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1. Introduccion

En numerosas ocasiones se ha intentado abordar el tema de la prevencién de incendios
forestales mediante multiples métodos y sistemas de prevencion. En el afio 2000 se inici6é un
proyecto donde colabora la Universidad de Sevilla, llamado proyecto INFLAME que se ha
dedicado a la investigacion en incendios forestales incluyendo métodos de adquisicién de
informacién, modelado, y soporte a la extincién. Se ha puesto énfasis en la depuracion de los
métodos desarrollados asi como en la experimentaciéon y validaciéon de los resultados
obtenidos en afios anteriores empleando mapas del terreno para mejorar la precision de las
medidas. Se ha investigado en métodos de segmentaciéon de imagenes de columnas de humo
con vistas a su localizaciéon, en técnicas de umbralizaciéon automatica de imagenes de
infrarrojo, asi como en el filtrado de los resultados del analisis de secuencias de imagenes para
eliminar el efecto de vibraciones y otras perturbaciones en la toma de medidas. Se ha
mejorado también la herramienta informatica que permite aplicar en tiempo real las técnicas

mencionadas.

Asimismo, se han realizado nuevos experimentos, participando en las quemas
controladas realizadas en Mayo de 2001 en Gestosa, cerca de Coimbra (Portugal), utilizando
simultaneamente diversas camaras, visuales y en el infrarrojo, situadas en tierra y en
helicépteros dotados de GPS. Se obtienen medidas de la altura de las llamas, avance del frente,
anchura del frente y velocidad de propagacion, en tiempo real, aplicando técnicas de vision

por computador, georreferenciacion y fusiéon sensorial.

Entre otros métodos se han realizado métodos de detecciéon de columnas de humo a
través de algoritmos de seguimiento y detectores de movimiento, asi como algoritmos basados

en descriptores de color, etc.

Este proyecto va a tratar de realizar un estudio de distintos métodos basados en el
reconocimiento de patrones de textura. Hasta ahora, la segmentacion de imagenes de humo
basada en reconocimiento de muestras de textura no se habia llevado a cabo. Entre otros

motivos por la complicacién que lleva detectar la textura del humo, dada su variabilidad.
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Se van a proponer distintos métodos basados en métodos estadisticos de primer y de
segundo orden como los métodos del Histograma y de la Matriz de Co-ocurrencia, asi como
métodos recientemente propuestos como el método de la Unidad Simplificada de Textura
(Simplified Texture Unit, STU), evolucion del Método de Unidad de Textura (Texture Unit, TU)
de He and Le Wang.

Para el proyecto se utilizaran las mismas imagenes que se extrajeron de las quemas
controladas de Gestosa en 2001. Al final se comentaran los resultados haciendo una
valoracién de los métodos mas eficaces en vistas a integrar los resultados de este trabajo al

programa de detecciéon de columnas de humo desarrollado por los componentes del proyecto

INFLAME.
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2. Textura

2.1. Concepto de textura

Antes de dar una definicion, se va a introducir la relevancia de la textura en este
proyecto. La textura es una caracteristica muy importante para el analisis y procesamiento de
distintos tipos de imagenes, como son imagenes naturales, imagenes adquiridas mediante
sistemas opticos, etc. La textura juega un papel importante en el reconocimiento e
interpretacion de datos en sistemas de imagenes visuales. El analisis de textura comprende un
interesante campo de investigacion en el area de visién por ordenador, procesamiento de
imagenes y reconocimiento de patrones. Son numerosas las técnicas que se han desarrollado

para la extraccioén de caracteristicas de textura, segmentacion, clasificacion y sintesis.

El analisis de textura es muy relevante en la caracterizaciéon de imagenes que no exhiben
fronteras claras entre diferentes objetos dentro de la imagen. Esto se puede observar en las
imagenes de humo donde existen anormalidades en su forma y aspecto. Por esta razon, el

analisis de texturas toma un papel crucial en este estudio.

Aunque no existe una definicion formal de textura, se puede decir que se entiende por
aquel descriptor que proporciona intuitivamente medidas de propiedades tales como el
suavizado, la regularidad, la granularidad o la rugosidad. Existen principalmente tres métodos
en el procesamiento de imagenes para describir la textura de una regién, y son los estadisticos,

los estructurales, y los espectrales.

Hace mas de 30 afios Haralick propuso un conjunto de 14 medidas de textura basadas

en la dependencia espacial de los tonos de grises. (Haralick et al., 1973).

La textura de una imagen es una cuantificacion de la variacion espacial de valores de
tono que es imposible definirla precisamente por su caracter sensorial. El uso de la textura de
una imagen proviene de la habilidad innata de los humanos de reconocer diferencias entre

texturas.

Guillermo Bueno Delgado 5



Estudio Comparativo de Métodos de Textura Aplicado a la Deteccién de Columnas de Humo

2.2. Imagenes a color

El empleo del color en el procesamiento de imagenes esta motivado por dos factores
principales. Primero, en el analisis automatico de imagenes, el color representa un potente
descriptor que a menudo simplifica la identificacién de un objeto. Segundo, en el andlisis de
imagenes realizadas por seres humanos, el interés por el color reside en que nuestro ojo es
capaz de discernir miles de matices e intensidades de color, en comparacién con sélo dos

docenas de niveles de grises.

El procesamiento de imagenes a color se divide en dos areas fundamentales: el
procesamiento del color real (las imagenes se adquieren mediante un sensor de color, como
una camara de television o un escaner de color) y el falso color (asignar un nivel de color a una
determinada intensidad o rango de intensidades monocromaticas). Dada su calidad y los
avances en las técnicas de procesado de imagenes en color real, las imagenes empleadas en el

presente trabajo son de color real (24 bits por pixel).

Debido a la estructura del ojo humano, todos los colores se ven como combinaciones
variables de los tres colores primarios: rojo, verde y azul. La CIE (Comision Internacional de
Iluminacién) designé los valores especificos de sus longitudes de onda: azul = 435.8 nm, verde
= 546.1 nm, rojo = 700 nm. Pero el hecho de determinar tres longitudes de onda especificas
con el fin de la estandarizacién no implica que estas tres componentes fijas puedan generar
ellas solas todos los colores del espectro. Los colores primarios se pueden sumar para obtener
los colores secundarios de luz: magenta, cian y amarillo. Mezclando los tres colores primarios,
o uno secundario con su primario opuesto en las proporciones adecuadas se obtiene luz

blanca.

Un modelo de color es la especificacion de un sistema de coordenadas tridimensional y
de un subespacio de este sistema en el que cada color queda representado por un Gnico punto.
Por tanto su objetivo es facilitar la especificaciéon de los colores de forma normalizada y
aceptada genéricamente. L.a mayoria de los modelos de color empleados actualmente estan
orientados hacia el hardware (monitores a color e impresoras) o bien hacia aplicaciones donde
se pretende manipular el color. Dentro de los modelos orientados hacia el hardware
encontramos: RGB (iniciales de Red — rojo-, Green — verde- y Blue —azul-) para monitores y

camaras de video a color; CMY, (iniciales de Cyan —cian-, Magenta —magenta- y Yellow —
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amarillo-) para impresoras a color; YIQ para emision de television en color; 1a Y corresponde
a la luminancia, y la I y la Q son dos componentes (o coordenadas) cromaticas denominadas
fase y cuadratura, respectivamente. Entre los modelos que se utilizan frecuentemente en la
manipulaciéon de imagenes a color el mas importante es el HSI (iniciales de Hue —tono-,
Saturation —saturacion- Intensity —intensidad-) también conocido como HSV (Value —valor-).
Los modelos de color utilizados mas frecuentemente para el procesado de imagenes son los
RGB, YIQ y HSI. El modelo de color que vamos a emplear en el presente proyecto es el
modelo RGB.

En el modelo de color RGB de la figura 1 cada color aparece con sus componentes
espectrales primarias de rojo, verde y azul. Esta basado en un sistema de coordenadas
cartesianas y el subespacio de color de interés es el cubo de la siguiente figura, en la que los
valores RGB estan en los tres vértices. El cian, magenta y amarillo en otros tres vértices; el

negro en el origen y el blanco en el vértice opuesto al origen.

Laul | o gy tisn

Maqerta Blanco
Eseala de qrizes

Yerde
Heqro 01,0]

x

0.0

Rojo Lmarilly

Figura 1. Sistema de coordenadas cartesianas RGB

En este modelo la escala de grises se extiende del negro al blanco a lo largo de una
diagonal del cubo, y los colores son puntos del cubo o de su interior, definidos por vectores
que se extienden desde el origen. Por conveniencia, se supone que todos los valores de color
han sido normalizados, de forma que el cubo de la figura es el cubo unidad. Es decir, todos los

valores de R, G y B pertenecen al intervalo [0,1].
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Cada pixel de la imagen en color se implementa en la memoria del ordenador mediante
3 octetos o bytes. Cada uno de estos bytes esta compuesto por 8 bits. Para normalizar, se

emplean las siguientes ecuaciones:

R s S
R+G+B Ecunacion 1

g=— 2
R+G+B Ecunacion 2

- B
R+G+B Ecunacion 3

En la férmula anterior R, G y B son los valores iniciales de los octetos rojo, verde y azul
respectivamente de cada pixel. Trabajar con coordenadas normalizadas es ventajoso ya que
permite eliminar ciertos efectos de iluminaciéon y brillo de las imagenes digitales. Sin embargo,
en este caso no es aconsejable su uso, ya que se ha comprobado que la normalizacién de
coordenadas antes de aplicar métodos de texturas reduce considerablemente la escala de
niveles de intensidad. En el presente trabajo, los valores RGB van a pertenecer al intervalo
[0,255], dado que se manejan imagenes de color real donde cada componente de color se
representa mediante un octeto (256 posibles valores); los tres octetos forman el pixel. Todas
las imagenes presentan el formato BMP, con color real. Las imagenes en formato BMP tienen
una cabecera que contiene la informacién que caracteriza a dicha imagen: tamafio, nimero de

filas, nimero de columnas, nimero de bits por pixel, etc.

Las imagenes del modelo de color RGB consisten en tres planos de imagen
independientes, uno por cada color primario. Por ello se dice que cada uno de estos planos
tiene un significado fisico. Sin embargo, cuando llegan a un monitor RGB, estas tres imagenes
se combinan en la pantalla fosforescente para producir una imagen en color compuesta. El
empleo del modelo RGB para el procesamiento adquiere sentido cuando las propias imagenes

estan expresadas de forma natural en términos de tres planos de color. Ademas, la mayoria de
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las camaras de color empleadas para la adquisicion de imagenes utilizan el formato RGB, lo
que ya constituye por si solo un buen motivo para emplear este modelo. En la figura 2 se
muestra una visién esquematica de los tres planos independientes de color que componen una

imagen RGB de tamafio NxM pixeles:

Ter aetetn |
Ter actetn s

Ter actetn ,:,
Foetecta ]

|_ acteto HxM

|_ octeto HiM
l_ octeto HiM

Figura 2. Los tres planos que componen una imagen RGB.

2.3. Descriptores de textura

Los tres métodos mas importante en el procesado de imagenes para describir la textura

de una regién son los estadisticos, estructurales y espectrales.

* Las soluciones estadisticas proporcionan caracteristicas de texturas tales como la

suavidad, rugosidad, y otras similares.

* Las técnicas estructurales tratan de la composicion de primitivas de imagenes, por

ejemplo, la descripcion de texturas basadas en lineas paralelas igualmente espaciadas.

* Las técnicas espectrales se basan en las propiedades del espectro de Fourier y se utilizan
principalmente para detectar periodicidades globales de la imagen (esto se hace mediante

la identificacion en el espectro de picos estrechos y de elevada energia).

Entre los métodos estadisticos existen en la bibliografia diferentes formas de medir la

textura en una imagen, estas pueden ser de Primer, Segundo o de Tercer orden:
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* Primer orden: las medidas texturales de primer orden son calculadas a partir de los
valores de gris originales de la imagen y su frecuencia, como la media, varianza, desviacioén

estandar. En estas medidas no se considera la relacion entre los pixeles.

* Segundo Orden: son las medidas que consideran la relacién de co-ocurrencia entre

grupos de dos pixeles de la imagen original y a una distancia dada.

* Tercer y mas Orden, se consideran las relaciones entre 3 y mas pixeles. Si bien su calculo
es teoricamente posible, no se implementan pues requieren mucho tiempo de calculo (aun
con computadoras poderosas) y su resultado es de dificil interpretacion. La matriz de co-
ocurrencia para el calculo de la textura que se describe en este documento es una medida

basada en estadisticas de segundo orden.
2.3.1. Histograma

Uno de los métodos mas simples consiste en calcular los estadisticos de primer orden a

partir del histograma de la imagen.

Sea &) el nimero de puntos cuya intensidad es i en la imagen y A el area total de la
misma (o nimero total de pixeles). La probabilidad de ocurrencia de la intensidad i-ésima en la
imagen, o en otros términos, el valor del histograma en cada punto i (1 = 0...LL-1) viene dado

por la ecuacion 4.

h(i):cDT(')

Ecnacion 4. Valor del histograma en cada punto.

Donde L es el nimero de niveles cuantificados de gris (o de cada color primario R, G y
B). En este trabajo para cada imagen se obtendran tres histogramas, uno para cada
componente de color. Dado que se trabaja con imagenes de color real, L=256 para cada uno

de los histogramas. En el caso de que no se estudiasen por separado los tres colores primarios,
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L = 224, lo que supondria tener cerca de 17 millones de niveles de intensidad para un dnico

histograma.

El histograma ofrece mucha informacién acerca de la frecuencia de distribucién de un
conjunto de puntos, ya sea aleatorio o determinista. De hecho, el histograma equivale a la
funcién densidad de probabilidad empleada en el ambito de la estadistica. Sin embargo, en el
analisis mediante métodos estadisticos del contenido de textura de una imagen, no basta el
empleo del histograma. Interesa obtener una serie de descriptores, cada uno de los cuales tiene

contenido diferente de informacién. Se deducen a partir del histograma, y son los siguientes:

1) Media. Es la medida de la tendencia general, esto es, del color que predomina en una
imagen. Siendo L el nimero de niveles discretos de color (escala de grises o bien cada plano
de la imagen RGB), Xi es la variable aleatoria que indica la intensidad de una imagen discreta
(i=0,...,L-1). A partir de la Ec.1 se deduce el valor del histograma en cada punto de la escala.

El color medio de un conjunto de pixeles viene dado por la ecuacion 5.

Ecuacion 5. Media.

2) Desviacion estandar. Empleando la misma simbologia que en el descriptor anterior,

la férmula que expresa la desviacion estandar es la siguiente:

o= |3 (x, -XJ} ()

i=0

Ecuacion 6. Desviacion estandar.

Elevada al cuadrado se denomina varianza, que proporciona una medida del contraste
del nivel de gris que se puede utilizar para establecer descriptores de suavidad relativa. Es
decir, un histograma estrecho indicarfa poco contraste en la regién, porque la imagen sélo
emplea en su representacion pocos niveles de gris. De esta forma, la varianza se usa para

medir actividades locales de la amplitud. Por ejemplo, la medida obtenida mediante la
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ecuacion 7 es cero para areas de intensidad constante (62(i) = 0 si todas las Xi tienen el mismo
valor) y se aproxima a 1 para valores grandes de 62(i).

1

R=1-—~
1+02(i)

Ecnacion 7

3) Tercer momento. Es una medida de la desviacién del histograma con respecto a su

media. A partir de la media y del histograma, se obtiene como:

Hy = f(xi _Y)3 [hi)

i=0

Ecuacion 8. Tercer momento.

4) Entropia. Esta componente mide la aleatoriedad y se define como la informaciéon
media generada por una fuente. Para una imagen digital considerada como una fuente de
pixeles independientes, su entropia se puede estimar a partir del histograma de la siguiente

forma:

H = -3 h(§) o, (h())

i=0

Ecuacién 9. Entropia.

Para un numero dado de niveles de gris, L, la entropia de una fuente es maxima para
distribuciones uniformes. En dicho caso, h(i) =1 / L para i = 0, ..,L-1. Quedarfa entonces

como:

-1
max H=-F 1/L logif_ 1:‘1)=10gEL
e

Ecuacion 10. Entropia maxima.

Su unidad media es el bit.

Las medidas de textura calculadas utilizando solamente histogramas presentan la
limitaciéon de no contener informacién referente a la posicion relativa de cada pixel con

respecto a los otros. Una forma de introducir este tipo de informacién en el proceso de

Guillermo Bueno Delgado 12



Estudio Comparativo de Métodos de Textura Aplicado a la Deteccién de Columnas de Humo

analisis de textura consiste en considerar no solamente la distribucion de intensidades, sino
también las posiciones de pixeles que tienen iguales, o casi iguales, valores de intensidad. Esto

se logra con la introduccién de la matriz de co-ocurrencia.
a. Blanco y Negro

Se van a presentar de dos modos distintos el método del histograma. Por un lado se

usaran imagenes en escala de grises y por otro, imagenes a color.

Para convertir las imagenes, que originalmente estan en color, a escala de grises, se
acoplar las tres capas de colores en una sola capa. Para ello se halla la media aritmética de las

tres capas, es decir, los pixeles de las tres capas se suman y se dividen entre 3.
[(1,1,1)+(1,1,2)+(1,1,3)]/3 = pixel en b&n
b. Color

Para trabajar con imagenes a color, se usa cada capa por separado. Para estas imagenes a
color se calculan los histogramas por separado para cada capa de color R + G + B. Aunque se
obtienen unos histogramas por separado para cada color, a la hora de trabajar con ellos para

medir distancias entre distribuciones se unen los tres histogramas en uno solo.
[HistogColor] = [HistogR , HistogG , HistogB]

La informacién de color que se obtiene con las imagenes da muy buen resultado a la
hora de discriminar zonas de la imagen pertenecientes a una clase o a otra. Estos resultados se

podran observar en la parte practica del trabajo.

2.3.2. Matriz de Co-ocurrencia
- Introduccion

Aparte de las variables de textura basadas en estadisticas de ler orden (media,
desviacion estandar, varianza) que se ha presentado en el apartado anterior, en Jensen (1996)

se propusieron otras variables estadisticas de segundo orden, basadas en la matriz de co-
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ocurrencia, entre las mas usadas para medir la textura. La asuncién es que la informacion
textural en una imagen esta contenida en la relacién espacial que los tonos de grises tienen
entre ellos. Esas relaciones estan especificadas en la matriz de co-ocurrencia espacial (o de
niveles de gris) que son computadas en una direccion especifica (o bien para todas: 0°, 45°,

90° y 135°) entre los pixeles vecinos dentro de una ventana moévil dentro en la imagen.

El método mas comunmente utilizado para medir matematicamente la textura es la
matriz de co-ocurrencia de niveles de grises o con sus siglas en ingles GLCM (Grey Level Co-
occurrence Matrix), basadas en estadisticas de 2do orden. Es un histograma de los niveles de
grises de dos dimensiones para un par de pixeles (pixel de referencia y vecino). Esta matriz

aproxima la probabilidad de distribucién conjunta de un par de pixeles.
- Concepto de Matriz de Co-ocurrencia

La matriz de co-ocurrencia describe la frecuencia con que un nivel de gris aparece en
relacion espacial especifica con otro nivel de gris, dentro del area de una ventana determinada.
La matriz de co-ocurrencia es un resumen de la forma en que los valores de los pixeles
aparecen al lado de otro valor en una pequefia ventana. Normalmente el procedimiento de

generacion de imagenes de textura requiere que el analista defina cinco variables:

1)  Tamafio de la ventana

i) Banda espectral de entrada

i) Las texturas derivadas

iv) Cuantizacion (nimero de bits) del canal de salida

v) La componente espacial (la distancia interpixel y el angulo para el computo

de la co-ocurrencia).

Respecto del tamafio de la ventana, esta debe ser cuadrada y con numero impar de

pixeles. El resultado del calculo de la textura (figura 3) es un unico nimero que representa la
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ventana completa, el cual es colocado en el lugar del pixel central. Luego, la ventana se nueve
un pixel y el calculo se repite calculando una nueva matriz de concurrencia para esta nueva
ventana y resultando un nuevo valor, para el pixel central de esta nueva posicion de la ventana.

De este modo se construye toda una nueva imagen con valores de texturas.

Posicion 1

b)

Figura 3. Simulacion del calenlo de la matriz de co-ocurrencia

En a) se muestra sobre una imagen de dimensiones 10x10 pixeles, una ventana mévil de
5x5 en dos posiciones y el pixel central que recibe el resultado. En b) los pixeles que reciben
el resultado y las 2 filas y las 2 columnas del borde de la imagen que reciben el valor de textura

calculados en los pixeles cercanos.

Cada celda de la ventana debe situarse en una celda que esté ocupada en la imagen
original. Esto significa que el pixel central de la ventana No puede ocupar un borde la imagen.
Si una ventana tiene dimensiones NxN;, una franja de (N-1)/2 pixeles alrededor de la imagen
permanecera sin resultados (Figura 1). Usualmente los pixeles de borde representan una
pequena fracciéon de las imagenes, por lo cual es un problema menor. Sin embargo, si la

imagen es muy pequefa o la ventana muy grande, este efecto debe considerarse en el analisis
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de los resultados. Una forma de solucionar este problema es llenar esas celdas con el valor

calculado para el pixel mas cercano.

Por otra parte, el tamano relativo de la ventana y de los objetos en la imagen determina
la utilidad de ésta medida para la clasificacion. Es recomendable que la ventana sea menor que
el objeto y lo suficientemente grande como para capturar la variabilidad del mismo. Por
ejemplo en un bosque la textura esta determinada por las luces y sombras de las copas. Una
ventana con el tamafo de un solo arbol no medira la textura del bosque. Otra ventana
cubriendo todo el bosque y los campos vecinos a él, tampoco medira la textura del mismo. La
relacion espacial entre el pixel de referencia y su vecino puede ser en cualquiera de las 8
direcciones (N, S, E, O y las 4 diagonales), pero solo se toman cuatro, ya que la N es opuesta a
la Sy en vez de contarlas separadamente hay formas mas sencillas de medirlas (matriz
simétrica, que mas adelante se detalla). Cuando se habla de una relaciéon “espacialmente
invariante” (figura 4) se eligen las cuatro direcciones N, NE, E y SE y se promedian. (Esto

también se expresa respectivamente como 0°, 45°, 90° y 135°).

908
458
1358 w_ t x
6 7 8
«—| 5| X|!}—> o8
4 3 2

r'e J' S

Fignra 4. Los 8 vecinos del pixel X de acuerdo al angulo

utilizado en el calculo de la matrig; de co-ocurrencia.

Todas estas variables podrian generar muchos datos: asumiendo que se usan 7 medidas
de texturas (aunque pueden ser mas), 6 bandas espectrales (a menudo mas), tamafios de
ventanas que varfan entre 3x3 y 21x21 (diez tamafios diferentes, pero... spor qué parar alli?) 3
niveles de cuantizaciéon del canal de salida (8, 16 y 32 bits) y 4 direcciones posibles
(componente espacial) el resultado podrian ser mas de 5000 imagenes de textura para una sola

aplicacion. Esto sobrepasa a los mas sofisticados clasificadores. No hay forma de predecir con
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certeza cuales medidas serin de mayor utilidad. Sin embargo existen algunos conceptos

generales para considerar:

* La inspeccién visual de algunas bandas de entrada pueden ayudar a determinar no
usarlos. Por ejemplo, en estudios de vegetaciéon la banda del rojo y el infrarrojo
cercano (NIR) suelen ser los mas utiles, o bien alguna combinacién de ellos como un
indice de vegetacion (NDVI). El Analisis de Componentes Principales también puede

ayudar a reducir las bandas de entrada.

* La inspeccion visual de una imagen también puede mostrar alguna direccionalidad, si

no la hubiera la mejor opcién es usar la espacialmente invariante.

* Muchas de la medidas texturales estan correlacionadas entre si, en realidad existen

pocas verdaderamente independientes.
* El mejor tamafio de la ventana se podra estimar inspeccionando visualmente la imagen.

Seleccionar un conjunto de variables de textura a usar puede ser problematico. En
general, la textura es una variable especifica para cada imagen, el uso exitoso del analisis
textural en una aplicacién no implica necesariamente aplicabilidad global. Por lo tanto, la
seleccion de las variables de textura deberfa basarse en el estudio iterativo del conjunto imagen

particular y condiciones del objeto a estudiar. (Franklin, 2001).

- Calculo de la Matriz de Co-ocurrencia

En la figura 5 se representa la imagen prueba u original donde los valores corresponden
a Niveles de Grises. La imagen tiene 4 pixeles de lado y 4 niveles de grises: 0, 1, 2 y 3.

(Haralick et al. 1973).

Se aclara que en este caso se toman los valores de gris de la imagen en su totalidad para
realizar los calculos, dando como resultado solo un valor que representa a toda la imagen.
Cuando se trabaja con imagenes reales de mayores dimensiones, la secuencia de calculo es la

que ya fuera presentada anteriormente.
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BN 0 0 1 1
[ 0 0 1 1
o 2 2 2
2 2 3 3

Figura 5. Imagen prueba cuyas dimensiones son 44 pixeles

con cuatro valores de niveles de gris (0, 1, 2 y 3).

- Relacion espacial entre dos pixeles

La Matriz de Co-ocurrencia considera la relacién espacial entre dos pixeles, llamados
pixel de referencia y pixel vecino. Por ejemplo, si se escoge el pixel vecino que esta situado un
pixel a la derecha de cada pixel de referencia, esto se expresa como (1,0): 1 pixel en la

direccion x, 0 pixel en la direccién .

Cada pixel en la ventana se va convirtiendo sucesivamente en el pixel de referencia,
empezando por el ubicado arriba a la izquierda y finalizando abajo a la derecha. Los pixeles
ubicados en el margen derecho de la imagen original, no tienen vecino a la derecha por lo

tanto no son usados en el computo.
Se pueden utilizar diferentes relaciones entre pixeles, por ejemplo:
(-1,0) un pixel a la izquierda del pixel de referencia

(1,1) un pixel a la derecha y un pixel abajo (en diagonal).

- Distancia entre pixeles

Normalmente se utiliza un pixel de separaciéon (un pixel de referencia y su inmediato
vecino). Cuando la ventana es suficientemente grande, se puede usar una separacion mayor,

sin que haya diferencias en la metodologia de su calculo.

Las posibles combinaciones de niveles de grises para la imagen de prueba se presentan

en la Tabla 1, estas etiquetas no se volveran a mostrar en las matrices de coocurrencia.
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Pixel Vecino | © ‘ 1 2 ‘ 3
Pixel de Eeferencia
l 0 [ 0.0 [ (1o | 20 | 3.0
| 1 | .0y | (L) | 2.1 [ 3.1
I 2 | o | oy 2y [ 3y
| 3 o oy ey ey

Tabla 1. Todas las posibles combinaciones de

los cuatro niveles de gris de la imagen de prueba

La primera celda debe ser llenada con la cantidad de veces que ocurre la combinacién
0,0. Cuantas veces, en el area de la ventana un pixel con valor de gris igual a 0 (pixel vecino),

esta situado a la derecha de otro pixel con valor 0 (pixel de referencia).

Existen, por lo tanto diferentes matrices de co-ocurrencia para cada relacion espacial,

segun se considere el vecino de arriba, al costado o en diagonal.

En la Tabla 2 se muestra la matriz de co-ocurrencia para la relacién espacial (1,0). Esta
matriz se interpreta de la siguiente manera: En la imagen de prueba, dos veces el pixel de
referencia es 0 y su vecino a la derecha es también 0 (Primera celda). Dos veces el pixel de

referencia es 0 y su vecino a la derecha es 1.

=1=1 =1 =]
[==) RSN e ]
==

oy, . gy
(o= ) o) W]

Tabla 2. Matriz de co-ocurrencia (1,0) para la imagen prueba

- Normalizacion de la matriz

En la matriz precedente, se cuentan cada pixel de referencia con su vecino a la derecha.
Si el calculo se realiza sélo de este modo, usando sélo una direccion, entonces el nimero de

veces que aparece la combinacion 2,3 no es el mismo que la combinacién 3,2 (por ejemplo el
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3 esta a la derecha del 2 tres veces, pero a la izquierda sélo una), por lo tanto la matriz no es

simétrica respecto de la diagonal.

Sin embargo, la simetria es necesaria para el calculo, esto se logra si cada par de pixeles
se cuentan dos veces: una vez a la derecha y otra vez a la izquierda (se intercambian los pixeles

de referencia y vecino en el segundo calculo).

Para obtener una matriz simétrica, la forma mas sencilla en vez de contar dos veces, es
sumarle a esta matriz su matriz traspuesta. L.a matriz traspuesta se logra intercambiando las
filas y columnas de la matriz original. Sumando cada elemento de la matriz original y su

traspuesta, se llega a la matriz simétrica de la Tabla 3.

- 2 1 0
2 o 0 0
1 0 ] 1
0 0 1 2

Tabla 3. Matriz, simétrica para una relacion horigontal

(derecha + izquierda) de la imagen prueba

Una vez obtenida la matriz simétrica, el paso siguiente es expresar esta matriz como
probabilidad. La definicién mas simple de la probabilidad es: “el nimero de veces que un
evento ocurre, dividido por el numero total de posibles eventos” y la ecuacion para su calculo

CS:

Y
PI*J:m—j

Y Vij
i j=0
Ecunacion 11
Donde:
7 es el numero de filas y j el nimero de columnas
7 es el valor de la celda 7/ en la ventana
Pi,j es la probabilidad en la celda 4/

N es el nimero de filas o columnas.
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Considerando la imagen de prueba de 4 x 4 pixeles, y la relacion (1,0) el numero total de
posibles pares es de 12, como muestra la figura 6, y para una relacién horizontal (derecha mas

izquierda) ese numero se duplica (24).

AnA

Figura 6. Posibles pares que se pueden tomar con la relacion (1,0)

Doce pares de pixeles para una relacion a la izquierda (1,0). Considerando también la

relacion a la derecha (-1,0) para construir la matriz horizontal, los pares se duplican.

Observando la matriz horizontal de la Tabla 3, vemos que, por ejemplo, la combinacion
2,2 aparece 6 veces de las 24 posibles (12 a la derecha y 12 a la izquierda) y la combinacion 2,3

solo 1 vez.

LLa Combinacion 2,2 ocurre 6 veces sobre 24 posibles, por lo que la probabilidad es de

Y4 0 0.250. Mientras que la combinacién 2,3 es de 1/24 o 0.042.

La ecuacién anterior transforma la matriz de co-ocurrencia en una aproximacién de
tabla de probabilidad. Decimos, que es una aproximacion, porque una verdadera probabilidad
requiere de valores continuos, y los valores de grises son valores enteros, por lo tanto

discretos.

Este proceso se denomina Normalizacion de la matriz. Aplicando esta ecuacion a la
matriz simétrica de la Tabla 3 obtenemos la matriz de la Tabla 4, donde la sumatoria de todos

los elementos debe ser igual a 1, pues esta normalizada.

0.166 (4/24) ‘0.03:« (2/24) .D1G;1I] ‘n (0/24)
0.083 [0.166 I [0

0.042 0 {0.250 0.042

0 0 {0.042 0.083

Tabla 4 — Matriz Normalizada borizontal de la matriz original
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Se asume que toda la informacién esta contenida en la matriz de dependencia espacial
desarrolladas para las 4 direcciones de la ventana de muestra. En general, cuanto mayor es el
numero de la diagonal en la matriz de co-ocurrencia, mas homogénea es la textura en esa parte

de la imagen que esta siendo analizada.

Con respecto a la matriz de co-ocurrencia simétrica y normalizada hay algunos aspectos

a resaltar:

* Los elementos de la diagonal representan pares de pixeles que no tienen diferencias
en su nivel de gris. Si estos elementos tienen probabilidades grandes, entonces la
imagen no muestra mucho contraste, la mayoria de los pixeles son idénticos a sus

vecinos.

* Sumando los valores de la diagonal tenemos la probabilidad que un pixel tenga el

mismo nivel de gris que su vecino.

* Las lineas paralelas a la diagonal separadas una celda, representan los pares de
pixeles con una diferencia de 1 nivel de gris. De la misma manera sumando los
elementos separados dos celdas de la diagonal, tenemos los pares de pixeles con dos
valores de grises de diferencia. A medida que nos alejamos de la diagonal la

diferencia entre niveles de grises es mayor.

* Sumando los valores de estas diagonales paralelas obtenemos la probabilidad que

un pixel tenga 1, 2, 3, etc. niveles de grises de diferencia con su vecino.

Esta suma de las diagonales se denomina GLDV (Grey Level Difference Vector) y

también es utilizado como una medida textural en vez de la GLCM, aunque aqui no se detalla.

- Propiedades de la matriz
Cuadrada:

El rango de los valores de los pixeles de referencia y el de los vecinos es el mismo, por

lo tanto las filas y las columnas tienen idéntico nimero.
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Tiene el mismo numero de filas y columnas que el nimero de bits de la imagen.

La imagen de prueba tiene solo 4 valores posibles (0, 1, 2y 3), es decir es una imagen de
2 bits (22= 4). Los datos de 8 bits (como una banda original del satélite Landsat) tiene 256
(28= 250) posibles valores, asi la matriz de co-ocurrencia es de 256 x256, con 65536 celdas.
Datos en 16 bits (Ej. Una imagen Radarsat) origina una matriz de 65536 x 65536 con
429.496.720 celdas.

Es simétrica con respecto a la diagonal

Una matriz simétrica significa que los mismos valores ocurren en las celdas opuestas a la
diagonal. Por ejemplo, el valor en la celda 3,2 deberia ser el mismo que el valor en la celda 2,3

para que la matriz sea simétrica.

- Medidas de textura

Hasta este punto se ha detallado como se crea una matriz normalizada, expresada como
probabilidad, para una determinada relacion espacial entre dos pixeles vecinos. Una vez
construida, de esta matriz pueden derivarse diferentes medidas, en esta seccion se definen
algunas de ellas, y se desarrollan con mayor profundidad las medidas cuyos calculos pueden

ser realizados manualmente por su sencillez.

Las siguientes son una breve explicaciéon de algunas medidas texturales:

* Homogeneidad

Se calcula mediante la ecuacion 12:

N-1
S P /1+(i—j)

i.j=0 Ecnacion 12
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Siendo Pi,j la probabilidad de co-ocurrencia de los valores de gris i y j, para una distancia
dada. Asi tenemos para el primer elemento de la matriz una probabilidad de 0.166 y los niveles

de gris de los pixeles de referencia y pixel vecino de 0, por lo tanto: 0.166/ 1+ (0-0)2 = 0.166.

Del mismo modo para el segundo elemento (0,1) tenemos 0.083/1+ (0-1) 2= 0.0415.
Sumando el resultado para todos los elementos obtenemos el valor de la medida de

Homogeneidad para esta imagen y para esta relacion espacial.

0.166/1 + 0.083/2 + 0.042/5 + 0/10+ 0.083/2 + 0.166/1 + 0/2 + 0/5 + 0.042/5 + 0/2 + 0.25/1 +
0.042/2 +0/10 +0/5 + 0.042/2 + 0.083/1 = 0.807

Otra forma de realizar el calculo es en forma matricial, multiplicando la matriz de
probabilidades (Tabla 4) por la matriz de pesos. En la Tabla 5 se presentan los pesos para
calcular la homogeneidad, los pesos son menores a medida que nos alejamos de la diagonal.
Sumando todos los elementos de la matriz resultado (Tabla 6) obtenemos el valor de la

medida de homogeneidad.

1 | 05 | 02 0.1
05 | 1 | o5 0.2
02 | 05 [ 1 0.5
01 | 02 [ o3 1

Tabla 5. Matriz de los pesos utilizados en el

cdlenlo de la homogeneidad

0.166 jn.042 [0.08 fo
[0.042 ln.166 0 fo
0.08 0 0.250 0.021
[0 0 10.021 0.083

% de todos los elementos = 0.807

Tabla 6. Matriz, resultado de la multiplicacion de la matriz normalizada

horizontal y de la matriz de pesos de homogeneidad.
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La Homogeneidad es alta cuando la matriz de co-ocurrencia se concentra a lo largo de la
diagonal. Esto ocurre cuando la imagen es localmente homogénea de acuerdo al tamafio de la

ventana.
¢ Contraste

Es lo opuesto a la homogeneidad, es decir es una medida de la variacién local en una
imagen. Tiene un valor alto cuando la regiéon dentro de la escala de la ventana tiene un alto

contraste. Se calcula mediante la ecuacion 13.

W

N-1

Z PI (."I - J )2

j=0 Ecuacion 13
La matriz de pesos, toma valores que crecen exponencialmente a medida que nos

alejamos de la diagonal (0,1,4,9, etc.) Para la diagonal central (0-0)2 = (1-1)2 = 0. Para la

primer diagonal paralela (1-0)2 = (0-1)2 = 1 para la segunda diagonal paralela (2-0)2 = (0-2)2

=4y la tercera (3-0)2 = (0-3)2 = 9.

¢ Desviacién Estandar

Es la desviacion estandar de los niveles de grises en la ventana. Es alta cuando la
desviacion estandar en los niveles de grises dentro de la ventana es también alta. Las
ecuaciones para el calculo de la varianza (ecuaciones 14 y 15), dan el mismo resultado tanto

para i como para j, pues la matriz es simétrica.

N-1

ol =Y B li-u)

i.j=0

N-1 _
250

i,j=0

Ecnaciones 14 y 15

Esta medida se basa en la media y la dispersion alrededor de la media de los valores de

las celdas de la matriz de co-ocurrencia. Como la varianza utiliza especificamente la
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combinacién entre los pixeles de referencia y vecino, no es la misma que la varianza de los

niveles de grises de la imagen original.

* Entropia

Es alta cuando los elementos de la matriz de concurrencia tienen relativamente valores
iguales. Es baja cuando los elementos son cercanos a 0 o 1 (por ejemplo cuando la imagen es

uniforme dentro de la ventana).

=

/-1

- IJ}.: ]11( i J )

7
ij Ecuacion 16

Se asume que 0*1n(0)=0

Si, P 1,j es una probabilidad y toma valores entre 0 y 1, entonces el In (P 1,j ) siempre
tomara valores de 0 o negativos. Cuanto mas pequefio sea el valor de P ij, es decir que la
ocurrencia de esa combinacion de pixeles es poco comun, el valor absoluto de In (P 1,j ) sera

mayor.

¢ Correlacion

ks I (= )(J— ﬁf;)_

J.:_.' | ] 2
I::“|'=G F\||I(G-r- -}(O-J )

Ecunacion 17
El resultado es entre -1 y 1.

Como surge de la ecuacion esta medida se calcula de una forma diferente a las anteriores
medidas, por lo cual la informacién que suministra es esencialmente distinta, es independiente
de las otras medidas. Por lo tanto es esperable que pueda ser usada en combinacién con otra

medida textural.

Algunas propiedades de la Correlacion son:
* Un objeto tiene mas alta correlacién dentro de él que entre objetos adyacentes.

* Pixeles cercanos estan mas correlacionados entre si que los pixeles mas distantes.
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e ASM (Angular Second Moment) o Energia

N-1
2
2.5

i,j=0

Ecuacion 18

Esta medida da valores altos cuando en la matriz de concurrencia tiene pocas entradas
de gran magnitud, y es baja cuando todas las entradas son similares. Es una medida de la

homogeneidad local.

La rafz cuadrada del ASM se denomina Energia o Uniformidad, y también es usada

como medida textural.

2.3.3. Simplified Texture Unit (STU)

a. Texture Unit (TU)
- Introduccién ala TU
Los métodos de analisis de textura normalmente se dividen en dos grandes categorias.

La primera consiste en el método estructural, donde la textura es considerada como una
repeticiéon de algunas primitivas, con una cierta norma de desplazamiento. El ya conocido
analisis del espectro de Fourier a menudo se usa para determinar dichas primitivas y la norma
de desplazamiento. Varios autores han aplicado este método para la clasificaciéon y
caracterizacion de texturas con una cierta probabilidad de éxito. Pero en la practica, se pueden
encontrar algunos problemas a la hora de identificar las primitivas y de obtener la norma de
repeticién en imagenes naturales, tales como las imagenes de humo u otras imagenes

obtenidas de modo natural.

El segundo gran método usado en el analisis de texturas es el método estadistico. Su
objetivo consiste en determinar las propiedades estocasticas de una distribucién espacial de

niveles de gris en una imagen. La matriz de coocurrencia con niveles de gris es muy usada
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pues obtiene dichas caracteristicas. De hecho, se han usado en la practica, para imagenes
digitales, un conjunto de descriptores obtenidos de la matriz de coocurrencia. Pero algunas
veces esta matriz produce resultados insatisfactorios. Algunas razones de ello son las
siguientes. En primer lugar, la matriz depende no sélo de las relaciones espaciales de los
niveles de gris sino también de la intensidad de fondo de la zona en la que estemos calculando

la matriz. En segundo lugar, la informacion que se obtiene de la matriz a partir de una imagen

V = (Ax, Ay)

depende de un vector de desplazamiento dado y la eleccion de este vector es a

veces un poco problematico.

Con el descriptor TU conseguimos un nuevo método estadistico de analisis de textura

cuyo objetivo busca la caracterizacién de texturas y la consiguiente discriminacion entre ellas.

Para entender el concepto de la unidad de textura TU, podemos considerar la unidad
mas pequefia pero completa de textura que mejor caracteriza una zona. Esta unidad minima
esta dada por un pixel y sus pixeles vecinos en las ocho direcciones de una cuadricula. Una
imagen de textura se caracteriza por su espectro de textura, compuesto por la distribucién de
todas las unidades de textura TU, dentro de una imagen. Los resultados que se han obtenido

con este método demuestran el potencial grandisimo para el analisis de textura.
- Metodologia

En una imagen digital, cada pixel tiene alrededor otros ocho pixeles vecinos. Podemos
extraer informacion de textura a partir de una ventana de 3x3 pixeles, que representa la unidad

de textura mas pequefia posible. El conjunto de estos pixeles se va a denotar de la forma:
V = {vo, vi,...,v8}

Donde vo representa el valor de intensidad del pixel central y vi (i=1,2,...,8) representa

el valor de intensidad del pixel vecino 1.
Se define la unidad de textura del conjunto V como otro conjunto de ocho elementos:
TU = {eo, e1,...,e8}

Donde los e (i=1,2,...,8) se obtienen mediante la férmula:
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0, ifV, <V,
Ei = 1, if Vz = VO Ecuacion 19
2, ifV.>V,

Para i=1,2,...,8. Cada elemento ei se coloca en la misma posiciéon que ocupaba el pixel i.

Como cada elemento de la TU tiene tres posibles valores, la combinacién de los ocho

elementos puede dar 38=6561 posibles valores de unidades de textura en total.

El modo de nombrar a los 6561 posibles combinaciones en la TU es mediante la
ecuacion 20.

8
Np = ZQ 3~
i=1 Ecunacion 20

Donde la NTU representa el numero de unidad de textura y ei es el i-ésimo elemento

del conjunto de unidad de textura TU = {ey, ea,..., es}.

Ademas, los ocho elementos pueden ser ordenados de modo diferente. Si los ocho
elementos son ordenados en el sentido de las agujas del reloj como se observa en la figura 7, el
primer elemento puede tomar ocho posibles posiciones desde la parte superior izquierda (a)
hasta el pixel medio de la izquierda (h), y entonces los 6561 unidades de textura pueden ser
nombrados con la ecuaciéon 20 colocando los ocho elementos en diferente orden (desde a

hasta h). Un ejemplo se puede ver en la figura 8.
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g f e

Figura 7. En el sentido de las agujas del reloj, los sucesivos modos de ordenar los ocho elementos de la unidad de textura.

El primer elemento ei puede tomar ocho posibles posiciones desde a hasta b.

neighbourhood Texture Unit TTV aumbes
_ﬁG 23 ;_ | 2 ] K]

5 a0 | 3 | — | H 0

&7 40 1 2 1 a

f | \
V = {40,683, 23, 45,385,271, 40,67, B8} ——= TU = {2,0,2,0,0,1,2,2} == Npy = 6095
Fignra 8. Ejemplo de transformacion de un entorno de vecindad en una unidad de

A=0

texctura con el correspondiente niimero de unidad de texctura NTU, tomando

El conjunto de las 6561 unidades de textura describen el aspecto de la textura local de
un pixel dado; esto es, de las relaciones relativas de los niveles de gris entre el pixel central y
sus vecinos. Por esto las estadistos de frecuencia de ocurrencia de todas las unidades de
textura sobre toda una regiéon de una imagen deberian revelar informaciéon de textura.
Llamamos espectro de textura a la distribucion de frecuencia de todas las unidades de textura,
con el eje de abcisas indicando el numero de unidad de textura NTU y en el eje de ordenadas

representando su frecuencia de aparicion.

En la practica, una imagen real de textura normalmente esta compuesta de dos partes:
elementos de textura y ruido aleatorio o fondo de la imagen. Cuanto mayor sea la proporcion

de elementos de textura comparado con los elementos de ruido aleatorio, mejor podra ser
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percibida dicha textura a los ojos humanos. Cuanto mayor sea el porcentaje de componentes
de textura en una imagen, en el espectro de textura dara por resultado una tendencia a formar
distribuciones particulares en forma de cimas o picos. Y lo que es mas, diferentes imagenes de
textura, al tener diferentes unidades de textura tendran diferentes distribuciones en sus
espectros de textura. HEs por esto que la textura de una imagen puede perfectamente

caracterizarse por su espectro de textura.

Se debe prestar atencién a que el método elegido para nombrar las unidades de textura
puede afectar a las posiciones relativas de las NTU en el espectro de textura, pero no cambiara

al final sus valores de frecuencia de aparicién.

Se debe hacer notar también que mientras que la textura local de un pixel dado y sus
vecinos se caracteriza perfectamente por la correspondiente unidad de textura, la textura de
una imagen de textura se revela por su espectro de textura calculado dentro de una ventana de

tamano apropiado. El tamafio de la ventana depende de la naturaleza de la imagen de textura.

- Ventajas de la TU sobre otros métodos estadisticos

El método de la unidad de textura TU, como se demuestra mis extensamente en el
documento de Dong-Chen He and Li Wang (1990), presenta como el espectro de textura es
capaz de revelar informaciéon de textura en imagenes digitales y que es capaz de tener un
funcionamiento discriminante para diferentes tipos de texturas. Ademas, cuando comparamos

este método con otros métodos estadisticos, encontramos varias ventajas:

1. El método de unidad de textura extrae informacion de la textura a partir de un
pixel dado y un entorno de vecindad de 3x3 pixeles; por ejemplo, simultineamente
tenemos en cuenta las ocho direcciones posibles a partir del pixel central mientras
que con otros métodos como el de la matriz de coocurrencia sélo tenemos en
cuenta un vector de desplazamiento. Por esto, en este sentido, este nuevo método

es mas completo para la obtencién de propiedades texturales.

Guillermo Bueno Delgado 31



Estudio Comparativo de Métodos de Textura Aplicado a la Deteccién de Columnas de Humo

2. Desde la definiciéon de los 6561 unidades de textura, el método es independiente
de las imagenes que se analicen, es decir, describimos todas las imagenes de textura

de la misma forma.

3. La informaciéon de textura de una imagen se obtiene en forma de espectro,
haciendo posible su aplicaciéon en otros problemas de procesamiento de imagenes,

tales como el disefio de filtros digitales.

4. El método TU puede ser facilmente adaptable al analisis de textura o de forma de
imagenes binarias, donde la imagen toma sélo dos posibles valores (0 y 1) para
cada elemento de la unidad de textura. El nimero total de unidades de textura
posibles llega a ser 28=256. Por lo que el tiempo de calculo en el analisis se reduce

considerablemente.

b. Mejoras de la TU: STU

Basandonos en un estudio de la Universidad de Cérdoba, realizado por M. Prieto, R.
Medina Carnicer y otros (2003), vamos a presentar una mejora al método de la unidad de

textura TU, llamado Unidad de Textura Simplificada STU, que ofrece mejores resultados que

la TU.

- Introduccidon a la STU

La unidad de textura simplificada STU es un descriptor de texturas de niveles de gris
que es una version, con un coste computacional menor, del ya conocido método de unidad de
textura TU. Prieto ha llevado a cabo un estudio comparativo de la capacidad de este método
de describir la textura de una regién, con la capacidad dada por el descriptor TU y el
descriptor de otras dos versiones del mismo TU, conocidos como Local Binary Pattern (LBP)

y el Local Binary Pattern with Contrast (LBP/C).

Los resultados de los experimentos permiten afirmar que el nuevo descriptor STU tiene

un mejor funcionamiento para regiones de pequefio tamafio, que lo capacita para la
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segmentacion de texturas desconocidas (no supervisadas) ademas de obtener mayor exactitud

en la localizacion de fronteras entre distintas regiones de textura.

Este método (STU) combina el uso de un descriptor de textura local, generalmente con
un entorno de vecindad de 3x3, junto con una distribuciéon de los valores de este descriptor
local en una regién de la imagen para caracterizar su textura. El andlisis de disimilaridad entre
dos distribuciones puede ser usado ara decidir si dos regiones de una imagen son partes de una

misma clase de textura.

La unidad de textura (TU) es un descriptor de textura local. Como ya hemos dicho en el
apartado anterior fue propuesto por He and Wang. Se ha demostrado por muchos estudios

que el TU es un medidor de gran potencia de texturas.

Pero este método tiene varios inconvenientes. El mayor de ellos es que este descriptor
puede tomar un amplio rango de valores posibles TU=[0,6560] al mismo tiempo que estos
valores no estan correlados. Por tanto, no se pueden agrupar. Como consecuencia, las
regiones deben tener un tamano relativamente grande para obtener distribuciones que

permitan computar eficazmente y de manera estable medidas de disimilaridad.

Ojala et al. Propuso una version simplificada del descriptor TU llamada Local Binary
Pattern (LBP). El LBP reduce significativamente el rango de posibles valores que puede tomar
el descriptor [0,255]. Sin embargo, esta simplificacién conlleva una pérdida de capacidad
discriminatoria. Por esta razon, en un trabajo posterior, volvié a proponer una modificacion
del método para lograr la segmentaciéon de texturas desconocidas, donde unia al LBP la
caracteristica del contraste. La distribucién conjunta de los dos descriptores se llama LBP/C.
El rango de valores posibles depende del nimero de agrupaciones de contraste que se
consideren. Aunque el numero de posibles valores disminuye considerablemente

comparandolo con el descriptor TU, éste sigue siendo muy grande.

Prieto ha propuesto un nuevo descriptor de textura local que consiste en una
simplificaciéon de la TU llamado Simplified Texture Unit (STU). El STU toma un reducido
numero de valores [0,80] sin una pérdida significativa de capacidad discriminatoria. Las
distribuciones (espectros de frecuencia) obtenidas con este método permiten tomar decisiones

fiables con tamafios de regiones mas pequenas que los tamafios que se necesitarian en otros
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métodos. Ademas la STU mejora tiene mayor exactitud en la localizaciéon de fronteras. Otra
cualidad anadida es la reduccién de requerimientos de memoria y de tiempo computacional en

un ordenadot.

- Descriptores de textura local: de la TU a la STU

Como explicamos anteriormente el descriptor TU toma una vecindad de 3x3 pixeles
compuesta por 9 valores: un pixel central v, y ocho pixeles vecinos vi,..., vs. El método de la
unidad de textura transforma estos pixeles vecinos en otros pixeles ei dados por la ecuacion

21.

0, if v; < (v, — AQ),
e; =4 1, if (v, —A) <wv; < (v, +A4Q),
2’ if vi > <Up T A>’ Ecuacion 21

Donde vi es el valor de nivel de gris del vecino i y A es el parametro de tolerancia.

El TU se representa de modo compacto con el NTU. En la figura siguiente se muestra

un ejemplo de este descriptor con A=2, donde la NTU =1 + 3 + 18 + 243 + 2187 = 2533.

Ojala et al. propuso una simplificacion en la definicién del descriptor TU, llamado Local
Binary Pattern (LBP). Esta simplificaciéon lleva consigo una umbralizacién con sélo un valor
umbral que sigue la norma (ecuacion 22):

{0, it v; < wp,
€, =

1, if v; > vp. .
Ecuacion 22

El LBP puede también ser representado de modo compacto a través de la ecuacion 23:

. =7 o
NLBP = ), €i2 Ecnacién 23

Aunque el LBP describe la estructura espacial de la textura local, este no lo hace del
mismo modo que el contraste. Por esta razén, Ojala et al usa, para llevar a cabo la

segmentacion de texturas desconocidas, combina el LBP con una medida del contraste local
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C. El contraste local C es un descriptor que se define como la diferencia entre la media de los
niveles de gris de los pixeles con ei = 1 y los pixeles con ei = 0. La figura ¢ muestra como
obtener el descriptor LBP asignado a un ejemplo de entorno de vecindad. El NLBP es 4
donde los pesos del LBP que se han usado se muestran en la figura d. El contraste local se C

=131 - (128 + 127 + 125 + 126 + 128 + 124 + 127)/7 = 5.

Para caracterizar la textura de una region, se usa la unién del LBP y del descriptor C. El
LBP/C toma un conjunto de valores dado por [0,256xb] donde b representa el nimero de
valores que pueden tomar las agrupaciones de contraste. Ojala et al. ha determinado
experimentalmente que el nimero ideal de valores de agrupaciones del contraste es b=8 y, por
consiguiente, el tamafio minimo de regién necesario para obtener un histograma con valores

de NLBP/C puede ser reducido, comparado con el descriptor TU.

Pero el tamano de la region puede ser reducido atin mas si usamos un nuevo desctiptor
de textura local propuesto por M. Prieto. Este nuevo descriptor se llama Simplified Textura
Unit (STU). Solo cuatro valores de la TU se usan de los que se han calculado en a partir del
entorno de vecindad. De este descriptor se pueden tomar dos versiones: cuando usamos los
vecinos en forma de cruz (arriba, derecha, abajo e izquierda) la version se llama STU1, cuando
usamos los vecinos diagonales (arriba-derecha, arriba-izquierda, abajo-derecha, abajo-
izquierda)la version se llama STU2. De nuevo, usando la Nstu calculada mediante la ecuacion

24, el descriptor STU se puede usar de un modo mas compacto.

_ =3 _ qi
NSTU — ZZ‘:() 623 Ecuacion 24

Si los pesos de STU1 y STU2, dados en la figura 9(d), los aplicamos al ejemplo de TU
mostrado en la figura 9(b) obtenemos NSTU1 =1+ 9 + 27 =37y NSTU2 =1+ 6 + 9 = 16.
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Neighborhood TU(d=2) LBP

128|127 |131 1] 1] 2 0

0
127(128|125 1 .0 0.0
0

124128126 o 1|1 0

(a) (b) (c)

TU weights STU1 weights STU2 weights  LBP weights

1(3]9 o(1|0 10| 3 112 | 4

2187 27 27 3 0 0 128 8

729|243 81 090 271 0 | 9 64 | 32 | 16

(d)

Figura 9. Un ¢jemplo de entorno de vecindad local (a) y los correspondientes descriptores:

TU con D=2 (b) y LBP (c). Los pesos para obtener las NTU, NSTUT, NSTUZ, y e/ NLBP se

mnestran en la fignra (d).

- Experimentos y resultados de M. Prieto

Para comparar los métodos se seleccionaron 15 texturas de album Brodatz. Estas
imagenes se trataron previamente con un filtro de la mediana con el fin de eliminar el ruido de

fondo de las imagenes.

Para cada método se hizo una baterfa de pruebas variando diferentes parametros. Por

ejemplo, para la TU y la STU se tomaron distintos valores de A0, 2, 4,8, 16, y 32. Para el
descriptor LBP/C se tomaron distintos valores de b = 2, 4, 8, 16 y 32. LBP no tenia

parametros.

A la vez se tomaron muestras de las imagenes de diferentes tamafos. Siendo L el

tamafio de la ventana I.xL. se tomaron valores L. = 4, 8, 16, 32, 64.

El funcionamiento de cada descriptor fue evaluado a través de la tasa de error cruzado

(MCR) con el clasificador de los k vecinos mas cercanos (KNN). El MCR se ha obtuvo
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usando validacién cruzada para cada conjunto de datos. También se le dieron distintos valores

al parametro del KINN. Los valores de k tomados fueron k = 3,9.

Por ultimo se tomaron distintos métodos de medir distancias entre las distribuciones:

suma de diferencias absolutas (L.1), la funcién de Pearson (/]) y el logaritmo de la tasa de

verosimilitud (log-1h).

Los resultados obtenidos de estas pruebas (Tabla 7 y figura 10) fueron los siguientes:

Descriptor k Measure Parameter Av. MCR
LBP/C 9 Ly b=4 0.0698
STU; 9 A A=28 0.0705
STUs 9 log—1h A =32 0.0726
TU 9 Ly A=16 0.0848
LBP 9 A n.a. 0.0994

Tabla 7. Ranking de la evalnacion de los descriptores usando la media MCR

MCR

Size

Figura 10. MCR versus tamario de region. Para cada descriptor

estudiado, se usan los pardmetros de la tabla anterior
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- Conclusiones de M. Prieto sobre la STU

De la media MCR mostrada en la tabla anterior (tabla 7), se puede concluir que el
descriptor STU  tiene un funcionamiento similar que el dado por el descriptor LBP/C. La
version STU1, que usa los vecinos en cruz, muestra un funcionamiento ligeramente mejor que
la version STU2 que usa los vecinos diagonales. Ambas versiones mejoran el funcionamiento
del descriptor TU. Esto demuestra que el descriptor TU introduce redundancia en los
calculos. El descriptor LBP es el que muestra peor funcionamiento de los métodos que estudia

Prieto.

Cuando se usan regiones de tamafio grande (mayores de 32x32 aproximadamente),
todos los descriptores tienen una baja media MCR, con pequefias diferencias entre ellas.
Cuando se usan regiones de tambado pequefio (menores de 16x16), el método nuevo STU
tiene un funcionamiento mejor que los demas. Se puede resaltar ademds que mientras que el
descriptor LBP/C con b = 4 tiene 256 x 5 = 1024 posibles valores, el descriptor STU tienen

solo 81 posibles valores.

También hay que sefialar que, al igual que comentan Prieto y Ojala et al, no hay
diferencia significativa en el método que usemos a la hora de medir distancias entre
histogramas (o espectros de frecuencia). Por tanto, la mejor es la que conlleve un menor coste

computacional, que serfa la diferencia absoluta de histogramas L.1.

Por tanto, con este apartado queda justificado el uso del descriptor STU, aun siendo
mas simple que el descriptor TU. La simplificacion llevada a cabo no implica ninguna pérdida
significativa de la capacidad de caracterizaciéon de texturas cuando se usa una regiéon de
tamafio grande. Mientras que cuando se usa una regién pequefia mejora su capacidad de
caracterizacién, con tespecto a los descriptores TU, LBP/C y LBP. Este mejor
funcionamiento, cuando se usan regiones pequefias, podria significar una mejor exactitud en la
localizacion de fronteras entre regiones texturales. También, la simplificacion realizada reduce

de modo significativo, los requerimientos de memoria y el coste computacional.
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2.4. Distancias

Hasta ahora hemos presentado los distintos métodos que vamos a estudiar para

aplicarlos al caso de imagenes con textura de humo. Los métodos que hemos presentado son

el método estadistico de primer orden basado en el histograma, donde tenfamos la opcién de

hallarlo a color o en blanco y negro; el método de la matriz de coocurrencia, donde también

tenemos la opcion de hallarla para imagenes en blanco y negro o en color, por tultimo el nuevo

método propuesto por M. Prieto que es como el resultado del recorrido que ha ido siguiendo

el popular método de unidad de textura TU que propuso He and Li Wang en 1990.

Para cada uno de los métodos obtenemos varias salidas, es decir, unos resultados que se

pueden medir entre ellos, y que determinan el resultado de la clasificacion. Asi, ponemos a

continuacioén los tipos de resultados que se obtienen de cada método.

Histograma en B&N

Histograma en color

M. de Coocurrencia en B&N

M. de Coocurrencia en color

- Descriptores : media, desviacion estandar,
tercer momento y entropia

- Histograma de los niveles de gris

- Descriptores : media, desviacion estandar,
tercer momento y entropia

- Histograma enlazado de los tres colores RGB

- Descriptores : energia, entropia, contraste,
homogeneidad y correlacion

- Histograma (con direcciones de busqueda)

- Descriptores : energfa, entropia, contraste,
homogeneidad y correlacion

- Histograma (con direcciones de bisqueda y color)

Unidad simplificada de textura (STU) < Histograma o espectro de frecuencia
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2.4.1. L2 sobre estadistos

Tanto en el método del histograma como en el método de la matriz de coocurrencia
podemos hallar unos descriptores de textura a partir del histograma en el primer caso o a

partir de la matriz de coocurrencia en el segundo.

Una vez que calculamos estos descriptores tenemos un vector que contiene el valor de

cada uno de los descriptores que hemos hallado.

Aunque existen multiples formas de tener una medida de la distancia entre vectores en
nuestro trabajo hemos aplicado el método de distancia L2 para medir las distancias entre

vectores de descriptores.

La medida L2 consiste en calcular la distancia cuadratica de un vector a otro (ecuaci no
25). Esto se calcula hallando la raiz cuadrada de la diferencia de los elementos de los vectores

al cuadrado, es decir, si tenemos dos vectores del mismo tamafio S y M:

D= Z(S _Mi)z

i Ecuacion 25

2.4.2. Comparacion de distribuciones

Tanto en el método del histograma, como en el de la matriz de coocurrencia, como en
el de la STU obtenemos como salida una distribucién de valores. En el caso del histograma
obtenemos un histograma, en el caso de la matriz de coocurrencia obtenemos una distribucién
donde en el eje de abcisas representamos todos los valores que puede tomar la matriz de
coocurrencia sin normalizar y en el eje de ordenadas representamos la frecuencia de repeticion
de los valores de la matriz. Y en el caso de la STU obtenemos un espectro de frecuencia
donde en el eje de abcisas tenemos los 34 valores que puede tomar la NSTU y en el eje de

ordenadas representamos de nuevo el numero de veces que se repite cada valor NSTU.

En la Tabla 8 se explican otras medidas que se han utilizado para medir la distancia

entre distribuciones. Principalmente se han usado las siguientes medidas de distancia:
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Método Distancia utilizada
Histograma en B&N Chi — cuadrado
Histograma en color L1

M. de coocurrencia en B&N 1.2
M. de coocurrencia en color L2
STU Interseccion de histogramas
Tabla 8

a. Funcion Chi-cuadrado

La funciéon chi-cuadrado es un método estandar para medir diferencias entre
distribuciones del mismo tamafio. Sean S y M dos histogramas, donde Si y Mi son el valor del

elemento 1 para los histogramas S y M, respectivamente. Entonces la funcién chi-cuadrado es:

T (s —my

_ i~ M
X = 2 S+ M.
i=1

Ecuacion 26

b. Diferencia de histogramas L1

La medida de distancia L1 es la més sencilla, y muy eficaz a la hora de tomar la distancia
entre dos distribuciones. Para aplicar esta distancia los histogramas deben estar normalizados,
es decir la suma de todos los valores debe ser igual a 1. Consiste en calcular la suma de los
valores absolutos de la diferencia entre los vectores. Si tenemos dos histogramas S y M la
distancia .1 entre ellos es:

L=2(§-M)

Ecuacion 27
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c. Distancia cuadratica L2

La distancia cuadratica L2 aunque es algo mas complicada que la L1 no siempre da
mejores resultados, aunque en algunos casos si mejora la distancia L.1. Para aplicar este
método los histogramas deben estar normalizados en energfa. Esto quiere decir que si

tenemos dos histogramas S y M, se debe cumplir que:

(Zsi=r [Em =
i i Ecnaciones 28 y 29

Entonces, la distancia cuadritica entre estas dos distribuciones es:

L, = Z(SI _Mi)2

! Ecunacion 30

d. Interseccion de histogramas

Swain y Ballard introdujeron una funcién muy simple llamada interseccién de
histogramas para medir la similaridad entre cubos de colores. La interseccion de histogramas

se define como:

N
HIS = 1- ) min(S;, M,) Eenaciin 31

i=1

En otras palabras, HIS mide el volumen comun de los histogramas, el cual es restado a
1, obteniendo que sea igual a 0 en el caso en el que los histogramas S y M sean idénticos. Hay
que notar que si el escalado de los histogramas es el mismo, asi como el tamafio de los
mismos, entonces la intersecciéon de histogramas es equivalente a la suma escalada de las
diferencias absolutas, que He and Wang usan para medir la similaridad de los espectros de

textura, al igual que nosotros lo usamos en otros casos.
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3. Software para la comparacion de algoritmos

3.1. Funcionamiento del programa

Quitando todos los programas de prueba que se han ido elaborando —tales como
programas de ecualizacién, de generacion de imagenes segun los descriptores, etc. — el
trabajo consta de dos programas principales, doce subrutinas y un programa para realizar
baterfas de pruebas. Vamos a comentar los dos programas principales y las subrutinas

asociadas a cada uno de ellos.
e  “creaDB.m”

El primer programa principal es “creaDB.m” que se encarga de crear la base de datos a
partir de las imagenes de muestra que se encuentran en unas determinadas carpetas

nombradas de modos concretos.

Este programa recibe de entrada imagenes en formato .jpg o .bmp, y obtiene como
salida unos archivos en formato Matlab que seran datos de entrada para la otra funcién

principal “MCR.m” (figura 11).

En este programa en particular, hay que especificar si es .jpg o .bmp en el codigo, en el
lugar donde se forma el nombre del archivo, pero todas nuestras imagenes de entrada estan en

formato mapa de bits, pues es como se obtuvieron directamente de las quemas de Gestosa.
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Histograma B&N

)

DBhist_BaM

Histograma color
DBhist_C

)

DBcooc BEMN .
5 e D D Coocurrencia B&N

DEcons C creaDB.m

&)

color

DB=tu

Cada carpeta contiene todas

las imagenes de muestra

Figura 11. Esquema representativo del funcionamiento del programa “creaDB.m”

El programa “creaDB.m” llama a una serie de subprogramas durante la ejecucién (figura
12). Cada subprograma se utiliza en bucles, ya sea en el mismo programa o en otros que

veremos a mas adelante.

Arbol de subprogramas:

creaDB.m ——» primero.m——» bmpread.m

L5 orden.m

— coocurre.m —T—> bmpread.m

—» co_occ.m—7 —*» calc_A.m

——calc_vector.m

—» generacionSTU.m —T— bmpread.m

L— calc_Nstu.m

Figura 12. Arbol de programas de “creaDB.m”
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En las siguientes paginas se van a presentar los diagramas de flujo de los dos programas
principales: “creaDB.m” y “MCR.m”. Estos diagramas de flujo estin presentados de forma
basica, no entran a niveles bajos de programacion, pues para un estudio mas riguroso de la
programacion de cada método se puede hacer uso de los codigos. Con los diagramas se puede
observar la estructura de funcionamiento del programa, para hacerse una idea aproximada de
c6mo se ha llevado a cabo la implementaciéon de los métodos. Tanto el programa que crea la
base de datos de imdagenes, como el programa que carga la base de datos y hace el estudio
comparativo de los programas, leen de archivos de entrada que anteriormente se han
almacenado en unas carpetas cuya direccion esta determinada en el cédigo de programa y que

se puede ver en la figura 12.

El programa principal “creaDB.m” (figura 14) llama secuencialmente a los programas
“primero.m” y “coocurre.m” y “generacionSTU.m”, que son los subprogramas que obtienen
los datos de los distintos métodos para cada una de las muestras que estan guardadas en cada

q 8

una de las carpetas que aparecen arriba.

El programa “primero.m” (figura 15) lee la imagen de muestra mediante la funcién
“bmpread.m” que lo Gnico que hace es convertir la imagen en una matriz de datos y toma de
la matriz solo las filas pares pues, la imagen esta entrelazada en las filas, por tanto si cogemos
todas las filas habra informacion confusa en la textura ya que en realidad son dos imagenes
superpuestas distintas. Después segin si vamos a usar el método del histograma en color o en
blanco y negro el programa realizara un bucle para el nimero de colores que haya. El

programa “orden.m” calcula los descriptores a partir de los histogramas.
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[ creaDB.m ]

< Inicializacién >

éMuestras en
DBhist_C?

Formar nombre archivo muestra

primero.m

éMuestras en
DBhist_ B&N?

Formar nombre archivo muestra

primero.m

éMuestras en
DBcooc_B&N?

Formar nombre archivo muestra

|

coocurre.m

&

éMuestras en
DBcooc_C?

Formar nombre archivo muestra

coocurre.m

éMuestras en
DBstu?

Formar nombre archivo muestra

generacionSTU.m

Fin

Figura 13. Diagrama de flujo de la funcion “creaDB.m”
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[ primero.m ] [ orden.m ]
< Inicializacién > Inicializacién
descriptores
bmpread.m
Definicion variables
Discriminacion entre método
en blanco y negro o color

Para cada
color

Calculo del histograma en
blanco y negro o en color

orden.m
(Caélculo histograma y
descriptores)

Calculo de los descriptores
de histograma: Media,

Al dat > Desviacion estandar, tercer
macena datos momento y entropia

v

Escritura en los
archivos de salida

Almacena descriptores

Representacion de

histogramas por < Finalizacion >

pantalla

< Finalizacién > Fin

Fin

Figura 14. Diagrama de flujo de las funciones “primero.m” y “orden.m”

El programa “coocurre.m” (figura 16), al igual que el anterior calcula para cada color la
matriz de coocurrencia. Si lo hacemos en blanco y negro sélo calculara una matriz, en cambio,

si usamos el método a color, entonces calculara tres matrices, una para cada una de las capas
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de color de la imagen. Al igual que se obtienen distintas matrices para cada una de las capas de
color, también se obtienen matrices para cada una de las direcciones de busqueda posibles. Se
pueden tomar varias direcciones de busqueda: hacia arriba, hacia la derecha, y en las dos
diagonales izquierda superior y derecha superior. El programa toma las direcciones en los dos
sentidos, por ejemplo, si calculo la matriz con direccion arriba, calculara también hacia abajo.
Igualmente derecha-izquierda, diagonal superior izquierda-diagonal inferior derecha y diagonal

superior derecha-diagonal inferior izquierda.

[ coocurre.m ] [ Co_occ.m ]

< Inicializacién >

< Inicializacion >

Para cada direccion

bmpread.m de blsqueda

calc_A.m
Calcula matA y matC

Para cada
color

co_occ.m calc_vector.m
(Calculo de descriptores, Calcula descriptores
histograma y matriz de
coocurrencia)

< Almacena >
Almacena datos > descriptores

v

Actualizacién en los Calculo histograma a
archivos de salida partir de matA

< Finalizacion > i

Fin

Fin

Fioura 15. Diagrama de flujo de las funciones “coocurre.m” y “co_occ.m”
S
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“calc_A.m” calcula, segun la direccién de busqueda, la matriz A que es la matriz de
coocurrencia sin normalizar. Se puede observar también en la figura 17 que “calc_vector.m”

calcula los descriptores de textura a partir de la matriz de coocurrencia mat_C normalizada.

[ calc_ A.m ] [ calc_vector.m ]

< Inicializacion > < Inicializacion >

Calculo de descriptores de

‘ Switch ’ concurrencia: energia,
Direccion busqueda

entropia, contraste,
homogeneidad y correlacion

case: Calculo Almacena vector
arriba Mat_A descriptores
Fin

case: Calculo

derecha mat_A

case: Calculo

diag.dcha mat_A

case: Calculo

diag.izda mat_A

A 4

Normalizacién
mat_A->mat_C

Fin

Figura 16. Diagramas de flujo de las funciones “calc_A.m” y “calc_vector.m”
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Por dltimo, la base de datos usa de la funcién “generacionSTU.m” (figural8) para
calcular el espectro de textura de la imagen que se le para en la entrada. Con una ventana 3x3
se va recorriendo toda la imagen, y se van calculando los valores correspondientes a las
ventanas de unidad de textura simplificada, y calculandose posteriormente, para cada ventana
de la imagen su nimero de unidad de textura simplificada Nstu. Se almacenan dos tipos de
archivos. Un archivo .m donde se almacena la matriz de valores Nstu y otro archivo que se
actualiza si ya existe en el directorio que contiene los histogramas de todas las muestras que se

le han ido pasando al histograma.

[ generacionSTU.m ]

[ calc_Nstu.m ]

| |
< In|C|aI||zaC|on > < Inicializacién >

bmpread.m
|
Definicidn tamafio ventan .
efinicion tamafno ventana iSTU1
y paso. ,
ANy o]
Definicidn pesos de stu
Apertura archivos de salida
v
Despl. ventana por STU]- B STU2 B
toda la imagen Comparacion pixel Comparacion pixel
central con vecinos central con vecinos
y calculo matriz de y calculo matriz de
Tomar muestra unidad de textura unidad de textura
imagen tamafio
ventana

. Calculo Calculo
Nstul Nstu?2
calc_Nstu.m

(Calculo Nstu)

A\ 4
Actualiza matriz i
Nstu in

v

Calculo del histograma y
escritura en los archivos
de salida
I

< Finalizacién >

Fin

Figura 17. Diagramas de flujo de las funciones “generacionSTU.m” y “calc_Nstu.m”
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e “MCR.m”

El segundo programa principal es “MCR.m” que carga la base de datos en memoria y
para cualquier imagen de cualquier tamafio que se le meta en la entrada da como salida una
segmentacion automatica de la imagen que discrimina qué zonas de la imagen pertenecen a la

primera clase de textura (humo) y qué zonas pertenecen a la segunda (no humo).

Archivo que contiene
Archivos de la media avg_mcr

base de datos D

MCR.m

Imagen en Matlab
Imagen de entrada segmentada segun clase

Figura 18. Esquema representativo del funcionamiento del prgrama “MCR.m”

El programa “MCR.m” (figura 21 y siguientes) llama a una serie de subprogramas

durante la ejecucion. A continuaciéon vamos a ver cada diagrama de flujo.

Arbol de subprogramas de “MCR.m”:

MCR.m ——» cargaDB.m
——» bmpread.m
—» knnm ———» orden.m

——» co_occ.m p calc. A.m

L » calc_vector.m

L » calc Nstum

L » calc_mcr.m

Figura 19. Arbol de programas de “creaDB.m”

A continuacién vamos a comentar los diagramas de flujo de los programas MCR.m,

cargaDB.m, bmpread.m, knn.m y calc_mcr.m que antes no se han comentado.
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A 4

< Def. tamafio ventana >

COOCURRENCIA
EN B&N

cargaDB.m
(Almacena matrices con datos
de la db seglin cada método

desplaz. ventana
porimagen

Asignacion
de ventana

| | bmpread.m | |

< Def. tamafio ventana >

HISTOGRAMA . knn.m
EN COLOR parametros:
‘coocbn’ ‘descr’
desplaz. ventana “coocbn’ *hist’
porimagen

éaciertos
humo>no_humo?

Asignacién
de ventana

knn.m
parametros:
*hist_color’ ‘descr’
‘hist_color’ ‘hist”

A 4

marcar

pixeles
como clase
no-humo

marcar pixeles
como clase humo

éaciertos

humo>no_humo? COOCURRENCIA
v EN COLOR
marcar desplaz. ventana
pixeles porimagen
marcar pixeles como clase
como clase humo no-humo
Asignacién
de ventana
HISTOGRAMA
EN B&N . knn.m
parametros:
‘coocc’ ‘descr’
desplaz. ventana ‘coocc’ ‘hist’
porimagen

éaciertos
humo>no_humo?

Asignacién
de ventana

A 4

knn.m marcar
parametros: - pixeles
*hist_b&n’ ‘descr’ Marcar pixeles como clase
‘hist_b&n’ *hist’ como clase humo no-humo

éaciertos
humo>no_humo?

A 4

marcar

pixeles
marcar pixeles como clase . . ) 5
como clase humo no-humo Figura 20. Diagrama de flujo de la funcion “MCR.m”
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< Def. tamafio ventana >

desplaz. ventana
porimaaen

Asignacion
de ventana

knn.m
parametros:
‘stu’

éaciertos
humo>no_humo?

marcar
pixeles

marcar pixeles como clase
como clase humo no-humo

A 4

Dibuja por pantalla las 5
imagenes correspondientes
a la segmentacion por
cada uno de los métodos

calc_mcr.m
Calculo de la tasa
media de error cruzado
para cada método

Escritura del fichero de
salida

Fin

Fignra 21. Diagrama de flujo de la funcion “MCR.m”

[ bmpread.m ]

< lee imagen >

se queda con
las filas impares
de la imagen

émétodo en
b&n?

transforma la imagen
a escala de grises

Fin

Fignra 22. Diagrama de flujo de “‘bmpread.m”
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Switch
método

case:
*hist color’

case:
‘hist b&n’

Switch
tipo clasif.

para cada
color

almacena
descrip

para
toda DB

*

Calculo
distancia
L2

tipo clasif.

conversion
imagen a escala
de arises

para
toda DB

‘

Calculo
distancia
L1, Chi% IH

Calculo n°
aciertos clase Fi
humo y no humo

n

almacena
descrip

para
toda DB

*

Calculo
distancia
L2

Figura 23. Diagrama de flujo de la funcion “knn.m”

para
toda DB

‘

Calculo
distancia
L1, Chi% IH

Calculo no
aciertos clase Fin
humo y no humo
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case:
*hist_color’

case:
*hist_b&n’

—p> Inicializ. >

conversion
imagen a escala
de grises

almacena
descrip

Switch
tipo clasif.

Y

Inicializ. >

Switch
tipo clasif.

para
toda DB

‘

Calculo
distancia
L2

para
toda DB

*

Calculo
distancia

L1, Chi%, IH

Calculo n° aciertos

P> clase humo y no Fin
humo
para cada
color ‘descr’
para
toda DB
Calculo
almacena distancia
descrip L2
case: ‘STU’
para
toda DB
despl. Célculo de
vent_ana 3x3 histograma Calculo
por imagen distancia
L1, Chi?, TH
o para
Asignacion toda DB
de ventana Célculo n® aciertos
P> clase humo y no Fin
humo
Calculo
calc_Nstu.m d|star_120a L1,
Chi4, TH
Actualiza ] 0 A
Fi matriz Nstu Cdlculo n° aciertos ]
in clase humo y no Fin
humo
Fioura 24. Diagrama de flujo de la funcion “knn.m”
&
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[ cargaDB.m ]

abre
DBhist_C/

incluye en el
espacio de trabajo
las variables
almacenadas en
dtsdb_HISTc.m

abre
DBhist_B&N/

incluye en el
espacio de trabajo
las variables
almacenadas en
dtsdb_HIST.m

abre
DBcooc_B&N/

incluye en el
espacio de trabajo
las variables
almacenadas en
dtsdb_COOC.m

abre
DBcooc_C /

incluye en el
espacio de trabajo
las variables
almacenadas en
dtsdb_COOCc.m

abre
DBstu/

para cada
muestra de
clase humo

almacena descriptores en
matriz de descriptores HISTC
almacena histograma en
matriz de histogramas H histC

borra
var.

para cada
m. de clase
no-humo

almacena descriptores en
matriz de descriptores HISTC
almacena histograma en

matriz de histogramas H histC

para cada
muestra de
clase humo

almacena descriptores en
matriz de descriptores HISTBN borra
almacena histograma en var.
matriz de histogr. H histBN

para cada
m. de clase
no-humo

almacena descriptores en
matriz de descriptores HISTBN
almacena histograma en
matriz de histogr. H histBN

para cada
muestra de
clase humo

almacena descriptores en
matriz de descript. COOCBN
almacena histograma en
matriz de histoar. H coocBN

borra
var.

para cada
m. de clase
no-humo

almacena descriptores en
matriz de descript. COOCBN
almacena histograma en
matriz de histoar. H coocBN

borra

para cada
muestra de
clase humo

almacena descriptores en
matriz de descriptores COOCC borra
almacena histograma en var.
matriz de histogr. H coocC

para cada
m. de clase
no-humo

almacena descriptores en
matriz de descriptores COOCC
almacena histograma en
matriz de histogr. H coocC

borra
var.

0

para cada
muestra de
clase humo

para cada
m. de clase
no-humo

almacena histograma en borra almacena histograma en borra
incluye en el matriz de histogramas H_stu var. matriz de histogramas H_stu var.
espacio de trabajo
las variables
almacenadas en
dtsdb_STU.m

Figura 25. Diagrama de flujo de “cargaDB.m”
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calc_mcr.m

Calcula tamafio matriz
IMAGE (mxnxk) donde
mxn es el tamafio de
la imagen y k el n°® de
métodos usados

para cada

\ 4

uno de los
5 métodos

para cada

fila de
IMAGE

para cada
columna de
IMAGE

para cada
uno de los
5 métodos

Cmparacion cruzada de un pixel
de un método con los del resto

v

Normalizacién de los valores de
modo que el mayor valor que
pueda tomar sea 1

v

Calcula tasa media de error

cruzado (mcr) como
1-probabilidad de acierto

Figura 26. Diagrama de flujo de la funcion “calc_mcr.m”
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Mas adelante se explicara mas en profundidad en qué consiste la tasa media de error

cruzado (MCR) y el algoritmo de clasificacion KINN.
3.2. Obtencion de la base de datos

El programa que se ha implementado para el desarrollo de este estudio es muy versatil
desde el punto de vista que se le puede meter cualquier imagen en cualquiera de los formatos

jpg o0 bmp, y de cualquier tamafio que cargara la base de datos del mismo modo.

En el transcurso del proyecto se han utilizado distintas baterias de muestras de humo
para formar distintas base de datos, de donde se han obtenido resultados que posteriormente

analizaremos.

Pero tomando una sintesis de lo que ha sido todo el trabajo podemos decir que hemos

trabajado con dos bases de datos distintas.

La primera de ellas se ha obtenido tomando muestras de una fotografia de humo de uno

de los fuegos controlados de Gestosa.

En nuestro trabajo utilizamos el método KINN donde se necesitan muestras de distintos

clases. Nosotros hemos tomado dos clases distintas:

- clase 1: muestras de humo
- clase 2 : muestras de no - humo (elementos
Tipos de clase de textura que consideramos como

distintos de la textura del humo : cie -

lo, tierra, plantas, arboles...)

La segunda base de datos es una ampliacion de la primera, donde se han afiadido cuatro
muestras de la clase humo, y cuatro muestras de la clase no-humo, tomadas de distintas

fotografias también de las quemas de Gestosa.
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Ponemos a continuacion las dos bases de datos con la imagen original y las muestras

tomadas:

Base de datos A

Figura 27. Muestras obtenidas para la base de datos

Clase 1: humo (db)

ARNan

Fignra 28. Muestras de la clase humo
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PR S

Fignra 29. Muestras de la clase no-humo

Clase 2: no-humo (nodb)

Base de datos B

Afiadimos cuatro muestras a cada una de las clases humo y no-humo anteriores,

obtenidas de otras imagenes de humo.
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Figura 30. Muestras anadidas a la base de datos para formar la base de datos ampliada

Clase 1: humo (db)

ol e + .
MR

Figura 31. Muestras de clase humo ampliadas con cnatro muestras
I ‘

PR
i" I |

Figura 32. Muestras de clase no-humo ampliadas con cuatro muestras

Clase 2: no-humo (nodb)

* Creacion de la base de datos para el programa

Para cada muestra de la base de datos, el programa “creaDB.m” saca unos archivos que

el programa principal usa para los distintos métodos. Vamos a ver un ejemplo.
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Supongamos que tenemos una muestra de la clase humo.

k-3

Fignra 33. a_db.bmp
Las salidas que da el programa “creaDB.m” son:

Para histograma b&n:

archivo: “a_db.doc” y “a_db.m” (almacena vector de descriptores)

Datos de entrada:
inname="DBhist_ B&N/a_db.bmp"
tamafio imagen=40x40

n_colores=0

Los descriptores del histograma son: Media, Desviacion estandar, Tercer momento y Entropia

Media Desv.est. 3er momento Entropia
F=[170.521250 14.437609 5323.780269 5.470709];

histograma b&n: archivo “dtsdb_HIST.m”

a db vect hist
0.05 T T T T

0.045 - &

0.04 —

0.035 - =1

0.02

0.025 - =

0.02 - ~

0.015 - =

0.01 - =

0.005 - —

o} 50 100 150 200 250

Figura 34
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Para histograma color:

archivo: “a_db.doc” y “a_db.m” (almacena vector de descriptores)

Datos de entrada:

inname="DBhist_C/a_db.bmp"
tamafio imagen=40x40
n_colores=3

Los descriptores del histograma son: Media, Desviacion estandar, Tercer momento y Entropia

Media Desv.est. 3er momento Entropia
F=[150.132500 11.280733 2666.444591  5.099360
167.703750  14.056439  4986.096614  5.359958
193.765000 18.882062 11439.311891 5.958941];

histograma color: archivo “dtsdb_HISTc.m”

a db vect hist
0.07

0.06 — =

0.05 - =

0.04 - =1

0.03 - =1

0.02 - =1

T i, AN

1
a] 100 200 200 400 500 500 700

Figura 35

Para matriz de coocurrencia b&n:

archivo: “a_db.doc” y “a_db.m” (almacena vector de descriptores)

Datos de entrada:

inname="DBcooc_B&N/a_db.bmp"
tamafio imagen=40x40

n_colores=0

dir_busqueda="ru’

tamafio C=16x16

Los descriptores de la matriz de coocurrencia son: energia, entropia, contraste, homogeneidad y correlacion
Cada fila de datos corresponde a una direccion de busqueda. Sigue el orden de dir_busqueda.
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Para la imagen en escala de grises

Energia Entropia  Contraste
0.206085  2.813515  0.359211
0.198231 2933097  0.469079

Tiempo de ejecucion: 0.2 segundos

Homogeneidad Correlacion
0.844463  0.033999
0.827083  0.031046

histograma b&n: archivo “dtsdb_COOC.m”

0.016

a db vect hist

0.014 -

0.012

0.01 -

0.008

0.0086

0.004

0.002 {

500

Figura 36

1 1 ‘ L } } 1 1
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3500

Para matriz de coocurrencia colot:

archivo: “a_db.doc” y “a_db.m” (almacena vector de descriptores)

Datos de entrada:

inname="DBcooc_C/a_db.bmp*
tamafio imagen=40x40
n_colores=3

dir_busqueda="ru’

tamafio C=16x16

Los descriptores de la matriz de coocurrencia son: energia, entropia, contraste, homogeneidad y correlacion
Cada fila de datos corresponde a una direccion de busqueda. Sigue el orden de dir_busqueda.
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Para los tonos azules...

Energia  Entropia  Contraste Homogeneidad Cortrelacion
0.346627  2.389994  0.355263  0.849616  0.017704
0.335669  2.499548  0.453947  0.829934  0.014971

Para los tonos verdes...

Energia  Entropia  Contraste Homogeneidad Cortrelacion
0.221780  2.762625  0.358553  0.853783  0.031826
0.210369 2911095  0.501974  0.825603  0.028185

Para los tonos rojos...

Energia  Entropia  Contraste Homogeneidad Cortrelacion
0.190231  3.254256  0.365132  0.845724  0.079182
0.171253  3.446710  0.531579  0.816447  0.073650

Tiempo de ejecucion: 0.5 segundos

histograma b&n: archivo “dtsdb_COOCc.m”

a db vect hist
0.016 T

0.014 -

0.012

0.01 — —

0.008 — —

0.006 —

0.004 — —

0.002 —

I 1 1 I
] 1000 2000 4000 5000 5000 7000 2000 9000 10000

o i
3000

Figura 37
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Para Simplified Texture Unit (STU):

archivo: “a_db_stul_0.m”

Almacena la matriz de los nimeros Nsrui:
El nombre del archivo se compone de:

113

- a_ : nombre de la muestra de textura
“db_" : la muestra pertenece a la clase humo
- “stul”:se usa el descriptor STU;. También puede ser “stu2”
- Hay una versién del programa que puede ser “stuC” en vez de “stu

informacion del color.

2

. Esta versién incluye

- “0”: Valor del pardmetro de tolerancia “delta”.

histograma de Nsru1: archivo “dtsdb_STU.m”
a db stul O hist
o1
0.05 —
0 L 1 A\ 1 s oo ﬂ\/\ I ke | 1
a 10 20 30 40 50 B0 70 80
Figura 38

Estas salidas se obtienen para cada muestra de la base de datos. Los histogramas que
hemos representado arriba se usan con valores numéricos, pero lo hemos puesto asi para que

se observe mejor cada histograma.

El programa “creaDB.m”, para el método de Histograma saca ademas la representacion

grafica de todos los histogramas de las muestras.
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Para la Base de datos 1, se han obtenido los siguientes histogramas para todas las

muestras.

- Histograma blanco y negro:

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
a db.bmp b db.bmp ¢ db.bmp d db.bmp e db.bmp
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
A\j\ MW}\\ ./"vj\ 0 A 0 ..»mj\

0 0 0 %
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Figura 39. Muestras de clase humo de imagenes en escala de grises

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
a nodb.bmp b nodb.bmp ¢ nodb.bmp d nodb.bmp e nodb.bmp f nodb.bmp

0.1 0.1 0.1 h 0.1 h 0.1 0.1

0 0 0 0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
g nodb.bmp h nodb.bmp i nodb.bmp i nodb.bmp k nodb.bmp | nodb.bmp

0.1 01 0.1 0.1 0.1 0.1

A A A A oal glAL OK

0 0 0 0
020 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

m nodb.bmp

0.1

LA
0 100 200

Figura 40. Muestras de clase no- humo de imdgenes en escala de grises
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Histograma color:
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Figura 41. Muestras de clase humo con superposicion de histogramas de las capas RGB
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Figura 42. Muestras de clase no-humo con superposicion de bistogramas de las capas RGB
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Para la Base de datos 2, se han obtenido los siguientes histogramas.

Histograma blanco y negro:

Figura 44. Muestras de clase no- humo de imdgenes en escala de grises

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
a db.bmp b db.bmp ¢ db.bmp d db.bmp e db.bmp
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0 mﬁ\ M\J‘k\ 0 .."\/j\ 0 A 0 J...wu.jk
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
0.2 0.2 0.2 0.2
f db.bmp g db.bmp h db.bmp i db.bmp
0.1 0.1 0.1 0.1
N Mo Al LA
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
Figura 43. Muestras de clase humo de imdgenes en escala de grises
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
a nodb.bmp b nodb.bmp ¢ nodb.bmp d nodb.bmp e nodb.bmp f nodb.bmp
0.1 0.1 0.1 JL 0.1 h 0.1 0.1
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
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0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
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- Histograma color:

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

a db.bmp b db.bmp ¢ db.bmp d db.bmp e db.bmp
0.1 0.1 0.1 01 0.1

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
0.2 0.2 0.2 0.2

f db.bmp g db.bmp h db.bmp i db.bmp
0.1 0.1 0.1 0.1

.: B | J?'J ;
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
Fignra 45. Muestras de clase humo con superposicion de histogramas de las capas RGB

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

a nodb.bmp b nodb.bmp ¢ nodb.bmp d nodb.bmp e nodb.bmp f nodb.bmp
0.1 0.1 Mt 0.1 A | {0.1 m 0.1 0.1

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

g nodb.bmp h nodb.bmp i nodb.bmp i nodb.bmp k nodb.bmp | nodb.bmp
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

il : ,{E & h .:.:
0 P 0 ,Aé"f, g 0 Ak 0 ;‘% A 0 fﬁ‘\s\h 0 _a‘l"

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
0.2 0.2 0.2 10.2 0.2

m nodb.bmp n nodb.bmp o nodb.bmp p nodb.bmp q nodb.bmp
0.1 0.1 ﬁ 0.1 10.1 0.1 m

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Fignra 46. Muestras de clase no-humo con superposicion de bistogramas de las capas RGB
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4. Estudio Comparativo

4.1. Obtencion de las imagenes de humo

En estos ultimos afos se ha estado llevando a cabo un proyecto llamado Proyecto
Inflame, dedicado a la investigacién en incendios forestales incluyendo métodos de
adquisicion de informacion, modelado, y soporte a la extincion. En este proyecto, entre otros
participa AICIA de la Universidad de Sevilla, que se encarga de desarrollar sistemas de
percepcion para la monitorizaciéon de fuegos forestales. En este proyecto se han desarrollado
nuevas técnicas de medida empleando camaras visuales, cimaras de infrarrojos y GPS,
investigando en procesamiento de secuencias de imdagenes para la segmentaciéon y el
seguimiento visual del fuego. Se han empleado técnicas especificas de filtrado. Se han
obtenido modelos en tres dimensiones del incendio que se representan de forma apropiada
para su visualizacion. Se han desarrollado también funciones de estimacién de la evolucion del
incendio de interés para la validacion de los modelos de comportamiento. En el segundo afio
del proyecto se ha desarrollado e integrado una herramienta informatica que permite aplicar

en tiempo real las técnicas mencionadas.

Lo que en nuestro proyecto mas interesa es que, el proyecto Inflame, entre otros
experimentos, participé de las quemas controladas realizadas en Mayo de 2001 en Gestosa,
cerca de Coimbra (Portugal), utilizando simultaineamente diversas camaras, visuales y en el
infrarrojo, situadas en tierra y en helicopteros dotados de GPS. Se obtuvieron medidas de la
altura de las llamas, avance del frente, anchura del frente y velocidad de propagacion, en
tiempo real, aplicando técnicas de visibn por computador, georreferenciaciéon y fusion

sensorial (figura 11).

La baterfa de fotografias que se obtuvo en la quema de Gestosa es de la que hemos
dispuesto para el estudio de los distintos métodos que se realizan en este proyecto. De todas
las imagenes que ocupan mas de 4Gb de memoria se han seleccionado un conjunto de ellas de

las que se han sacado muestras para su tratamiento y estudio aplicado a los distintos métodos.
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Inclinatian
Angle

Flama Flams
Haeight Length
— .

Figura 47. Entornos de aplicacion utilizados en el proyecto INFLAME

Es importante decir que las imagenes que se han utilizado en el proyecto son imagenes
entrelazadas con lineas verticales, debido al funcionamiento de las imagenes utilizadas. Esto
quiere decir que una fotografia se compone realmente de dos imagenes superpuestas, donde si
analizasemos fila a fila la imagen, las filas impares pertenecerfan a una de las imagenes
superpuestas y las filas pares a la otra imagen superpuesta. Es por esto que en nuestro

programa sélo nos quedamos con una de las dos imagenes superpuestas.

4.2. Estudio comparativo de los distintos métodos seguin sus caracteristicas

Para cada uno de los métodos que se han implementado, existen una serie de
caracteristicas que se deben especificar y de las que dependera en cierto modo su

comportamiento.

Son una serie de parametros que se deben ajustar para obtener un buen
funcionamiento a la hora de realizar el estudio comparativo entre los distintos métodos. La
eleccion de los parametros de cada método se debe realizar atendiendo a la naturaleza del

objetivo que se esté buscando.

A la hora de hacer las pruebas, observando la eficacia de cada método, y obteniendo la
tasa de error de cada método, se han propuesto unos parametros que traten de optimizar la
tasa de error. Aun asf, un estudio mas detenido de estos parametros podrian mejorar los

resultados obtenidos.
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En este apartado se va a realizar un estudio de los distintos métodos atendiendo a la

dinamica interna de cada uno. Es decir, se van a realizar pruebas cambiando sus parametros

internos y se va a tratar de deducir el valor 6ptimo de los mismos.

A continuacién vamos a presentar cuales son los parametros que se pueden modificar

para cada método.

En la columna “Parametro” se han puesto en negrita los parametros que se van a

estudiar mediante graficas para ver cuales son los valores 6ptimos. El resto de parametros que

no estan en negrita, aunque se podrian modificar, no son tales que los resultados del método

puedan variar con las imagenes de humo que estamos tratando

parametros que se han considerado mas relevantes.

Parametros de Histograma Blanco y Negro

. Sélo se han estudiado los

Parametro Descripcion Valores posibles Valor elegido
‘colores’ modo de transformar la media de capas media
imagen con color a escala aritmética:
de grises capas sueltas (R+G+B)/3
‘ventana’ tamafio de ventana de nxn, nlJN 30x30 pixeles
desplazamiento  que se
desliza por la imagen
‘tipoclasiff  método de clasifica-cién: ‘desct’ ‘hist’
usar los descrip-tores del
histograma o el mismo ‘hist’
histograma
medida de modos de medir distancias ‘desct’ —> L2 hist —> Chi?
distancia de un vector a otro
‘histt —>L1, Chi?
Intersecc. de Hist.
k parametro KNN kLIN k=2
Tabla 9. Pardmetros del método del Histograma en blanco y negro
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Parametros de Histograma Color

Parametro Descripcion Valores posibles Valor elegido
‘colores’ modo de usar la imagen 1 color: R R+G+B
con colores
2 colores: R+G
3 colores: R+G+B
‘ventana’ tamafio de ventana de nxn, nlJN 30x30 pixeles
desplazamiento  que  se
desliza por la imagen
‘tipoclasiff  método de clasifica-cién: ‘desct’ ‘hist’
usar los descrip-tores del
histograma o el mismo ‘hist’
histograma
medida de modos de medir distancias ‘desct’ —> L2 hist —> L1
distancia de un vector a otro
‘histt —>L1, Chi?
Intersecc. de Hist.
k parametro KNN kUN k=2

Tabla 10. Pardmetros del método del histograma en color

Parametros de Coocurrencia Blanco y Negro

Parametro

Descripcion

Valores posibles

Valor elegido

media de capas

‘colores’ modo de transformar media
la imagen con color a capas sueltas aritmética:
escala de grises (R+G+B)/3
. . ., ‘r— + 1 ¢
‘dir_busqueda’ direccién(es) de T deha (+ izda) ru
busqueda para cal- ‘v’ —arriba (+ abajo)
lar la matriz < .
cwarfa at de ¢’ — diagonal dcha
coocurrencia

‘w’ — diagonal izda

o combinaciones
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‘q’ exponente de  re- qU100] q=4
ducciéon de la di- siq=0-> 256 x 256
mension de la ma-triz Ga=1 128 x 128
de coocurrencia ! x
si q=2 2> 64x064
siq=3 > 32x32
siqg=4 2> 16x16
siqg=5> 8x38
siqg=6 > 4x4
‘d’ vector de distancia d>0 d=1
‘ventana’ tamafio de ventana de % nUN 40x40 pixeles
desplazamiento que se
desliza por la imagen
‘tipoclasif’ método de clasifica- descr ‘descr’
cién: usar los ‘hist’
descriptores del
histograma o el
mismo histograma
medida de modos de  medir descr’ —> L2 descr —> 1.2
distancia distancias de un ‘histt —>L1, Chi?
vector a otro Intersecc. de Hist.
k patémetro KNN kUN k=2

Tablal1. Pardmetros del método de la matriz; de co-ocurrencia en blanco y negro

- Parametros de Coocurrencia Color

Parametro Descripcion Valores posibles Valor elegido
‘colores’ modo de wusar Ia lcolor: R R+G+B
imagen con colores 2 colores: R+G
3 colores: R+G+B
. . ., ‘v — + 1 ¢
‘dir_busqueda’ direccion(es) de ' deha (+ izda) ru
busqueda para cal- ‘v’ —arriba (+ abajo)
cular la matrlz de ‘@’ _ diagonal dcha
coocurrencia

‘w’ — diagonal izda

o combinaciones
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qu[0,0]

‘q exponente de  re- q=4
duccién de la di- siq=0-> 256 x 256
mension de la ma-triz Ga=1 128 x 128
de coocurrencia ! x
si q=2 2> 64x064
siq=3 > 32x32
siqg=4 2> 16x16
siqg=5> 8x38
siqg=6 > 4x4
‘d’ vector de distancia d>0 d=1
‘ventana’ tamafio de ventana de % nUN 40x40 pixeles
desplazamiento que se
desliza por la imagen
‘tipoclasif método de clasifica- descr ‘descr’
cion: usar los ‘hist’
descriptores del
histograma o el
mismo histograma
medida de modos de  medir descr’ —> L2 descr —> 1.2
distancia distancias de  un ‘histt —>L1, Chi%
vector a otro Intersecc. de Hist.
k parametro KNN kUN k=2

Tabla 12. Pardmetros del método de la matriz de co-ocurrencia en color

- Pardmetros de la Simplified Texture Unit (STU)

Parametro

‘“tipo’

Descripcion

tipo de stu que se va a
calcular, se-gun se
tomen los pixeles en
cruz (stul) o en diago-
nal (stu2)

Valores posibles

stu ‘1’

stu 2

Valor elegido

tipo = 1’

‘delta’

tolerancia a la hora de
renombrar los pixeles
vecinos al pixel central

deltalUN

delta =10
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‘ventana’ tamafio de ventana de nxn, nlJJN 40x40 pixeles
desplazamiento que se
desliza por la imagen
‘stu_weights’ pesos que selesdana [a b ¢ d], pueden [13927]
cada uno de los tomar cualquier valor
pixeles vecinos
transformados
medida de modos de medir L1, Chi% Intersecc. de Intersecc. de
distancia distancias de  un Hist histogramas
vector a otro
k parametro KNN kLIN k=2

En este proyecto se han utilizado los parametros sefialados en la columna “valores
usados”, que han dado muy buen resultado. Ahora, para observar qué ocurriria cambiando

algunos parametros vamos a estudiar cada método, dejando todos los parametros constantes y

Tabla 13. Pardmetros del método STU

variando uno solo. Asi, observando la variacién de la tasa de error MCR se vera la evolucion

de cada método segin cada parametro. Hay que tener en cuenta que al hacer cambios en el
método, hay que cambiar también la base de datos. Es decir, hay ciertos parametros que para

que los resultados sean veraces, se debe recrear la base de datos teniendo en cuenta estos

nuevos valores de los parametros.

Para ello, cuando solo se necesite una imagen para estudiar el parametro se va a utilizar

una de las imagenes de humo de Gestosa con la base de datos ampliada. Cuando se necesiten

mas imagenes se utilizaran una bateria de fotografias también tomadas de Gestosa.

La imagen de humo que vamos a utilizar es “w.bmp”’.

Figura 48. Imagen usada para estudio de pardmetros.
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- Estudio de los parametros de Histograma en blanco y negro

Parametro: ‘ventana’

Hay que tener en cuenta que la base de datos estd formada con muestras de tamafio
40x40 pixeles, que se a elegido asi por la naturaleza de la textura del humo. Se va a modificar

el tamafio de ‘ventana’ alrededor del tamafio de las muestras de la base de datos.

Histograma b&n. Variacion "ventana de desplazamiento"
0.03 T T T T T

0.029 -

0.028 -

media mcr
o
Q
R
=
T

0.026

0.025

0.024 L 1 1 ! I
0 10 20 30 40 50 60

tamafio ventana

Figura 49. Histograma be>n. 1V ariacion “V entana de desplazamiento”

Para esta grafica no se ha modificado el tamafio de las muestras de la base de datos. Aun
as{ se observa que la menor tasa de error se encuentra no en 40, que es el tamafio de las
muestras de la base de datos sino en 30. Pero se puede observar que el minimo de la media
mcr se encuentra en los alrededores del tamafio de las muestras de la base de datos,

aumentando el error conforme nos separamos de este tamafo.
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Parametro: k (k-nearest neighbors)

Histograma b&n. Variacion "k"
a7 T T T T

051

media mcr
<
P
T

<
w
T

021

0.1

0 I | | | | I
0 2 4 6 8 10 12 14

valores de k

Figura 50. Histograma beon. Variacion “k”

En el caso del método del histograma, tanto en color como en blanco y negro, cuanto
menor es el parametro k menor es el error. Que el minimo esté en k = 2 significa a la hora de
coger los dos elementos de la base de datos mas cercanos a la muestra en cuestion, estos dos

elementos pertenecian a la clase humo.

Por otro lado, que el minimo esté en este valor de k quiere decir que es el valor que mas
se adecua a la clasificaciéon de humo dada la base de datos con el nimero de muestras tomadas
para cada clase, y contando con los resultados de los demas métodos. En los resultados finales

se ha tomado k = 2 como parametro de clasificaciéon de knn (k-nearest neighbours).

Parametro: ‘tipoclasif’

Como se ha explicado anteriormente, para clasificar las texturas se pueden usar dos
métodos dentro del método del histograma en blanco y negro. Para compararlos vamos a

realizar pruebas con varias imagenes de humo utilizando la base de datos ampliada. Se va a
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representar en una grafica, para cada imagen el valor de la tasa de error cruzado (MCR)
correspondiente a usar la clasificacion por descriptores y la correspondiente a usar la

clasificacién por histogramas.

Para estas medidas se van a utilizar las medidas de distancia .2 para la clasificaciéon por

descriptores y la medida de distancia Chi2 para la clasificacién por descriptores.

Histograma b&n. Tipo de clasificacion. AZUL:por hist.; ROJO:por descr.
T T

0.35

03r

0251

0.2

media mcr

0.051-

'a.bmp'
'b.bmp'
'd.bmp'
'e.bmp '
'j.bmp'
'1l.bmp'
'm.bmp"'
'n.bmp '
'o.bmp'
"p.bmp '
's.bmp'
'u.bmp'-
'w.bmp'

Figura 51. Histograma b&>n. Tipo de clasificacion.
AZUL (—): clasificacion por histogramas;
ROJO (- - ~): clasificacion por descriptores

Se observa que la utilizaciéon de clasificacion por descriptores tiene una tasa de error
mucho mads constante, independientemente de que la imagen de humo tenga “falsos amigos”
como las nubes, cielo gris, etc. También se puede observar cémo la presencia de nubes en las
imagenes provoca una subida grande del error debido a que detecta las nubes como clase

humo.
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En resumen, aunque observando la grafica se puede deducir que la clasificacion por

descriptores es mejor que la clasificaciéon por histogramas, debido que este ultimo se equivoca

ante la presencia de nubes grises, esto no es asi pues con los histogramas, el humo se sigue

detectando igualmente, resultado que interesa a este estudio, mientras que la clasificacion por

descriptores no es capaz de segmentar la imagen detectando el humo con la exactitud con la

que lo hace la clasificacion por histogramas.

Esto se puede observar en la segmentacion de imagenes a partir de la cual (junto con

otras imagenes que no presentamos) se han obtenido las tasas de error mostradas en la grafica

anteriot.

Imagen original

Clasif. por descriptores

Clasif. por histogramas
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‘m.bmp’

‘n.bmp’

‘0.bmp’

‘p.bmp’

‘s.bmp’

‘u.bmp’

‘w.bmp’
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Tabla 14. Tabla gue compara los resultados obtenidos mediante el método del histograma en blanco y negro utilizando

los tipos de clasificacion por descriptores y por bistograma.
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Estudio de los parametros de Histograma en color

Parametro: ‘ventana’

Histograma color. Variacion "ventana de desplazamiento"”
0.075 T T T

007 =

0.065

media mcr

0.055

0.045 -

0.04 L 1 L L L
0 10 20 30 40 50 60

tamafio ventana

Figura 52. Histograma color. V ariacion “V'entana de desplazamiento”

Al igual que ocurria con el método en blanco y negro, al disminuir el tamafio de la
ventana disminuye la tasa de error cruzado. En cambio, al observar la imagenes segmentadas
mostradas a continuaciéon observamos que todas ellas estin igualmente segmentadas salvo por
la precision de los puntos donde detecta humo. Este cambio de precision es el que hace que
aumente la tasa de error. Hay que tener en cuenta que la tasa de error se calcula teniendo en

cuenta los resultados de los otros métodos.

w.bmp comprimida verticalmente
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Histograma ColorAv.bmp k=2
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Histograma ColorAv.bmp k=2
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Figura 53. Evolucion de los resultados del método de Histograma en color

dependiendo del tamario de la ventana de desplazamiento

En estas imagenes se observa que la detecciéon de humo y la segmentacion es la misma
en todas las imagenes, es decir, que el tamafio de la ventana no altera la verosimilitud en la
segmentacion. La diferencia que se observa es la precision en la localizacién de los puntos de

clase humo. Se podria decir que a un tamafio de ventana mas pequefia el grano de la
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segmentacion sera mas fino y viceversa, para un tamafo de ventana grande el grano de la

imagen sera gordo.

Parametro: k (k-nearest neighbors)

Histograma color. Variacion "k"
0.7 T T

0.6- i

media mcr
o
~
T

o
w
T

0.2r

0.1F

valores de k

Figura 54. Histograma color. V ariacion “&”

Esta grafica es muy parecida a la del histograma en blanco y negro, el minimo se

encuentra en k = 2, y va creciendo conforme aumenta el valor de k.

Para el histograma en color mostramos también las imagenes segmentadas que se
obtienen del mismo programa que ha obtenido la grafica anterior. Observamos cémo cambia
la segmentacién conforme aumentamos la k. Se puede ver que conforme aumenta, aumenta la
tolerancia a la hora de decidir qué es y qué no es de la clase humo. Para valores de k muy altos
no distingue el humo del cielo. Esto es asi pues muchas de las muestras que se han sacado de
las imagenes para la clase no-humo pertenecen a la zona de tierra de la imagen, y pocas al
cielo, por tanto cuando tenemos que escoger las k muestras de la base de datos mas cercanas a
la muestra que estamos clasificando (que pertenece al cielo) habrd mucha menos distancia de
la muestra del humo a la muestra del cielo, que de la muestra del cielo a la tierra. Por tanto, en
las k muestras mas cercanas, mas de la mitad seran de clase humo, condicién que se necesita

para que detecte una muestra como clase humo o no.
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w.bmp comprimida verticalmente

Histograma Coloriv.bmp k=1 Histograma Coloriw.bmp k=2
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Figura 55. Evolucion de los resultados del método de Histograma

en color dependiendo del valor del pardmetro “&”
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Parametro: ‘tipoclasif’

Histograma color. Tipo de clasificacion. AZUL:por hist.; ROJO:por descr.
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Fignra 56. Histograma color. Tipo de clasificacion.
AZUL (—): clasificacion por histogramas;
ROJO (- - ~): clasificacion por descriptores

Como ocurria con el método en blanco y negro, la clasificacién por histogramas tiene el
inconveniente de que confunde a veces el cielo con las nubes. Es importante decir que esta
confusiéon se puede elegir con una seleccion de las muestras de la base de datos mas
exhaustiva, tomando mas muestras de clase no humo, de este modo sélo en el caso de que

haya humo realmente, la muestra se detectara como tal.

La clasificacién por descriptores (figura 56) da mejores resultados en color que en

blanco y negro como se puede observar en las segmentaciones de la tabla.

Igual que dijimos en el caso del histograma en blanco y negro, aunque en la grafica del
tipo de clasificacion por histograma o por descriptores haya imagenes de con mayor tasa mcr

con la clasificacion por histogramas que con clasificaciéon por descriptores la segmentacion del
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primero es mejor pues aunque detecte mas cosas aparte del humo, éste lo detecta bien, que es

uno de los objetivos que pretendemos de los métodos.

Imagen original

Clasif. por descriptores

Clasif. por histogramas

‘a.bmp’

‘b.bmp’

‘d.bmp’

‘e.bmp’

§.bmp’

‘L.bmp’

‘m.bmp’

‘n.bmp’

Histograma Color/a.bmp k=2

Histograma Color/abmp k=2

T T T B
50 ™ = 50
-
100 R 100
150 150
200 200
250 . 250
0 100 200 300 400 500 600 700 o 100 200 300 200 500 500 700
8 Histograma Colorb.bmp k=2 Histograma Color/b.bmp k=2
50 50 4
]
100 - B 1001 4
-
150 - B 150
200 200
250 B 250 1
[ 100 200 300 400 500 600 700 [ 100 200 300 400 500 600 700
Histograma Color/dbmp k=2 Histograma Color/d.bmp k=2
0 ] ! ! ' T T T
50 50
41
100 100
. g
150 - . 150
]
200 7 200
250 N 250
[ 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Histograma Color/e.bmp k=2 Histograma Color/e.bmp k=2
50 B
100 N
0 s ]
w0 Ty
250 [ ] R
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Histograma Colorf,bmp k=2 5 Histograma Colorfibmp k=2
- y . ' '
50 - B 50
]
100 [ ] 100 1
150 1501 1
200 g 200 R
2501 K 250
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Histograma ColorAbmp k=2 5 Histograma ColorfLbmp k=2
0 T T T T T T T
50 - g 50 1
]
1001 . K 100 1
150 4 150 1
2001 B 200 1
250 4 250 =
0 100 200 300 a0 500 600 700 o 100 200 300 400 500 600 700
Histograma Color/m bmp k=2 Histograma Color/m bmp k=2
0 T T
50 ™ 50 B
100~ - K 100 1
150 150 K
200~ 8 200 1
250 o K 250 1
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Histograma Colorin.bmp k=2 Histograma Color.bmp k=2
0 : r
50 B
100 1
-
150 . B
200 K
250
n . . .
[ 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700

Guillermo Bueno Delgado

88




Estudio Comparativo de Métodos de Textura Aplicado a la Deteccién de

Columnas de Humo

Histograma Color/o.bmp k=2
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Tabla 15. Tabla gue compara los resultados obtenidos mediante el método del histograma

en color utilizando los tipos de clasificacion por descriptores y por histograma.
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- Estudio de los parametros de Co-ocurrencia en blanco y negro

Parametro: ‘ventana’

0.029

Coocurrencia b&n. Variacion "ventana de desplazamiento"
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0.027 -

media mer
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I I
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Figura 57. Coocurrencia bon. 1V ariacion “V'entana de desplazamiento”

Las muestras de la base de datos tienen tamafo 40x40, que coincide con el tamafio de

ventana que da menor tasa de error. Y conforme nos alejamos de este tamafio aumenta la tasa

de error. Existe también un minimo en 5 pero puede ser un caso particular para la imagen

‘w.bmp’ que hemos usado.

Parametro: k (k-nearest neighbors)

0.1

Coocurrencia b&n. Variacion "k"
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Figura 58. Coocurrencia b&on. V ariacion “%”
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Para estudiar los valores de k damos valores desde k = 1...14. Viendo la grafica de la
figura 58 y las anteriores donde se han realizado pruebas con k, se puede deducir que para
k=1, suele funcionar mal, pues toma los valores mas altos de mcr. También se observa que el

valor 6ptimo es k = 2 y que va aumentando el error conforme aumenta k.

Parametro: ‘tipoclasif’

Coocurrencia b&n. Tipo de clasificacion. AZUL:por hist.; ROJO:por descr.
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Figura 59. Coocurrencia be>n. Tipo de clasificacion.

AZUL (- = ~): clasificacion por bistogramas;
ROJO (——): clasificacion por descriptores

Asi como en el método de histograma daba mejor resultado la clasificacion por
histogramas que por descriptores, en el método de coocurrencia da mejor resultado la
clasificacién por descriptores. En la grafica de la figura 59 se puede observar que en todas las
imagenes la tasa de error cruzado es menor en el caso de la clasificacion por descriptores que

en el caso de la clasificacién por histogramas.
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Parametro: ‘q’

Coocurrencia b&n. Variacion "q"
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Figura 60. Coocurrencia bon. 1V ariacion “q

Para hacer pruebas con este parametro se ha tenido que ir calculando nuevos valores
de la base de datos, pues el parametro de la matriz de coocurrencia ‘q” afecta al calculo de la

matriz, de los histogramas de la matriz y de los descriptores de manera importante.

La matriz de coocurrencia tiene tamafio 256x250, es decir, tantos valores como valores
de intensidad pueda tomar un color. Ahora bien, el procesamiento de imagenes con este
tamafo de matriz de coocurrencia es bastante lento por la cantidad de operaciones que se
necesitan para hallar la matriz. Si ademas, contamos que hay que calcular esta matriz tantas
veces como ventanas tome al recorrer la imagen se necesitarfa mucho coste computacional
lograr la segmentacion de la imagen. Es por esto que es una practica habitual en el método de
la matriz de coocurrencia el reducir la matriz mediante un coeficiente de reduccién ‘q’, que
conceptualmente agrupa los niveles de intensidad de una imagen a un conjunto menor de

niveles.

€C_ 0

Los tamanos de la matriz en funcién del coeficiente “q” son:
siq =102 256 x 256
siq=1->128x128
siq=22> 64x64
siq=3> 32x32
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siq=4-> 16x16
siq=5=2> 8x8
Siq=6-> 4x4
siq=72>  2x2
siq=8-> 1x1

Tabla 16. Relacion entre los valores del coeficiente “q” y las dimensiones de la matriz de coocurrencia

En la practica, valores como q=7; q=8 son inutiles, por la poca informaciéon que

contendrian.

Es interesante observar que para valores de q pequefos la tasa de error es mas elevada

que para valores de q intermedios. Para valores mayores de 4 la tasa de error permanece

constante. En este estudio se ha tomado q = 6.

Parametro: ‘dir busqueda’

Coocurrencia b&n. Variacion "dir busqueda"
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Fignra 61. Coocurrencia bon. V ariacion de la direccion de biisqueda en la matriz de coocurrencia

Se han probado distintas direcciones de busqueda, aunque se podrian probar todo tipo

de combinaciones: ‘rue’; ‘ewt’; ‘ruew’... La eleccion de este parametro es uno de los

inconvenientes del método de la matriz de coocurrencia, problema que no tenfan otros

métodos como el de la Simplified Texture Unit que toma pixeles en todas las direcciones.
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La diferencia entre tomar unas direcciones u otras no es excesivamente grande. En el
caso del humo la mejor direccién a tomar puede ser variable pues la direccion de la textura

puede variar segun el tipo de humo.

En la imagen que se ha utilizado para presentar esta grafica la mejor direccion es la

“noroeste”, aunque mas adelante veremos como esta direccion deja de ser la mejor.

El significado de las letras es el que se muestra en el siguiente diagrama.

Figura 62. Posibles direcciones de bilsqueda para la matriz de

€¢I k69 ki ) ({982

Co-ocurrencia. Cada direccion “w”, “u”, “¢” y “r” utiliza los

dos sentidos, de manera que la matriz, es simétrica.

Guillermo Bueno Delgado 94



Estudio Comparativo de Métodos de Textura Aplicado a la Deteccién de Columnas de Humo

- Estudio de los parametros de Co-ocurrencia en color

Parametro: ‘ventana’

Coocurrencia color. Variacion "ventana de desplazamiento”
0.028 T T T T T

0.0275

0.027 -

0.0265

media mer

0.026 -

0.0255

0.025 -

0.0245 : 7 :
0 10 20 30 40 50 60

tamafio ventana

Fignra 63. Coocurrencia color. Variacion “ventana de desplazamiento”

Se observa que la menor tasa de error cruzado vuelve a obtenerse con un tamafio de

ventana igual al tamafio que tienen las muestras de la base de datos.

Parametro: k (k-nearest neighbors)

Coocurrencia color. Variacion "k"
0.08 T T T

0.07 il

0.06 |

media mer
=4
o
5
T
!

0.04 .l

0.03 il

0.02 I L 1 I I I
0 8

valores de k

Figura 64. Coocurrencia color. Variacion “&”
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Para k = 1 se vuelve a obtener un alto valor mcr, después un minimo en k = 2 y un

aumento progresivo conforme aumenta la k.

Parametro: ‘tipoclasif’

Coocurrencia color. Tipo de clasificacion. AZUL:por hist.; ROJO:por descr.

022 T T T T T T
02r o
018+ -
016 i
014 Gl
[}
=
3012 il
=
o
E
01r B
0.08 ol
0.06 - =
0.04 - -
002 1 1 | | | |
& o Q o Q & el Q & & Q [e]] for]
§ 5§ 5§ 5 5 §EF FE 5 EE B
© Q he] [0} M — =1 o o] o, w 3 =
imagenes

Figura 65. Coocurrencia color. Tipo de clasificacion.
AZUL (- = ~): clasificacion por bistogramas;
ROJO (——): clasificacion por descriptores

En todas las imdgenes la clasificaciéon por descriptores da mejores resultados que la
clasificaciéon por histogramas. Para posteriores pruebas se va a usar la clasificacién por

descriptores.
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Parametro: ‘q’

Coocurrencia color. Variacion "q"
0.06 T T T T T T T

A f

0.045 ™

0.04F / \ i
/
00351 / 4

media mcr

0.025 /

0.02, : ! L
2 3 4 5 6

valores de q

“_

Figura 66. Coocurrencia color. Variacion “gq

En el método a colot, se observa comparandolo con el método en blanco y negro que
para valores pequefos de ‘q’ se obtiene mcr baja. Pero atendiendo al coste computacional y a
la tasa de error, el mejor valor serfa q = 4. Nosotros hemos usado q = 6, que también obtiene

un valor mcr bajo.

Parametro: ‘dir busqueda’

Coocurrencia color. Variacion "dir busqueda"
0.038 T T T T T T

ooz} \\ /\ ]
o | / \\ .

0.028-

/ \\ /\d

0.024 |-

media mcr

= =
= 3
a

direcciones de busquedé

0.022. =
G

u
retk

rew'h
re

'ue

Figura 67. Coocurrencia b&on. V ariacion de la direccion de biisqueda en la matriz de coocurrencia

Para este método, se obtienen otras direcciones distintas a la ‘w’ donde se obtienen

minimos de mcr. En este caso se obtienen para ‘0’, ‘ew’ y ‘ue’.
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- Estudio de los parametros de STU

Parametro: ‘tipo’

Simplified Texture Unit. Tipo STU. AZUL(—):STU1; ROJO(--):8TU2
0.2 T T T T T T

014+

media mcr
[
Iy,
[ae ]
T

2
=
T

0.08

0.06 -

'b.bmp'~ ©
'd.bmp'
'e.bmp '~
4. bmp'
'l.bmp '
'm.bmp’
'n.bmp 'l
'o.bmp'
'p.bmp '+
's.bmp'
'u.bmp '~
'w.bmp'| T

imagenes

Figura 68. Unidad Simplificada de Textura, STU. Tasas de error MCR
para cada imagen dependiendo del tipo de la STU: STUT 0 STUZ

Cuando se presento en la parte teoérica el método de la unidad simplificada de textura se
dijo que habia dos tipo de STU, la STU1 y la STU2, donde la primera toma los pixeles vecinos
al pixel central en forma de cruz y la segunda toma los pixeles vecinos al pixel central en las

direcciones diagonales.

Para obtener esta grafica se han usado las 13 imagenes de humo que ya se han usado en
otras ocasiones. Se puede observar que la STU1 tiene un mejor funcionamiento que la STU2,
pues todos los valores de mcr son menores o iguales que si se usa el primer tipo. Es por esto

que para posteriores usos de la STU se utilizara el primer tipo.
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Parametro: ‘delta’

Simplified Texture Unit. Variacion "delta".
0.0275 T T

0.027 b

0.0265 =

media mcr

0.026 |- il

0.0255 =

0.025 . L
0
delta

Figura 69. Unidad Simplificada de Textura, STU. Variacion del pardmetro “delta”

El parametro ‘delta’ es la tolerancia a la hora de hallar la transformacion de los pixeles
vecinos. Es interesante observar que los resultados no dependen del valor de delta salvo que
delta sea igual a cero, en cuyo caso el valor de la mcr se hace minimo. Para esta delta la
transformacion que se realiza consiste en darle al pixel vecino valor 0 si es menor que el pixel
central, valor 1 si el pixel es igual al pixel central, cosa que para el humo suele ser abundante, y

valor 2 si el pixel es mayor.

También se deduce de esta grafica que hay mucha informacién contenida en las
imagenes de humo con pequefas diferencias de un pixel a otro. O dicho de otro modo, que
permitir algo de tolerancia en la STU hace perder mucha informacién de la imagen que se esta

clasificando.
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Parametro: ‘ventana’

Simplified Texture Unit (STU). Variacion "ventana de desplazamiento"
0.06 T T T T T

0.055 -

005

0.045 -

media mcr

=

o

B
T

0.035 -

003

0.025 I I I I I
0 10 20 30 40 50 60

tamafio ventana

Figura 70. Unidad Simplificada de Textura, STU. VVariacion del tamaiio de la ventana de desplazamiento

Mas claramente se observa que es entorno al tamafio de las muestras donde se obtienen

las menores tasas de errot.

Parametro: k

Simplified Texture Unit (STU). Variacion "k"
0.038 T T

0.036 - al

0.034 -

0.032 -

media mcr

=

o

=]
T

0.028 -

0.026 -

0.024
0

valores de k

Figura 71. Unidad Simplificada de Textura, STU. VVariacion “k”
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STUAv.bmp k=1

50 -
100 -
150 B
200 ] ,
25 h -
100 200 300 400 500 800 700
nz = 6144
STUAvbmp k=2 STUAMv.bmp k=4
50 - 50 ]
100 f 100 ]
150 ] 150 ]
o [ I 1 i 0 1
250 [ 250 B
100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 200 500 800 700
nz = 3072 nz = 4096
STUAv.bmp k=6 STUAvbmp k=8
50 50 .
10p 10p |
150 15p ]
20D " 20D ] -
25p 25D |
100 200 300 400 300 B0 700 fo0 200 300 400 300 800 700
nz = 3072 nz = 2048
STUMAbmp k=10 STUAvbmp k=12
50 i
100 ]
150 ]
200 ]
250 %
0
nz = 4096 nz = 3072

Tabla 17. Evolucién de los resultados del método STU dependiendo del valor del pardmetro “k”

4.3. Estudio comparativo entre los distintos métodos

Una vez que se han estudiado los parametros de cada método y se han escogido
aquellos que ofrecen mejores resultados, se va a realizar un estudio comparativo de los

métodos entre ellos.

Este apartado es el resultado final del trabajo que se ha ido presentando a lo largo de

este documento. Como se dijo al principio, en la clasificacion de imagenes de textura existen
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distintos métodos, bien basados en estadisticos de primer orden o bien de segundo orden. El
funcionamiento de cada uno es distinto y ofrece resultados que si bien tratan de lograr un
unico objetivo, llegan por distintos caminos y consiguiendo resultados distintos pero con una

correlacion elevada.

A la hora de hacer una valoraciéon de los resultados de los métodos se va ha realizar
mediante la tasa media de error cruzado (MCR) que hace uso del algoritmo KNN (k-nearest

neighbors).

Teniendo en cuenta cuales son los objetivos que se estan buscando no vamos a tener
excesivamente en cuenta que la segmentaciéon de las imagenes por los distintos métodos
incluya por error elementos de la imagen que no sean humo. Esto es asi porque la clasificacion
por textura se puede usar conjuntamente con otros métodos tales como detectores de humo
por movimiento, por descriptores de color, etc. Por tanto, se fijard la atenciéon en que un

método detecte el humo en las maximas ocasiones posibles.

Antes de presentar los resultados obtenidos con cada método se va a realizar una breve

explicacion de los algoritmos usados para la clasificacion de las muestras de la imagen.

- Algoritmo KNN (k-nearest neighbor algorithm)

El algoritmo KINN es el que utilizamos para decidir de qué clase es una determinada

muestra.

Para implementar el algoritmo KINN se ha formado se forma una base de datos con
muestras de diferentes clases. Estas muestras, como es el caso de este proyecto, pueden ser
imagenes de muestra de las que se han extraido unos descriptores que forman un espacio de
muestras. En este espacio estd localizada cada muestra de la base de datos. El numero de
clases es indefinido. Pues bien, dada otra muestra distinta de las de la base de datos el

algoritmo KNN decide a qué clase pertenece.

La muestra de entrenamiento (training example) se mapea en el espacio de muestras
hallando los descriptores de esa muestra segun el método que se desee (i.e. descriptores de

histograma, de matriz de coocurrencia, del método STU, etc).
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El espacio de muestras esta dividido en regiones segin los tipos de clase contenidas en
la base de datos. Un punto del espacio es asignado a la clase c si esta clase es la que tiene mas
frecuencia de entre las k muestras mas cercanas al punto. Normalmente para medir la distancia

se utiliza una medida de la distancia euclidea.

Para programar el algoritmo tan sélo hay que tener almacenados vectores de
caracteristicas o descriptores con etiquetas de las clases a las que pertenecen. Para clasificar
una muestra de la que se desconoce la clase se calcula la distancia a todos los vectores
almacenados y se escogen los k vectores mas cercanos. Se predice que la muestra desconocida

pertenece a la clase mas numerosa dentro del conjunto de los k vectores mas cercanos.

La mejor eleccién del valor de k depende de los datos; normalmente, valores grandes de
k reducen el efecto de ruido en la clasificacién, pero distorsionan los limites entre clases
distintas. Un buen valor de k se puede escoger utilizando algin algoritmo de optimizacién de
parametros, por ejemplo, la validacion cruzada que se ha realizado en el apartado anterior para
obtener el valor de k que da menor tasa de error cruzado. El caso especial en la que se predice
que la clase de una muestra desconocida es la misma que la de la muestra mas cercana (i.e.

cuando k = 1) se llama algoritmo del vecino mas cercano.

El algoritmo KNN es facil de implementar, pero tiene un coste computacional elevado,
especialmente cuando el tamafio de la muestras de la base de datos aumentan. Aun asi, es
algoritmo ofrece unos resultados muy consistentes. Cuando la cantidad de datos se acerca al
infinito, al algoritmo garantiza un rendimiento en la tasa de error no peor que dos veces la tasa
de error de Bayes (la minima tasa de error posible dada una distribuciéon de datos). E incluso,
para algunos valores de k (cuando el valor de k incrementa en funciéon del nimero de

muestras de la base de datos) el algoritmo acerca su tasa de error a la tasa de error de Bayes.
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- Tasa de Error Cruzado (Misclassification Rate, MCR)

Para realizar una comparacién entre distintos métodos que han tratado de obtener un
mismo resultado, se puede utilizar el método de validacion cruzada que da como resultado una

tasa de error cruzado.

Este método es muy utilizado en muchos campos como la medicina, la bioingenieria,
biometria, etc. Entre otras ventajas permite comparar métodos sin necesidad de segmentar
manualmente las regiones “correctas”; ya que unos métodos corrigen a otros. Es un algoritmo

automatico de evaluacion para distintos métodos que funcionan independientemente.

La tasa de error cruzado es una medida que indica el porcentaje de falsos negativos
presentes en un modelo. El modelo 6ptimo entre los que estudien mediante la media MCR

serfa aquel que tuviese el valor MCR mas pequefio.

La implementaciéon del método consiste en una comparacion cruzada de las distintas
segmentaciones de una imagen a partir del algoritmo KNN segun cada método que se esté
estudiando. Supongamos que tenemos n métodos y se desea saber cual es el método que da
mejores resultados sin necesidad de realizar una segmentaciéon manual de la imagen. Para ello
se toma una de las imagenes segmentadas y se comprueba pixel a pixel si coincide con los
pixeles paralelos de las imagenes segmentadas por los otros métodos. Esto dara como
resultado una nueva imagen donde cada pixel contiene informaciéon de cuantos métodos estan
de acuerdo con lo que el primer método habia elegido, en que el pixel dado estaba clasificado
correctamente. Una vez normalizada esta matriz por el nimero de métodos y el nimero de
pixeles de la imagen, se obtiene que si la segmentacion fuese perfecta al haber obtenido los
mismos resultados que todos los demas métodos, la suma de todos los valores de la matriz
darfa 1. En el caso de que hubiese discordancias la suma de los elementos de la matriz seria
menor que 1. Este valor es la probabilidad de acierto del método del que se esté valorando su
eficacia. Pues bien, al restar 1 menos la probabilidad de acierto obtenemos la tasa de error

cruzado o misclassification rate, MCR.

Este método es el que se ha utilizado para valorar los distintos métodos propuestos en

este trabajo.
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Si bien, existen algunos inconvenientes en la validaciéon cruzada y que se pueden
denominar “malos aliados”. En el caso en el que se estudie la validacion cruzada entre pocos
métodos, puede ocurrir que si la mayorfa segmentan la imagen de un modo ineficaz tiren hacia

abajo de otros métodos que de por si sean mas validos.

4.3.1. Resultados del estudio con la primera base de datos

Vamos a realizar dos baterfas de pruebas con las mismas imagenes pero modificando la
base de datos de muestras. Diciéndolo de otro modo, incluyendo muestras en el espacio de
muestras de manera que se hagan mas nitidas las fronteras entre las dos clases de humo y de

no-humo.

Se ha realizado una seleccién de fotografias de humo, sacadas de las quemas de Gestosa,

que son las siguientes.

e.bmp | j-bmp | l.bmp
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e

m.bmp n.bmp o.bmp

ntfl B |

p.bmp s.bmp u.bmp

Figura 72. Bateria de imadgenes de prueba

Estas imagenes se van a segmentar segin cinco métodos, tratando de clasificar ventana
a ventana si pertenece a la clase humo o a la clase no-humo. Los métodos que se han usado

son los que ya se han comentado anteriormente.

Los resultados que se presentan en la figura 73 son un grafico donde para cada imagen
se da el valor de la tasa de error cruzado y una tabla donde se muestran para cada imagen la

segmentacion que se produce por cada método.
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Comparativa de la MCR segun los distintos metodos

0.5 T T T T T +—+—+ Histograma bé&n
»———» Histograma color

0451 | 4—¢—+ Coocurrencia b&n

04l i Coocurrencia color
6—e—o STU

035 b

031 B

media mcr
[ ]
N
(4]
T

0.2f =

0151 s

0.1F —

0.05F- —

0 = ! = = = 4 = e = = = = =
[oR o [oR joT [oR [oF o3 oR jof [oR [oN o3 [oR
E E £ E §E E E E E E E E &
o Q el ] ™ — =] =1 0 o « B z

imagenes

Figura 73. Comparativa de los valores de la tasa MCR

para cada imagen de prueba y segiin cada método

Algunas conclusiones que se deducen de esta grafica son:

- Cada imagen tiene un nivel medio de tasa de error cruzado distinto, esto es asi pues cada

imagen de humo es distinto para un espacio de muestras fijo.

- El método del histograma, tanto a color como en blanco y negro se separa de los valores
normales, aumentando la media mcr. Observando las imagenes de que se trata se
observa que son imagenes en las que predominan nubes grisiceas que confunde con el
humo. Esto hace que la segmentacion difiera en gran medida del resto de

segmentaciones realizadas por los demas métodos.

- Realizando un estudio mas detenido de la grafica se observa que el método que en mas
ocasiones tiene mayor tasa de error es el método del histograma en color (7 veces). El

siguiente método es el del histograma en blanco y negro, el tercero el método STU, el
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cuarto, el método de coocurrencia en blanco y negro, y la que mas veces tiene un menor
valor mcr es el método de coocurrencia en color que otras 7 veces consigue la menor

tasa de error cruzado.

A continuaciéon se presenta la tabla con los resultados de las imagenes segmentadas.
Dejando de lado la media MCR, y atendiendo a los métodos que subjetivamente detectan el
humo aunque detecten también otras zonas por error, se ha obtenido un porcentaje de acierto

en la deteccion para cada método:

Histograma en blanco y negro - 92.3% de acierto (12 de 13 imagenes)
Histograma en color - 92.3% de acierto (12 de 13 imégenes)
Coocurrencia en blanco y negro = 61.5% de acierto (8 de 13 imagenes)
Coocurrencia en color > 69.2% de acierto (9 de 13 imédgenes)
STU =2 69.2% de acierto (9 de 13 imagenes)
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Tabla 18. Pruebas de deteccion de humo de 13 imdgenes teniendo como base de datos muestras de la imagen “w.bmp”

NOMBRE
Porcentaje deteccién 2>

HISTOGRAMA B&N
12/13 2 92.3%

HISTOGRAMA COLOR
12/13 2 92.3%

COOCURRENCIA B&N
8/13 2 61.5%

COOCURR. COLOR
9/13 2 69.2%

STU

9/13 2 69.2%
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4.3.2. Resultados del estudio con la base de datos ampliada

Con la segunda base de datos se ha pretendido observar los cambios que se producen al
aumentar los elementos del espacio de muestras con vistas a la clasificacion de muestras de un

modo mas eficaz.

Se puede observar cémo se van a producir cambios relevantes en los resultados de los
métodos, sobretodo en la exactitud de la segmentacion de las imagenes. Ahora se observaran

unos limites mucho mas precisos.

Comparativa de la MCR segun los distintos metodos (base de datos ampliada)
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Figura 74. Comparativa de los valores de la tasa MCR

para cada imagen de prueba y segiin cada método

Se puede ver en esta grafica que los valores de las tasas de error estan mas distantes unas

de otras para una misma imagen. Aun asi, realizando de nuevo estadisticas de las tasas que se
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obtienen para cada método y para cada imagen se vuelve a obtener que el método menos

eficaz desde el punto de vista de la media mcr es el método del histograma y que el que tiene

mas veces la menor tasa de error es el método de coocurrencia en colot.

De la misma manera, a continuacién se presenta una tabla con las imagenes

segmentadas para cada método y se observa que el porcentaje de acierto en la detecciéon toma

valores muy distintos a los que antes se habfan tomado:

Histograma en blanco y negro
Histograma en color
Coocurrencia en blanco y negro
Coocurrencia en color

STU

- 100% de acierto (13 de 13 imagenes)
= 100% de acierto (13 de 13 imédgenes)
- 84.6% de acierto (11 de 13 imagenes)
- 92.3% de acierto (12 de 13 imagenes)
- 92.3% de acierto (12 de 13 imagenes)

Se ha supuesto acierto en la segmentacion si estaba incluido el humo aunque por error

se hubiesen detectado mas elementos.
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Tabla 19. Pruebas de deteccion de humo de 13 imdgenes teniendo como base de datos muestras de la imagen “w.bmp” ampliada con muestras de otras imadgenes.

NOMBRE

Porcentaje deteccién 2

HISTOGRAMA B&N
13/13 2 100%

HISTOGRAMA COLOR
13/13 2 100%

COOCURRENCIA B&N
11/13 2 84.6%

COOCURR. COLOR
12/13 2 92.3%

STU
12/13 2 92.3%

a2bmp Histograma B&N/a bmp k=2 Histograma Color/a. bmp k=2 (Coocurencia BEM/fabmp k=2 Coocurrencia Color/a.omp k=2 STUbmp k=2
— ‘ T ) e
50 | 50 ] » © 1
100| - . 100 - 4 100 100 i 100 -
150 150 150 | 150 150
200 200~ q 200 ) 7 200 =
250 250 250 el 250 |
o 100 200 300 400 500 800 700 Q 100 200 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700 & 100 20 300 400 500 600 700 o 100 200 300 500 800 700
nz=11250 7B50 nz = 2700 nz =900 nz =500
© A s H ] | 5 -
1w a" Il u
. [ ] ] ]
150 - 150] 150 150 150
250 - 250 250 250 250|
[l 100 200 300 400 500 800 700 o 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700 [ 100 200 100 500 600 700 [ 100 200 300 400 500 800 700
nz=11475 nz = 6750 nz = 5400 nz = 3600 nz = 2700
Histograma BENidbmp k=2 Histograma Colorfd.bmp k=2 Coocurrencia B&N/Abmp k=2 ‘Coocurrencia Colora.bmp k=2 STUbMp k=2
“ I [ | Lo [ ™ "
| ]
10| J. -y 100 100+ = 4 100 100 ]
L . - oo B u
200 200 20l J 200 20 .-
250| 250- - 250, 250] 250
-y, ||
50| 50| 50| 50 -
e
100| T 100] 100 - .
-
150 . T 150] 150 .
= . = Wl
0 T T 0 0 .
5 = P 50 | P | ]
100} 100~ 10| - 100 - 10|
Histograma B&NAbmp k=2 Histograma Color/.bmp Coocurrencia BENAbmp k=2 Coocumencia Colorlbmp k=2 STUAbmp k=2
i ’ i ’ w
5 a® 50 50 i ] i
100 100~ 4 100 . . 100| ., 100~ ‘ - -
X 0 i w M i
250 250 250 . 250, . 250
o 100 200 300 400 500 800 700 L 100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 70 0 100 200 300 400 500 600 700 a 100 200 300 400 500 600 700

SI

SI

SI

SI




m2omp [ —— N ‘ " Fcoma Colmby 12 ‘ ; ‘ CoomareR B 2 S ‘ Coocwencm%v‘bmp - : ‘ oy 2 ‘
: N - om I =" i
" [ N
100 100 j 100 4 100 ool -.
150 n J 150 d 150 , 150 1l
200 " 4 20 200) 200 o
20 20 , 20 ) 250 ssl
T e W e w s S E o w R T R R W
ST SI SI SI S
r—rT— Fsorars Comro Govcursnoa BENADT 122 . Coocurtencia Colornbrmp k-2 A } STombr =2 ‘
% — ES n 5 [ ] s
100 10 ] 100 u 100
- - 0 ‘ - 5 - o
20 20 200 20 -.
20 250 250 250
o 100 20 200 400 o w2 w0 w0 e 0 o EQ ED ED w7 [ En EQ W o 00 20 a0 w0 EQ
nz = 34650 nz=91350 nz nz nz = 3600
SI SI SI ST SI
istoorama 851V b Fistograms Golorio b 12 Coomrenci BsNiabrp k-2 D Gooaurenci Cooriobmp STUobm
50| 50| = 50|
k . BT L.
J 150 150 » . 150 "
il 0 200 20 ]
]
250 ] N 250 == - 20
100 20 E a0 EY a0 0 0 00 20 a0 00 ED &0 70 00 20 EQ 0 50 0 7o o 00 ) w0 0 50 0 70 o 100 20 a0 400 s00
. e 64200 r2=8100 2= 8100 w2=7200
ST SI SI SI SI
Histoprams B&1Up brrp " Fiogrema Coaro b =2 . ] " Coomreraa BaNpETD =2 ; . ] Cooareni Color b7 ) } STURbTS
50- 50 - s ES
100- 100 - : 100 ] 100 EEE
150 150 1 “m o 150
20 20 0 200

250 250~ 1 250 - 250~ 250
5 ‘

& % 2 e o e 13 00 B 00 00 00 £ ) o 00 20 E] 50 00 700 13 00 E 00 a0 500 Ed 0 00 20 300 400 500
vz = 55525 e 225000 12=11700
[T —r— [rE—r— Coourensis BN brmp_ =2 Coomunentia Calois STUsbmy
o . . : ; . .
w
-
= [] wk J 50 0 0
100 100~ 1 100 100 100
s m
150) 50— ‘ 1 150) 150 150 B
200) 200 200) 200, 200
0] 250- 4 250) 2500 - 250
o 100 20 200 400 500 &0 00 3 700 20 a0 w0 0 ED 70 0 20 30 W0 50 500 7o o 00 200 30 00 0 500 700 o 100 200 50
12241400 n2=5625 =0 nz=00 e
o Fistograma BENIIbmy W2 Histograma Colorfa b, Coourendi BN k=2 Cooctnenda Coorfubmp STURBmp
0 , . j . ! o . . ; . ! o , . . .
[ ]
50— - 5 5 4 Y s0- E
]
100 - 100 100] 1 100, 00t 100
0 L e = e - ] = =
20 i 20 200 L] 0 - 200 200, [ ]
20 250 1 250| = 250/ 250+ 250
0 100 20 30 400 50 &0 70 o 00 20 ED) 00 ED 0 00 o 100 200 0 a0 00 600 700 13 00 20 a EQ &0 o o 0 0 30 a0 50
100 0 300 400 E) ED ™ e = 51300 T . (P
w2bmp Histograma B&NAvbmp. Histoprama Colorfi brp. Coocurrencia BENAbMp k=2 ‘Coocurrencia Colorfv.bmp STUkLbmp.
0 . ' i ! . 3 . " , . o . : .
50 3 - 50 50 50 50-
100+ 1 0 10| 100t 100 100~
150 H - 150 150+ 150 150
20 :
e o - =y
o 5 > o 100 200 300 400 500 500 00 o 100 200 500 600 700 100 200 500 600 7o 9 100 200 500
100 200 200 00 s00 600 700 o 00 o R =0, 600 fee nz = 13500




Estudio Comparativo de Métodos de Textura Aplicado a la Deteccién de Columnas de Humo

5. Conclusiones

5.1. Importancia de la buena eleccion de la base de datos de muestras

Una buena eleccion de la base de datos determina de manera decisiva los resultados de
los métodos, ya que los métodos estudiados de por si tienen una eficacia mayor o menot, pero

se apoyan en una base existente en un espacio de muestras.

Cada método saca unos descriptores de las muestras que se le proponen como base de

datos, pero debe estar bien elegida.

El nimero de muestras que se propongan para la base de datos es indefinida, cuantas
mas muestras haya mas definidas estaran las fronteras entre una clase y otra. Asimismo, puede
haber un nimero indeterminado de clases distintas. Ahora bien, las muestras de una misma
clase deben definirla de manera coherente, es decir, que las muestras de la clase deben

contener la informacién que caracteriza a esa clase.

En este trabajo se han formado dos clases distintas, la clase humo y la clase no-humo.
Para ver de manera grafica la influencia que tiene hacer una modificacién en las muestras del
espacio muestral se han unido las dos graficas de resultados obtenidas en el apartado anterior
donde se calcularon las tasas de error cruzado para la base de datos normal y la base de datos
ampliada. Se debe recordar que la base de datos ampliada tan sélo contiene 4 muestras mas

para cada clase.

Observando la superposicion de las graficas de la figura 75 se puede deducir que 9 de las
13 imagenes han mejorado en media la tasa de error, mientras que 4 de las 13 dan mejores
resultados con la base de datos normal. Por tanto la tendencia que se concluye de aqui es que
el buen funcionamiento del clasificador va a depender sobremanera de que las bases de datos

de las clases tengan suficiente informacion.
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Comparativa entre MCR de base de datos normal y ampliada
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Figura 75. Comparativa entre la tasa de error MCR de la base de datos normal y de la base de datos ampliada
5.2. Eficacia de los distintos métodos

Atendiendo a la tasa de error cruzado el método mas eficaz es el método basado en la
mattiz de coocurrencia con color. El método basado en la STU también ofrece resultados

consistentes a la hora de sementar el humo de una imagen.

En cambio, si se quisiese hacer una valoracion de los métodos atendiendo al porcentaje
de acierto se concluirfa que el método del histograma en blanco y negro y en color son los mas
eficaces. Es decir, los métodos basados en la clasificacién por textura a veces se combinan con
otros métodos basados en el color, el movimiento, la temperatura, etc. Y por esto, en
ocasiones interesa mas que el método sélo segmente el humo, que en todas las ocasiones

detecte el humo aunque detecte mas elementos por error que confunda con el humo.
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Histograma de las MCR de todos los metodos
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Figura 76. Estadistica de la distribucion de las tasas

de error de las imdgenes de pruebas para cada método.

Se puede observar en la figura 76 que los métodos utilizados ofrecen una tendencia a
tener tasas de error cruzado pequefias, salvo casos particulares en las que las tasas de error se

disparan a valores elevados. Pero ocurre en un nimero pequefio de casos.

5.3. Mejoras
Algunas mejoras que se podrian realizar al proyecto serfan las siguientes:

- Extender el nimero de clases, de manera que se pudiese distinguir en la clasificacion
entre distintos tipos de humo, ya que el humo puede presentarse con distintos aspectos
segun sea la naturaleza del objeto de donde proceda el humo. Los métodos utilizados
detectan el humo pues sélo se han almacenado clases con informaciéon de qué es y qué
no es humo. Si se crean clases de distintos tipos, ya sea vegetacion, nubes, zonas rocosas

o cualquier otra zona de interés con una textura determinada, ayudaria a la segmentacién
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del humo. Por otro lado, si una imagen es fija (i.e. una camara fija) se puede usar algin

método de intrusién de unas texturas en otras, etc.

- En este trabajo tan sélo se han probado tres métodos distintos, bien en color, bien en
blanco y negro. Existen mas métodos basados en la deteccion de texturas que se podrian

utilizar para la segmentacion de imagenes de humo.

- Aunque no se ha desarrollado en este documento, se han probado técnicas de
ecualizacion local y global de imagenes sin haber obtenido éxito en los resultados. Se
podria tratar de encontrar un método de ecualizacién de las imagenes que no perdiese

informacién en los pixeles de textura, y mejorar el resultado de las segmentaciones.

- También se ha probado sin éxito una modificacién del método STU (Simplified Texture
Unit) con la idea de hacer capaz al método de usar la informacién del color en los
resultados. El resultado fue insatisfactorio, por lo que no se afiadié a los resultados
finales. Se podtia intentar modificar el método para realizar un STU/colot, aunque no es
imprescindible ya que si se desea hacer una segmentaciéon utilizando también el color se
puede realizar separadamente la segmentacion por el método en cuestibn y por

descriptores de color y luego hacer una interseccion de resultados en la segmentacion.
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