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Resumen

El objetivo de esta propuesta es, la detecciéon de bordes mediante memorias
asociativas Alfa-Beta. Este problema se resuelve mediante el estudio de las
memorias asociativas, y algoritmos ya desarrollados para la deteccidon de
bordes.

Primeramente, se debe leer la imagen, una vez leida, ésta sera convertida a
binaria, es decir, tendra valores de “1” y “0”, esto es porque el algoritmo
que se pretende implementar, correspondiente a las memorias asociativas
Alfa-Beta, las cuales trabajan Unicamente con valores binarios.

Para el siguiente paso, se le hard un pre-procesamiento a la imagen, que
consiste basicamente en hacerla multiplo de 3, si la imagen leida es
multiplo de 3, este paso se omitira.

Enseguida, se procede a fraccionar la imagen en matrices de 3x3, para
posteriormente convertirlos a forma de vector, de un tamano de 9x1.

Ya finalizado este paso, hacemos uso del algoritmo de las memorias
asociativas Alfa-Beta, tomando como patrones de entrada estos vectores de
9x1. Enseguida, nos damos a la tarea, de operar los vectores como
patrones de entrada, con el operador o, aplicando la fase de aprendizaje de
las memorias Alfa-Beta (figura 27), operamos estos patrones por si mismos,
el primero teniendo una forma de 9x1, y el segundo transpuesto, es decir
teniendo una forma de 1x9, resultando asi una matriz de 9x9, y por lo
tanto, obtendremos un nimero n matrices de 9x9, dependiendo del tamafio
de la imagen.

Ya concluida esta fase, aplicamos el operador de minimos y maximos, para
todas las matrices resultantes, teniendo asi dos matrices: una que
contendra el valor mas pequeno comparando cada matriz, y otra que
contendra el valor mas alto comparando cada matriz.

Después para estas matrices resultantes, procedemos a obtener sus
eigenvectores, que serviran como mascaras, para su posterior
implementaciéon a la imagen, seleccionando asi el mdas adecuado para
obtener un mejor resultado.

Los algoritmos para deteccién de bordes ya existentes, como son el de:
Robert, Prewitt, Sobel Canny, se basan en derivadas. Esta propuesta se
basa en memorias asociativas.

Este método propuesto, obtiene resultados comparables, con los métodos
ya existentes para deteccion de bordes, ampliando asi el campo de
desarrollo de las memorias asociativas.
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Descripcion del problema

La deteccion de bordes es un proceso en el andlisis digital de imagenes, que
detecta los cambios en la intensidad de luz. Estos cambios se pueden usar
para determinar profundidad, tamafio, orientacion y propiedades de la
superficie dentro de una muestra o pieza de trabajo.

Es una técnica de analisis digital que se puede aplicar a imagenes de
muestras 2-D y 3-D. Un borde puede ser llamado, como la frontera entre
dos regiones diferentes en una imagen. Un borde puede ser el resultado de
cambios en la absorcién de la luz (color/sombra), textura, etc. Por ejemplo,
si una serie lineal de pixeles graban la intensidad de luz de : 2, 3, 2, 4, 3, 2,
95, 97, 96, se espera un borde o discontinuidad entre los pixeles grabados
con intensidad de 2 y 95. Estos pixeles pueden ser llamados como “puntos
de borde”.

La detecciéon de cambios sutiles puede ser confundida por “ruido”, y es
dependiente del umbral en el pixel de cambio que define un borde [1].

La deteccidon de bordes, a lo largo de los afios ha tenido grandes avances
con algoritmos, como: Robert, Sobel, Prewitt, Canny, etc., pero estos
algoritmos tienen la particularidad, que se basan en derivadas, y por
consecuencia, las imagenes resultantes después de aplicar el algoritmo
amplifican el ruido que hay en ellas, por lo que, es necesario aplicar un
suavizado a la imagen antes de ser procesada, para asi atenuar el ruido que
hay en ellas, pero esto presenta problemas a la hora de tratar de recuperar
informaciéon, porque el suavizado de una imagen elimina puntos que
posiblemente pueden ser bordes, por ejemplo, de un modo mas estricto,
esto podria presentar un problema a la hora de tratar de realizar un
estudio, donde lo que queremos encontrar, es alguna especie de virus o
bacterias y queremos clasificarlas, con los algoritmos existentes, se
presenta el problema de que no resaltan algunos puntos de borde, porque
en el suavizado se pierden, y si por ejemplo, estos puntos que son
eliminados llegasen a ser parte de las bacterias o virus, cabria la posibilidad
de tener una mala clasificacion.

Justificacion

La deteccidon de bordes efectiva ha sido un paso importante para la vision
de maquinas, sistemas de procesamiento automatico, en la etapa final de
procesamiento para un reconocimiento de objetos de alto nivel y para los
sistemas de interpretacion. Es un proceso fundamental en la industria de la
metrologia, ya que define las fronteras de la caracteristica a ser medida. La
precision en la deteccion del borde mejora la precisién en los procesos en
curso y los procedimientos de control de calidad [1].




Objetivos

Generales

Utilizar herramientas de inteligencia artificial para la deteccién de bordes
en imagenes utilizando el enfoque asociativo.

Particulares

Estudio de las memorias asociativas.
Implementacidn de los algoritmos de memorias asociativas.
Aplicacidn de las memorias asociativas a la deteccidén de bordes.

Comparacion de los resultados obtenidos con otros algoritmos de deteccion
de bordes.

Solucion propuesta para deteccion de bordes

En este trabajo se propone, un nuevo método mediante el uso de
herramientas de Inteligencia Artificial, como lo son los Modelos Asociativos,
para realizar la deteccién de bordes.

El primer paso, es la implementacién de algoritmos de modelos asociativos.
Después se implementaran estos algoritmos a la deteccion de bordes. Se
deben estudiar y utilizar (funciones de MatLab, c++), otros algoritmos que
realicen la misma tarea para llevar a cabo una comparaciéon, que nos
permita evaluar el desempefio de nuestra propuesta.

Los modelos basados en el concepto de memorias asociativas, se han
desarrollado y estudiado desde los afios sesenta. Una de las aplicaciones
que se les puede dar es, para la deteccidon de bordes.

Las memorias asociativas han tenido una gran aceptacion, por la efectividad
gue han demostrado tener, en la clasificacion de las diferentes bases de
datos.
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Capitulo 1 Introduccion

Capitulo 1 Introduccion

La deteccién de bores, es un proceso que se aplica, en analisis digital de
imagenes, para detectar los cambios bruscos de intensidad entre pixeles
vecinos.

Los bordes en una imagen, se pueden definir como transiciones entre dos
regiones. Suministran una valiosa informacién, sobre las fronteras de los
objetos, esta informacidn puede ser utilizada para reconocer objetos.

La manera mas comun para detectar bordes es utilizar algun tipo de
derivada o diferencial. La derivada nos permite calcular las variaciones en
un punto de la imagen. Viendo la imagen como una funciéon, un contorno
implica una discontinuidad en dicha funcién, es decir, donde la funcidn tiene
un valor de gradiente o derivada [2].

En la Fig. 1.1, se muestra una discontinuidad en intensidad entre la parte
izquierda y derecha de la imagen.

Fig. 1.1 Cambio brusco de intensidad

1.1 Antecedentes en la deteccion de bordes

La deteccion de bordes en una imagen reduce significativamente la cantidad
de informacién, y filtra la informacion innecesaria, preservando las
caracteristicas fundamentales de la imagen.

Podemos definir como un borde a los pixeles, donde la intensidad de la
imagen cambia de forma abrupta, los ejes o bordes de una imagen, se van
detectando de estas zonas, donde el nivel de intensidad va cambiando
bruscamente, cuanto mas rapido se produce el cambio de intensidad, el eje
o borde es mas fuerte.
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Para poder detectar los bordes de una imagen, debemos detectar aquellos
puntos borde que los forman. Asi, un punto de borde puede ser visto como
un punto en una imagen (pixel), donde se produce una discontinuidad en el
gradiente (vector) de la imagen [3], en la Fig. 1.2 se pueden ver los
diferentes tipos de bordes que se pueden presentar.

N N
{“Q'x.‘» H‘\\x . TN
a) Borde del b) Borde del ¢) Borde céncavo

techo convexo techo cdncavo de la rampa

I= :-\_- . ': l"-\_::&_\"-\.
I'\. I'\ L R
AR =
- Y "
TR o e
SRR AN
d) Borde de paso e) Borde de la

barra

Fig. 1.2 Tipos de bordes

De la Fig. 1.2, podemos clasificar los tipos de bordes en 2 tipos mas
generales:

1.-Versiones suavizadas, (incisos a, b y c).

2.-Discontinuidades en la intensidad, (incisos d y e).

1.1.1 Métodos basados en la 12 derivada

El gradiente es un vector, en donde sus componentes miden la rapidez con
gue los valores de los pixeles cambian en la distancia, en las direcciones
XyY[3]

Las técnicas clasicas de deteccion de bordes se basan en diferenciar a la
imagen, esto es, encontrar la derivada respecto a los ejes X y Y, o con el
gradiente. El gradiente de una funcién f (x; y) se define como la siguiente
ecuacion (1). [2]

vf= (ﬂ i) (1)

dr’ dy
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La magnitud del gradiente (Vf) se calcula por medio de la ecuacién (2).

Ivil= 'k({jf) (%) (2)

En el caso de imagenes discretas, se puede considerar dx y dy en términos
del nUmero de pixeles entre dos puntos. Asi, cuando dx=dy=1 y el punto
donde vamos a medir el gradiente, tiene coordenadas (i,j), tenemos que la
siguiente ecuacién (3), [3, 4]:

-Gradiente= af = of -
1° derivada de f VfCey)= =it % (3)

-El gradiente para una imagen es un vector de 2 componentes, como
se muestra en la Fig. 1.3.

-Gradiente en X, fx

-Gradiente en Y, fy

Fig. 1.3 Grafica del gradiente para imagenes

La magnitud se calcula mediante la ecuacion (4), como resultado
podemos ver la Fig. 1.4, mostrada a continuacion.

Fig. 1.4 Magnitud

Vf (x,y

)= m(IJFW (4)
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La magnitud es igual a la fortaleza del borde.

La orientacion se calcula mediante la ecuacién (5), y como resultado
podemos ver la Fig. 1.5, mostrada a continuacion.

Fig. 1.5 Orientacién

V()= |ocer)= m% “

x

La orientacion es igual a la direccion del borde.

En el caso discreto, podemos aproximar la derivada tomando simplemente
la diferencia entre dos valores contiguos. Si consideramos una seccion de
2x2 de la imagen como se ve en la Fig. 1.6 [2].

Ny | s
Iz1 | T2

Fig. 1.6 Seccion de una imagen de 2x2

Entonces, una posible aproximacién discreta al gradiente en dicha regién, es
como se muestra en las siguientes ecuaciones (6) y (7):

)
—f=fl.'£.'—f].1 (6)
i

af

— =1 -1 (7)
dy
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Donde (6) es el gradiente horizontal y (7) es el gradiente vertical. También
podemos extender esta aproximaciéon a un area de la imagen de 3 x 3,
como se muestra en la Fig. 1.7.

-'!ll.l II.E III-I..i'i
Ia 1 I'_-’._:' ‘ri_i'i
-'!l‘l- 1 I-"I-._’ ‘rii-i'i

Fig. 1.7 Seccion de una imagen de 3x3

Aproximando el gradiente en este caso, tenemos la ecuacién (8):

af

— =1+ 2+ I33)—(ha+hz+ N

dr ({31 + I 13) = (1 + 1o 1.3) (8)
il

EJ:C =(ha+la+l33)—(ha+Ta0+13.)

En el caso bidimensional discreto, las distintas aproximaciones del operador
gradiente, se basan en diferencias entre los niveles de grises de la imagen.
La derivada parcial fx(x,y) (gradiente de fila (i,j)), puede aproximarse por
la diferencia de pixeles adyacentes de la misma fila, como se muestra en la
ecuacion (9).

ﬁf[:;:wa'ﬁ'ﬁf{x,y'r:fnx,yl—flx—l,yp 111 (9)

La discretizacion del vector gradiente en el eje Y (gradiente de columna
((i,j)), sera, como se muestra en la ecuacién (10):

af(x.y)
=V f(x,y)=f(xy)-f(x,y-1) (10)
{:«h_‘,lr 1

Para la implementacion y calculo del gradiente, se utilizan mascaras o filtros
que representan o equivalen a dichas ecuaciones. En este caso, calcular el
gradiente sobre toda una imagen con las condiciones de que dx=dy=1,
consiste en convolucionar la imagen con unas mascaras, como las que se
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muestran en la Fig. 1.8, del tipo Ax para detectar bordes verticales, y Ay
para detectar bordes horizontales [3].

hx= Ay =

Fig. 1.8 Mascaras

En vez de determinar el gradiente a lo largo de las direcciones X vy Y,
también podemos detectarlo en las direcciones de 45° y 1359, En este caso,
las mascaras correspondientes se conocen con el nombre de operador de
Roberts, como se muestran en la Fig. 1.9.

hx = =

Fig. 1.9 Operador de Roberts

Muchas técnicas basadas en la utilizacion de mascaras para la deteccién de
bordes, utilizan mascaras de tamafio 3x3 o incluso mas grandes.

La ventaja de utilizar mascaras grandes, es que los errores producidos por
efectos del ruido, son reducidos mediante medias locales de la matriz,
tomadas en los puntos en donde se superpone la mascara. Por otro lado, las
mascaras normalmente tienen tamanos impares, de forma que los
operadores, se encuentran centrados sobre los puntos en donde se calculan
los gradientes.

Otro operador muy conocido es el operador de Sobel, en donde las
mascaras que se muestran en la Fig. 1.10, buscan ejes en las direcciones
horizontales y verticales, y combinan esta informacién mediante la
magnitud.

RN 1]o1
az= 000 ap= 2|02
121 ERERE

Fig. 1.10 Operador de Sobel
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Otro operador que utiliza mascaras 3x3 y es muy parecido al de Sobel, es el
de operador de Prewitt, diferencidndose Unicamente en los coeficientes,
como se muestra en la Fig. 1.11 [3].

11-1 -1 1ol
Ar= | 0|00 Aw= -1 |01
11111 1jogl

Fig. 1.11 Operador de Prewitt

A continuacion, en la Fig. 1.13 a la Fig. 1.15, se muestran los resultados de
aplicar los operadores de: Robert, Sobel y Prewitt, a la imagen seleccionada
correspondiente a la Fig. 1.12.

Fig. 1.12 Imagen seleccionada
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Aplicando el operador de Robert a la imagen original, tenemos el siguiente
resultado, mostrado en la Fig. 1.13.

Fig. 1.13 Aplicando el operador de Roberts

Aplicando el operador de Sobel obtenemos la Fig. 1.14.

Fig. 1.14 Aplicando el operador de Sobel
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Aplicando el operador de Prewitt a

resultado mostrado en la Fig. 1.15.

Fig. 1.15 Aplicando el operador de Prewitt

1.1.2 Métodos basados en la 22 derivada

la imagen original, obtenemos el

Todos los operadores anteriores, tienen una aproximacién hacia derivadas
de primer orden, sobre el valor de los pixeles en una imagen, en la Fig.
1.16 podemos ver la diferencia grafica, entre las derivadas de primer y

segundo orden [3].

Perfil horizontal

{ . .
_J Primera derivada A

A - |- Segunda derivada
F

Fig. 1.16 Diferencia grafica entre derivadas de 1° y 2° orden
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Existen métodos que utilizan detectores de bordes basados en derivadas de
20 orden, como se muestra en la ecuacién (11). Uno de los mas populares
es el operador Laplaciano.

of[-1]0
FFixy)  EF(xy) d]ala (11)
2
F f{x:y:l = &2 + @;3 0l1lao

Aunque el Laplaciano responde a las transiciones de intensidad, rara vez se
utiliza en la practica para la deteccién de bordes:

e Los operadores basados en la primera derivada, son sensibles al
ruido en imagenes. El Laplaciano aun lo es mas.

e Genera bordes dobles.

» No existe informacion direccional de los ejes detectados.

Uno de los métodos mas utilizados, es el suavizado por medio de una
Gaussiana.

e Convolucionar la imagen original con un filtro gaussiano.
e Calcular las derivas sobre la imagen suavizada.

Como ambas operaciones son lineales, podemos combinar ambas
operaciones de diferentes formas:

e Suavizado de la imagen y calculo de la 2 derivada (ecuacion 12).
e Convolucién de la imagen original, utilizando el Laplaciano del
Gaussiano (operador LoG (Laplaciano de la gaussiana)).

G(x,y)=p 20
2 ,-J . | 2 .|::+_L'2
?JG=[A‘ +) : 20 )E_J"2 (12)
(o2

La Fig. 1.17, muestra graficamente el resultado de aplicar el operador
Laplaciano a una Gaussiana, en el caso unidimensional.

Gaussiana 1D LoG 1D

Fig. 1.17 Grafica del operador LoG 1D

10
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Este método de deteccidn de bordes, fue propuesto por primera vez por
Marr and Hildreth, quienes introdujeron el principio de detecciones,
mediante el método de cruces por cero.

El principio en que se basa este método, consiste en encontrar las
posiciones en una imagen, donde la segunda derivada toma el valor 0.

En la Fig. 1.18 se muestra el resultado de aplicar el operador LoG a una
imagen.

Fig. 1.18 Aplicacion del operador LoG a una imagen

Operador DoG

Otro operador que puede aproximarse al operador LoG, es el DoG. Consiste,
en tomar la diferencia de dos gaussianas con diferentes desviaciones
estandar, como se muestra en la Fig. 1.19. A este operador, se le conoce
también como, operador de Diferencia de Gaussianas u Operador de
Sombrero Mexicano [3].

LR LE:

e - df'z 1 0B - "z"m-
oy o7
G - 1 0 -
e - 1 e+
04 - f}‘ﬂ 1 o4t f}‘ﬂ
na 0
mye mr
i o
[0 [0
40 -3 -2 -0 O W0 20 30 40 40 -30 -20 -0 @ o 3@ 3T 4%

oo
[Lh-]
or
25 gy - Uiy
(HEY

ey

o -

>

o
-0 -30 20 -l 0 o 2@ 30 40

Fig. 1.19 Grafica del operador DoG
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En la Fig. 1.20, se muestra el resultado de aplicar el operador DoG a una
imagen; en el resultado obtenido, los colores fueron invertidos, es decir lo
que era negro es blanco y lo que es blanco era negro, con el fin de observar
de otra manera el resultado.

> i
“|Ejempla de aplicacidn del filtro diferencias de gaussianas
i e . paLE :
&: ; R e A0 ail T Y FA L I !

Fig. 1.20 Aplicacion del operador DoG

El operador de Marr-Hildreth, llegd a ser uno de los mas utilizados por las
siguientes razones [3]:

e Sus fundamentos estan basados en los campos receptivos de los ojos
de animales.

o El operador es simétrico. Los ejes se encuentran en todas las
orientaciones, cosa que no sucede con los operadores basados en la
primera derivada, los cuales son direccionales.

e Los cruces por cero de la segunda derivada son mas faciles de
determinar, que los maximos en la primera derivada. Sélo se necesita
detectar un cambio de signo en la sefal. Por otro lado, los cruces por
cero de una sefal, se encuentran siempre sobre contornos cerrados.

Problemas
e La influencia del ruido es considerable en la segunda derivada.
e La generacion siempre de contornos cerrados no es realista.

e El operador DoG, marca puntos considerados como ejes en algunas
localizaciones donde no hay bordes.

12




Capitulo 1 Introduccién

En la Fig. 1.21, se puede ver que la primera derivada, es menos suceptible

Fig. 1.21 Método de la primera derivada

al ruido, a comparacion de la segunda derivada.
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La Fig. 1.22, representa la segunda derivada, y se puede observar que el
ruido es mayor que en la primera derivada, siendo asi la segunda derivada

I

Fig. 1.22 Método de la segunda derivada

mas susceptible al ruido.

»W (i “‘ “‘“ "' ~’|~wu‘l‘.t' !'
ot LUNLL

14

G
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Nota.- La segunda derivada es mas susceptible al ruido, y por lo tanto
menos utilizada para detectar bordes.

13




Capitulo 1 Introduccion

1.1.3 Algoritmo de Canny

En 1986, Canny propuso un método para la deteccion de bordes, el cual se
basaba en tres criterios, éstos son [7]:

e Un criterio de deteccién, expresa el hecho de evitar la eliminacién
de bordes importantes y no suministrar falsos bordes.

e El criterio de localizacién, establece que la distancia entre la
posicion real y la localizada del borde, se debe minimizar.

e El criterio de una respuesta que integre las respuestas multiples,
correspondientes a un Unico borde.

Algoritmo de Canny para la deteccion de bordes

Uno de los métodos relacionados con la deteccion de bordes, es el uso de la
primera derivada, la que es usada por que toma el valor de cero en todas
las regiones, donde no varia la intensidad y tiene un valor constante en
toda la transicion de intensidad. Por tanto, un cambio de intensidad se
manifiesta como un cambio brusco en la primera derivada, caracteristica
que es usada para detectar un borde, y en la que se basa el algoritmo de
Canny [7].

El algoritmo de Canny consiste en tres grandes pasos:

e Obtencién del gradiente: en este paso se calcula la magnitud y
orientacién del vector gradiente en cada pixel.

e Supresidn no maxima: en este paso se logra el adelgazamiento del
ancho de los bordes, obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes
de un pixel de ancho.

e Histéresis de umbral: en este paso se aplica una funcidon de
histéresis basada en dos umbrales; con este proceso se pretende
reducir la posibilidad de apariciéon de contornos falsos.

Obtencion del gradiente

Para la obtencion del gradiente, lo primero que se realiza es la aplicacién de
un filtro gaussiano a la imagen original, con el objetivo de suavizar la
imagen y tratar de eliminar el posible ruido existente. Sin embargo, se debe
de tener cuidado de no realizar un suavizado excesivo, pues se podrian
perder detalles de la imagen y provocar un pésimo resultado final. Este
suavizado se obtiene promediando los valores de intensidad de los pixeles,
en el entorno de vecindad con una mascara de consolacién de media cero, y
desviacion estandar o. En la figura 1.23, se muestran dos ejemplos de
mascaras que se pueden usar para realizar el filtrado gaussiano.

14




Capitulo 1 Introduccién

En la Fig.1.23, para el inciso a, la mascara fue obtenida de la referencia [5],
mientras que para el incisio b, la mascara fue obtenida de la referencia [6].

(a) ()

4 16 | 26 | 16 | 4 4 g 12 9 4
1 1 ! 4 : ' a o
Fi 26 | 41| 26| 7 B
573 e 5 12|16 |12 &
4 |16 26| 16| 4 4 g |12| 9 | 4
1 4 | 7| 41 2 | 4 | 5| 4 | 2
|

Fig. 1.23 Mascaras recomendadas para obtener el filtro gaussiano
Una vez que se suaviza la imagen, para cada pixel se obtiene la magnitud y
maodulo (orientacién) del gradiente. El algoritmo para este primer paso se
describe a continuacion.
Supresion no maxima al resultado del gradiente
El procedimiento es el siguiente: se consideran cuatro direcciones
identificadas por las orientaciones de 09, 459, 909y 1359 con respecto al eje
horizontal. Para cada pixel se encuentra la direccidn que mejor se aproxime
a la direccion del angulo de gradiente.
Algoritmo: Obtencion de Gradiente
Entrada: imagen I

Mascara de convolucién H, con media cero y desviacién estandar o.
Salida: imagen E,, de la magnitud del gradiente

Imagen E, de la orientacién del gradiente

1. Suavizar la imagen I con H, mediante un filtro gaussiano y obtener J
como imagen de salida.

2. Para cada pixel (i, j) en J, obtener la magnitud y orientacion del
gradiente, basandose en las siguientes expresiones:

15
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El gradiente de una imagen f(x,y) en un punto (x,y), se define como
un vector bidimensional dado por la ecuacién 13:

W

G irf(r-. y)
ffl.f(r-..v)J=[G"]= 5 (13)
%/ (. »)

Siendo un vector perpendicular al borde, donde el vector G apunta en
la direccidn de variacion maxima de f, en el punto (x,y) por unidad
de distancia, con la magnitud y direccion dadas por las ecuaciones

(14) y (15):
6|=./G>+G? =|G |+|G,| (14)
i
#(x,y)=tan ' L’:_1 (15)

3. Obtener E,, a partir de la magnitud de gradiente (14) y E, a partir de la
orientacion (15), de acuerdo a las expresiones anteriores.

Posteriormente se observa, si el valor de la magnitud de gradiente es mas
pequefio que al menos uno de sus dos vecinos, en la direccién del angulo
obtenida en el paso anterior. De ser asi, se asigna el valor 0 a dicho pixel,
en caso contrario se asigna el valor que tenga la magnitud del gradiente.

La salida de este segundo paso es la imagen I, con los bordes adelgazados,
es decir, En (i,j), después de la supresion no maxima de puntos de borde.

Algoritmo: Supresion no maxima

Entrada: Imagen E,, de la magnitud del gradiente
Imagen E, de la orientacion del gradiente

Salida: Imagen I,

Considerar: Cuatro direcciones d,;, d,, ds, d,identificadas por las direcciones
de 0°, 45°, 90° y 135°, respecto al eje horizontal.

1. Para cada pixel (i, j):

1.1 Encontrar la direccion d, que mejor se aproxima a la direccion E,
(i, j), que viene a ser la perpendicular del borde.
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1.2 Si E,, (i, j) es mas pequeho que al menos uno de sus dos vecinos
en la direccién d,, al pixel (I, j) de I, se le asigna el valor de 0, I,
(i, j) =0 (supresion), de otro modo I, (i, j) = En(i, j).
2. Devolver I,
Histéresis de umbral a la supresion no maxima
La imagen obtenida en el paso anterior, suele contener maximos locales
creados por el ruido. Una solucién para eliminar dicho ruido es la histéresis
del umbral.
El proceso consiste en tomar la imagen obtenida del paso anterior, tomar la
orientacion de los puntos de borde de la imagen y tomar dos umbrales, el
primero mas pequefio que el segundo.
Para cada punto de la imagen, se debe localizar el siguiente punto de borde
no explorado que sea mayor al segundo umbral. A partir de dicho punto,
seguir las cadenas de maximos locales.
Algoritmo: Histéresis de umbral a la supresion no maxima
Entrada: imagen I, obtenida del paso anterior
Imagen E, de la orientacion del gradiente
Umbral t;
Umbral t,, donde t; < t,
Salida: imagen G con los bordes conectados de contornos

1. Para todos los puntos de I, y explorando I, en orden fijo:

1.1 Localizar el siguiente punto de borde no explorado previamente I,
(i. j), tal que I, (i, j) >tz

1.2 Comenzar a partir de I, (i, j), seguir las cadenas de los maximos
locales conectados en ambas direcciones, perpendiculares a la normal
del borde, siempre que I, > t;.

1.3 Marcar todos los puntos explorados y, salvar la lista de todos los
puntos del entorno conectado encontrado.

2. Devolver G formada por el conjunto de bordes conectados de contornos

de la imagen, asi como la magnitud y orientacion, describiendo las
propiedades de los puntos de borde [7].
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En la Fig. 1.24, se muestran, en el inciso a la imagen original, en el inciso b
la orientacion, en el inciso ¢ la supresion no maxima, y el inciso d la
histéresis de umbral, todas aplicadas a la imagen original.

Fig. 1.24 Resultados con el algoritmo de Canny

Un cuarto paso

Frecuentemente, es comun que un cuarto y ultimo paso se realice en el
algoritmo de Canny, este paso consiste en cerrar los contornos que
pudiesen haber quedado abiertos por problemas de ruido.

Un método muy utilizado es el algoritmo de Deriche y Cocquerez. Este
algoritmo utiliza como entrada, una imagen binarizada de contornos de un
pixel de ancho. El algoritmo busca los extremos de los contornos abiertos y
sigue la direccidn del maximo gradiente, hasta cerrarlos con otro extremo
abierto.

El procedimiento consiste en buscar para cada pixel uno de los ocho
patrones posibles, que delimitan la continuacién del contorno en tres
direcciones posibles. Esto se logra con la convolucién de cada pixel con una
mascara especifica que se muestra en la Fig. 1.25.
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Cuando alguno de los tres puntos es ya un pixel de borde, se entiende que
el borde se ha cerrado, de lo contrario, se elige el pixel con el valor maximo
de gradiente y se marca como nuevo pixel de borde, y se aplica
nuevamente la convolucién. Estos pasos se repiten para todo extremo
abierto, hasta encontrar su cierre o hasta llegar a cierto nimero de
iteraciones determinado [7].

1 2 4 128 ] 64 EW 14

Fig. 1.25 Mascara de convolucién para cierre de contornos

La Fig. 1.26, muestra el resultado final, de aplicar el operador de Canny a
una imagen para deteccién de bordes.

Fig. 1.26 Resultado aplicando el operador de Canny

19




Capitulo 1 Introduccion

1.2 Estado del Arte

En esta seccidn se presentan algunos avances en la deteccién de bordes en
general, asi como la importancia del estudio de éstos en general.

La deteccion de bordes, es un proceso fundamental en la industria de la
metrologia, ya que define las fronteras de la caracteristica a ser medida. La
precision en la deteccion del borde, mejora la precisidon en los procesos en
curso, y los procedimientos de control de calidad.

En la actualidad, la deteccion de bordes ha sido implementada, mediante
una gran variedad de métodos con los algoritmos de Canny, asi como
también el uso del Laplaciano.

v Algoritmo para deteccion de bordes y ulterior determinacion
de objetos en imagenes digitales

El algoritmo desarrollado inspecciona una imagen pixel a pixel, examinando
aquellos que no hayan sido asignados a ningun objeto. Se realiza un
recorrido secuencial de la matriz imagen vy, para cada pixel con valor 1, se
agregan sus coordenadas a una lista. Usando el concepto de 8-vecindad, se
inspeccionan los vecinos buscando aquellos con valor 1 para agregarlos a la
lista, al terminar de verificar los pixeles conectados al originalmente
encontrado, se han almacenado las coordenadas de cada uno de los pixeles
que forman un objeto. De esta manera, cada elemento de la lista es un
objeto.

El programa desarrollado resulta robusto, demostrando alta eficiencia en
distintas aplicaciones, siendo el tiempo computacional directamente
proporcional al tamafio de los objetos, y con bajo consumo de memoria.
Actualmente se trabaja en la relacion area perimetro, para evitar contar
como unico dos objetos solapados [8].

v Algoritmo de bordes activos (active contours - snakes)

Se trata de un algoritmo iterativo de segmentaciéon de imagenes, que toma
como referencia una linea dada, para buscar el borde de mayor energia que
se ajuste a dicha linea (busqueda del borde mas cercano a la linea) [9].
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v' Deteccion de placas de matricula y su posterior emborronado

Este trabajo aborda el problema de la deteccion de matriculas de placas.
Para llevar a cabo tal tarea, desarrollaron una aplicacion que a través de
una serie de procesos aplicados de forma consecutiva, nos devuelve la
imagen original con la zona de la placa de matricula emborronada. Los
procesos seran todos de caracter matematico o ldgico. Hacen uso de un
filtro Sobel para la identificacion de bordes verticales, se elimina el ruido de
la imagen, y a las zonas resultantes se aplica un proceso de dilatacién, para
adecuarlas a la forma de las matriculas de placas.

Tras esto, se identifican las distintas componentes conexas, de las que una
es elegida como la placa de matricula. Finalmente la componente elegida es
emborronada. Resultados experimentales muestran que el método es
robusto y eficiente [10].

v Un nuevo algoritmo de deteccion de bordes en imagenes con
ruido gaussiano

Los operadores de deteccion de bordes, como Roberts, Sobel, Prewit y LoG,
tienen el problema de ser muy sensibles al ruido WG. El método que se
propone en este articulo pretende solventar estas deficiencias, asegurando
la continuidad, integridad y localizacidon de los bordes de la imagen.

Muestra una buena comparacion del método con los algoritmos clasicos de
deteccion de bordes [11].

v’ Método de marcas de agua dual

Se propone un algoritmo eficiente para detectar y recuperar imagenes con
marcas de agua. En dicho algoritmo, cada bloque de la imagen contiene
marca de agua de otros dos bloques, es decir, hay dos copias de la marca
de agua por cada dos bloques no superpuestos. El método puede ser
estructurado en tres pasos [12]:

1. Inclusién de la marca de agua.
2. Deteccion de los bloques manipulados.

3. Recuperacion de los bloques manipulados.
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v Reconocimiento de imagenes mediante redes neuronales

En este trabajo se pretende el reconocimiento de imagenes, mediante el
algoritmo de Redes Neuronales. Para este trabajo se deberd llevar a cabo
un estudio, del funcionamiento de las Redes Neuronales y configuraciéon de
ésta, para el correcto funcionamiento. Con lo que se pretende el desarrollo
de un algoritmo, que clasifique imagenes mediante un aprendizaje previo.
Para este aprendizaje se usara un conjunto de entrenamiento, con
posibilidad de guardar el estado de la Red, una vez entrenada [13].

v Un método para eliminar ruido impulsivo en imagenes a color
usando técnicas fuzzy

Este método determina en primer lugar, un conjunto de pixeles libres de
ruido, aplicando una condicién restrictiva basada en el concepto de peer
group, el cual es refinado posteriormente. Finalmente, los pixeles ruido son
filtrados, maximizando el criterio de distancia fuzzy empleado [14].

v Algoritmo para reconocimiento de patrones y biusqueda de
imagenes

La busqueda de imagenes o informacién a partir de otras imagenes,
actualmente es una disciplina en pleno auge, grandes empresas tales como
Google, llevan afios investigando acerca de ello. Este articulo se centra en
una imagen dada, se busca qué conjunto de imagenes la contienen, esto
podria servir para encontrar objetos o personas dentro de paisajes, en
videos de seguridad, etc... El método propuesto esta basado en el algoritmo
KRA, con el que se extrae la informacion que se quiere procesar. Una vez
extraidas las caracteristicas principales, éstas son invariantes respecto a la
traslacidn, rotacion y escalado. Para validar el método, se usa una imagen
de referencia que sera la que se buscara en una biblioteca de imagenes, en
las que puede aparecer rotada, trasladada, escalada o, incluso, no aparecer.

El algoritmo indicara en cuales de las imagenes de la biblioteca aparecen,
con algun porcentaje, de confianza asociado [15].
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Capitulo 2 Marco de Referencia

2.1-Conceptos basicos

El propdsito fundamental de una memoria asociativa, es recuperar
correctamente patrones completos, a partir de patrones de entrada, los
cuales pueden estar alterados con ruido aditivo, sustractivo o combinado.

Una Memoria asociativa puede formularse como un sistema de entrada y
salida, idea que se esquematiza en la Fig. 2.1.

Fig. 2.1 Memoria asociativa

En este esquema, los patrones de entrada y salida estan representados por
vectores columna, denotados por x y y, respectivamente. Cada uno de los
patrones de entrada, forma una asociacién con el correspondiente patréon de
salida, la cual es similar a la una pareja ordenada; por ejemplo, los
patrones x y y del esquema anterior, forman la asociacion (x,y).

No obstante, que a lo largo de las dos secciones restantes del presente
capitulo, se respetaran las notaciones originales de los autores de los
modelos presentados aqui, a continuacién se propone una notacion, que se
usara en la descripcidn de los conceptos basicos sobre memorias
asociativas, y en el resto de los capitulos de esta tesis.

Los patrones de entrada y salida se denotaran con las letras negrillas, x y vy,
agregandoles numeros naturales como superindices, para efectos de
discriminacidon simbdlica. Por ejemplo, a un patron de entrada x' le
corresponderd el patron de salida y!, y ambos formaradn la asociacidn
(x',y!); del mismo modo, para un niumero entero positivo k especifico, la
asociacion correspondiente serd (x*,y%).

La memoria asociativa M se representa mediante una matriz, la cual se
genera a partir de un conjunto finito de asociaciones (x,y), conocidas de
antemano: este es el conjunto fundamental de aprendizaje, o
simplemente conjunto fundamental.
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El conjunto fundamental se representa de la siguiente manera:

{5 y) lw=1,2, ..., p}

Donde p, es un numero entero positivo que representa la cardinalidad del
conjunto fundamental.

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental, se
les llama patrones fundamentales. La naturaleza del conjunto
fundamental, proporciona un importante criterio para clasificar las
memorias asociativas:

Una memoria es Autoasociativa, si se cumple que x* =y* vue {1, 2, ...,
p}, por lo que uno de los requisitos que se debe de cumplir, es que n = m.

Una memoria Heteroasociativa, es aquella en donde 3x € {1, 2, ..., p}
para el que se cumple que x* = y*. Nbétese que puede haber memorias
heteroasociativas con n = m.

En los problemas donde intervienen las memorias asociativas, se consideran
dos fases importantes: La fase de aprendizaje, que es donde se genera la
memoria asociativa a partir de las p asociaciones del conjunto fundamental,
y la fase de recuperacion, que es donde la memoria asociativa opera sobre
un patron de entrada, a la manera del esquema que aparece al inicio de
esta seccion.

A fin de especificar las componentes de los patrones, se requiere la notacién
para dos conjuntos a los que llamaremos arbitrariamente A y B. Las
componentes de los vectores columna que representan a los patrones, tanto
de entrada como de salida, seran elementos del conjunto A, y las entradas
de la matriz M seran elementos del conjunto B.

No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la eleccién de estos
dos conjuntos, por lo que no necesariamente deben ser diferentes o poseer
caracteristicas especiales. Esto significa que el nUmero de posibilidades para
escoger A y B es infinito.

Por convencién, cada vector columna que representa a un patrén de
entrada tendra n componentes, cuyos valores pertenecen al conjunto A, y
cada vector columna que representa a un patrén de salida, tendra m
componentes, cuyos valores pertenecen también al conjunto A. Es decir:

x'ecA"yy'e A"vVvuedl, 2, .., p}
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La j-ésima componente de un vector columna, se indicard con la misma
letra del vector, pero sin negrilla, colocando a j como subindice (je {1, 2,
..., N} o je {1, 2, ..., m} segun corresponda). La j-ésima componente del
vector columna x, se representa por: Xj

Con los conceptos basicos ya descritos y con la notacidén anterior, es posible
expresar las dos fases de una memoria asociativa:

1. Fase de aprendizaje (Generacion de la memoria asociativa).
Encontrar los operadores adecuados y una manera de generar una
matriz M, que almacene las p asociaciones del conjunto fundamental
{(x'yh), (X%,¥°), ..., P,¥")}, donde x* ¢ A"y y*e A" Vue {1, 2, ..,
py. Si 3u e {1, 2, ..., p}, tal que x* # y*, la memoria serd
heteroasociativa, sim =n, y x* =y* Vvue {1, 2, ..., p}, la memoria
sera autoasociativa.

2. Fase de recuperacion (Operacion de la memoria asociativa). Hallar
los operadores adecuados y las condiciones suficientes, para obtener
el patron fundamental de salida y*, cuando se opera la memoria M
con el patrén fundamental de entrada x“; lo anterior, para todos los
elementos del conjunto fundamental y para ambos modos:
autoasociativo y heteroasociativo.

Se dice que una memoria asociativa M exhibe recuperacion correcta, si al
presentarle como entrada, en la fase de recuperacion, un patrén x“ con o e
{1, 2, ..., p}, ésta responde con el correspondiente patréon fundamental de
salida y*.

Una memoria asociativa bidireccional también es un sistema de entrada y
salida, solamente que el proceso es bidireccional. La direccidn hacia
adelante, se describe de la misma forma que una memoria asociativa
comun: al presentarle una entrada x, el sistema entrega una salida y. La
direccién hacia atras, se lleva a cabo presentandole al sistema una entrada
Yy, para recibir una salida x.
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2.2 Memorias asociativas

A continuacién, en esta seccién haremos un breve recorrido por los modelos
de memorias asociativas, con objeto de establecer el marco de referencia,
en el que surgieron las memorias asociativas.

Las memorias asociativas que se presentardan en esta seccién, son los
modelos mdas representativos, que sirvieron de base para la creacién de
modelos matematicos, que sustentan el disefo y operacion de memorias
asociativas mas complejas. Para cada modelo, se describe su fase de
aprendizaje y su fase de recuperacion.

Se incluyen 4 modelos clasicos, basados en el anillo de los numeros
racionales con las operaciones de multiplicacion y adicidn: Lernmatrix,
Correlograph, Linear Associator y Memoria Hopfield, ademas de tres
modelos basados en paradigmas diferentes a la suma de productos:
memorias asociativas Morfoldgicas, memorias asociativas Alfa-Beta vy
memorias asociativas Media.

2.2.1 Lernmatrix de Steinbuch

Karl Steinbuch, fue uno de los primeros investigadores en desarrollar un
método, para codificar informacion en arreglos cuadriculados conocidos
como crossbar. La importancia de la Lernmatrix, se evidencia en una
afirmacién que hace Kohonen en su articulo de 1972, donde apunta que las
matrices de correlacién, base fundamental de su innovador trabajo, vinieron
a sustituir a la Lernmatrix de Steinbuch.

La Lernmatrix es una memoria heteroasociativa, que puede funcionar como
un clasificador de patrones binarios, si se escogen adecuadamente los
patrones de salida; es un sistema de entrada y salida que al operar, acepta

como entrada un patrén binario x“ e A", A={0,1} y produce como salida

la clase y“e AP que le corresponde (de entre p clases diferentes),

codificada ésta, con un método que en la literatura se le ha llamado one-
hot. EI método funciona asi: para representar la clase k € {1, 2, ..., p}, se
asignan a las componentes del vector de salida y*, los siguientes valores:

Ye =1 y yj =0 para j=1,2,..., k-1, k+1, ..., p.
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Algoritmo de la Lernmatrix

Fase de aprendizaje
Se genera el esquema (crossbar), al incorporar la pareja de patrones de

entrenamiento (x”,y”)e A" x AP, Cada uno de los componentes m; de M,
la Lernmatrix de Steinbuch, tiene valor cero al inicio, y se actualiza de
acuerdo con la regla m; +Am;, descrita en la siguiente expresion, donde:

ij 7

+e sixy =1l=yf
Am; =1-¢& six{=0yy/ =1
0 enotrocaso

Donde ¢ es una constante positiva escogida previamente: es usual que ¢ es
igual a 1.

Fase de recuperacion

La i-ésima coordenada Y;’del vector de clase y” e AP, se obtiene como lo
indica la siguiente expresion, donde v es el operador maximo:

H n o _ p n a)
@ = 1 SIZJ=1mii'XJ _\/h=1[zj=lmhj'xj]
0 enotrocaso

2.2.2 Correlograph de Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins

El correlograph es un dispositivo éptico elemental, capaz de funcionar como
una memoria asociativa. En palabras de los autores; “el sistema es tan
simple, que podria ser construido en cualquier laboratorio escolar de fisica
elemental”.

Algoritmo del Correlograph

Fase de aprendizaje
La red asociativa, se genera al incorporar la pareja de patrones de

entrenamiento (x“, y*) € A" x A”. Cada uno de los componentes m;; de la
red asociativa M tiene valor cero al inicio, y se actualiza de acuerdo con la
regla descrita en la expresion:

m - 1 siyf' =1=x{
' |valor anterior en otrocaso
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Fase de recuperacion
Se le presenta a la red asociativa M un vector de entrada x“ € A”. Se realiza

el producto de la matriz M por el vector x“, y se ejecuta una operacién de
umbralizado, de acuerdo con la siguiente expresion:

H n
o _ 1 S|Zj:1mij.xjf"2u
' |0 enotrocaso

2]

Donde u es el valor de umbral. Una estimacion aproximada del valor de
umbral u, se puede lograr con la ayuda de un numero, mencionado en el
articulo de Willshaw et al. de 1969: log,n

2.2.3 Linear Associator de Anderson-Kohonen

El Linear Associator tiene su origen en los trabajos pioneros de 1972,
publicados por Anderson y Kohonen.

Para presentar el Linear Associator, consideremos de nuevo el conjunto
fundamental:

{OHy)lu=1,2,...,p} conA={0,1}, x*cA” y y'eA”

Algoritmo del Linear Associator
Fase de aprendizaje

1) Para cada una de las p asociaciones (x“, y* ), se encuentra la matriz
\t . .
y“ ~(x“) de dimensiones m x n

2) Se suman las p matrices para obtener la memoria M, mediante la
ecuacion 19.

P (16)

M=)y '(X#)t = [mij ]mxn

n=1

De manera que la ij-ésima componente de la memoria M, se expresa asi
mediante la siguiente ecuacién 17:

p
m; = Vx| (17)
u=1
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Fase de recuperacion

Esta fase consiste en presentarle a la memoria un patron de entrada x°,
donde we{l,2,..,p} vy realizar la operacién descrita en la ecuacién 18.

M-x“ = Zp:y”-(x“)t ' (18)

u=1

2.2.4 La memoria asociativa Hopfield

El articulo de John J]. Hopfield de 1982, publicado por la prestigiosa y
respetada National Academy of Sciences (en sus Proceedings), impactd
positivamente, y trajo a la palestra internacional su famosa memoria
asociativa.

En el modelo que originalmente propuso Hopfield, cada neurona x; tiene dos
posibles estados, a la manera de las neuronas de McCulloch-Pitts: x; =0y
Xx; = 1; sin embargo, Hopfield observa que, para un nivel dado de exactitud
en la recuperacion de patrones, la capacidad de almacenamiento de
informacidon de la memoria, se puede incrementar por un factor de 2, si se
escogen como posibles estados de las neuronas los valores x; = -1y x; = 1,
en lugar de los valores originales x; = 0y x; = 1.

Al utilizar el conjunto {-1, 1} y el valor de umbral cero, la fase de
aprendizaje para la memoria Hopfield, sera similar, en cierta forma, a la
fase de aprendizaje del Linear Associator. La intensidad de la fuerza de
conexidn de la neurona x; a la neurona x;, se representa por el valor de mj,
y se considera que hay simetria, es decir, m; = m.

Si x; no estd conectada con Xx;, entonces m; = 0; en particular, no hay
conexiones recurrentes de una neurona a si misma, lo cual significa que m;
= 0. El estado instantdneo del sistema, estd completamente especificado
por el vector columna de dimensidn n, cuyas coordenadas son los valores
de las n neuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal
principal. En virtud de que la memoria es autoasociativa, el conjunto
fundamental para la memoria Hopfield, es {(x*, x*) | u =1, 2, ..., p} con x*
cA"yA={-1,1}
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Algoritmo Hopfield
Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje para la memoria Hopfield, es similar a la fase de
aprendizaje del Linear Associator, con una ligera diferencia relacionada con
la diagonal principal en ceros, como se muestra en la siguiente regla, para
obtener la ij-ésima componente de la memoria Hopfield M:

p
LX) s ]
u=l

Osii=]

Fase de recuperacion

Si se le presenta un patréon de entrada X a la memoria Hopfield, ésta
cambiara su estado con el tiempo, de modo que cada neurona x; ajuste su
valor, de acuerdo con el resultado que arroje la comparacién de la cantidad
Zm X; con un valor de umbral, el cual normalmente se coloca en cero.

j=1

Se representa el estado de la memoria Hopfield en el tiempo t por x(t);

entonces x;(t), representa el valor de la neurona x; en el tiempo t, y
Xx;(t+1), el valor de x; en el tiempo siguiente (t+1).

Dado un vector columna de entrada X, la fase de recuperacién consta de
tres pasos:

1) Para t =0, se hace x(t)=X; es decir, x,(0)=X,, Vie {1,2,3,...,n}
2) vi € {1,2,3,...,n}, se calcula x;,(t+1) de acuerdo con la condicion
siguiente:

1si me

i

t)>0
X (t+1) =< x(t) si Zmijxj(t)zo

—1 si me

ij 7

(t)<O0
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3) Se compara x;(t+1) con xi(t) vi € {1, 2, 3,...,n} . Si x(t+1) = x(t), el
proceso termina y el vector recuperado es x(0)=X. De otro modo, el

proceso continla de la siguiente manera: los pasos 2 y 3 se iteran tantas
veces como sea necesario, hasta llegar a un valor t = 7, para el cual
x(r+1) = xi(7) Vi € {1, 2, 3,...,n}; el proceso termina y el patron
recuperado es x(17).

En el articulo original de 1982, Hopfield habia estimado, que su memoria
tenia una capacidad de recuperar 0.15n patrones, y en el trabajo de Abu-
Mostafa & St. Jacques, se establecié formalmente que una cota superior,
para el nUmero de vectores de estado arbitrarios estables en una memoria
Hopfield, es n.

2.2.5 Memorias asociativas Morfologicas

La diferencia fundamental entre las memorias asociativas clasicas
(Lernmatrix, Correlograph, Linear Associator y Memoria Asociativa Hopfield)
y las memorias asociativas morfoldgicas, radica en los fundamentos
operacionales de éstas ultimas, que son las operaciones morfoldogicas de
dilatacion y erosiéon; el nombre de las memorias asociativas morfoldgicas,
esta inspirado precisamente en estas dos operaciones basicas. Estas
memorias rompieron con el esquema utilizado a través de los afios, en los
modelos de memorias asociativas clasicas, que utilizan operaciones
convencionales entre vectores y matrices, para la fase de aprendizaje y
suma de productos, para la recuperacion de patrones. Las memorias
asociativas morfoldgicas, cambian los productos por sumas y las sumas por
maximos o minimos en ambas fases, tanto de aprendizaje como de
recuperacion.

Hay dos tipos de memorias asociativas morfoldogicas: las memorias makx,
simbolizadas con M, y las memorias min, cuyo simbolo es W; en cada uno
de los dos tipos, las memorias pueden funcionar en ambos modos:
heteroasociativo y autoasociativo.

Se definen dos nuevos productos matriciales:

El producto maximo entre D y H, denotado por C = D V H, es una matriz
[cilmxn CUya ij-ésima componente c;, es dada por la ecuacion 19:

Cj = \r/ (dik +hy ) (19)

k=1
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El producto minimo de D y H denotado por C = D A H, es una matriz [Cj]mxn
cuya jj-ésima componente c;;, es dada por la ecuacion 20:

Cij = /r\ (dik T hkj ) (20)

k=1

Los productos maximo y minimo contienen a los operadores maximo y
minimo, los cuales estan intimamente ligados, con los conceptos de las dos
operaciones basicas de la morfologia matematica: dilatacion y erosion,
respectivamente.

2.2.5.1 Memorias heteroasociativas Morfolégicas

Algoritmo de las memorias Morfologicas Max
Fase de aprendizaje

1. Para cada una de las p asociaciones (x*, y*), se usa el producto minimo
para crear la matriz y* A (-x*)"' de dimensiones m x n, donde el negado
transpuesto del patron de entrada x*, se define como:

t
(—x*)" = (— Xy X5 ey xg‘)

2. Se aplica el operador maximo v a las p matrices para obtener la
memoria M, como se muestra en la ecuacion 21.

p
M=\, [y“A(—x”)t]
u=1 (21)
Fase de Recuperacion

Esta fase consiste, en realizar el producto minimo A de la memoria M con el
patron de entrada x“, donde w < {1, 2, ..., p}, para obtener un vector
columna y de dimensién m, por medio de la ecuacion 22:

Yy =MAX” (22)

Las fases de aprendizaje y de recuperacion de las memorias Morfologicas
min, se obtienen por dualidad.
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2.2.5.2 Memorias auto-asociativas Morfoldgicas

Para este tipo de memorias se utilizan los mismos algoritmos descritos
anteriormente, y que son aplicados a las memorias heteroasociativas; lo
Unico que cambia es el conjunto fundamental. Para este caso, se considera
el siguiente conjunto fundamental:

{(x*x*) | x* € A", donde u =1, 2, ..., p}

2.2.6 Memorias asociativas Alfa-Beta

Las memorias Alfa-Beta utilizan maximos y minimos, y dos operaciones
binarias originales a 'y g, de las cuales heredan el nombre.

Para la definicidn de las operaciones binarias « y 3, se deben especificar los
conjuntos A y B, los cuales son:

A={0,1 'y B={01,2}

La operacion binaria a: A x A — B se define en la Fig. 2.2, como:

X y X, y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1

Fig. 2.2 Fase de aprendizaje Alfa-Beta

La operacion binaria g: B x A — A se define en la Fig. 2.3, como:

X Bx, y)

Nk FR OO
MO O IONK
= =OI0|0

2

Fig. 2.3 Fase de recuperacion Alfa-Beta

=

Los conjuntos A y B, las operaciones binarias « y 8 junto con los operadores
A (minimo) y v (maximo) usuales, conforman el sistema algebraico (A, B,
a, B, A, v), en el que estan inmersas las memorias asociativas Alfa-Beta.
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Ejemplo

Dados los siguientes patrones, aplicar el algoritmo de memorias asociativas

Alfa-Beta.
0

X1l=

1
0
1

X2=

(= =0

X3=

oo

1

Asociamos cada patron de

1
m) vi= [0
0
1
m) V2= |1
0
0
m) 3= [o
1

muestra a continuacion.

yla(x1)'=

y2a(x2)t=

y3a(x3)'=

1
0

o] ¢ loftfof1] =
1
H oo [ofxfrf1] -
0

o] ¢ [t[ofof1]=
1

a(1,0) | a(1,1) | a(1,0) | a(1,1)
a(0,0) | a(0,1) | a(0,0) | a(0,1)
a(0,0) | a(0,1) | a(0,0) | a(0,1)
a(1,0) | a(1,1) | a(1,1) | a(1,1)
a(1,0) | a(1,1) | a(1,1) | a(1,1)
a(0,0) | a(0,1) | a(0,1) | a(0,1)
a(0,1) | a(0,0) | a(0,0) | a(0,1)
a(0,1) | a(0,0) | a(0,0) | a(0,1)
a(1,1) | a(1,0) | a(1,0) | a(1,1)

salida, con su entrada transpuesta, como se
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Aplicando la fase de aprendizaje (Fig. 2.2) a las matrices resultantes,
tenemos que:

2

yla(x1)= |1
1

oo
[N
oo

N
=
=
=

N
=
=
=

y2a(x2)'=

-
o
o
o

y3a(x3)'=

= OO0
=
=

Il (elle]

Enseguida, aplicando la regla de maximos y minimos a las 3 matrices
resultantes, obtenemos dos matrices, una matriz correspondiente a
maximos y la segunda correspondiente a minimos, entonces tenemos:

>T112 1 2111 olil1l0 211]2]1
M=T1Tol1|o|Vv [2]1]1]1]|V o[1]1]0| = 21111
110/11]0 1/0(0]|0 1121211 1(212]1
2[1]2]1 21111 ol1]1]o0 of1]1]0
W= [1|/0]1]|0| AN [2]1]1]1|A ol1]/1]0]| = o/oj1]o0
1]0]1]0 1/of/o0]o0 11221 1/0/0]0

Una vez terminado este paso, podemos pasar a la fase de recuperacion
(fig 2.3). Para poder llevar a cabo esta etapa, operamos nuestro patron de
entrada x, con la matriz de maximos, o también lo podemos hacer con la
matriz de minimos.

Para recuperar con la matriz de maximos, empleamos el operador de
minimos, para obtener el resultado, y para recuperar, con la matriz de
minimos, empleamos el operador de maximos, para obtener el resultado,
como se muestra a continuacién:
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Con maximos tenemos:

>T11211 0 B(2,0) | A | B(1,1) | A | B(2,0) | A | B(1,2)
MABxL)= (2111111 A8 L] = B(2,0) [ A B(L1) [ A]B(LO) [ A|B(1LIL)
12121 (1’ B(LO) | A | B(2.1) | A | B(20) [ A|B(LY)
1IAT1I]A]LITATL 1
MA B(x1)= 1/A|L|A|O|A|L]| = 0 =yl
o[A[1[AlL[A]L 0
Con minimos tenemos:
0
Wv B(x1)= oo 1 0| YB [o] = B(0,0) [ v |B(0,1) [ v[B(LO) [ v | B(0,1)
1lololo 1 B(1,0) | v | B(O,1) | v | B(0,0) | v | B(0,1)
O/N|1|v|O|Vv]|O 1
WvB(x1)= OINlIOIvIOlvIol = 0 =yl
o/[N|[O|v]|O|v]|O 0

Cuando la memoria es autoasociativa, quiere decir, que los patrones de
entrada y salida seran los mismos, la Unica diferencia es que la entrada,
sera el vector transpuesto de la salida, por ejemplo el siguiente patrén:

X1=

= OO

La operacion para cada patron sera de la siguiente manera:

(0f1]0]1]

xla(x1)'=

=[O |O
Q

De esta manera cada patrén sera operado por si mismo, y los pasos
posteriores, seran los mismos, que los ya descritos anteriormente.
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2.2.7 Memorias Asociativas Media

Las Memorias Asociativas Media utilizan los operadores A y B, definidos en
la ecuacidn 23 de la siguiente forma:

Ax,y)=x-Yy

B(x,y) =x+y (23)

Las operaciones utilizadas se describen a continuacion.

Sean P = [pjlmx Y Q=[gj]l~» dos matrices.

Operacion Oa: Pmx Oa Qo = [fiImxn, donde £ :n']rgldA(piquk,j)

Operacion Og: Pmx 08 Qo = [f*]mxn, donde 2 =”l]:jld B(Pi 0k ;)
Algoritmo memorias media

Fase de aprendizaje

Paso 1. Para cada £ =1, 2, ..., p, de cada pareja (x°, y°), se construye la
matriz:

[y Oa (%) Tmxn

Paso 2. Se aplica el operador media a las matrices obtenidas en el paso 1,
para obtener la matriz M, mediante la ecuacién 24:

M= r?%d[y'f%(xé)t] (24)

El ij-ésimo componente M esta dado por la ecuacién 25:

p
m; = rr;zeldA(yF,xf) (25)
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Fase de recuperacion
Se tienen dos casos:

Caso 1. Recuperacion de un patron fundamental. Un patréon x*, con w e {1,
2, ..., p} se le presenta a la memoria M, y se realiza la siguiente operacién:

M <>B x"
El resultado es un vector columna de dimensién n, con la i-ésima

componente, dado por la ecuacién 29 como:
(MOgx") = med B(m, . x") (26)

Caso 2. Recuperaciéon de un patron alterado. Un patron X, que es una
version alterada de un patrén x”, se le presenta a la memoria M y se realiza
la siguiente operacion:

MO gX
De nuevo, el resultado es un vector de dimensién n, con la j-ésima, dado
por la ecuacién 27, como:

(MO,X), = rr}:_ald B(m, X, ) (27)
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Capitulo 3 Desarrollo

En este capitulo se describe el desarrollo del método abordado en este
trabajo, que consiste en un algoritmo para la deteccion de bordes,
mediante el uso de memorias asociativas Alfa-Beta.

Una breve explicacidon del desarrollo se presenta en el siguiente diagrama a
bloques.

Lectura de la Binarizacion de la Pre-procesa_n:“ento Y
imagen imagen fragmentacion de la
imagen

ApIicalcién de la Obtencidén de Fase de
mascara eigenvectores aprendizaje
Salida de la
Fase de

, imagen procesada
Recuperacion SISl

Para el desarrollo de este algoritmo se utilizd MATLAB. Como en esta
aplicacion se trabajé con imagenes, esta herramienta es adecuada, ya que
se pueden manejar matrices, de una manera sencilla y practica, ya que al
trabajar con matrices de n dimensiones, facilita en gran medida calculos,
que resultan ser laboriosos entre mas grande es la imagen, para el trabajo
se utilizé la plataforma Windows.

Se utiliza esta herramienta por que entre sus prestaciones bdsicas se
hallan: la manipulacion de matrices(lo cual fue de gran ayuda), la
representacion de datos, funciones, la implementacion de algoritmos vy la
creacién de interfaces de usuario (GUI). El paquete MATLAB dispone de dos
herramientas adicionales que expanden sus prestaciones, a saber, Simulink
(plataforma de simulacién multidominio) y GUIDE (editor de interfaces de
usuario - GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB con
las cajas de herramientas (toolboxes); y las de Simulink con los paquetes
de bloques (blocksets).
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MATLAB es un software muy usado en universidades, y centros de
investigacion y desarrollo. En los uUltimos afios ha aumentado el numero de
prestaciones, como la de programar directamente procesadores digitales de
sefal.

3.1 Obtencion, conversion y segmentacion de la imagen

Para este primer paso, se elige la imagen, a la cual se le aplicard este
algoritmo.

Posteriormente, esta imagen sera transformada a binaria, es decir, la
imagen tomara valores de “0” y “1”, con esto la imagen se vera en blanco y
negro, este proceso se hace, porque las memorias asociativas Alfa-Beta
trabajan Unicamente con valores binarios “0” y “1”, con esto ya no
tendremos problemas para trabajar con la imagen, esto se puede hacer
mediante software, por ejemplo MATLAB, para transformar la imagen a
binaria, como se muestra en la Fig. 3.1.

Fig. 3.1 Conversion de una imagen RGB a binaria

Posteriormente, hay que seccionar la imagen en pequefios fragmentos de
3x3 como se ve en la Fig. 3.2, pero se debe considerar, que si la imagen no
es multiplo de 3, a ésta se le agregaran “ceros” o “unos” en el contorno de
la imagen, hasta hacerla multiplo de 3, de lo contrario se deja intacta la
imagen.

En caso de que se hayan agregado “ceros” o “unos” a la imagen, al final del
algoritmo estos “ceros” o “unos” tendran que ser eliminados, para obtener
el tamafno de la imagen original.
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Los fragmentos de 3x3 de la imagen, serdn tomados, una vez que la
imagen sea binarizada, para ejemplificarlo, podemos verlo en la Fig. 3.2,
considerando que el tamafo de la figura es de 6 x 6.

oOlr |k |~ |~
(oo 0 [/ W S (TN
(SEN SN [N S YN

0
0
0
0
0
0

O |O|R [k |k |~
O OO | OO |o

0/0

Fig. 3.2 Tomando fragmento

1

3x3, de una imagen de 6x6

d

(7]
o

3.2 Aplicacion del algoritmo, de memorias Alfa-Beta

Después de haber divido toda la imagen en fragmentos de 3x3, se deberan
de pasar, a forma de vector los fragmentos obtenidos, habiendo quedado
de la siguiente forma, por ejemplo, tomando el primer fragmento de la
Fig. 3.2, y posteriormente pasado a forma de vector, tendremos nuestro
vector de la siguiente forma, como lo muestra la Fig. 3.3.

1 1
il .y

PR ]R]r

Fig. 3.3 Vector de 9x1

Una vez hecho esto, se obtendran n vectores de 9x1, dependiendo del
tamano de la imagen, asi entonces, obtendremos nuestros patrones de
entrada, para asi al hacer uso del algoritmo de las memorias asociativas
Alfa-Beta.

Para esto, empezamos por operar cada vector con su mismo transpuesto,
aplicando la regla de aprendizaje a (Fig. 2.2), expuesta en el capitulo 2, y
como resultado se obtendra una matriz de 9x9, y se hace lo mismo para
cada vector obtenido de cada fragmento de la imagen, la Fig. 3.4
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representa el resultado correspondiente al primer fragmento de la imagen,
para el primer fragmento tenemos:

111-

aa]1[a]1[a]1]1[y

—
—
—
[=]e]= =]l = [ =]

Fig. 3.4 Vector x vector transpuesto, aplicando la regla Alfa

Como se puede ver en la Fig. 3.4, hacemos la operacion aplicando la regla
Alfa previamente explicada en el capitulo 2 (Fig. 2.2).

Una vez finalizado este paso, se obtienen n matrices de 9x9, las cuales
serdn comparadas elemento a elemento, aplicAndoles el operador de
maximos (v), y luego el de minimos (A), que es parte del algoritmo de las
memorias Alfa-Beta, descrito en el capitulo 2, asi obtendremos 2 matrices:
una de maximos y otra de minimos, ambas de 9x9, podemos ver esto con
mas detalle en el ejemplo siguiente.

Retomando el ejemplo anterior, donde consideramos que la imagen es de
un tamano de 6x6, obtenemos, la primera matriz 9x9, correspondiente al
primer fragmento de la imagen, como lo muestra la Fig. 3.5:
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.“a—-»

Fig. 3.5 Matriz del primer fragmento de la imagen

Obtenemos la segunda matriz, correspondiente al segundo fragmento de la
imagen leida, aplicando la regla de aprendizaje de las memorias Alfa-Beta
(ver Fig. 2.2), quedandonos la siguiente matriz, como lo muestra la
Fig. 3.6.

10|
10|
olo|1 1]
ofo[1| mmm [0
o|o[1 loa[o]o]1]o[o[1]0]0] 1] m=p
1
0|
0|
1]

11
1
2
1
1
2
1
1
2

NP NP N e
N R NP RN e
= |O|0 | |O|O(= OO0
N R NP RN
= |O|0 | |O|O(= OO0
N R NP RN
ST = FEO NS R R ST N Y
POk |o|lO|= OO

Fig. 3.6 Matriz del segundo fragmento de la imagen

43




Capitulo 3 Desarrollo

Obtenemos la tercera matriz, correspondiente al tercer fragmento de la
imagen, aplicando la regla de aprendizaje de las memorias Alfa-Beta (ver
Fig. 2.2), como se ve en la Fig. 3.7.

1]

1]

11]1 1]

0jo ‘ 0]
ololo lo]a[1][1]1]0]o]o[o]0]0] ==p

0

10|

19|

9]

NN

OO0 |C|(O|C |k =k
OO0 |C|(O|C |k =k
OO0 |C|(O|C |k =k
il Il L L e A A S
il Il L L e A A S
il Il L L e A A S
il Il L L e A A S
il Il L L e A A S

Fig. 3.7 Matriz del tercer fragmento de la imagen

Obtenemos la cuarta matriz, correspondiente al cuarto fragmento de la
imagen, aplicando la regla de aprendizaje de las memorias Alfa-Beta (ver
Fig. 2.2), como lo vemos en la Fig. 3.8.

.-"a_-’

Fig. 3.8 Matriz del cuarto fragmento de la imagen

De esta manera, ya obtenidas todas nuestras matrices de 9x9, enseguida
comparamos todas las matrices obtenidas, aplicando el operador de
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maximos y luego el de minimos, para asi obtener dos matrices: una de
maximos y otra de minimos.

En la Fig. 3.9, siguiendo con el ejemplo anterior tenemos:

0 alalalalalalalal [1]1(ol1{1]ol1]1|o] [1]1]2]2]{2[2]2]2]2 1/11]2]2[2[2]2]2
Il alalalalabalalal [11]ol1fa}ol1]1]o] [1]2]1]2]|2[2]|2]2]2 1/1]1]2]2]2|2|2]2
lalalalalalalalal (2]2(a]2]2]1]2]2]1] [1]1]1]2]2]2]2]2]2 2[2|1]2]2]2]2]2]2
alalalatalalalalal [1/1]o/1]1lol1][1]o] |ololol1]1[1]1]1]2 1)1f1]af1]1]12]1]1
=lalalalalalalalalalv (1] 10l 1] 1]o]1]1/olv|0lolof1{1]1]1]1]1 11 1]1]1]1]11]1
alalalatalalalalal [2]2]1]2]2]1]2]2[1] |ololol1]1[1]1]1]1 2{2|1]2]2]1]2|2]1
alalalalalalalalal (1l1/ol1f1]ol1{1]o] |olojol1]1]|1][1]1]1 1{1}1]1]1]1]1}1]1
alalalalalalatalal |1]1/ol1]1]o/1][1|o] |o|olol1]1]|2][2|1]1] |2 =EHEEI 1 1)1]1]1]1]2]1]2
alalalalalalalalal [2]2]1]202]1]2]2[1] [o|lolol1]1]2|2]1]1] [2i2lal2t2lal2]2]a 2|2]1}2]2]1]2]2]1
alalalalalalalalal [1l1]o[1]1fol1]1]o] |1|1]|1]2]2]2]|2]|2|2 11/0]1/1]|0]/1]1]0] 1{1]o[1]1|o]1]1]0
2l alalalalatabalal (11]ol1]1|ol1]1|o] |1][2]1]2]2]|2]2|2]2 10]1]1]ol1]1] 1|1/o|1]1}ol1{1]0
HIEEEHEEE 212]1]2|2[1]2]2]1] [1]a]1]2]2]2]2]2]2 211 2] 2] 1] 2] 1/1]1]1]1]1]1]1]2
1/1]1{1]1 1/1]/o[1]|1]ol1{1]|o| [o|olol1{1]1]2]1]1 110/1]1]o]1]: olojo[1]|1]ol1]{1]0
W=IﬂﬁﬂllﬂE‘A110110110A000111111 ﬂﬁ EEBE ojojo|1{1/0|1{1]|0
a2l alalalalalalal 1212]1(2)2[1]2]2]1] |ololoj1l1]1]1]1]2 211]2]2]1]2 olojo|1]1|1]1]1]1
alalalalalalalalal [1]1{o/1]1]ol1]1|o] [o|olof1]1]1|1]1]2 11]0]/1]{1{o0]1]1 ololo|1]1]ol1]1]|0
) alalatalalalalal [1l1fol1]1lol1]1|o] |ololof1]1]1]1|1]2 ololo[1]1]ol1]{1]0
alalalalalalabalal [212]1]2]211]2]{2]1] |o|olol1}1]1]1]|1]2 ololo|1]{1}1]1]1]1

Fig. 3.9 Obtencion de matrices: maximos y minimos

Como se puede observar en la Fig. 3.9, se han obtenido 2 matrices: una de
maximos (letra M), y otra de minimos (letra W).

3.3 Obtencion de eigenvectores

Una vez obtenidas las 2 matrices anteriores (Fig. 3.9), el siguiente paso de
este algoritmo es obtener los eigenvectores de ambas matrices (ver
apéndice A), con lo cual de la matriz correspondiente a minimos, resultaran,
9 eigenvectores, y para la matriz correspondiente a maximos también
resultaran 9 eigenvectores.

Para este caso, haciendo uso del software MATLAB, en algunos casos, se
obtienen eigenvectores de forma compleja, es decir, que constan de parte
real y parte imaginaria, por lo cual se procede a eliminar la parte
imaginaria, quedando Unicamente la parte real, ya que si no se elimina la
parte imaginaria, esto genera resultados no deseados.

Continuando con el ejemplo anteriormente mencionado, a continuacion se
muestra este paso, en las siguientes figuras (Fig. 3.10, Fig. 3.11, Fig. 3.12
y Fig. 3.13).
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Hay que recordar que para poder obtener los eigenvectores de una matriz,
primero se necesitan calcular sus eigenvalores, como lo muestra la Fig. 3.10

y la Fig. 3.12.
16,31357422 0 0 0 0 0 0 0

0| -0,608050435 0 0 0 0 0 0

o 0| -0,704523754 0 o o 0 o

o 0 0| -1,000000014 o o 0 o

0 0 0 0| -0,999993986 o 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

o 0 0 0 o o -1| 5,13E-09

o 0 0 0 o o -5,13E-09 -1

0 0 0 0 0 o 0 0

Fig. 3.10 Eigenvalores para la matriz de maximos (M)
La Fig. 3.11, muestra los eigenvectores obtenidos, de la matriz de
maximos, después de haber calculado sus eigenvalores (Fig. 3.10).
0326281398 0,351905127| 0,310254134| 0,399465665| 0,399465488| -0,562474201| -0,455147948| -1,04E-07| 0,470623968
0,345282006| -0,225887953| -0,130120117 -4 6GE-D8 4,66E-08 -3,00E-13 -4,69E-13| 1,51F-07| -0,019134781
0,307435988| -0,548224004| -0,739759765| -0,82473546| -0,824735537| -0,260085526| 0,747860591 0| -0,756050451
0,345282006| -0,225887953| -0,130120117 5,46E-09 -5,46E-09 1,03E-15 7,62E-15| 2,34E-09 1,83E-14
0,346282006| -0,225887953| -0,130120117 3,53E-10 -3,53E-10 3,73E-16 -8,07E-15| -8,34E-10 -4,91E-15
0,326281398| 0,351905127| 0310254134 -1,13E-08 1,13£-08 1,07E-16 -1,15E-14| -3,84E-09 -3,12E-14
0,326281398| 0,351905127| 0,310254134| 0,025304275| 0,025804416 0,038670121| 0,162435304|-2,18E-07| -0,130699823
0,326281398| 0,351905127| 0,310254134| 0,399465572| 0,399465581| 0,783880606| -0,455147948 1,73E-07| 0,435261087
0,346282006| -0,225887953| -0,130120117 -2,15E-17 -3,10E-17 -2,22E-16 -1,06E-16/ -1,67E-23 1,59E-16
Fig. 3.11 Eigenvectores para la matriz de maximos (M)

La Fig. 3.12, muestra los eigenvalores correspondientes a la matriz de

minimos.

10/, 0/0|0|0|0|0]O
01/ 0/0j0]0]0]0]O
of0f1/0/0]0]0]0]O0
of0f0j1j0]0]0]0]O0
0,0/ 0| 0l1|0|0]0|O
ofo0f0j0j0]1]0]0]O0
ofo0f0j0j0]0]1]0]0
ofo0f0j0j0]0]0]1]0
0(0j 0] 0]0|]0|0]|0]1
Fig. 3.12 Eigenvalores para la matriz de minimos (W)
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La Fig. 3.13, muestra los eigenvectores correspondientes a la matriz de
minimos, después de haber calculado sus eigenvectores (Fig. 3.12).

0| 2,22E-16] 0| O 0 0| O 0
0 0] 1] 0 0 0| O 0
0 0] 0| O 0| 4,93E-32| O 0
1 -1 0] O 0 0| O 0 -1
0 0] 0] O 0 0| 1 -1 0
0 0] 0| O 2,22E-16| -2,22E-16| O 0 0
0 0] 0] O 0 0] 0| 2,22E-16 0
0 0] 0] O 0 0| O 0| 2,22E-16
0 0] 0| 1 -1 1{ 0 0 0

Fig. 3.13 Eigenvectores para la matriz de minimos (W)

Los eigenvectores obtenidos aqui, tanto para la matriz de maximos como la
de minimos, se encuentran ubicados en forma de vector de 9x1, como se
muestra en la Fig. 3.11 y Fig. 3.13, cada columna corresponde a un
eigenvector.

Una vez hecho esto, se deberan convertir los eigenvectores obtenidos, que
tienen un tamafo de 9x1, a una matriz de 3x3, como se muestra a
continuacion en la Fig. 3.14, para que posteriormente sean utilizados como
mascaras, para ser aplicados a la imagen, como se muestra a continuacion.

Por ejemplo, para el primer eigenvector de la matriz de maximos, tenemos:

0,326281398
0,346282006
0,307435988

0,346282006

0,346282006

0,326281398

0,326281398

0,326281398

0,346282006

—

0,326281398

0,346282006

0,307435988

0,346282006

0,346282006

0,326281398

0,326281398

0,326281398

0,346282006

de 3x3

Fig. 3.14 Primer eigenvector obtenido de la matriz de maximos, convertido a matriz
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Hacemos lo mismo para cada eigenvector, correspondiente a la matriz de
minimos, y también para cada eigenvector correspondiente a la matriz de
maximos.

Una vez convertidos a forma de matriz, los 18 eigenvectores, por
consiguiente surgirdn 18 matrices de 3x3, recordando que 9 matrices
pertenecen a minimos, y las otras 9 pertenecen a maximos.

3.4 Convolucion de mascaras

Ahora como siguiente paso, hay que aplicar cada mascara (matriz de 3x3)
a la imagen, esto se logra convolucionando la matriz de 3x3 (Fig. 3.14)
obtenida, con la imagen seleccionada, de la misma forma que los algoritmos
ya definidos, como lo son el de: Roberts, Sobel, Canny, etc., asi se
observara cual mascara brinda el mejor resultado.

Como ya se ha mencionado anteriormente, hay que convolucionar las
mascaras obtenidas con la imagen, para asi poder decidir cudl mascara es
la mas adecuada para este algoritmo.

Ejemplo 1

La Fig. 3.15, representa la imagen original.

Fig. 3.15 Rectangulo
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La Fig. 3.16 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.15.

i h i

Fig. 3.16 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 1

A\Y ”

La letra “a” corresponde al eigenvector 1 para minimos, la letra “b”
corresponde al eigenvector 2 para minimos, la letra “c¢” corresponde al
eigenvector 3 para minimos, y asi sucesivamente para los nueve

eigenvectores.

Con esto, podemos ver resultados no deseados, obtenidos con los
eigenvectores de la matriz que corresponde a minimos, que no son lo que
esperamos.
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La Fig. 3.17 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la Fig. 3.15.

a3 b C
d = f
¥ h i

Fig. 3.17 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 1

La letra “a” corresponde al eigenvector 1 para maximos, la letra “b”
corresponde al eigenvector 2 para maximos, la letra “c” corresponde al
eigenvector 3 para maximos, y asi sucesivamente para los nueve
eigenvectores.

Con esto, podemos ver mejores resultados, con los eigenvectores
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la imagen como
mascaras.
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Ejemplo 2

La Fig. 3.18 representa la imagen original.

O

Fig. 3.18 Circulo

La Fig. 3.19 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.18.

O
@
O

Fig. 3. 19 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 2
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La Fig. 3.20 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la Fig. 3.18.

h

Fig. 3. 20 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 2

Como se puede observar, los resultados obtenidos son parecidos a los
obtenidos en el ejemplo 1, y al igual que en el ejemplo anterior, cada letra
A\Y n

corresponde a un eigenvector: “a” corresponde al eigenvector 1, “b”
corresponde al eigenvector 2, y asi sucesivamente.
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Ejemplo 3

La Fig. 3.21 representa la imagen original.

Fig. 3.21 Imagen de Lena

La Fig. 3.22 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores

correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.21.

Fig. 3.22 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al

ejemplo 3
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La Fig. 3.23 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la figura 3.21.

Fig. 3.23 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 3

\\ gy /4

El inciso “a” corresponde al eigenvector 1, “"b” corresponde al eigenvector 2,
y asi sucesivamente para ambos casos: maximos y minimos.
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Ejemplo 4

La Fig. 3.24 representa la imagen original.

Fig. 3.24 Abeja

La Fig. 3.25 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.24.

Fig. 3.25 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 4
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La Fig. 3.26 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores,
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la figura 3.24.

Fig. 3.26 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 4

El inciso “a” corresponde al eigenvector 1, “b” corresponde al eigenvector 2,
y asi sucesivamente para ambos casos: maximos y minimos.
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Ejemplo 5

La Fig. 3.27 representa la imagen original.

Fig. 3.27 Gato Félix

La Fig. 3.28 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.27.

Fig. 3.28 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 5
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La Fig. 3.29 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores,
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la figura 3.27.

b h i

Fig. 3.29 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 5

El inciso “a” corresponde al eigenvector 1, “b” corresponde al eigenvector 2,
y asi sucesivamente para ambos casos: maximos y minimos.
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Ejemplo 6

La Fig. 3.30 representa la imagen original.

Fig. 3.30 Gato

La Fig. 3.31 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.30.

Fig. 3.31 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 6
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La Fig. 3.32 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la figura 3.30.

q h i

Fig. 3.32 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 6

El inciso “a” corresponde al eigenvector 1, “b” corresponde al eigenvector 2,
y asi sucesivamente para ambos casos: maximos y minimos.

Ejemplo 7

La Fig. 3.33 representa la imagen original.

Fig. 3.33 Sombras
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La Fig. 3.34 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores,
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.33.

]

Fig. 3.34 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 7

La Fig. 3.35 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores,
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la figura 3.33.

Fig. 3.35 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 7

61




Capitulo 3 Desarrollo

\\ gy /4

El inciso “a” corresponde al eigenvector 1, “*b” corresponde al eigenvector 2,
y asi sucesivamente para ambos casos: maximos y minimos.

Lo mismo aplica para el ejemplo 8.
Ejemplo 8

La Fig. 3.36 representa la imagen original.

" 08

Fig. 3.36 Dibujo animado

La Fig. 3.37 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores,
correspondientes a la matriz de minimos, aplicados a la Fig. 3.36.

Fig. 3.37 Eigenvectores correspondientes a minimos, aplicados como mascaras al
ejemplo 8
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La Fig. 3.38 muestra los resultados obtenidos con los 9 eigenvectores,
correspondientes a la matriz de maximos, aplicados a la figura 3.33.

f
i
Fig. 3.38 Eigenvectores correspondientes a maximos, aplicados como mascaras al
ejemplo 8

g h

Con este Ultimo ejemplo, se puede observar, que efectivamente los
eigenvectores correspondientes a la matriz formada por minimos, no sirven
para este algoritmo, y por otra parte, que los eigenvectores formados por
maximos, arrojan los bordes de la imagen, que es lo que se espera, por lo
tanto, se descartan los 9 eigenvectores correspondientes a la matriz de
minimos.

3.5 Seleccion de eigenvectores

Ya siendo descartados los 9 eigenvectores correspondientes a minimos, se
puede observar, que de los 9 eigenvectores correspondientes a maximos,
sobresalen los eigenvectores 4, 6, 7 y 8, correspondientes a las mascaras 4,
6, 7 y 8 de la matriz de maximos, que habian sido creadas anteriormente
(Fig. 3.14).

Al aplicar estas mascaras a la imagen, se puede decir que son las que
mejores resultados arrojan.
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Una vez hecho esto, se hace otra depuracién, con lo cual se observa que los
eigenvectores 7 y 8 son los que mas sobresalen, por arrojar mejores
resultados que los eigenvectores 4 y 6.

Para este algoritmo se utiliza el eigenvector 7, que es, el que mejor
resultados arroja, esto se puede ver con mas detalle en el capitulo 4.

3.6 Aplicacion de la mascara a la imagen

El siguiente y ultimo paso de este nuevo método, consiste en obtener una
segunda mascara del mismo eigenvector, esto se logra transponiendo el
eigenvector seleccionado en forma de matriz (Fig. 3.39), con esto se
obtienen dos matrices de 3x3, las cuales seran las mascaras finales para
aplicar a la imagen seleccionada.

Siguiendo con el ejemplo anterior, donde consideramos una imagen de 6x6,
tenemos lo siguiente.

De la Fig. 3.11, recordando que tenemos 9 eigenvectores ordenados a
manera de columnas en la matriz de maximos (M), es decir, cada columna
es un eigenvector.

Por lo tanto, tomamos la columna 7 (eigenvector 7), para hacer nuestra
segunda mascara, como se aprecia en la Fig. 3.39.

-0,455147948
-4,69E-13
0,747860591
7,62E-15 -0,455147948 -4 69E-13| 0,747860591 -0,455147948| 7,62E-15| 0,162435304
-4,07E-15 7,62E-15 -4,07E-15 -1,15E-14 -4,69E-13| -4,07E-15| -0,455147948
-1,15E-14 0,162435304| -0,455147948 -1,06E-16 0,747860591-1,15E-14 -1,06E-16
0,162435304 mascara 7 mascara 7 transpuesta
-0,455147948
-1,06E-16

Fig. 3.39 Mascaras obtenidas, correspondientes al eigenvector 7

La primera mascara (matriz correspondiente al eigenvector 7), se aplica a
la imagen, para obtener los bordes verticales de la imagen, y segunda
mascara (matriz transpuesta correspondiente al eigenvector 7), se aplica a
la imagen para obtener los bordes horizontales de la imagen.

Para poder aplicar las mascaras a la imagen, hay que recordar que se tiene
que convolucionar la imagen con la mascara (matriz).
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Una vez hecho esto, se suman ambos resultados obtenidos, después de
haber aplicado las mascaras a la imagen.

Para sumar las imagenes, se toman sus valores absolutos, para asi tener
una mejor imagen.

Después de esto se aplica un umbral, para poder manipular los puntos de
bordes, que podemos variar entre 0 y 1, este umbral es para definir si un
pixel es un borde o no, este umbral se establece de 0.5 por defecto, ya que
es un punto medio, para asi obtener resultados regulares, esto es de la
siguiente forma: si el valor del pixel es mayor a 0.5, el pixel a la salida sera
igual a 1, y si el valor del pixel es menor a 0.5, el valor del pixel a la salida
serd igual a 0, con esto se manipulara, cudles seran puntos de borde y
cuales no.

Antes de finalizar, hay que recordar que al principio de este capitulo, se
menciond, que si la imagen seleccionada no es multiplo de 3, se hace
multiplo agregando “ceros” o “unos” al contorno de la imagen, y en caso
contrario se deja tal cual.

En caso de que no sea multiplo de 3, y se hayan agregado “ceros” o
“unos”, éstos se tendran que eliminar del contorno de la imagen, para asi
tener el tamafo original de la imagen seleccionada.

Una vez finalizado todo esto, se puede observar el resultado final,
obteniendo asi los bordes de la imagen seleccionada, y asi también se
pueden observar resultados satisfactorios, muy similares a algunos métodos
ya definidos, como son el de: Robert, Prewitt, Sobel, etc.
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Capitulo 4 Pruebas y Resultados

En este capitulo, se pueden observar los resultados del método desarrollado
en el capitulo 3, aqui se podran observar los resultados previamente
obtenidos de las pruebas hechas, asi como el resultado final y como es que
se llega a esta conclusién.

4.1 Eigenvectores a probar

Como ya se habia descrito anteriormente, se descartaron los eigenvectores
correspondientes a la matriz de minimos, y se seleccionaron los
eigenvectores 4, 6, 7 y 8, correspondientes a la matriz de maximos, que
posteriormente fueron pasados a forma de matriz de 3x3, para aplicarse a
la imagen seleccionada.

Con estas 4 matrices de 3x3, se pueden obtener diferentes combinaciones
entre 2 mascaras, para asi aplicar estas mascaras a la imagen seleccionada,
las cuales son: (4 con 4), (4 con 6), (4 con 7), (4 con 8), (6 con 6), (6 con
7), (6 con 8), (7 con7), (7 con8)y (8 con 8).

Se utilizan dos mascaras, porque basandose en algoritmos ya establecidos,
como son, el de Roberts, Sobel, Prewitt, etc., se puede notar que usan 2
mascaras: una para detectar bordes horizontales y la otra para detectar
bordes verticales, también se puede notar que ambas mascaras son iguales,
la diferencia es que la segunda es una variante de la primera.

Para ejemplificar esto, se tienen las siguientes mascaras, pertenecientes a
Sobel (Fig. 4.1) y Prewitt (Fig. 4.2).

Af2]1 1ol
ax= (OO0 ay= 2|02
1]z 1 ERERE

Fig. 4.1 Mascaras de Sobel

Fig. 4.2 Mascaras de Prewitt

Como se puede observar, estas mascaras tienen una particularidad, que la
segunda mascara, Ay, es la transpuesta de la primera mascara Ax, por
esta razon, utilizamos dos mascaras para nuestro algoritmo.
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Basandonos en esto, observando que la segunda mascara es la transpuesta
de la primera, por consiguiente, se pueden descartar algunas
combinaciones mencionadas anteriormente, quedando Unicamente:
(4 con4), (6con6), (7con7)y (8 con8).

Se quedaron estas combinaciones, porque recordando lo anteriormente
mencionado, se decia que la segunda mascara es la transpuesta de la
primera, quedando entonces asi de la siguiente manera, las posibles
combinaciones: (4 con 4’), (6 con 6'), (7 con 7’) y (8 con 8")%.

Estas ultimas posibles combinaciones fueron las combinaciones finales, con
las cuales se trabajara para la obtencién del resultado.

Una vez obtenido esto, se procede a la tarea de aplicar estas mascaras a la
imagen, para posteriormente sumar las imagenes con sus valores
absolutos, como se explicd en el Ultimo paso del capitulo anterior.

Y con esto se pueden observar los resultados, para ver cual eigenvector es
el que mejor soluciona nuestro problema, para mostrar el resultado final.

4.2 Pruebas para seleccionar eigenvector

Como ya habiamos mencionado antes, vamos a hacer pruebas con los
eigenvectores 4, 6, 7 y 8, para ver cual es el que soluciona nuestro
problema.

Prueba 1

La Fig. 4.3 representa la imagen original, para la prueba 1.

Fig. 4.3 Rectangulo de prueba

! “La comilla simple seguida del nimero quiere decir que es la transpuesta”
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Resultados correspondientes al eigenvector 4, la Fig. 4.4 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.5, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.4 Mascara 4 aplicada al rectangulo

Fig. 4.5 Mascara 4 transpuesta aplicada al rectangulo

La Fig. 4.6 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 4, después de aplicar las mascaras 4 y 4
transpuesta a la Fig. 4.3, como se ve enseguida.

Fig. 4.6 Resultado del rectangulo con eigenvector 4

Resultados correspondientes al eigenvector 6, la Fig. 4.7 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.8, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.7 Mascara 6 aplicada al rectangulo
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Fig. 4.8 Mascara 6 transpuesta aplicada al rectangulo

La Fig. 4.9 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 6, después de aplicar las mascaras 6 y 6
transpuesta a la Fig. 4.3, como se ve enseguida.

Fig. 4.9 Resultado del rectangulo con eigenvector 6

Resultados correspondientes al eigenvector 7, la Fig. 4.10 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.11, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.10 Mascara 7 aplicada al rectangulo

Fig. 4.11 Mascara 7 transpuesta aplicada al rectangulo
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La Fig. 4.12 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 7, después de aplicar las mdscaras 7 y 7
transpuesta a la Fig. 4.3, como se ve enseguida.

Fig. 4.12 Resultado del rectangulo con eigenvector 7

Resultados correspondientes al eigenvector 8, la Fig. 4.13 sirve para la
deteccidén de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.14, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.13 Mascara 8 aplicada al rectangulo

Fig. 4.14 Mascara 8 transpuesta aplicada al rectangulo

La Fig. 4.15 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 8, después de aplicar las mascaras 8 y 8
transpuesta a la Fig. 4.3, como se ve enseguida.

Fig. 4.15 Resultado del rectangulo con eigenvector 8
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Prueba 2

La Fig. 4.16 representa la imagen original, para la prueba 2.

Fig. 4.16 Circulo de prueba

Resultados correspondientes al eigenvector 4, la Fig. 4.17 sirve para la
deteccidén de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.18, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.17 Mascara 4 aplicada al circulo

Fig. 4.18 Mascara 4 transpuesta aplicada al circulo
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La Fig. 4.19 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 4, después de aplicar las mascaras 4 y 4
transpuesta a la Fig. 4.16, como se ve enseguida.

Fig. 4.19 Resultado del circulo con eigenvector 4

Resultados correspondientes al eigenvector 6, la Fig. 4.20 sirve para la
deteccidén de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.21, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.20 Mascara 6 aplicada al circulo

Fig. 4.21 Mascara 6 transpuesta aplicada al circulo
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La Fig. 4.22 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 6, después de aplicar las mdascaras 6 y 6
transpuesta a la Fig. 4.16, como se ve enseguida.

Fig. 4.22 Resultado del circulo con eigenvector 6

Resultados correspondientes al eigenvector 7, la Fig. 4.23 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.24, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.23 Mascara 7 aplicada al circulo

Fig. 4.24 Mascara 7 transpuesta aplicada al circulo
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La Fig. 4.25 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 7, después de aplicar las mdscaras 7 y 7
transpuesta a la Fig. 4.16, como se ve enseguida.

Fig. 4.25 Resultado del circulo con eigenvector 7

Resultados correspondientes al eigenvector 8, la Fig. 4.26 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.27, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.26 Mascara 8 aplicada al circulo

Fig. 4.27 Mascara 8 transpuesta aplicada al circulo
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Capitulo 4

La Fig. 4.28 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 8, después de aplicar las mdascaras 8 y 8
transpuesta a la Fig. 4.16, como se ve enseguida.

Fig. 4.28 Resultado del circulo con eigenvector 8

Prueba 3

La Fig. 4.29 representa la imagen original, para la prueba 3.

Fig. 4.29 Imagen de Lena 2
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Capitulo 4

Resultados correspondientes al eigenvector 4, la Fig. 4.30 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.31, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.31 Mascara 4 transpuesta aplicada a la imagen de Lena 2
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Capitulo 4

La Fig. 4.32 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 4, después de aplicar las mascaras 4 y 4
transpuesta a la Fig. 4.29, como se ve enseguida.

Fig. 4.32 Resultado de la imagen de Lena 2 con eigenvector 4

Resultados correspondientes al eigenvector 6, la Fig. 4.33 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.34, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.33 Mascara 6 aplicada a la imagen de Lena 2
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Capitulo 4

Fig. 4.34 Mascara 6 transpuesta aplicada a la imagen de Lena 2

La Fig. 4.35 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 6, después de aplicar las mascaras 6 y 6
transpuesta a la Fig. 4.29, como se ve enseguida.

Fig. 4.35 Resultado de la imagen de Lena 2 con eigenvector 6
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Capitulo 4

Resultados correspondientes al eigenvector 7, la Fig. 4.36 sirve para la
deteccidon de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.37, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.36 Mascara 7 aplicada a la imagen de Lena 2

Fig. 4.37 Mascara 7 transpuesta aplicada a la imagen de Lena 2
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Capitulo 4

La Fig. 4.38 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 7, después de aplicar las mdscaras 7 y 7
transpuesta a la Fig. 4.29, como se ve enseguida.

Fig. 4.38 Resultado de la imagen de Lena 2 con eigenvector 7

Resultados correspondientes al eigenvector 8, la Fig. 4.39 sirve para la
deteccidén de los bordes verticales, mientras que la Fig. 4.40, sirve para la
deteccidn de los bordes horizontales, como se muestra enseguida:

Fig. 4.39 Mascara 8 aplicada a la imagen de Lena 2
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Capitulo 4

Fig. 4.40 Mascara 8 transpuesta aplicada a la imagen de Lena 2

La Fig. 4.41 muestra la suma de ambos resultados obtenidos,
correspondientes al eigenvector 8, después de aplicar las mascaras 8 y 8
transpuesta a la Fig. 4.29, como se ve enseguida.

Fig. 4.41 Resultado de la imagen de Lena 2 con eigenvector 8
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Capitulo 4

Prueba 4

De esta prueba en adelante, vamos a mostrar los resultados de ambas
mascaras, sumadas, debido a que ya se ha notado el resultado, de cuando
se aplican solas y cuando se aplican ambas.

La Fig. 4.29 representa la imagen original, para la prueba 4.

Fig. 4.42 Siluetas

En la Fig. 4.43, se presentan los resultados obtenidos de sumar ambas
mascaras, tanto de los eigenvectores 4, 6, 7 y 8, esto con el fin de observar
los resultados finales que es lo que nos interesa, y hacemos lo mismo para
las pruebas posteriores.

MASCARA B

Fig. 4.43 Aplicacion de distintas mascaras, a la imagen de siluetas
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Capitulo 4

Prueba 5

La Fig. 4.44 representa la imagen original, para la prueba 5.

Fig. 4.44 Abeja

En la Fig. 4.45 se observan los resultados sumados para cada mascara
seleccionada en este algoritmo, para su posterior evaluacion.

MASCARAT MASCARA B

Fig. 4.45 Aplicacion de distintas mascaras, a la imagen de abeja
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Capitulo 4

Prueba 6

La Fig. 4.46 representa la imagen original, para la prueba 6.

Fig. 4.46 Gato

En la Fig. 4.47 se observan los resultados sumados para cada mascara
seleccionada en este algoritmo, para su posterior evaluacion.

Fig. 4.47 Aplicacion de distintas mascaras, a la imagen de gato
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Capitulo 4

Prueba 7

La Fig. 4.48 representa la imagen original, para la prueba 7.

Fig. 4.48 Félix

En la Fig. 4.49 se observan los resultados sumados para cada mascara
seleccionada en este algoritmo, para su posterior evaluacion.

MESCARA T MASCARA B

Fig. 4.49 Aplicacion de distintas mascaras, a la imagen de Felix

En la figura 116, observamos mas diferencias en las imagenes.
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Capitulo 4

Prueba 8

La Fig. 4.50 representa la imagen original, para la prueba 8.

Fig. 4.50 Pingiiino

En la Fig. 4.51 se observan los resultados sumados para cada madascara
seleccionada en este algoritmo, para su posterior evaluacion.

MASCARA B

MASCARA R

Fig. 4.51 Aplicacion de distintas mascaras, a la imagen del pingiiino
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Capitulo 4

Con estos resultados obtenidos, haciendo un anadlisis cuidadoso, y
comparando todas las imagenes, se concluye que los eigenvectores 7 y 8
son los que mejores resultados arrojan, pero el eigenvector 8 arroja los
bordes un poco mas gruesos, por lo que se concluye que la mascara que se
utiliza, es la correspondiente a la matriz formada por el eigenvector 7, con
este eigenvector se pueden observar los bordes de la imagen mas definidos.

Es por esta razdén, que en el capitulo 3, tomamos el eigenvector 7, para dar
por finalizado este algoritmo.

4.3 Resultados finales

En esta seccion, nos enfocamos a lo que son los resultados obtenidos con el
eigenvector 7, aplicado como mascara a diferentes imagenes, para asi
verificar su respuesta.

En la Fig. 4.52, tenemos la imagen original.

Fig. 4.52 Rectangulo

En la Fig. 4.53, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como
mascara para la deteccion de bordes.

Fig. 4.53 Resultado con el rectangulo
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Capitulo 4

En la Fig. 4.54, tenemos la imagen original.

Fig. 4.54 Circulo

En la Fig. 4.55 tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como

mascara para la deteccion de bordes.

Fig. 4.55 Resultado con el circulo
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Capitulo 4

En la Fig. 4.56, tenemos la imagen original.

":.T.(

Fig. 4.56 Imagen de Lena 3

En la Fig. 4.57 tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como

mascara para la deteccion de bordes.

Fig. 4.57 Resultado con la imagen de Lena 3
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Capitulo 4

En la Fig. 4.58, tenemos la imagen original.

Fig 4. 58 Letra A

En la Fig. 4.59, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como

mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 59 Resultado con la letra A
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Capitulo 4

En la Fig. 4.60, tenemos la imagen original.

Fig 4. 60 Letra S

En la Fig. 4.61, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como
mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 61 Resultado con la letra S
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Capitulo 4

En la Fig. 4.62, tenemos la imagen original.

Fig 4. 62 Letra C

En la Fig. 4.63, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como

mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 63 Resultado con la letra C
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Capitulo 4

En la Fig. 4.64, tenemos la imagen original.

Fig 4. 64 Abeja 2

En la Fig. 4.65, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como

mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 65 Resultado con la abeja 2

93




Capitulo 4

En la Fig. 4.66, tenemos la imagen original.

I

Fig 4. 66 Siluetas 2

En la Fig. 4.67, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como

mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 67 Resultado con siluetas 2
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Capitulo 4

En la Fig. 4.68, tenemos la imagen original.

Fig 4. 68 Félix 2

En la Fig. 4.69, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como
mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 69 Resultado con Felix 2
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Capitulo 4

En la Fig. 4.70, tenemos la imagen original.

Fig 4. 70 Escorpion

En la Fig. 4.71, tenemos el resultado de aplicar el eigenvector 7 como
mascara para la deteccion de bordes.

Fig 4. 71 Resultado con escorpion

Una vez observados todos los resultados, podemos dar por finalizado este
algoritmo para la detecciéon de bordes, mediante el uso de la memoria
asociativa Alfa-Beta, obteniendo asi resultados satisfactorios.
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Capitulo 4

4.4 Comparacion de resultados

En esta seccion vamos a comparar nuestros resultados con los algoritmos
ya existentes, como lo son: Robert, Sobel, Prewitt y Canny.

En la Fig.4.72 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.72 Imagen seleccionada 1

Con el método de Prewitt tenemos la siguiente Fig. 4.73.

Fig. 4.73 Resultado 1 obtenido con el método de Prewitt
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Capitulo 4

Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.74.

Fig. 4.74 Resultado 1 obtenido con el método de Robert

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.75.

Fig. 4.75 Resultado 1 obtenido con el método de Sobel
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Capitulo 4

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.76.

Fig. 4.76 Resultado 1 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas

Alfa-Beta, tenemos la Fig. 4.77.

Fig. 4.77 Resultado 1 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias

asociativas Alfa-Beta
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Capitulo 4

En la Fig.4.78 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.78 Imagen seleccionada 2

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.79.

Fig. 4.79 Resultado 2 obtenido con el método de Prewitt
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Capitulo 4

Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.80.

Fig. 4.80 Resultado 2 obtenido con el método de Robert

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.81.

Fig. 4.81 Resultado 2 obtenido con el método de Sobel
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Capitulo 4

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.82.

Fig. 4.82 Resultado 2 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.83.

Fig. 4.83 Resultado 2 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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Capitulo 4

En la Fig.4.84 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.84 Imagen seleccionada 3

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.85.

Fig. 4.85 Resultado 3 obtenido con el método de Prewitt

Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.86.

Fig. 4.86 Resultado 3 obtenido con el método de Robert
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Capitulo 4

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.87.

Fig. 4.87 Resultado 3 obtenido con el método de Sobel

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.88.

Fig. 4.88 Resultado 3 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.89.

Fig. 4.89 Resultado 3 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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Capitulo 4

En la Fig.4.90 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.90 Imagen seleccionada 4

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.91.

Fig. 4.91 Resultado 4 obtenido con el método de Prewitt

Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.92.

Fig. 4.92 Resultado 4 obtenido con el método de Robert
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Capitulo 4

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.93.

Fig. 4.93 Resultado 4 obtenido con el método de Sobel

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.94.

Fig. 4.94 Resultado 4 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.95.

Fig. 4.95 Resultado 4 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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En la Fig.4.96 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.96 Imagen seleccionada 5

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.97.

Fig. 4.97 Resultado 5 obtenido con el método de Prewitt

Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.98.

Fig. 4.98 Resultado 5 obtenido con el método de Robert
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Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.99.

Fig. 4.99 Resultado 5 obtenido con el método de Sobel

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.100.

Fig. 4.100 Resultado 5 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.101.

Fig. 4.101 Resultado 5 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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En la Fig.4.102 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.102 Imagen seleccionada 6

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.103.

Fig. 4.103 Resultado 6 obtenido con el método de Prewitt
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Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.104.

Fig. 4.104 Resultado 6 obtenido con el método de Robert

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.105.

Fig. 4.105 Resultado 6 obtenido con el método de Sobel
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Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.106.

Fig. 4.106 Resultado 6 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.107.

Fig. 4.107 Resultado 6 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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Capitulo 4

En la Fig.4.108 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.108 Imagen seleccionada 7

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.109.

Fig. 4.109 Resultado 7 obtenido con el método de Prewitt

Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.110.

Fig. 4.110 Resultado 7 obtenido con el método de Robert
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Capitulo 4

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.111.

Fig. 4.111 Resultado 7 obtenido con el método de Sobel

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.112.

Fig. 4.112 Resultado 7 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.113.

Fig. 4.113 Resultado 7 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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En la Fig.4.114 tenemos, la imagen original.

Fig. 4.114 Imagen seleccionada 8

Con el método de Prewitt tenemos la Fig. 4.115.

Fig. 4.115 Resultado 8 obtenido con el método de Prewitt
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Con el método de Robert tenemos la Fig. 4.116.

Fig. 4.116 Resultado 8 obtenido con el método de Robert

Con el método de Sobel tenemos la Fig. 4.117.

Fig. 4.117 Resultado 8 obtenido con el método de Sobel

115




Capitulo 4

Con el método de Canny tenemos la Fig. 4.118.

Fig. 4.118 Resultado 8 obtenido con el método de Canny

Con nuestro método de propuesto, basado en las memorias asociativas
Alfa-Beta tenemos la Fig. 4.119.

Fig. 4.119 Resultado 8 obtenido con el método propuesto, utilizando las memorias
asociativas Alfa-Beta
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Conclusiones

En el presente trabajo, se formulé un nuevo método para la deteccién de
bordes, aunque ya hay diversos métodos para la deteccidon de bordes en
imagenes, este nuevo método apoyado en las memorias asociativas
Alfa-Beta, resulté ser igual de eficaz que los métodos ya existentes,
abriendo nuevas posibilidades, al enfoque macro de la inteligencia artificial,
gue ha estado un poco olvidado estos ultimos afios, ya que el enfoque micro
gue es donde se encuentran las redes neuronales, es el que ha tenido mas
avances Ultimamente, con esto podemos demostrar que las memorias
asociativas, aun pueden llegan a tener un uso mas amplio.

Gracias al estudio de las memorias asociativas, se logré efectuar este nuevo
método, para deteccion de bordes, logrando implementar el algoritmo de
las memorias alfa-beta.

Este nuevo algoritmo hecho con memorias asociativas, al llegar a ser
efectivo, para la deteccion de bordes, asi como los métodos anteriormente
mencionados, y con el amplio rango de aplicaciones en areas, tales como:
identificacion de patrones y control inteligente, brinda nuevas posibilidades
para el campo de la inteligencia artificial.

En comparacidn con otros algoritmos para deteccién de bordes, por
ejemplo: el de Robert, Sobel o Prewitt, podemos observar resultados muy
similares, obteniendo una gran satisfaccion, ya que se logré la meta de
obtener un resultado satisfactorio.

Uno de los inconvenientes que surgieron a lo largo del desarrollo, fue que al
obtener los eigenvectores con la ayuda del software MATLAB, los resultados
obtenidos, fueron eigenvectores de forma compleja, es decir, con “parte
real” y “parte imaginaria”, por lo que se dio a la tarea de eliminar la parte
compleja, quedandonos uUnicamente con la parte real, ya que la parte
imaginaria era causante de malos resultados en la imagen de salida, es
decir, se dieron valores no deseados y por consiguiente, no arrojaba
resultados satisfactorios, ademdas de que las imagenes no pueden llegar a
tener valores complejos.

Fuera de esto, no hubo mas inconvenientes en cuanto a este método, por lo
gue resultd ser un método no tan laborioso y con buenos resultados, para la
deteccién de bordes, los resultados varian dependiendo de la imagen, y
dependiendo de lo que se requiera, es aplicable este método, por ejemplo,
se puede ver que en la Fig. 4.119, arroj6 mejores resultados que los
métodos con los cuales se estuvo comparando, pero en otras imagenes los
resultados variaron, pero en general resultdé ser un método alternativo mas,
para la deteccion de bordes.
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Apéndice A
Introduccion

En este apartado, se definird los valores y vectores caracteristicos de una
matriz cuadrada, por lo que una dimensién puede representarse por medio
de matrices, lo que se trata de encontrar, son ecuaciones relacionadas con

un sistema grafico.

Sea T:V —W una transformacion lineal. En diversas aplicaciones (una de
las cuales se da en la siguiente seccién), resulta util encontrar un vector Vv
en V, tal que Tv y Vv son paralelos. Es decir, se busca un vector Vv y un
escalar A, tal que [16]:

Tv=Av (28)

Si v20 y A satisface (28), entonces A se denomina un valor
caracteristico de T y V un vector caracteristico de T ,
correspondiente al valor caracteristico A . El propdsito de esta seccién es,
investigar las propiedades de los valores caracteristicos y vectores
caracteristicos. Si V tiene dimensién finita, entonces T se puede

representar por una matriz A . Por esta razon, se estudiaran los valores

caracteristicos de las matrices de nxn.

Definicién 1
Valor caracteristico y vector caracteristico

Sea A una matriz de NXN con componentes reales. El nUmero A (real o
complejo), se denomina valor caracteristico de A, si existe un vector

diferente de cero V' en C", tal que:

AV = AV (29)

El vector v=0, se denomina vector caracteristico de A correspondiente
al valor caracteristico 1.

Nota. Los valores y vectores caracteristicos, también se denominan
valores y vectores propios o eigenvalores y eigenvectores: la
palabra “eigen” es una palabra alemana para “propio”.
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Ejemplo 1

10 -18 2) (10 -18)(2) (2
Sea A= Entonces A |= =
6 -11 1 6 -11){1) U
Asi J =1 es un valor caracteristico de A con el correspondiente vector

- 2
caracteristico \/, = (J

3 10 -18 -6 3
De manera similar = = =-2| _|=de modo que j] =-2
2 6 -11 -4 2 2

es un valor caracteristico de A con el correspondiente vector caracteristico

a

Como se vera enseguida, éstos son los Unicos valores caracteristicos de A.
Ejemplo 2
Valores caracteristicos y vectores caracteristicos de la matriz identidad.

Sea A=1, entonces para cualquier veC® Av=Iv=v asi, 1 es el Unico valor

caracteristico de A y todo v=0eC" es un vector caracteristico de I.

Se calcularan los valores y vectores caracteristicos de multiples matrices en
esta seccién. Pero primero es necesario probar algunas técnicas que

simplificaran estos calculos.

Suponga que A es un valor caracteristico de A. Entonces existe un vector

diferente de cero.

X1

V= _XZ #0 Tal que Av=Av=A/v . Reescribiendo esto, se obtiene la

X

ecuacion (30):

(A-Al)=0. (30)
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Si A es una matriz de nxn, la ecuacion (30) corresponde a un sistema

homogéneo de n ecuaciones, con las incognitas X, X,:---X, -

Como se ha supuesto que el sistema cuenta con soluciones no triviales, se
concluye de det (A-A4l1)=0.

De forma inversa, si det (A—Al)=0, entonces la ecuacién (30) tiene

soluciones no triviales y A es el valor caracteristico de A.

Por otro lado, si det (A—Al)=0, entonces la Unica solucién a (30) es v=0,

de manera que 2 no es un valor caracteristico de A .Resumiendo estos

hechos, se tiene el siguiente teorema:

Teorema 1.

Sea A una matriz denxn. Entonces A es un valor caracteristico de A si y sélo

Si

p(4) =det(A-1) =0

Sea una matriz cuadrada, si le aplicamos la formula (A-—1/2)x=0,
posteriormente le extraemos su determinante, obtenemos la ecuacién

caracteristica y al factorizar obtenemos los valores caracteristicos.

Una vez calculado los eigenvalores, procedemos a calcular los
eigenvectores. Se plantea un eigenvector de la siguiente forma (en el caso

de una matriz de 2x2).
l
V1= (b)

Donde los valores a encontrar, son los valores de a y b. El eigenvector
cumple la siguiente condicion:

Avy = Ay

La cual nos da la siguiente ecuacion matricial:
Avy —Av; =0
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Esta ecuacion tiene las restricciones que cumplen los valores de a y b.
Ejemplo 3

Encontrar los eigenvectores de la matriz:

1 4
A=
3 5
Para este caso, ya tenemos calculados los eigenvalores A;=-1 y A,=7. Cada
uno de estos eigenvalores, tiene un conjunto de eigenvectores

correspondientes. Como se trata de una matriz de 2x2, el eigenvector

propuesto tiene que tener dimensiones de 2x1:

v = b
Para el primer eigenvalor A;=-1:

(3 5) () =—1()

Multiplicando:

De esta forma:
(aiss) (D) =) Getes)=(0)
Y nos da las siguientes ecuaciones:

2a+4b =0
3a+6b=0

Que nos da a=-2b, para amabas ecuaciones. Entonces el eigenvector esta
formado de la siguiente forma:

0= ()= -5(2)
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En forma general el valor de b puede ser cualquier valor real. Asi entonces,
un eigenvector correspondiente a A;=-1, es:

v =(7)

Para el segundo eigenvalor A\,=7:

G ) (6)=7()
Multiplicando:
b
(3ﬂa++45b) B (;g)
De esta forma:
(s 5n)~G5) =) Gy = (o)
Y nos da las siguientes ecuaciones:

—6ba+4b =0
3a—2b=0

2 . . ’
Que nos da a =3b, para amabas ecuaciones. Entonces el eigenvector esta
formado de la siguiente forma:

T (E) ) (gbb) - (2{ )

En forma general el valor de b puede ser cualquier valor real. Asi entonces,
un eigenvector correspondiente a A,=7, es:

2/3
Uy = .
1
Otro vector que pertenece a la familia, es cuando b=3.
(2
Vg = 3)

Cualquiera de estos dos eigenvectores son los correspondientes a A\,=7.
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