el propuesto en esta solicitud utiliza la informacién de color de manera conjunta
para cada pixel de la imagen original RGB, transforméndola a un espacio HSI
especialmente modificado.

En [2] se presenta el estado de la técnica concerniente al procesamiento digital de
imagenes en color, incluyendo segmentacion. Se presentan varias distancias y medidas
de similifud de color. Todas estas medidas comparan a los pixeles de color como unidad
y estan basadas en representaciones vectoriales tridimensionales para el color en cada

componente. En minguna de las distancias y medidas de similitud presentadas en [2] se
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solicitud de patente.
En [20] se introduce un método de segmentacién en color el cual se fghfid &~ ropiedad
caracteristicas cognoscitivas humanas. Fueron obtenidas a través de eXpedngﬁ{§£r(§§'
categorizacion de color 11 categorias para segmentar la imagen. Desarrollaron una
distancia llamada Fast Exact Euclidean Distance (FEED) trabajando el espacio de color
HS1 estandar. En |22} los autores usaron técnicas de imagenes multiespectrales para
segmentar partes de globulos blancos en la sangre en vez de procesamiento de im4genes
en color y procesaron el espectro de cada pixel individualmente.

Algunos de los métodos combinan textura e informacién de color para obtener la
segmentacion como en [18][29] y [31]. En [31] los autores mejoran una medida de
integracion llamada “J” la cual es usada para obtener bordes de color / textura y obtener
a partir de ellos la segmentacion final.

El metodo presentado en [30] ataca el problema de segmentar texto inmerso en iméagenes
de color del mundo real. Integran la informacién de color trabajando en el espacio RGB
con 1nformacion espacial usando varias métricas y filtros Log-Gabor.

En [25] los autores proponen un modelo de color confiable en el espacio de color HSI
considerando la informacidn de intensidad al adaptar ajuste de curvas B-spline para crear
un modelo matematico para las caracteristicas estadisticas de color con respecto a la
intensidad.

En [24] los autores argumentan que tareas dificiles como la extraccidon y andlisis de texto
en 1magenes de documentos Web se beneficia de las capacidades humanas de la
percepcion del color, en preferencia al analisis en el espacio de color RGB. Su enfoque
permite la segmentacidn de texto en situaciones complejas como color y textura
variantes. La imagen es segmentada utilizando analisis de los histogramas de tonalidad
Hue) y Lightness en el espacio de color HLS y después fusionandolos usando
informacion de Ia discriminacion humané. de longitud de onda y luminancia.

En [26] los autores proponen un método de segmentacioén de iméagenes en color que filtra
la mmagen simultaneamente utilizando tensores de votacién como paso principal de

filtrado. Primero descomponen la imagen en regiones cromaticas y acromaticas, después

S
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densidad para deteccion de centroides y se realiza el agrupamiento con el algﬁ‘fl‘%%é%gg
means para la segmentacion de los valores de acuerdo al componenteés@ialifia

intensidad en la imagen mejorada. | ﬁdug“ bl
En [27] los autores presentan un esquema de segmentacion de iméigenes en color en una
clasificacion de pixeles no supervisada. En su técnica, cuando los puntos de color de
diferentes regiones en una imagen dan origen a un solo cluster en el espacio de color,
dividen este cluster en sub-clusters de puntos de color definidos por dominios de color.
Las propiedades de conexion y de homogeneidad de sub-clusters de pixeles de color
defmidos por estos dominios de color son después analizados para construir las clases
que representan las regiones de interés de la imagen.

En la técnica presentada en [29] la informacidn de color para cada pixel es representada
y analizada como una unidad en la forma de cuaterniones en el cual cada componente

del espacio de color RGB corresponde a las bases 1,j,k imaginarias respectivamente. Esta
representacion del color ha mostrado ser efectiva en el contexto de segmentar imagenes

en color en regiones de textura y color similar
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DESCRIPCION DETALLADA DE LA INVENCION

Los detalles caracteristicos de esta nueva técnica de segmentacidn de imégenes en color

se describen claramente en la siguiente descripcién:

El metodo de segmentacion en color, se puede dividir conceptualmente en dos pasos:

1. Mediante :un procedimiento desarrollado para este fin, y aplicandolo en una imagen
en color con formato RGB (la que se quiere segmentar) y donde previamente se

selecciono un color, se obtienen imagenes en tonos de grises, las que llamo Iméagenes de

9
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parte novedosa de la imnvencion.

2. El uso de herramientas de morfologia matematica aplicadas a las iméagenes %fﬂ@!

generadas para introducir caracteristicas geométricas discriminantes. Ya que el
resultado del paso 1 es una imagen en tonos de grises, se pueden utilizar las ya maduras
y desarrolladas técnicas de morfologia matematica para integrar caracteristicas
discriminantes geomeétricas con las de color generadas en el paso 1.
Para la generacion de una im:agen IPC, es necesario:

1. Una imagen en color con formato RGB.

2. Una muestra de pixeles que sea representativa del color percibido de un

region de la imagen de interés.

A partir de la muestra de pixeles representativos, se calculan valores estadisticos

mediante formulas que se desarrollaron para ese fin:

Z saturacion(i)
Saturacién media = =
n
D intensidad(i)
Intensidad media = 1=
n

Tonalidad promedio = (Ver pagina X).

Desviacion estandar de Tonalidad G = \ =

Desviacién estandar de Saturacién G = \ =]

10
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> Ai(i)

Desviacion estdndar de Intensidad G; = \ =] 1
n a——

s la @mﬁr@dd

n es el numero de elementos de la muestra.

A= distancia__tonos_At (tonalidad(i),tonalidad media). Ver pagina 16.

A¢ = distancia saturacién A (saturacidn(i),saturacion media). Ver pagina 17.

A= distancia intensidad A (intensidad (1),intensidad media). Ver pagina 17.

Tonalidad(1) = Ver pagina 19.

Saturacidn(i) = Ver pagina 19.

Intensidad(1) = 1/3 (R+G+B)

Finalmente, para la generacién de la imagen IPC, se recorre toda la imagen en color, y

se calcula para cada pixel la “Probabilidad de color “ PC(i,j) de la siguiente manera:

2
_'aA '_'a A “‘aﬂAI
G G Gy
pc_€ 7t e " e
donde:
e=2.7182...

A= distancia tonos /\ (tonalidad(i,j),tonalidad media). Ver pagina 16.
A= distancia*satﬁraciénhAs (saturacidn(i,j),saturacién media) . Ver pagina 17.

A; = distancia intensidad A; (intensidad (1,),Intensidad media) . Ver pagina 17.

El centroide de color esta formado por (tonalidad media, saturacién media,

intensidad media)

a1, a2 ¥ a3 son valores de una méascara de discriminacién, que puede ser igualados a 1 o 0
(uno o cero) tnicamente. Sirven para discriminar cualquiera de los componentes H,S o I

en algunos casos que se requiere. 0 (cero) corresponde a discriminacion.

11
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G; = maximo(Desviacion estandar de tonalidad, umMinimo)
O = maximo(Desviacién estandar de saturacion, umMinimo)

O; = maximo(Desviacion estandar de mtensidad, umMinimo)

Generalmente umMinimo = 0.07 da buenos resultados.

experimentos.

Una vez que se obtiene la imagen IPC, se puede ufilizar cualquier herramienta de
morfologia matematica para procesarla; al 1igual que se puede hacer uso de cualquier ofra
1magen en tonos de grises que se obtengan por una combinacion lineal de los
componentes RGB para obtener informacion que permita refinar la segmentacion.

A traves del concepto de Probabilidad de Color (PC), el cual representa 1a factibilidad de
que el pixel en cuestidon pertenezca a un color previamente seleccionado, se emplea la
imnformacién de color como un todo, para ser procesada directamente sin proyectar sus

componentes separadamente.
CALCULO DE TONALIDAD PROMEDIO

Para la obtencion de la tonalidad promedio, se toma ventaja de la representacién de la
tonalidad en forma de vector en R” ‘(Ver pagina 19) Los vectores en R?, que representan
la tonalidad, se combinan a través de una suma vectorial.

Del vector resultante de la suma, se obtiene la tonalidad promedio y un valor llamado
saturacion relativa. La saturacidn relativa nos proporciona una medida de en qué manera
los diferentes tonos agrupados afectan la saturacién del conjunto.

De esta manera, se define la tonalidad promedio (Hm) con el siguiente procedimiento:

1. A cada pixel del grupo a promediar, se aplica una transformacién de R’ a R?

definida en la siguiente matriz:

12




mi —ggrrprpprrpra
- ImEAF Iggeqr —a—a8 =% 1
. = T LA el T e vy o
LT T TR et L=
m F EFSE=FpIprEs prarr - T [
aAr i -2 " Ill'l L A e 2 s amamsarggEay -“I.I L iee LT Sl
T s - r prrrenpp mp ER 1mm rm r==frrE--r CRCILEF r| unlla l,_"-
e pA=F 8 7} =r"a=a 421 m1n REERET [l b L 1
ECEARAIL . T L S s e B e A a1
r ama - L amam = ' - aaa LLERETY | EESLELE LLLLL Loty
" mr= re=r r mrpr e b ] Leor= i
r_=‘ |1'|""M - n o “almaw TamEar
r gr -m . e rrr | LY n RE R s Ta=" =13
Nl " LA | 'RLLCELLEEL LT LR |
Lt pp e L) aresr LR Al
- [ERL L] u nire 1 [ Itk By K
l::r.'! Epr m-r "'!" L] L1 - T LEI TRRLPT.L
' ENFF [ X ]
e PR I = m =331 [ L1
1 LEr .
AR o
L L ! 2 B
b L] 30,

ST T T T —

10

15

20

25

30

VR (P)=
{ |1 -cos(mw/3) -cos(mm/3)] . [R] [x]
10 sen(mm/3) -sen(mr/3)] * 1G] = [ V]
[B]
0]
[0] SiP G }

Donde G representa la zona acromatica o de singularidades (Ver pagina 18).

LRGB] es el pixel representado en el espacio de color RGB

2. Se ejecuta el equivalente al siguiente procedimiento:

Vector.x = 0;
Vector.y = 0;
For (1=1;1<=n;it++)
{ Vector.x = Vectorx+ VR(@G).x;
Vector.y = Vector.y + VR(i).y;}
Se tiene un Vector acumulador que se encarga de mantener el resultado de las sumas
parciales, mientras se recorre el indice i. Cada uno de los vectores que se adicionan al

acumulador corresponden a la transformacién previamente hecha en el paso 1: VR(J).

3. Se obtiene el angulo con respecto al eje X en R* que corresponde a la tonalidad
(Hue): Hm = angulo (Vector,0).
4. Se obtiene la saturacion relativa Sr:

Sr = Mag(Vs)/ Mag(V1) + Mag(V2)

DEFINICION DE DISTANCIAS DE COLOR A A, A

DISTANCIA DE TONALIDAD A,

A partir de la representacion vectorial de la tonalidad, se define la distancia de tonalidad

A, para dos pixeles P; y P, como:

A(P1,P2)= |K* abs(acos[prod_escalar(Vi,Vy) / mag(V1)*mag(Vy)]) SiPi yP, ¢ G

13
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Donde:

abs () = valor absoluto

acos () = arco-coseno

mag () = magnitud de los vectores.

prod_escalar () = producto escalar de dos vectores.

K es un factor real que sirve para normalizar la distancia A; € [0,1].

G es la region acromatica o de singularidades (Ver pagina 18)

Vy y V; son los vectores en R? formados mediante la transformacién Vm(P):

Vm (P)=

{
[1 -cos(II/3) -cos(I1/3) ] [R] ]
[0 sen(II/3) -sen(I1/3)] * [G] = [y] SiP ¢ G
0 0 -- 0 1  [B] [0]
0]
10} S1P €G
[0] q )

Donde G representa la zona acromaética o de singularidades.

Se tiene:

Vs=Vm/|[Vm|
DISTANCIA DE SATURACION A,

A partir del espacio de color seleccionado, y del algoritmo propuesto para calcular la

saturacion, se define la distancia de tonalidad Ag para dos pixeles P1 y P2 como:

A= abs [saturacién(P1)-saturacién(P2)]

DISTANCIA DE INTENSIDAD A;
14
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A partir del espacio de color seleccionado, se define la distancia de int

dos pixeles P, y P, como:

A; - abs | intensidad(P;)-intensidad(P;)]

USO DE MORFOLOGIA MATEMATICA SOBRE IMAGENES IPC

La mmagen IPC nos indica que pixeles en la imagen tienen la mayor probabilidad de
pertenecer a los objetos de interés. Esta imagen se puede tratar con cualquier herramienta
de morfologia matematica para tonos de grises; ya sean filtros, operaciones,
umbralizaciones, etc. El uso de morfologia matematica fortalece el método de
segmentacion; ya que introduce caracteristicas geométricas, mientras que la imagen IPC
introduce caracteristicas de color; ambos se complementan dando buenos resultados.
También se puede incluir (como informacién complementaria), en el procesamiento, la
imagen de intensidad. Cuando los objetos de interés estin formados principalmente por

pixeles acromaticos, es mas fécil segmentarlos a partir de 1a imagen de intensidad que de
la imagen IPC. No obstante, en estos casos, las imagenes IPC pueden servir para

remover elementos que se confundan, en la imagen de intensidad con los objetos de

mmterés.
DEFINICION DE LA ZONA ACROMATICA O DE SINGULARIDADES G

Se enfiende como zona acromatica del espacio de color HSI, como aquella regién donde
no se percibe tonalidad alguna. Es decir, el color se percibe como un nivel de gris. Esto

se debe a que la saturacién del color es baja o la intensidad es casi cero o muy alta.

Dado el modelo tridimensional del sistema HSI, definimos la regién acromética (también
llamada de singularidades) G a la unién de los puntos del cilindro definido por
Saturacion < umbral 1 y de los conos Intensidad < umbral 2 e Intensidad > umbral 3.
Los pixeles en esta zona acromatica son percibidos como niveles de gris. Para la técnica

aqul descrita, son necesarias ciertas modificaciones en la representacién de color y de

15
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MODIFICACIONES AL MODELO ESTANDAR DE COLQR. 4/
CAMBIOS EN REPRESENTACION DE LA TONALIDAD

Una modificacién importante al modelo de color HSI consiste en cambiar Ia

representacion del atributo de tonalidad (Hue), que generalmente es un angulo € [0,
360]; a un punto (X,y) € R”, y con distancia al origen igualada a uno. Esta

representacion alternativa permite encontrar el cambio de tonalidad (o distancia A )),

entre dos pixeles, en funcién del dngulo que existe entre los vectores generados en R”.

Siendo asi, la representacion alternativa de la tonalidad se define como: Un vector V €

R? con |V|= 1, que tiene ¢ omo angulo a la tonahdad (Hue) entre el vector V y un
vector umitario paralelo al eje X. Con el fin de normalizar, se da una magnitud al vector
igual a 1 (Ver figura 1: Donde R representa al rojo, G al verde, B al azul, H a Hue y C
es el circulo con magnitud 1).

En si, esta representacién en R’ puede considerarse equivalente a la comunmente
utilizada en el modelo HSI, en ei sentido de representar completamente al atributo
tonalidad, pero con la diferencia, en que con esta nueva representacion se puede

interpretar la distancia entre tonos, en funcién del menor angulo entre dos vectores.

CAMBIOS INTRODUCIDOS EN EL CALCULO DE LA SATURACION

Con el objeto de evitar que el valor de la saturacidn se indetermine cuando la intensidad
es 1gual a cero, se iguala la satufacién a cero en este punto del espacio de color. El
algoritmo para calcular la saturacion queda de la siguiente manera:
si (intensidad>0)

saturacidon (P) = 1 - ((3/(intensidad(P))) * minimo(r,q,b))

en OTro Ccaso

|
-

saturacidn (P)

16
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Donde r.g 0, son los valores de color respectivos, en formato RGB, del pxel |

se puede observar la gran mejora en a calidad de Ia sepmeniacién que resulta de nuesta

fecnica.
EJEMPLO DE LA UTILIZACION DEL METODO DESCRITG
Agui se muesira un ejemplo de la implementacidn del método descrito aplicado a una

imagen de prucha, que consiste en una porcién de un mapa fopografico previamente
digtializado er formato RGB con tamafio de 300 x 350 pixeles, mostrado en ia figura 2.

Para ¢l procesamiento se wiilizé vna computadora PC con las signienfes caracterisficas:
Macroprocesador: intel Pentumn

Memorna RAM: 312 Mb

Disco Duro: 30 Gb

Sisterna Operativo: Windows XP

Platadorma Tecnoldgica:  Matlab
Los capas temdticas de interés para segmentar en esta imaven son las siguienfes:
a. Rios (lineas azpies)
B isolineas café groesas (carvas de nivel fipe A)
¥ Isolineas café delgadas {curvas de nivel tips B)
8  Areaverde
€ Pontos verdes
Para sepmentar Ias lincas aznies, sesiguen lospasos del T al 5 -
i. Seleccitn de pixeles muestra. Se tomd vna muesira de pixeles que forman pare
de las lineas azules. En este caso fucron:
Mucstra (senglén, columna) =
135 352

155 53
§7




156 52

157 351
157 52
158 51

5 159 50
160 49
161 48
163 46
164 46

10 Se muestran marcados y sefialados con el simbolo o en la figura 3.

2. Con estos pixeles se calcula el centroide del color de los pixeles seleccionados

con las formulas expuestas: Centroide de Color {Hc € [0,2x], Sc € [0,1], Ic €
[0,255]} =(3.56, 0.4126, 102)
El vector representativo de la tonalidad promedio es: Vrep = (-0.9123, -0.4094)

15 A partir de la muestra, se calcula la desviacién estandar, teniendo como resultado:
Gy = 0.0392
Gsi = 0.0884
Gii = 0.0382

De tal manera que los valores para el calculo de PC son

20 Gi= 0.07
Gs = 0.0884
g;=0.07
3. Se genera la imagen IPC a partir de los datos obtenidos.
4, En este primer intento, se puede observar en la imagen IPC un buen resalte de los
25 pixeles que forman los rios. Se puede considerar una imagen util para la
segmentacidn.
5. Se binariza la imagen IPC aplicando un umbral. en este caso es de 30 (el rango es
de 0 a 255).

La figura 4 muestra la segmentacion sefialada con el simbolo o

18
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Segmentacion de isolineas café gruesas (curvas de nivel tipo A)

1. Seleccion de pixeles muestra. Se tomaron muestras de pixeles que parecierﬁﬂl

representativas de las 1solineas café gruesas. En éste caso fueron:

Muestra (renglon, columna) =

En la figura 8 se muestran sefialados estos pixeles con el simbolo o

2.

El vector representativo de la tonalidad promedio es: Vrep= (0.9515,

132
183
133
184
184
185
185

186
187

188

80
73
79
77
78
76
77
74
73
72

eXICano
de la Propiedad
industrial

Con estos pixeles se calculé el centroide del color Cc del color de los pixeles

seleccionados en el espacio HSI, con las férmulas expuestas en la seccion 5.6:

Centroide de Color {Hc € [0,2z], Sc € [0,1], Ic € [0,255]} =(0.31, 0.45, 66)

0.3077)

A partir de la muestra, se calculd la desviacion estandar, teniendo como resultado:

O = 0.0392
O = 0.0884
O; = 0.0382

De tal manera que los valores para ¢l calculo de PC son:

Gt= 0.07

Cs = 0.0884

;= 0.07

3. Se genero la imagen IPC a partir de los datos obtenidos.
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util para la segmentacion. o fl.!
. Se umbraliza con un valor de 80. i eXicane

dela pfﬁpi@ﬁa

Aunque la imagen puede considerarse como aceptable para el reconocedor, se pu@ﬁ@um riat
eliminar los puntos aislados de la siguiente forma:

6.1 Utilizando morfologia matematica, se genera una imagen dilatada con un

elemento estructural de 3x 3.
6.2  Seeliminan las &reas conexas menores a 20 pixeles.
Por ultimo, se obtiene la segmentacion al aplicar la funcion 16gica and a la imagen de
donde se elimino las areas conexas menores a 20 pixeles (imagen del paso 6.2) y donde
se umbralizé con un valor de 80 (imagen del paso 5).
La figura 6 muestra la segmentacion de las isolineas café gruesas sobre la imagen de

mtensidad sefialada con el simbolo o

Segmentacion de isolineas café delgadas (curvas de nivel tipo B)

1. Seleccion de pixeles muestra. Se tomaron muestras de pixeles que parecieron
representativas de las lineas café delgadas. En este caso fueron:
Muestra (renglén, columna) =
238 180
239 179
241 178
242 176
242 177
243 175
244 174

Estos pixeles se encueniran sefialados en la figura 7 con el simbolo «.
2. Centroide de Color {Hc I1[0,2 p], Sc1 [0,17, Ic 10,2551} = (0.435, 0.323, 129)
El vector representativo de la tonalidad promedio es: Vrep = (0.9069 0.4213)
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De tal manera que los valores para el calculo de PC son:

Os = 0.07

G; = 0.07

3. Se generd la imagen IPC a partir de los datos obtenidos.

4. En este primer ntento, se puede observar en la imagen IPC un buen resalte de los
pixeles que forman a las curvas de nivel tipo B. Se puede considerar una imagen ttil
para la segmentacidn.

5. Se binarizo la imagen con un umbral de 150.

Para mejorar la calidad de la segmentacion se substrajo la imagen dilatada de lineas café

gruesas de la binarizacidon con umbral de 150 (imagen del paso 5).

La figura 8 muestra la segmentaci6n sefialado con el simbolo o

Segmentacion del area verde

1. Seleccion de pixeles muestra. Se tomaron muestras de pixeles que parecieron
representativas de las lineas azules cortadas. En este caso fueron:
Muestra (renglon, columna) =

73 234

73 235

74 233

74 234

74 235

75 233

75 234

76 234
21
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Estos pixeles se muestran en la figura 9 sefialados con el simbolo «.

2. Centroide de Color {Hc e [0,2], Sc € [0,1], Ic & [0,255]} = (1 B&iQ133.150:6):2 |

El vector representativo de la tonalidad promedio es: Vrep = (0.2052 0.9787) I E"_tlwio
| o | Mexicang

A partir de la muestra, se calculd la desviacién estandar, teniendo comofiesfiidtlen niedad

Gy = 0.0514 Industria!

Gsi = 0.0680

G; = 0.0376

De tal manera que los valores para el calculo de PC son:

Gi= 0.07
Gs = 0.07
G; = 0.07
3. Se generod la imagen IPC a partir de los datos obtenidos.

4. En este primer intento, se puede observar en la imagen IPC un buen resalte de los

pixeles que forman al area verde. Se puede considerar una imagen 1til para la

segmentacion.
5. Se binarizo con un umbral de 150.

A partir de esta imagen se utilizo procesamiento morfolégico para mejorar la

segmentacion.

6.1 Se realiz6 una apertura con un elemento estructural de 3x 3.

6.2  Se eliminaron las regiones conexas mayores a 20 pixeles.

6.3 Al resultado anterior se le aplica una cerradura con un disco de radio 5 pixeles, y

se tiene la segmentacion deseada. Esta se muestra en la figura 10 sefialada con el

simbolo o

Segmentacion de puntos verdes

1. Seleccion de pixeles muestra. Se tomaron muestras de pixeles que parecieron
representativas de los puntos verdes. En este caso fueron:

Muestra (renglon, columna) =

22
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233 192
233 193
233 194
233 192
234 193

En la figura 11 se muestran estos pixeles sefialados por el simbolo o

2. Centroide de Color {Hc € [0,2x], Sc € [0,1], Ic € [0,255]} = (1.8, 0.19 114.3)
El vector representativo de la tonalidad promedio es: Vrep= (-0.2277 0.9737)

A partir de la muestra, se calcul6 la desviacion estandar, teniendo como resultado:

O = 0.1350 |
O; = 0.0887

De tal manera que los valores para ¢l calculo de PC son

G:= 0.1350

G, = 0.07

O; = 0.0887

3. Se genero la imagen IPC a partir de los datos obtenidos.

4, En este primer intento, se puede observar en la imagen IPC un buen resalte de los

pixeles que forman a los puntos verdes. Se puede considerar una imagen 1til para la

segmentacion.
. Se binarizo con un umbral de 70.
6. Para obtener la segmentacion de los puntos solo es necesario substraer la

segmentacion del area verde (figura 10) a la imagen anterior. El resultado se muestra en

las figura 12 sefialado con el simbolo o.

PRUEBAS COMPARATIVAS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos con el software R2V de Able
Software Corp. (que es representativo de los mejores métodos de segmentacién

existentes [X]) al ser aplicados a la imagen de prueba. La salida de este software no es
23
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Procesamiento de las lineas azules

Se selecciono un grupo de pixeles pertenecientes a las lineas azules. Se pueden observar
en la figura 13 sefialados con el simbolo o.
El resultado del procesamiento es el mostrado en la figura 14 sefialado con el simbolo «.

Como puede observarse, la calidad de la segmentacidn es mucho menor a la del sistema

propuesto, tanto que el resultado es practicamente inutilizable.

Procesamiento de isolineas café gruesas (curvas de nivel tipo A)

Se selecciond un grupo de pixeles pertenecientes a las isolineas café gruesas. Estos
pixeles pueden observarse en la figura 15 sefialados con el simbolo a.
El resultado del procesamiento es el mostrado en la figura 35.

En este caso el resultado es tan pobre que tampoco es util para propdsitos practicos.

Procesamiento de isolineas café delgadas (curvas de nivel tipo B)

Se seleccionod un grupo de pixeles pertenecientes a las isolineas café delgadas Estos

pixeles pueden observarse en la figura 17 sefialados con el simbolo a.

El resultado del procesamiento es el mostrado en la figura 18 sefialado con el simbolo c.

En este caso el resultado tampoco es util.
Procesamiento del area verde

Se selecciono un grupo de pixeles pertenecientes al area verde Estos pixeles pueden

observarse en la figura 19 sefialados con el simbolo «.

El resultado del procesamiento es el mostrado en la figura 20 sefialado con el simbolo c.
| 24




Procesamiento de los puntos verdes

Se selecciond un grupo de pixeles pertenecientes a los puntos verdes Estosi’“pmﬁlﬁgg

Meticano

de la Propiedad
5 El resultado del procesamiento es el mostrado en la figura 22 sefialado con el sidbalptei af

pueden observarse en la figura 21 sefialados con el simbolo a.
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REIVINDICACIONES

lra stltuto
Habiendo descrito suficientemente mi técnica, considero como una novedAd ¥ioanty

tanto reclamo como de mi exclusiva propiedad lo contenido en las sg{%éﬁtes’ c}?u‘s%g?d
1. El método de segmentacion de imagenes en color, 1mplementadou§n”uai1a
computadora, el cual recibe una imagen en color en formato RGB de 24 bits a la que se
desea segmentar diferentes regiones homogéneas en color, y se le suministra una
pequeiia muestra de n pixeles representativos del color de los objetos que se desean
segmentar, en donde el método para obtener la segmentacion de la regién de interés
esta caracterizado por los siguientes pasos:

a) Obtener el centroide de color [He, Se, Ic] y los parametros estadisticos o, s, G

mediante el procesamiento de la muestra de n pixeles.

b) Recorrer toda la imagen con el procesador, y para cada pixel P de la imagen:

- Transformar el pixel P de R> a R*con |V| =1 mediante la  transformacién:

Vm (P)=
{ [1 -cos(1I/3) -cos(11/3)] |R] IX]
|0 sen(I1/3) -sen(I1/3)] * 1G] = 1v] SiP ¢ G
[0 0 0 ] [B] [0]
Donde G es la zona acromatica o de singularidades
0]
[0] SiP eG
0] f
Y Vs = Vi/|Vil.

- Obtener la distancia Ai: Agy A;

- Calcular el valor de PC a partir la ecuacidn:

(_

-—an,
| ) e( 62 )

2
_alﬁt )

(
pPC = €

Donde a;, a; y a3 son valores de una mascara de discriminacién, que puede ser

26, 26,

C

igualados a 1 0 0 (uno o cero) inicamente.
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c) Obtener la umbrahzacmn de la 1imagen IPC prewamente obteni av "

unicamente.

2. El método de segmentacion de imagenes en color de conﬁcn'midaénE:‘io:yn.S l:17' l@'

reivindicacion 1 caracterizado ademas por que a las imagenes de probabilidad de

color (IPC’s) se le aplican técnicas de morfologia matematica.

3. Un meétodo de segmentacion de conformidad con la reivindicacién 1y 2

caracterizado porque el paso de umbralar la 1imagen IPC se realiza mediante el
calculo de operaciones estadisticas aplicadas a la imagen fuente, la imagen IPC y la

muestra micial de n pixeles.

4. El método para calcular la tonalidad promedio (Hm) de un grupo de pixeles, 1a cual

forma parte del centroide de color [Hc Sc Ic] (haciendo He = Hm), que es necesario
calcular en el paso a de la reivindicacidén 1, que es provisto de una muestra de n

pixeles representativos del color a promediar en formato RGB, caracterizado por los

siguientes pasos:
a) Transformar cada pixel P de la imagen de R a R* mediante la transformacién
V(P).
b) Sumar cada componente de los vectores en R* obtenidos (suma vectorial).
c) Obtener el angulo del vector suma con respecto al eje X el cual corresponde
a la saturacion promedio Hm.
5. El meétodo para calcular la tonalidad promedio (Hm) de un grupo de pixeles en
conformidad con la feivindicacién 4, caracterizado ademas por dividir el vector

entre su norma (Vs =V/[Vp|) antes de hacer la suma vectorial.
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RESUMEN

En esta solicitud de patente se presenta un novedoso metodo semi—automéﬁ’@@f

segmentacion de imagenes en color, el cual a diferencia de la mayoria c&éais ' §§§185n0

ropied
publicadas, procesa la informacion de color como un todo para cada pixel, ewteﬁpﬂg%]gt i'id*

esta manera la diseminacion de la mformacién de color en sus componentes. El método
aqul presentado es directo, simple y c omputacionalmente econémico; su mejoraen la
calidad de la segmentacién asi como sus rapidos resultados, son significativos con
respecto a otras soluciones.

El metodo se basa fundamentalmente en la generacion, a partir de imagenes en color en
formato RGB, de Imagenes de Probabilidad de Color (IPC) que son imagenes en escalas
de grises donde aparecen resaltados los pixeles en las posiciones que corresponden al
color de una pequefia muestra representativa. Estas imagenes IPC pueden ser procesadas
con técnicas de mortologia matematica para itroducir caracteristicas geomeétricas en la
segmentacion.

El metodo puede ser dividido conceptualmente en dos pasos:

1. La creacion de Imégenes de Probabilidad de Color (IPC’s) usando el color como
unica caracteristica discriminante.

2. En caso de ser necesario, se introducen caracteristicas geométricas mediante la
aplicacion de tecnicas de morfologia matematica sobre las imé4genes IPC’s generadas en
el paso 1.

También se describen operaciones necesarias para obtener centroides de color
directamente en este espacio HSI modificado asi como medidas de dispersién estadistica

disefiadas particularmente para interpretar la naturaleza vectorial de la tonalidad en el
modelo HSI modificado.

23




) 0
= STagprem
- = T qmmACEIFITTNAEATEE= N N =
T=F ==ar LI | H -
I m rr rr) LSRR TRCCITIT ). 03 20 03 e ST
| -y mm= TR 1 o T 3 Tl A A }_"'
- . -- e LR LR R EE e (1] FF L
! - i L SERAr--rrar-Tm-gr -r wrf-A-F
- L] LE N LT RN IEY |
I - appn- - “r-n
I 11mmE  m -1
I -------- r
----- -
-n
R

/11

e EH

D

Figura 1

C L B Fre TS T TN
W thﬂ-:.d‘ Ir .__-1I.II [ TELIET
; L]
Tiadel 11

i 2 & T.'. )

1IR3 e~

=,
e

. . X N [] - r - r
o "a - - 1= T . " - . L~ P = L ==r
& it A S LA R 'é- e T e L L - g L ;I
X, a ATVRRIC T Som - maTh gt LT T TrIaE o — E ‘-'ml- ; AETLL
ot BT R G L T T gl e i
. . nm i r - = = - i - - B r o= -y
. -- - - - Tl . " - 1ot . - - -1 b - o AR

LA e o I ; T im W=y - S .
= _E-?-.::: ! &::: %45 l.:-.‘-..i“ﬁ‘ J!EE b i - ..r-ﬁil e % -. . ﬁ:ﬁ}_ ";_'_:_.1
: i - Lk l.': .;'--'-' b e o -';;::,-.!."r'

‘F —'.r ﬂ

-d:&.!.-. -l'
- e om

G
e e :-“I'_ L]
= -_?#;Hr!r-r*_ql '-'l:!w

L] LY
rp F

L o e, 1 ek
'_;!I-r-\.{-'-"-jti' =

raed
= Cagy "B
r F '

‘aa

S T

ap T L T
L_,.ﬁ_._l:-u,_' -.r"#:. bl

= =1y
or =
b T |
nm:r -

N . s B 3 "V )
‘E' ~ 1'pF|- - 1t. Lot bl =
f“i'qg AN

Figura 2




o T T T T

e TR T T

= e
rr.!. !“ T,

" L
ImE -1tk - ==n
.ﬁlll::lrt‘" - - - e, —r
= EE Am -ar----a
g ] R S DT T T L LTI L e
- b ereo rEFr -;rf EERmpoELCFEEEF nrErr
" 1 1 ' AugMAIAE WRAR T INAE Ad R RCLER]
" F-EEEFIEFTEFr CFEC! -
CLRE TR L L '
-

Liai
r ] oo
e

[ |
nmy gl " IREET G
.

>

L
AL ey ey !

TN "
NLLL N s EE T,
H L. -?T'—T BT . ﬁ

o Instituto
MeXicano
de la pi"ﬂpiedad

Industrial

e e ko T
-l 4 —"_1.' “rrr F'El FrFprrr
= 11w

I TR
Ar-1- 1ym I"I: ' - n
apmmg s == 1 . .

L H HH u .

5
Sy

u
T
.
"

L LR E L IR B [ ]
- KN~ = = pmme=rrp-p

A

mmrmrrrsta- r

1 L I Iy
AT
[N I M N P

1
TERFFF rm

1 il L el s iEa
T e R o Y er

Figara 3

Figura 4




-1-1,“' ST A pErrepredeErre
- e Ll sl e e 2 T T [L- T NS
L L nL L A L rrru gl 1l
a1 = == 1 iaminammEpifrl il oy -
r 17511 b

Ti1
""" rErr=rrearT
-y

e

3/11

—— - iyl A —— . ma
] L L . |

T
' -

LI }

I“—l-'—-——-:-_ L s el
- a D - " v T Bt
a0 ool . - ! S

b HE T H

|I |I Illll |I |I B |I |I -I
II-L - )

W e S

T

i L
.
-

q -

[} Y] LE] -
Ceew o Sebivddiicdn .
hi 1 - .1I.I'l _ -
DR o el P
Y L 8 e e .
thet Rt o Cr L e P
B, - - v | -
:[. . v e ) :
= .- H I - - "

Fioura &




4/11

-i.._"'
i_\'.--—:_::T rumu_. EebeBilr Bim [l r— = e e e PR ety Bl et m lmp e e e— o — e — ...__.I-T..
A T e el T ! " YLTRE LG P
SRR - - . '
~ L]
- 7 %. Y
e L] ]
'
T

B rerm
o - -
IRFEFE pru,_
REELLL] mgt -
~{{FErEENFFEPEFRL S -
LI LEIT] [§ B
FrFEFFEFER" - -" 1"

i .
-rr

1) L. T e . .
R (X T KD
e w2 T
ll -1 .'_':.'_'_ r-r.:Jr I“‘E-II L L L !l x 1

Figura 8




r——— “pg————— == -
b S
T
|
-

=
-

[ e i

kg

-
-

-
a

=
Fl

A0 EM R N, s
aes!
a ra]
SEARARR -

J|. |-J|.
A
Sl

5/11

Figura ©

LE I-!!rlnu

I|.'|:‘_| “l
1 11



¥

a
i = '—ﬁ— R e
L .

» ]
+ :‘-."l.r LA R fzo- r_'l1
SIS
L -I.- v i
i, ;Et I
ey . . 311133 L
. 4 S o
ey - 21t everreERr -
an lll.-- -“.“q: - ; au2 T
, ": .r.::r j‘ 3
roe iv ‘
R o -
Y 1] I~
R
J-r:-h..-‘-‘.'- . .
B S -
Ty " -
i S teiided]
Rkl {ab Fmwyusys ¥
_:‘ r.:‘.“ - I‘i E riii!-&'l 4
aa T = gy L, |' - "":r "_'r'r!' BT il
2 S e ]
::I .,"_.-\_--. r::.. : ‘I"\-\_!-: [ _-! LN
L e A R
:-i’-- CLETH L i
- ¥ FEEFFTRT £ oo
; ALETTEYEE] *‘li:-r"r-l-
ST B T X — - L
155--#- e T
------ H oy S
H B i
i B -t.'“." AR
-."_-'| . = waman e
I C el bAoA
rl-';.: .';‘J"lr:lﬁ'aﬂ Ty T
- ra PErFReFEar

g - LT DR
e - RO L
o o !.';_ék.ﬁ}‘ R
. L] |.;!5I:- L= _'I_:Il_Fl_l,,

I il
FrIF - rm,r

I i1 LR

P e o e el o IR
L FTr rererr

STEIIEEN - 1

’ ‘.I

S T
LLT T Chugs
M-

Figura 12

ik DY TR Le cols
bl L it | ".

L1 | LTI TT]
Efr T Ch-r-prrrEspEErFArFEEFEE Y
ML L LT R RL LR LT RILE
3 J\BFT-E-  ap-remr cerERpr
[LL BN L LERCLET
- m wk-u f o

L =]
e
- W

-
S

-

L HH

PRI e

ri




-u rarsrpusrrras wr1 -
- T g Ty ey e s e - TR

] .- 8
A ey ."!'-H"-r"-\--ll."l.-LHﬂ—rﬂ-ﬂ—--l

]

F1d &= i iy pasrss s
[ L11h} hLh] | ]

1}

H
LLLLLILL]
IFRNARNEN!

1

1 III.IJIJI.I

L1
10 ST
LIk SLLELT L
L
- WL :I':LH H

iy
.ul.u"u

I'JIIJLJIZ:I: ey
| ] L3

i SEran

] II-IIIJL CLLELL

OV Ew i
_|I I!'I'ILJ!'I__

]
' TRy |"J|

L oA oo o
p 2 VARAARIAR. + o s b T PR g

11




L I.-‘H'-I""'l' I.:;:E'[ M:"E:I:Lﬂ =it
g L1 il
: 'ﬁ':‘ L jﬁi&.::.':“

0
mgiemgy 17" -"=-m
SENELTT IS AR
r ur -pmiiEE L1 pm
"3 qm ATEEETIARARS
==rr-' "\IrAFFrFIrre
L] rqa== =

wreafars
qLeg-n mil
. .

r.l.‘ r:---‘
AR

[l |
T

xﬂﬁ:?-

.....

=
N
-
£2,
b
£
e
.
2

"L

3
¥

—11-lh
L]
3

i
1
1

[TIrFLrCrrrril
’ A Ay ..".l.l"

- 'r—
]
------ .
1= aam
r e 1
M
_____ .I't
- L]
T
La e
-
Aa F
- L i |
.....
R R ) S

1 daddal "
LN FES

hl'lll"l-'itl : | - . I:*: .




T,

&

'
LT

PRl
FFFFF=aEFn

Ly .EE,I 7 Lt

r~ rT
L

| N I T
Ly “I_nJLI:."_JI.'.:'. 1 ;I_I"]'._l e
. L LTACL .., b

S o el i

M 14,

el LT e e .
[ ey _|.‘|_. '|:r'|'1r'1'|'3|"-|' ;




o T T T, T

WL TIFILarrifpe e e
gt ry 2l VT |'_|.Jlj|-'-'|'-'=ll
-51 TTERRLE; s

LT RE]
ALYTEY JFECIRRCEE
JaEqs 1yma11 qpd

A%

b TR

-
" n " na
{Wrrrl.rr'rl.r'r:

LI}
L CEFEEERLIERE S8R HETARE
LI TFFEEFRFER]
mEmrcrec e
EIIIHII Ll
E EECFCEEF

R =
1‘{2‘- O =R - A ek

LLLLLENhE bl . 1..‘}

:{J M

LFLHE]

D EARE T

™
[
- T a3

i

Figura 20




g S
HFEER JI!

e — — — -
- 4 - T T TR R e AT
. ' ARy e ; SR
H [TERL] PRI 4 ‘1',;'.".."'
_ [111] “:rnlrrill' L b d LA d e R,
- =1 rTIET e 1Ay Iu.r... mr-T
L LI I“Il [ 13 1] .y JLLT LT TS
LEP FICL R FFFEEEERRE REE I LI LL] FL wL=
el v il ) ik
L1} - RREE rERrErEC T Al L]
an - e FrefrEr
' N L
L - 11!11 T
[ 13,114 ]
RERETh L]
e Rin
1 . s e, n.;'l!g;'! 'l:‘:':";.‘ ¥
f;|1|: - .2’...:'-.'- - .
' H
1 '.F'-r 1 - r ]
.. Ll

=
'\r.h_-]

e b I-Ll'.:y—-. -
-ra

I1-r 1ra i
Ty

r ! - .. ..'T'l:l.lrl-“-l_l,l,r'l
- r - - e
I : o - -_lr"_.-r'n I-JlLllLf:Jlj:i_‘ d K Tyl .. : r ';_-'::-:-

Figura 22




