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Capitulo 1

Introduccion.

La vision por computadora (VC) es una disciplina cientifica que se empieza a conformar a
finales de los afios 50. La VC busca la sustitucion de algunas actividades humanas con
dispositivos electrénicos, como la computadora.

La VC es un conjunto de investigaciones cientificas encaminadas a resolver problemas
relacionados con la vision humana como la clasificacion, el seguimiento, la identificacion y
la descripcion de objetos; conteos y pronosticos, entre otras multiples e ilimitadas
necesidades que se puedan presentar en el analisis de las imagenes por computadora, ya
sean reales, sintéticas o de alguna otra naturaleza.

La VC se utiliza también para la clasificacion de las formas o patrones que aparecen en una
imagen adquirida a través de un sensor, tomando como resultado el analisis de patrones que
se presenta en dichas imagenes, y tomando la decision sobre la pertenencia o no del patron
de imagen bajo analisis a alguna de las clases o estructuras conocidas.

Bajo esta vision, este capitulo esta enfocado a dar una breve introduccion al problema del
conteo de objetos en imagenes, el cual ha sido de gran interés en el campo de la VC y en
general de la Inteligencia Artificial (IA). En este mismo capitulo se hace mencion de
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algunas de las aplicaciones mas representativas de esta actividad en la vida cotidiana, asi
como de los métodos y técnicas que se han propuesto para dar solucion parcial a esta
problematica aceptandose que con los medios actuales es casi imposible dar una solucion
general a la misma. Se da también el conjunto de Hipotesis de Trabajo que son
consideradas para el desarrollo de la metodologia propuesta en esta tesis, asi como una Idea
de solucion, las Aportaciones que este trabajo representa y la Organizacion del resto del
reporte.

1.1 El problema a resolver.

El conteo de objetos en una imagen digital, auxiliado por computadora. Esta es un tarea
que intenta dar solucion a una gama de aplicaciones que asi lo demandan.

En nuestro caso de estudio particular, el tipo de objetos a contar, son imagenes sintéticas
que simulan ser una muestra de microscopio (por ejemplo de sangre o algin material
radiado). El problema principal seria obtener una metodologia de conteo que sea capaz de
contar objetos traslapados, ya que como se verd, estos normalmente tendrian esta
disposicion natural, ver figura 1.1.

Figura 1.1 Ejemplo de imagen para conteo de objetos: células rojas de sangre.

La VC como un medio para contar objetos como los descritos anteriormente y que se
definirdn mas precisamente en la seccion de “Hipotesis de trabajo”, (de entre otras
multiples aplicaciones que abarca) ha sido considerablemente estudiada y desarrollada por
varios investigadores. Existen varias propuestas de diversos autores a la problematica,
algunas mas o menos eficientes que otras, sin embargo, es necesario sefialar que hasta este
momento no existe metodologia general de conteo alguna que sea capaz de contar cualquier
tipo de objetos presentes en una imagen, menos aun si estos presentan traslapes (esto es
gue se encuentren encimados en cierto grado unos con otros).

Este es el caso que nos atafie durante la presente investigacion el “conteo de objetos
traslapados en imagenes”’, mas objetivamente el disefio de una nueva metodologia para el
conteo de objetos en imagenes, que incluya tanto a objetos traslapados como no traslapados
(ver figura 1.2).
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(a) (b)

Figura 1.2 Ejemplos de objetos de estudio. (a) Dos objetos denominados blobs, no traslapados, (b) tres
posibles objetos tipo blob, traslapdndose entre si y que forman un conglomerado.

Como se menciono anteriormente, intentar desarrollar una metodologia para solucionar el
problema general de conteo es un objetivo que con los recursos y conocimientos actuales es
casi imposible de llevar acabo. Sin embargo, si es posible intentar desarrollar una
metodologia que mejore el desempefio de las actuales y garantice un resultado eficiente
para el conteo de objetos de un tipo particular.

Grosso modo, en una primera fase de pre-tratamiento, la metodologia toma como entrada
una imagen en niveles de gris, la umbralisa para obtener una imagen en dos niveles de gris
y la filtra tratando de eliminar el ruido inherente a los procesos de adquisicion vy
umbralisado. En una segunda etapa, la metodologia calcula sobre la imagen el nUmero de
conglomerados (conjuntos de objetos a contar), el nUmero de hoyos producidos entre
objetos traslapados, y el numero de concavidades, producidos también por los traslapes
entre objetos. Estas tres cantidades como veremos mas adelante determinan cuantos objetos
se encuentran en la imagen de entrada.

¢Por qué esta metodologia es nueva?

Porque al mismo tiempo que es una metodologia de conteo, ésta puede ser vista como una
manera de segmentacion implicita, ya que de alguna manera, como veremos, encuentra una
forma de aislar los objetos para su conteo sin necesidad de separarlos fisicamente. Es decir,
si lo vemos asi, esta metodologia es un nuevo método de segmentacion. Entendiendo a la
segmentacion como la etapa crucial en cualquier sistema de vision artificial, por las
dificultades que conlleva y por la importancia de sus resultados. Segmentar una imagen
digital significa dividirla en zonas disjuntas e individuales. En cierta manera, equivale a su
reconocimiento, puesto que como consecuencia de la segmentacion de los diferentes
objetos (entendidos como realizaciones fisicas de clases o patrones abstractos) se
encuentran perfectamente ubicados dentro de una imagen digital.

Algunos autores sefialan a la segmentacion como una operacion de mapeo entre la imagen
de estudio y una nueva imagen abstracta formada por los objetos presentes, etiquetados
individualmente y sus coordenadas perfectamente delimitadas. También se ve a la
segmentacion como el proceso de dividir una imagen en regiones significativas. En el caso
mas simple (que sucede en nuestro caso de estudio), uno puede desear separar el objeto de
interés de la imagen de fondo. En el caso méas general, como es mostrado en la figura 1.3,
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existen varios objetos de interés. Una técnica elemental para efectuar esta separacion es la
de umbralisado, técnica que permite transformar una imagen monocromatica en una en dos
niveles de gris, conocida también como imagen binaria.

En un caso ideal (figura 1.4), un histograma de los niveles de gris de la imagen mostrara
dos picos bien separados, correspondiendo a los niveles de gris del objeto y del fondo. Es
entonces un paso importante la seleccion de un buen valor de umbral de tal forma que los
pixeles debajo de éste puedan ser considerados para representar el fondo y aquellos que
estan por encima de él sean los que representen al objeto de interés. En la vida real, sin
embargo (figura 1.5), hay casi siempre un traslape y métodos méas sofisticados son
requeridos. Tales métodos pueden depender, por ejemplo, de la definicion de ciertas
caracteristicas en los objetos de interés, como sus bordes.

Figura 1.3. Separacién de los objetos de interés del fondo a) Objetos de interés mezclados con el fondo, b), c)
y d) pruebas de binarizacion con varios umbrales, siendo el (d) el mejor.

Umbral

NUmero de pixeles

Intensidad (nivel de gris)

Figura 1.4 Distribucion de niveles de gris en una imagen monocromatica idealizada.
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NUmero de pixeles

Intensidad (nivel de aris)

Figura 1.5 Distribucion de niveles de gris en una imagen monocromatica, realidad.

Ahora, este proceso, por lo menos en los articulos del estado del arte, consiste en una
separacion fisica o aislamiento de los objetos contenidos en la imagen digital original, para
producir una imagen con objetos que se puedan identificar o etiquetar independientemente.
Con este fin, algunos autores hacen una serie de propuestas, que a nuestra manera de ver,
no son necesarias, por lo menos para el tipo de objetos que se desean analizar. Aunque
intrinsecamente se aplica el concepto de segmentacion al mismo tiempo que realiza el
conteo deseado.

De ahora en adelante, nos centraremos entonces, en la problematica del conteo de cierto
tipo de objetos® que cumplan las siguientes hipétesis de trabajo.

1.2 Hipotesis de trabajo.

e Los tipos de objetos a contar en la imagen denominados blobs? pueden ser convexos o
concavos.

e El contorno de todo objeto aislado en la imagen es suave, a menos que haya un traslape
entre objetos; en este caso apareceran una o mas concavidades.

e El tipo de traslapes considerado es aquel que produce estrictamente dos concavidades
(ver la figura 4.6(a)).

e Las imagenes de trabajo son de 256 niveles de gris.

e La distancia entre los objetos y la orilla de la imagen es mayor que el tamafio del
elemento estructurante’.

e La separacion entre objetos de distintos conglomerados® es mayor que el tamafio del
elemento estructurante.

e La separacion entre concavidades es mayor que el tamafio del elemento estructurante.

! De aqui en adelante se nombraré a los objetos en la imagen como blobs o simple mente objetos de manera indistinta.
? Estos términos seran explicados con detalle en el capitulo 3 “La metodologia propuesta”.

® Intuitivamente un conglomerado puede ser visto como un conjunto compuesto de por lo menos un objeto; con traslapes
entredichos objetos.
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e Cuando se forman hoyos por un traslape entre objetos, éste debe ser mayor que el
didametro del elemento estructurante para evitar su llenado durante la aplicacion de una
dilatacién morfoldgica.

¢ No existen objetos que no cumplan con las restricciones anteriores.

1.3 Propuesta de solucion.

En la figura 1.6 se muestra el diagrama que plantea la propuesta de solucién de acuerdo a
la metodologia de conteo propuesta en esta tesis.

v | [SimistEelr— [naden] ) [Fiiedo]

Preprocesamiento

4

_ Dilion | T Eroson
=

Cierre morfoldgico

!
= - - B

Conteos

Adquisicion
de laimagen

Camara CDD

L =

NUmero de
blobs

Figura 1.6 Diagrama de la idea de solucidn basada en la metodologia. Esta idea se compone por cuatro etapas
generales: 1) Preprocesamiento, 2) Cierre de la imagen binaria, 3) Conteo de PCS’s, hoyos y concavidades y
4) Aplicacién de la formula C3 (desarrollada en el capitulo 3 — “La metodologia propuesta”) a los datos
obtenidos en las etapas anteriores para obtener el nimero total de blobs presentes en la imagen.
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En la aplicacion de la técnica propuesta, encontramos primeramente una etapa denominada
de adquisicion de la imagen a través de una camara digital también conocida como CCD y
que a través de un medio conocido como digitalizador pasa la escena a la computadora en
donde es almacenada como un archivo de imagen, que en nuestro caso es un mapa de bits.

Notese que cada etapa general involucra una serie de procesos intermedios cuya
descripcion particular sera detallada a lo largo del desarrollo de este reporte de tesis cuando
asi se requiera.

La primera etapa de la metodologia, denominada preprocesamiento, incluye las tareas de
submuestreo, binarizacion y filtrado de la imagen original. La informacion sobre la
descripcion de la segunda etapa esta relacionada con la obtencidén de la imagen cerrada
(morfolégicamente hablando). La tercera etapa, que se refiere a la forma de realizar los
conteos, se podra localizar en el Capitulo 4 “La metodologia propuesta”, en la seccion 4.4
“Procedimientos de la metodologia”.

El formalismo tedrico aqui presentado se desarrolla en el Capitulo 4 — “La metodologia
propuesta” en su seccion “Resultados principales”. Aqui se podrdn encontrar los
resultados parciales que conforman el resumen de la metodologia en una formula que arroja
como resultado el nimero de objetos total en la imagen, incluyendo tanto a los que estan
traslapados como los que no lo estan.

1.4 Aportaciones.

Como se menciond anteriormente, la aportacion principal de este trabajo de tesis, consiste
en el desarrollo de una nueva técnica para contar objetos en una imagen. Esta aportacion se
centra alrededor de una formulacion descubierta primeramente con base a pruebas
experimentales tomando en cuenta la forma en que los blobs en una imagen aparecen,
viendo como éstos se traslapan y forman conglomerado, hoyos y concavidades. La segunda
parte consistio en la demostracion formal de dicha formulacion

Un segundo resultado muy importante es la obtencion de un sistema capaz de decir cuantos
objetos se encuentran presentes en una imagen de 256 niveles de gris, y que ha demostrado
un muy buen desempefio en una computadora personal de capacidades medianas tanto con
imagenes sintéticas como con imagenes reales. Este sistema fue programado en
C++Builder de Borland en un ambiente visual.

Como consecuencia inmediata de las dos aportaciones anteriores se proyecta una tercera
aportacion, que forma parte de uno de los principales objetivos del trabajo futuro, y es el de
facilitar a las personas, que asi lo requieran, la tarea de conteo. Por ejemplo, para un técnico
bacteriélogo cuyo trabajo consiste en contar cuantos objetos de algun tipo se encuentran en
una imagen bioldgica o radioldgica, como una muestra de sangre, un material radiado por
algiin medio, etc. Esta tarea, después de cierto tiempo, se vuelve tediosa, incluso hasta llega
a dafiar la vista, ademas de una alta probabilidad de obtencion de resultados erréneos.
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De forma alternativa, contar con la opcién de usar un sistema como el propuesto, representa
entonces, una manera viable de realizar la misma tarea de forma mas répida, eficiente,
exacta o casi exacta y no perjudicial a la integridad de la salud del usuario.

Adicionalmente a las aportaciones antes mencionadas, se han encontrado una serie de
resultados con los cuales se puede dar solucién a ciertos casos patologicos que la
metodologia actual no puede resolver de manera directa. Estos resultados forman parte del
trabajo futuro que esta, por el momento, fuera del alcance de esta tesis.

1.5 Organizacion del reporte.

El Capitulo 2 —“Conceptos fundamentales”, estd dedicado al estudio de los conceptos
bésicos sobre las operaciones involucradas en la metodologia de conteo desarrollada, como
son operaciones de morfologia matematica y umbralizado de imagenes.

El Capitulo 3 —“Trabajos relacionados”, presenta un analisis de las metodologias
existentes propuestas por diversos autores que pretenden dar solucién al problema aqui
planteado. Se presenta de manera resumida la idea principal de cada metodologia, los
resultados obtenidos, asi como comentarios particulares de cada una de éstas.

El Capitulo 4 —“La metodologia propuesta”, contiene los resultados tedricos principales
sobre los que se fundamenta la metodologia desarrollada, asi como algunos casos
patologicos ante los que la metodologia presenta limitaciones. Se presenta ademas, una
primera aproximacion de la metodologia a un lenguaje de programacion como un
procedimiento algoritmico en pseudocddigo. Este Capitulo también presenta un resumen
descriptivo de las técnicas empleadas en la metodologia desde un punto de vista analitico.

El Capitulo 5 — “Resultados experimentales”, proporciona una serie de resultados, que
demuestran en la préctica la efectividad del sistema desarrollado con base a la metodologia.
Estos resultados incluyen las imagenes de los objetos analizados mas representativos de los
tipos de objetos para los que se disefid la metodologia. En este mismo capitulo se presentan
finalmente los resultados estadisticos del analisis con 100 iméagenes sintéticas de prueba,
entre las que se incluye algunas imagenes de casos patol6gicos a manera de demostracion
de los limites de la metodologia. Se discute también el desempefio del sistema con un
conjunto limitado de imagenes reales.

Finalmente el Capitulo 6 — “Conclusiones y trabajo futuro”, presenta un resumen de la
metodologia desarrollada, sus limites y extensiones, y concluye con el trabajo pendiente por
realizar y la apertura hacia otras posibilidades de la misma.
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Capitulo 2

Conceptos Fundamentales.

En este capitulo se revisaran los conceptos basicos sobre las operaciones involucradas en la
metodologia.

2.1 Conceptos fundamentales.

Antes de comenzar a analizar el estado del arte, es necesario presentar el funcionamiento
basico de algunas operaciones involucradas en el desarrollo de este trabajo. Se trata
béasicamente de operaciones de la Morfologia Matemética (MM) y del tratamiento de
imagenes basado en umbralizado.

Es facil, cuando se trabaja con formas binarias, adherir o remover todos los pixeles del
rededor de estas formas, ver Figura 2.1. Si un pixel es removido la operacion es llamada de
erosién; inversamente, cuando uno o mas pixeles son adheridos al borde, la operacion es
conocida como de dilatacién. Es claro que la eliminacion de pixeles eventualmente causara
una irregularidad en la forma del objeto e incluso la division en pequefios objetos. El
adherir pixeles a varios objetos eventualmente los juntard en uno sélo. Al mismo tiempo,
sin embargo, si hay pequefios hoyos o grietas en la imagen de cualquier objeto, estos hoyos
serdn llenos con la dilatacion, mientras que la erosion removera basura de la superficie.
Cuando estas operaciones son usadas para la correccion de imégenes binarias, es mas usual
gue se usen en secuencia a la dilatacion y a la erosion; la erosion seguida de una dilatacion
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es llamada apertura. Por ejemplo, si una imagen es erosionada y después dilatada por el
mismo numero de pixeles, la erosién remueve proyecciones de superficie de objetos
grandes (asi alisando su contorno) y al mismo tiempo causa que objetos muy pequefios
desaparezcan completamente. La dilatacion subsiguiente regresa a los objetos grandes
aproximadamente a su tamafio y forma original y pueden entonces ser medidos.

Operaciones morfolbgicas basicas

Elemeciite

Fore bdstca .
Feormy bisica

&

b Extruiciwrante
Bibatoi-iin Erogisin / >

Shilatevide

YA perteera "

Figura 2.1 Diagrama para mostrar los efectos de la dilatacion y la erosion asi como de la apertura y la
cerradura. En este ejemplo se considera que el elemento estructurante es un cuadro de pixeles de 3x3, aunque
en la practica otras formas pueden ser usadas. En la parte superior izquierda se tiene la forma bésica con
protuberancias, mientras que la forma con indentaciones se muestra en la parte superior derecha. En la
segunda linea se indican los pixeles adheridos o erosionados, tal que la forma resultante puede ser vista. La
ultima fila muestra los efectos de la apertura (erosién seguida por una dilatacién) y la operacién inversa a la
derecha, la cerradura.

La operacion de correccion inversa es llamada cerradura, siendo una dilatacion seguida de
una erosion. El resultado de una dilatacion a partir de una cerradura llenaré grietas u hoyos
en imagenes de objetos, mientras que la subsiguiente erosidn restaurara estas imagenes
finales a algo cercano a su tamafio original. Es claro que si hay varios objetos préximos
unos con otros, la dilatacion de una operacion de cerradura puede causar que los objetos se
junten irreversiblemente. Cierto cuidado es necesario en el uso de la dilatacion (o
cerradura) en una imagen para evitar este problema. Si todas las irregularidades como
proyecciones de superficie, hoyos y/o grietas necesitan ser removidos, se prefiere llevar a
cabo una apertura seguida de una cerradura en lugar de una cerradura seguida de una
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apertura, ya que la apertura removera las proyecciones de superficie, las cuales se pueden
tocar y causar que los objetos se junten si estuvieran presentes durante la operacion de
cerradura.

2.1.1 Operaciones morfologicas basicas.

Las operaciones morfologicas basicas son dilatacion y erosion. Por definicion, un punto de
borde es un pixel localizado dentro del objeto, con al menos uno de sus vecinos fuera del
objeto. El lenguaje de la morfologia matemaética es la teoria de conjuntos. En imégenes
binarias, las iméagenes son vistas como conjuntos, los conjuntos en cuestion son miembros
del espacio bidimensional entero Z2. Cada elemento de un conjunto es una tupla (vector
bidimensional) cuyas coordenadas son las coordenadas (X, y) de un pixel negro (por
convencion) de una imagen.

2.1.1.1 Dilatacion.

Derivada de la adicion de Minkowski [2], la dilatacion binaria de un objeto es el proceso
que consiste en incorporar a dicho objeto todos los puntos del fondo que lo tocan, dando
como resultado una imagen mas grande. Una definicion de la dilatacion entre dos conjuntos
es la siguiente:

Sean Ay B conjuntos de Z2, x elementos individuales (puntos) de Ay & representando al
conjunto vacio, la dilatacion de A por B, representada por A @ B, se define como (B con
gorro es la reflexion del elemento estructurante sobre su origen y (B)x su desplazamiento
por todos los puntos x de A):

A®B = 7 (B), NA%D

Por lo tanto el proceso de dilatacion consiste en obtener la reflexion de B sobre su origen y
después verificar esta reflexion en x. La dilatacion de A por B es entonces el conjunto de
todos los desplazamientos x, tales que ‘B reflejada’ y A se solapen en al menos un elemento
distinto de cero, Es decir

A®B=4|(B), NAc A

Al conjunto B se le conoce normalmente como el elemento estructurante [1] de la
dilatacion, al igual que en otras operaciones morfoldgicas.

Otra forma en que se puede ver una dilatacion es como la unién de todas las adiciones de
vectores de todos los pixeles a en A con todos los pixeles b en el elemento B, donde el
vector es un elemento de la imagen en el espacio Z%



Nueva metodologia para el conteo de objetos en iméagenes - Conceptos fundamentales ‘

En la Figura 2.2 se muestran dos ejemplos de la operacion de dilatacién. N6tese como en el
primer caso algunos de los hoyos desaparecen. Asimismo, nétese que en el segundo
ejemplo las entradas delgadas son también llenadas.

DILATACION
—_—

(@)

DILATACION
—

(b)

Figura 2.2 Ejemplos de dilatacion.

2.1.1.2 Erosion.

Derivada de la sustraccion de Minkowski [2], la erosion binara simple de un objeto reduce
su area geometrica a través de poner los pixeles del contorno de un objeto al valor del
fondo.

Para los conjuntos A 'y B de Z?, la erosién de A por B, se define como
A©B= {[(B),c A

que dice que la erosién de A por B es el conjunto de todos los puntos x, tales que B,
trasladado por X, esta contenido en A.

La erosion también se puede definir como el complemento de la dilatacion resultante del
complemento de un objeto A con el elemento estructurante B.

A®B=(A"@B)".
En la Figura 2.3 se muestran dos ejemplos de la operacién de erosion. Notese como en el

primer caso los pequefios componentes desaparecen. Notese también como en el mismo
caso son solo los apéndices delgados los que desaparecen.
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EROSION )
—_—

EROSION '
B ——

Figura 2.3 Ejemplos de erosién de imagenes binarias.

2.1.1.3 Cierre morfologico.

El proceso de dilatacion seguido de una erosion es llamado cerradura. Este tiene el efecto
de llenar pequefios hoyos en los objetos, conectar objetos cercanos, fusionar separaciones
estrechas y entrantes delgados y profundos, y suavizar bordes de objetos sin cambios
significantes en su area. Una cerradura tiende también a eliminar pequefios huecos y en el
caso particular de las imagenes convexas traslapadas permite encontrar los puntos de
concavidad que forman los traslapes de tales imagenes.

El cierre del conjunto A por el elemento estructurante B, representado por A e B se define
como

AeB=(A®B)O B,

que nos dice que el cierre de A por B es simplemente la dilatacion de A por B, seguida por
la erosion del resultado por B.

Para nuestra aplicacion, notese que, si B es un elemento estructurante con forma de disco,
el efecto de A e B es como hacer rodar el disco B sobre el exterior del contorno. Con esta
interpretacion, se observa que se redondean las esquinas interiores de la Figura 2.5, es decir
los entrantes en el caso de los traslapes de objetos convexos se acentlian de tamafio porque
el elemento estructurante no encaja ahi en el momento de la erosion.

Es intuitivo asi usar la diferencia A — (A e B) para detectar la presencia de esquinas en una
imagen. Llamemos a este operador extractor de concavidades.
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Nota técnica: Cabe hacer notar que en una erosion, si el objeto a erosionar es mas pequefio
que el elemento estructurante, el resultado sera la eliminacién total del objeto.
Anélogamente en la dilatacién, si dos objetos se encuentran tan cercanos que el elemento
estructurante es méas grande que la distancia que los separa, éstos se conectaran (unidos en
un solo objeto) en algun punto.

AeB=(AQB)® B

(d) A@B

AeB=(A®BOA

®

Figura 2.4 llustracion de la apertura y cierre de un conjunto A con un elemento estructurante con forma de
disco, (a) muestra el conjunto, y (b) varias posiciones del elemento estructurante de disco durante el proceso
de erosion, el cual una vez acabado, produce una figura disjunta que se muestra en (c). El contorno de A°B
estd dado por los puntos del contorno de B que alcanza un méximo dentro del contorno de A segin rueda B
por el interior del contorno. Esta interpretacién conduce a la figura (e) a partir de (a); (f) y (g) de forma
similar muestran el resultado del cierre de A con el mismo elemento estructurante. Obsérvese también el
suavizado que se origin6 en algunas partes del objeto.
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B AeB A- (AeB)

Figura 2.5 Interpretacién geométrica de la resta de la imagen original menos la imagen
morfoldgicamente cerrada.

2.1.2 Binarizacion de la imagen (Segmentacion).

En lo que a binarizacién de la imagen se refiere, ésta puede ser vista como un tipo especial
de segmentacion, siendo la segmentacion el proceso que consiste en la separacion de los
objetos de la imagen del fondo de la misma. En esta situacion particular la segmentacion se
convierte en un problema de umbralizacion o binarizacion de la imagen.

La problematica principal de la umbralizacion es la seleccion de un umbral U, tal que, si se
tuviera una imagen representada por f(x, y) como antes, compuesta de objetos oscuros y un
fondo luminoso, de tal forma que los pixeles del objeto y el fondo tuvieran los niveles de
gris agrupados en dos modos dominantes se tendria un histograma de la imagen de
caracteristica bimodal como en la Figura 2.6. El umbral U sera escogido de forma que se
obtenga una separacion entre los objetos y el fondo en la imagen. Asi, entonces cualquier
punto (x, y) para el que p(x, y) < U se denomina punto del objeto y punto del fondo en
caso contrario. En la Figura 2.7 tenemos la version binaria de la Figura 2.6. Otro ejemplo
mas de la aplicacion de este proceso se ilustra en la Figura 2.8.

Figura 2.6 Una imagen y su histograma de frecuencias de niveles de gris.
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Figura 2.7 Binarizacion de la imagen original de 256 tonos de gris mostrada en la Figura 2.6.

(b)

Figura 2.8 (a) Imagen original en tonos de gris de células sintéticas o blobs, (b) imagen binarizada.

Basandose en lo anterior, la umbralizacion puede verse como una operacion que implica
realizar comprobaciones frente a una funcion U de la forma:

U =U[x Y, p(x, y), f(x, y)]

donde f(x, y) es el nivel de gris del punto (x, y), y p(X, y) representa alguna propiedad local
de este punto, por ejemplo, la medida del nivel de gris de una vecindad centrada en (X, y).

Una imagen umbralizada g(x, y) se define como:

0 si f(x,y)<U

9, y):{255 si f(xy) > U
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De este modo los pixeles marcados con O (o con cualquier otro nivel de intensidad
conveniente) corresponden a objetos, mientras que los pixeles marcados con 255
corresponden al fondo.

Cuando U depende solamente de f(x, y), el umbral se denomina global. Si U depende a la
vez de f(x, y) y p(x, y), el umbral se denomina local. Si, ademés, U depende de las
coordenadas espaciales x e y, el umbral se denomina dindmico. Para nuestro caso de estudio
ocupamos el primer caso.

Existen dos formas generales de resolver esta problematica, la primera es seleccionando
manualmente el umbral U. Este método es util cuando el usuario conoce el tipo de
imagenes con las que va a trabajar y sabe en que punto (nivel de gris) se encuentra el
umbral que separa la imagen del fondo, sin embargo éste es poco util cuando se trabaja con
una variedad de imagenes con umbrales distintos o imagenes nuevas de las cuales se
desconoce tal informacion.

Una segunda opcién, y la mas recomendada y préactica es la utilizacién de algun método
automatico para el calculo de U. Existe una amplia gama de métodos que van desde los
métodos tradicionales [14, 21] basados en el histograma de frecuencias hasta algunos mas
elaborados que se basan en la légica difusa [14]. Para el tipo de imagenes de este caso de
estudio funciona correctamente un método basado en la informacién del histograma de
frecuencias y es el conocido como umbralizado 6ptimo, que se considera como una funcién
de la clase de segmentacion y tiene la siguiente descripcion:

El umbralizado éptimo de una imagen asume que el histograma de la imagen contiene dos
picos predominantes, uno debido al fondo y uno debido al objeto u objetos. El objetivo del
umbralizado éptimo es encontrar el valle entre los dos picos.

El histograma de la Figura 2.9 ilustra la localizacion del valor de umbral 6ptimo.

El procedimiento entonces, para localizar el valle requiere de la aplicacion del siguiente
algoritmo:

e Calculo del histograma de frecuencias de la imagen.

e Suavizado del histograma de frecuencias (usando el filtro mediana 31 x 1 para reducir
el error en la busqueda del umbral 6ptimo [2]).

e Al ignorar los dos puntos finales de la curva del histograma, localizar el valle entre los
dos picos, y

e Usar este nivel de gris como el valor de umbral éptimo para crear la imagen binaria.
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FONDO

/

OBJETO

N\

UMBRAL

Nimero de pixeles

Intensidad del mivel de gns

Figura 2.9 El umbralizado 6ptimo asume que el histograma de la imagen presenta dos picos
predominantes, uno debido al fondo y otro a los objetos en la imagen.

2.2 Resumen.

En este capitulo se analizaron las operaciones basicas requeridas para el procesamiento
basico de una imagen: la cerradura morfoldgica entre dos conjuntos y la umbralizacién de
una imagen por medio de un umbral U para obtener una version binaria de la imagen.

Esta version binaria de la imagen de entrada es de ahora en adelante la entrada al sistema
para contar objetos en una imagen. En el siguiente capitulo revisaremos sucintamente las
principales técnicas hasta el momento propuestas para contar cosas en una imagen. En el
capitulo 4 introduciremos la metodologia por nosotros propuesta.
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Capitulo 3

Trabajos relacionados.

Generalmente, la pregunta mas sencilla que a un sistema de vision se le puede hacer es
¢Cuéntos objetos se encuentran en una imagen? Aunque en algunas ocasiones, es facil dar
respuesta a esta pregunta, por ejemplo cuando los objetos de interés se encuentran bien
separados; en algunas otras ocasiones no, por ejemplo, cuando los objetos se encuentran
traslapados. El ruido puede llegar a dificultar este proceso de conteo, llegando incluso a
hacerlo imposible.

En este capitulo describiremos brevemente las técnicas que algunos investigadores han
propuesto haciendo uso de técnicas de procesamiento de imagenes para el conteo de objetos
en imagenes. Estos métodos han sido buenos intentos para dar solucion al problema del
conteo y son sugerencias razonables para su solucion. Debe puntualizarse, sin embargo, que
no son necesariamente una solucion éptima al problema, sencillamente son técnicas o
métodos que atacan el problema desde un punto de vista particular. EIl objetivo de describir
estas técnicas es el poder tener un punto de referencia con el objeto de verificar la eficacia
de la técnica propuesta en este trabajo, que pudiera, en su caso, ser considerada como una
alternativa a la solucién del mencionado problema.
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3.2 Analisis de los trabajos relacionados.

Comencemos recordando que el objetivo perseguido en esta investigacion es el conteo de
objetos en una imagen digital, auxiliado por computadora. El tipo de objetos a contar es
como los descritos en la seccion 1.2 del Capitulo 1 y que denominamos blobs,
caracterizandose principalmente por estar traslapados, y que a traveés de proceso de
segmentacion en dicha imagen le podria permitir saber cudntos objetos hay en la misma.

Es necesario puntualizar que varios de los articulos del estado del arte encontrados no se
enfocan a solucionar el problema total, méas bien intentan dar solucion a sub-problemas del
problema total. La mayoria de los trabajos se basan practicamente en el hecho de que para
poder contar objetos, hay que primeramente aislar fisicamente los objetos traslapandose.
Para ello presentan multiples alternativas. En el siguiente capitulo esto no es necesario,
siendo una de las principales aportaciones de este trabajo.

Figura 3.1. Descomposicién de conglomerados: (a) Imagen de un conglomerado, (b) erosion
del conglomerado hasta que la separacion ocurre, (¢) Segmentacion con linea calculada (linea
punteada), (d) Resultado: dos blobs y uno mas a ser analizado por categorizacion.

3.2.1 Arcelli y Sanniti di Baja, (1984) [17].

Estos autores proponen en su método, la utilizacion de la separacion entre objetos
traslapados para el conteo de los objetos. Para esto usan contracciones y expansiones
uniformes de los cimulos, operaciones analogas a las operaciones de dilatacion y erosion
de MM. Esto es equivalente a la aplicacion de cierres controlados por ciertos parametros de
distancia entre posibles puntos de ruptura para la separacion del cimulo en dos o0 mas
regiones conectadas (blobs), ver figura 3.1(b). Cuando esto sucede, los limites de la
separacion entre los blobs son determinados (figura 3.1(c)). Estos limites son entonces
usados como rutas o lineas para separar el cimulo en dos 0 méas blobs constituyentes como
se muestra en la figura 3.1(d). Cada sub-conjunto constituyente puede entonces ser sujeto a
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un estudio independiente para categorizar su analisis por separado. Este proceso se repite
para cada sub-conglomerado resultante.

Los blobs son finalmente separados cuando el método no encuentra mas candidatos a ser
separados.

3.2.1.1 Desventajas.

Este enfoque tiene la desventaja de que se puede llegar, después de un cierto nimero de
erosiones sucesivas, a la desaparicion de los cimulos sin nunca llegar a la separacion de
éste en blobs, ademaés, de una lentitud extrema debida al proceso de verificaciones para la
proposicion de puntos de ruptura y el control de los cierres.

Figura 3.2. Comparando las erosiones uniforme y selectiva: (a) Imagen del conglomerado,
(b) Erosion uniforme, no resulta en una separacion, (c) Erosion selectiva, separa el
conglomerado (ruta de segmentacién en linea punteada), (d) Blobs separados resultantes.

3.2.2 S. H. Ong, Jayasooriah, H.H. Yeow, R. Sinniah
(1992) [18].

Este método propone también la descomposicion de una imagen digital binaria en sus
partes componentes. Se basa en una técnica de trazado y etiquetado la cual erosiona
simultaneamente partes seleccionadas del cumulo, mientras revisa la aparicion de
separaciones para formar blobs disjuntos. Esta técnica esta basada en gran manera en el
articulo descrito en la seccion anterior. Lo que hace es afiadir una serie de innovaciones
para hacerlo mas robusto. Una vez mas, el objetivo es lograr una separacion de blobs, y
Como consecuencia su conteo.
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La innovacion mas importante consiste en que la erosion es mas selectiva. De esta manera
se evita la pérdida innecesaria de informacion (conglomerados). La idea general es analoga
al funcionamiento de la transformada de distancia para determinar en que punto conviene
aplicar una erosion y cudles son los puntos candidatos a formar parte de la linea para dividir
un conglomerado en blobs. Realizando esta operacién repetidamente, se localiza la ruta que
marca la division del conglomerado. La figura 3.2 refuerza la comprension de esta técnica.

3.2.2.1 Limitaciones practicas.

Aungue una ventaja es que la pérdida de informacion es minima, un analisis riguroso de
todo el procedimiento necesario para obtener las condiciones 6ptimas para una separacion
exitosa a través de este enfoque resulta incosteable.

3.23 T.T.E. Yeo, X.C. Jin, S.H. Ong, Jayasooriah y R.
Sinniah (1993) [19].

Los mismos autores del articulo anterior, en colaboracion con T.T. E. Yeo y X.C. Jin,
mejoran su metodologia y presentan un nuevo método para la descomposicion de
conglomerados en sus partes convexas constituyentes. El algoritmo se basa en el analisis de
concavidades para determinar cudndo una separacion debe ocurrir.

Una vez mas la finalidad es segmentar el conglomerado en sus blobs componentes y no
precisamente el conteo de los mismos.

Este articulo describe un método alternativo basado en el analisis de concavidades,
llamadas deficiencias de concavidad de los conglomerados; es intuitivamente simple. La
separacion sigue directamente de la medicion de las concavidades.

3.2.3.1 Desventajas.

El algoritmo correspondiente es entrenado con casos mostrando un punto de ruptura,
tomando en cuenta una serie de parametros adicionales como profundidad, cercania entre
puntos, direccion de la concavidad, etcétera, que una vez mas lo hacen poco atractivo a ser
una solucion optima.

El trabajo del estado del arte mas cercano en su funcionamiento a la metodologia propuesta,
fue publicado por Arcelli en 1971, ver [23]. Enseguida, presentaremos una breve
descripcion de los mismos.
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3.2.4 Arcelli, C. y Levialdi, S. (1971)[20].

En este trabajo, los autores tocan varios aspectos relacionados con el problema del conteo
de objetos. Comienzan con el caso de objetos aislados y terminan con el de objetos
traslapados. Proponen una formulacion parecida a la de nosotros basada en heuristicas para
determinar el nimero de objetos en una imagen, aun en el caso de traslapes. La diferencia
principal entre nuestra propuesta y la de Arcelli y sus colegas es que la nuestra parte de un
formalismo, proporcionando ademas resultados exactos.

3.2.4.1 Conteo de objetos aislados.

En este primer caso, los autores toman como ejemplo una imagen de una coleccion de
ceélulas de globulos rojos como la mostrada en la figura 3.3. Se trata de una imagen en tonos
de gris con varias células en el campo de vision. El objetivo inicial consiste en producir una
metodologia que determine el nimero de células en la imagen de manera automatica y
despliegue el resultado. El propdsito es suficientemente claro: el conteo de células rojas. Se
trata de un examen médico estandar que conlleva una serie de errores sobre todo cuando la
persona que esta realizando el conteo comienza a entrar en fatiga visual. Resulta pues
razonable el obtener una metodologia computarizada que en forma automatica determine el
namero de células en la imagen.

Figura 3.3 Ejemplo de imagen para conteo de objetos: células rojas de sangre.

Como se puede ver, la imagen presenta objetos sin traslapes y sin algun ruido en particular.
La unica complicacion posible podria ser el que los objetos estén tocando los bordes de la
imagen. De cualquier manera, la segmentacién o conteo de dichos objetos no representa
mayor problema. Una vez que las células han sido distinguidas del fondo (a través de un
proceso de segmentacion simple, por ejemplo de umbralizacion), el conteo viene a ser un
simple problema de localizacién de regiones conectadas®, las cuales al ser etiquetadas nos
permiten incrementar un contador, el cual contendrd al final de dicho proceso de etiquetado
el niumero de células buscado.

L El término de regién conectada se define mas ampliamente en el capitulo 4 — La metodologia propuesta. Por ahora podemos definirla
intuitivamente como el conjunto pixeles que pertenecen al mismo blob.
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Las células etiquetadas y su conteo son mostrados en la figura 3.4. Pareceria que el trabajo
ha terminado aqui, y ademas con muy poco esfuerzo. Hasta aqui todos presentariamos la
misma tecnica como parte de una metodologia sencilla. Es claro, sin embargo, que una sola
prueba no es suficiente. La figura 3.5 muestra una imagen mas complicada del mismo tipo.

La metodologia trivial descrita en los parrafos anteriores contaria menos células en el caso
de la figura 3.5 debido a que algunas de ellas se traslapan, contandolas como una sola. Un
ser humano, sin embargo, no cometeria tal error. Para nosotros, como seres humanos, el
numero total de células es obvio. Se puede inferir que un simple conteo de regiones es
insuficiente, sugiriéndonos esto la propuesta de métodos mas elaborados. Enseguida
describimos el método propuesto por Arcelly y sus colegas para atacar esta situacion.

° o 2]
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Figura 3.4 Las células contadas desde la versién umbralizada de la figura 3.1.

3.2.4.2 Aprovechamiento de regiones convexas Yy tabulacion de
concavidades para el conteo aproximado.

¢Cdémo se pueden identificar dos células traslapadas? ¢Y en el caso de tres, como puede
esto ser determinado? Arcelli, responde a estas preguntas, una a una, al tomar en cuenta la
forma de los objetos por contar. Los objetos por contar son casi circulares. Arcelli y
suscolegas aprovechan el hecho de la convexidad de estos objetos. Cuando dos mas de ellos
se traslapan, inmediatamente se pierde la convexidad, excepto en casos raros denominados
casos patoldgicos.

Considérese el caso de la region namero 17 mostrada en figura 3.5(b): el caso tipico de dos
circulos traslapados mostrando varias concavidades. El objetivo es contar estas regiones no
como una, sino como dos o tres, en funcion del nimero de concavidades y otras posibles
caracteristicas del grupo de objetos.

Debido a que la forma del conglomerado es muy importante, cualquier objeto cuya forma
aparente se ve afectada por el borde de la imagen deberia ser eliminada. Esto es lo que
Arcelli y sus colegas hacen.
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Una vez que las regiones que no han sido eliminadas por el hecho de no estar pegadas al
borde de la imagen, son localizadas, una por una, y etiquetadas. Para cada region, la
envolvente convexa mas pequefia (ECMP) es encontrada figura 3.6(b). Las concavidades
de la region son aquellos pixeles en la imagen resultado de la resta de la imagen de la figura
3.6(b) y 3.6(a), dando como resultado la imagen de la figura 3.6(c). Debido a las
irregularidades en el contorno de un circulo o conglomerado se pueden presentar
concavidades aisladas pequefias. Estas son eliminadas para no entorpecer el proceso de
conteo.

® o @ e
(@) (b)

Figura 3.5 Imé&genes del sistema de conteo simple. Ambas figuras, (a) y (b) muestran las
regiones traslapadas que son contadas como regiones simples.
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Figura 3.6 (a) Regiones removidas por el hecho de estar pegadas al borde. (b) Envolventes
convexas més pequefias. (c) Concavidades localizadas.

Ahora bien como el mismo Arcelli y sus colegas lo sefialan, podria ser interesante el
simplemente contar el nimero de concavidades y adherir una célula mas por cada dos
concavidades para obtener el nimero de células. Como ellos mismos lo sefialan, esto es sin
embargo erréneo ya que en casos donde tres células se traslapen tres o cuatro concavidades
podrian aparecer; ain mas, cuatro células traslapadas pueden producir de cuatro a seis; y asi
sucesivamente. Erroneamente, Arcelli y sus colegas afirman que el numero de
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concavidades no es funcion Unicamente del nimero de células traslapadas, sino de otras
caracteristicas. El uso de informacion adicional permitiria, segun ellos eliminar las
ambigiedades. El area del conglomerado es utilizada por los autores como ayuda para este
propdsito. Cualquier region mas grande que una célula debera contener por lo menos dos
células; en general el nimero mas pequefio de células en un grupo deberia obtenerse como
el cociente del area total del grupo dividida por el area de una célula.

En funcion de estas dos piezas de informacion, Arcelli y sus colegas proponen la siguiente
tabla para determinar el numero de células en que se podria descomponer un conglomerado.

Area (en células) |Concavidades |Conteo
1-2 1-2 2
3-4 3
2-3 1-2 3
3-4 3
5-6 4
3-4 1-6 4
7-8 5

3.2.4.2.1 Desventajas.

No es dificil darse cuenta en el caso general, al aplicar la tabla propuesta por Arcelli y sus
colegas, tarde o temprano daré resultados incorrectos. Incluso en el caso de la imagen de la
figura 3.5(a), dependiendo del valor del area del conglomerado el resultado podria ser
incorrecto.

Aungue ésta es una de las metodologias mas aproximadas a lo que podria ser una buena
solucion, desafortunadamente, los autores no llegan a una formulaciéon que de un namero
exacto de objetos en la imagen. Este trabajo, sin embargo, nos sirvié de inspiracion para
producir nuestra metodologia.

3.2.5 Rey-Sern Lin, Chyi-Hwa Chu y Yuang-Chen
Hsueh, (1998) [15].

Otro trabajo que nos inspiré a proponer la metodologia presentada en esta tesis es el
realizado por Lin y sus colegas. Lin y colegas proponen un método modificado para la
deteccion de esquinas, basandose en la deteccion y localizacion de puntos de concavidad y
convexidad significativos. ElI método usa dos extractores morfoldgicos, un extractor de
picos para detectar las esquinas y un extractor de valles modificado con el mismo fin.
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En nuestro caso usamos el detector de valles modificado propuesto por Lin para detectar las
concavidades a partir del contorno de un conglomerado para determinar el namero de
objetos componiendo un conglomerado.

3.3 Resumen.

En este capitulo se analizaron las propuestas méas apegadas que intentan dar una solucion al
problema del conteo de blobs en una imagen. Como se ha podido observar, la mayoria de
los autores se centran en la problemética de la segmentacion y la localizacion de puntos
clave para la separacion de un conglomerado en sus blobs, dando como resultado multiples
metodologias, unas mas eficientes que otras.

En el siguiente capitulo veremos que la metodologia propuesta, en ningin momento,
necesita de la separacion de un conglomerado en blobs para determinar su nimero; se vale
de medios mas sencillos e intuitivos para lograr el objetivo mencionado.

El siguiente capitulo es la parte central de esta tesis. Contiene el soporte tedrico sobre el
que se basa la metodologia. En éste, se encontraran los Resultados tedricos principales,
desde las definiciones, lemas, teoremas y corolarios que conforman la metodologia
completa.
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Capitulo 4

|a metodologia propuesta

La efectividad de un método se muestra a través de un formalismo y/o de una serie de
experimentos. En este capitulo se presentan las definiciones y resultados tedricos méas
importantes que constituyen el formalismo de la metodologia propuesta.

En este capitulo se presenta, paso a paso, cada elemento necesario para llegar a la
determinacion de la férmula (ecuacion 1) que da como resultado, basada en los conceptos
aqui descritos, el numero de objetos presentes en una imagen.

4.1 Conceptos y definiciones preliminares.

Definicion 1. Un blob en una imagen binaria* es una region conectada’ de pixeles tal que
entre cualesquiera dos pixeles pl y p2 de dicha region, se puede encontrar un camino
conectando dichos pixeles.

En la figura 4.1 se muestran dos ejemplos de blobs.

! Una imagen binaria es una que se representa por dos valores de nivel de gris. Normalmente, es el resultado de una operacién de
umbralizacién. En nuestro caso de estudio, seleccionamos el color blanco para denotar al fondo y el negro para representar a los pixeles de
imagen.

Para conocer la definicion de imagen conectada y camino conectado, ver [24] Image Algebra, copyright © 1993, G.X. Ritter
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En este trabajo se supondréd que los blobs son regiones simplemente conectadas, esto es sin
hoyos y el nimero de éstos en una imagen lo denotaremos como NB.

Definicion 2. El contorno de un blob R, denotado como «(R), es el conjunto de pixeles de
R con al menos un vecino del fondo.

Figura 4.1. Ejemplos de blobs.

En la figura 4.2 se muestra el conjunto de pixeles (en negro) de los contornos de los dos

blobs de la figura 4.1.

Figura 4.2. El contorno de los dos blobs de la figura 4.1.

La curvatura esta medida en términos del elemento estructurante (EE) descrito en 4.3.5, que
es aproximadamente un circulo de diametro 7. Si durante el proceso de cierre morfoldgico, la
curvatura del contorno del conglomerado permite que el EE quepa al desplazarse por un
punto concavo de ésta, dicho proceso encontrard un punto de concavidad, al cual
denominamos punto de gran curvatura. Para el caso de estudio este punto, deberia ser
causado, solamente, por el traslape de dos blobs ya que de no ser asi, sera considerado como
un ruido en el contorno del conglomerado. En contraste con el punto de gran curvatura se
puede definir la suavidad del contorno, de la siguiente manera: si no ocurre un traslape entre
blobs, entonces ningln punto de concavidad singular debe de aparecer.

Definicion 3. Un punto de concavidad singular (PCS) es un punto de gran curvatura de
contorno resultado del traslape de dos blobs.

En la figura 4.3 se muestran (apuntados con una flecha) los dos puntos de concavidad
singulares resultantes del traslape de dos blobs, que quedaran denotados con NP, de tal
manera que en este caso particular NP= 2 .
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Figura 4.3. Puntos de concavidad singulares (marcados con una flecha) resultantes del traslape de dos blobs.

Observe de la figura anterior que los puntos de concavidad singulares son siempre generados
en pares (por ejemplo, cuando se agrega un blob sin generar un hoyo se agregan 2 PCS’s;
cuando un hoyo es generado, entonces, 4 PCS’s son agregados), por lo que el nimero total
de puntos de concavidad en una imagen del tipo de las analizadas, siempre es par.

Definicion 4. Un conglomerado es un conjunto de blobs traslapandose unos con otros.
En la figura 4.4 se muestra un ejemplo de conglomerado.

Figura 4.4. Ejemplo un conglomerado compuesto de tres blobs. Note la presencia de cuatro
puntos singulares de concavidad debido a los traslapes entre los tres blobs.

Definicion 5. Un hoyo es un conjunto de pixeles de fondo conectados entre si rodeados de
un conjunto de pixeles de contorno de un conglomerado resultado del traslape de varios
blobs.

En la figura 4.5 se muestra un ejemplo de un hoyo resultado del traslape de cuatro blobs, el
cual numéricamente quedara representado por NH tal que para este caso NH = 1.
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Observacion 1. La manera de adicionar dos puntos de concavidad singulares a un
conglomerado consiste en traslapar un blob con dicho conglomerado sin generar un hoyo.

La figura 4.6 muestra dos maneras de cémo adicionar un blob a un conglomerado. Note que
en el primer caso (figura 4.6(a)) no se permite que un blob atraviese a otro y solo dos PCSs
son producidos. Note también como en el segundo caso (figura 4.6(b)) cuatro PCSs son
producidos. En este trabajo se considera sélo la primera forma de producir PCSs. Los
siguientes resultados son, por lo tanto, solamente validos bajo esta suposicion.

—

@

=

(b)
Figura 4.6. Un ejemplo de como puntos de concavidad singulares son adicionados cuando un

blob es traslapado con un conglomerado. (a) Dos concavidades producidas; (b) Cuatro
concavidades producidas.

Observe también. Una manera en que un hoyo puede ser generado consiste en traslapar un
blob con un conglomerado. Dicho blob debe traslapar al (los) blob(s) formando el
conglomerado. En la figura 4.7 se muestran dos ejemplos.

Blob Conglomerado Hoyo generado por el traslape

=

@

=

{b)
Figura 4.7. Dos ejemplos de como un hoyo puede ser generado al traslapar un blob, respectivamente (a)
con un conglomerado compuesto de un solo blob y (b) un conglomerado formado de dos blobs.
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Lema 1. Sea ANB el numero de blobs agregados en un conglomerado y ANP el nimero de
puntos de concavidad singulares adicionados a dicho conglomerado. EI nimero de hoyos
AH, adicionados vale siempre:

AH = A';”:)—ANB.
Recuerde que de acuerdo a la explicacion de la figura 4.3, 2 PCS’s son adicionados cuando
se traslapa un blob en un conglomerado y no se genera un hoyo y 4 PCS’s cuando si se
genera un hoyo.

Prueba. Un hoyo es generado cuando ANP/2-ANB=1. Si AH hoyos son generados,
entonces:

Por induccion sobre el nUmero de hoyos:
1. Para el caso bésico donde 4 H =1 (un sélo hoyo es adicionado) se tiene:

AH=AP/2-ANB
=4/2 -1
=2-1
=1

por tanto A H =1.

2. Supongamos que A4 H = n, entonces :

Hipltesis: AH=n =ANP/2- ANB
n =ANP/2-ANB.

3. Paso de induccion

paradAH=n+1

n+1 =(ANP+4)/2-(ANB+ 1),
sustituyendo la hipétesis tenemos

ANP /2 -ANB+1 = (ANP+4)/2- (ANB + 1)
ANP /2 -ANB+1 =ANP/2+4/2-ANB-1
ANP /2 -ANB+1 = ANP/2+ 2- ANB-1
ANP /2 -ANB+1 =ANP/2-ANB +1

ANP /2 - ANB =ANP/2- ANB,

por hipdtesis ANP /2 -ANB=n=AH=ANP /2 - ANB,
por lo tanto, queda demostrado que

AH :A’;P—ANB.
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Corolario 1. El adicionar dos puntos de concavidad singulares a un conglomerado no
altera el nimero de hoyos del conglomerado.

Prueba. Por la Observacion 1, si adicionamos dos puntos de concavidad singulares a un
conglomerado y de acuerdo al Lema 1, tenemos que ANP=2y ANB=1, entonces:

AH =2NP_ ANB =2
2 2

-1=0.

Lema 2(a). EI namero de hoyos NH para un conglomerado viene dado® como:

NH =|\23—NB +1.

A continuacion hablaré de la construccién de un conglomerado partiendo de el caso minimo,
es decir de un conglomerado que tiene un solo blob, al cual durante la construccion se le iran
agregando mas blobs (A4 NB) provocando por consecuencia la adicion de mas puntos de
concavidad (4 NP) a los que habia en un principio, a fin de llegar a un conglomerado general
que represente al lema.

Prueba. Por construccion, comenzando con un conglomerado minimo, esto es un
conglomerado compuesto de un solo blob, entonces NPi=0 NBi=1, :

N;‘ ~NB, =-1..NH =0.

Donde el sufijo i significa inicial (i=1). Ahora, si adicionamos ANP puntos de concavidad
singulares y ANB blobs a este conglomerado (que comienza originalmente con cero hoyos),
por el Lema 1y el Corolario 1, tenemos:

NH —¥—ANB

Sin embargo, NP=NPi+4ANP y NB=NBi+4NB, despejando, ANP= NP-NPi y ANB=NB-NBI
por tanto

NH = NP=NP g g )= NP VR g g = VP g NP g,
2 2 2 2 2
NP NP NP

=~ _NB- ——NB =~ _NB—(-1)=— —NB+1.
5 ( ) > ) >

3 = L - . . o
Excepto, como lo sefiala la seccion 4.2 casos patoldgicos y bajos las condiciones de hipétesis dadas.
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Con excepcion de los casos patoldgicos (como sefiala la seccion 4.2) tenemos el

Lema 2(b). EI nimero de hoyos para NC conglomerados viene siempre dado como:
NH = l\f— NB + NC.

Prueba. Comenzando con NC conglomerados minimos, entonces:

NP _ NB, =—NC.
2

Al adicionar ANP puntos de concavidad singulares y ANB blobs a este conglomerado,
tenemos:

ANP NP — NP NP NP

NH =ANH =—— - ANB=———"—(NB-NB,)=— - —"—NB + NB,
2 2 2 2
=%—NB—%+NB;%—NB (——NB)_E—NB (NC)_%—NB+NC

En este momento estamos en condiciones para derivar la expresion para obtener el nimero
de blobs en una imagen. Para esto usaremos el resultado anterior.

Corolario 2. Si NP es el numero de puntos de concavidad singulares, NC el nimero de
conglomerados, y NH el nimero de hoyos en una imagen, entonces el nimero de blobs, NB
en una imagen viene dado como:

NB:%+NC NH.

1)

Prueba. Se obtiene como un despeje del Lema 2(b).
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4.2 Casos patologicos.

Hay algunos casos patoldgicos que pueden presentarse donde la ecuacién 1 del Corolario 2
no funciona del todo.

Caso 1. Este caso se presenta cuando al traslaparse dos 0 mas blobs, algunos de los puntos
de concavidad singulares, simplemente, no pueden ser detectados. En la figura 4.8 se muestra
un ejemplo de esta situacion.

Figura 4.8. Un ejemplo de un caso patolégico de la primera categoria donde la ecuacion 1 del
Corolario 2 no funciona bien.

Caso 2. Este caso se presenta cuando tres 0 més blobs, al traslaparse no permiten que el
hoyo u hoyos correspondientes se formen. La aportacion debida a los hoyos tanto en el
nimero de NPs como de NHs no puede, por tanto, ser calculada. En la figura 4.9 se
muestran algunos ejemplos de esta situacion.

Figura 4.9. Cuatro ejemplos de casos patologicos de la segunda categoria donde el Corolario 2
no funciona bien. Los contornos fueron marcados en blanco en este caso para una facil
visualizacion.
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Caso 3. Este caso se presenta cuando dos puntos singulares de concavidad son unidos en
uno solo debido a la proximidad entre ellos. Esta situacion es mostrada en la figura 4.10.

Figura 4.10. Un ejemplo de una tercer categoria donde el Corolario 2 no trabaja debido a la
proximidad entre los dos puntos singulares.

Si alguna de estas situaciones se presentan se tienen dos opciones:

1. No tomar en cuenta dichas configuraciones al momento de aplicar el Corolario 2 o
suponer que esas configuraciones no apareceran al momento de capturar la imagen, y

2. Llevar a cabo un analisis adicional sobre cada conglomerado para poder determinar el
numero de blobs asociados a dicho conglomerado.

Debido a que la segunda opcién es dificil de implementar, en este trabajo hemos optado por
la primera opcion.

4.2.1 Otros casos patologicos.

Otros casos ademas de aquellos descritos en la seccion 4.1, donde la ecuacion 1 del Corolario
2 presenta problemas son cuando:

1. La distancia entre los puntos mas cercanos de dos conglomerados es menor que el radio
del elemento estructurante usado. En este caso, una concavidad parasita podria aparecer
cuando el proceso de deteccion de concavidades es efectuado. La figura 4.11 muestra un
ejemplo de esta situacion, donde el método propuesto no trabaja.

2. La distancia entre los puntos mas cercanos de dos conglomerados es nuevamente menor
que el tamafio del elemento estructurante. En este caso los dos conglomerados se hacen
uno en el momento de que la imagen es dilatada, sin embargo, ellos se separan cuando la
imagen dilatada es erosionada para completar la operacion de cerradura. En este
momento dos concavidades parasitas muy pequefias aparecen afectando el desempefio
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del proceso de deteccion de concavidades cuando es aplicado. La figura 4.12 muestra un
ejemplo de esta situacion.

3. La distancia entre dos puntos del contorno del mismo conglomerado es otra vez menor
que el radio del elemento estructurante. En este caso no s6lo una concavidad parasita
podria aparecer cuando el proceso de deteccién de puntos de concavidad singulares es
aplicado sino también un hoyo. La figura 4.13 muestra un ejemplo donde, otra vez, la
técnica no trabajaria.

4. La distancia entre concavidades es demasiado pequefia de tal forma que ningin elemento
estructurante puede caber, dando como resultado una concavidad en lugar de dos al
momento de que el método morfolégico descrito en la seccién 4.5 del capitulo 4 es
aplicado. La figura 4.14 muestra un ejemplo de esta situacion.

5. El elemento estructurante en mas grande que el hoyo. En este caso, una concavidad falsa
es producida al momento de sustraer la imagen cerrada de la imagen original. La figura
4.15 muestra un ejemplo de esta situacion.

Actualmente se esta trabajando hacia la solucion de estos cinco problemas.

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.11. Concavidades parasitas producidas por la proximidad entre conglomerados. (a)
Imagen original. (b) y (c) versién cerrada de (a). (d) Sustraccion de (c) de (a).

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.12. Concavidades parésitas producidas por la proximidad entre conglomerados. (a)
Imagen original. (b) y (c) versidn cerrada de (a) . (d) Sustraccion de (c) de (a).



Nueva metodologia para el conteo de objetos en imagenes - La metodologia propuesta

(@) (b) (c) (d)

Figura 4.13. Hoyos parésitos y concavidades generadas debido a la proximidad entre blobs. (a)
Imagen original. (b) y (c) versién cerrada de (a). (d) Sustraccion de (c) de (a).

(@) (b) (€) (d)

Figura 4.14. Dos concavidades detectadas como una debido a la proximidad entre
concavidades. (a) Imagen original. (b) y (c) version cerrada de (a) . (d) Sustraccion de (c) de

(a).

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.15. Concavidades y hoyos perdidos debido a que el tamafio del elemento estructurante
es mayor que el hoyo. (a) Imagen original. (b) y (c) versién cerrada de (a). (d) Sustraccién de

(c) de (a).
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4.3 Descripcion de la metodologia.

La técnica se compone de seis pasos. Cada uno de estos pasos se explica con detalle a
continuacion.

4.3.1 Procesamiento de la imagen.

Durante este paso, una imagen monocromatica que proviene de un sensor CCD es
primeramente binarizada de forma manual o automética. En este caso, un umbralizador
estandar [14] es usado para obtener la version binaria correspondiente. Para el caso de las
imagenes utilizadas en este trabajo, se ha demostrado experimentalmente que este binarizador
produce buenos resultados. Un ejemplo se muestra en la figura 4.16.

(@) (b)

Figura 4.16. (a) Imégenes en niveles de gris, (b) imagen binaria.

4.3.2 Filtrado de la imagen.

Es sabido que algunas veces durante la digitalizacion y umbralizado algunos objetos ruidosos
pueden aparecer. En esta fase, la imagen umbralizada obtenida como se explico en la seccion
anterior es filtrada para: 1) eliminar pequefios componentes de ruido aislados, y 2) llenar
hoyos pequefios, ambos problemas algunas veces presentes durante los procesos de
digitalizacion y de umbralizacién antes mencionados, ver el ejemplo en la figura 4.17. Esto
reducird las posibilidades de un falso conteo. Un pequefio componente es cualquier region
conectada con un namero de pixeles abajo del umbral seleccionado, t;. Un hoyo pequefio es
cualquier region de fondo conectada con un numero de pixeles debajo de otro umbral
seleccionado, t,. En este trabajo t;=t,=1.

(@) (b)

Figura 4.17. (a) Imégenes ruidosa, (b) imagen filtrada.
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4.3.3 Determinacion del nimero de conglomerados.

El nimero de conglomerados en la imagen puede ser obtenido de varias formas. En este
trabajo, este nimero es obtenido a través de un etiquetado de cada componente conectada de
la imagen binaria. Se ha usado el siguiente algoritmo iterativo. La imagen de entrada es
barrida de izquierda a derecha y de arriba abajo hasta encontrar el primer pixel negro,
asignandole la primera etiqueta. Una vez que este pixel ha sido encontrado, sus ocho vecinos
son analizados, si cualquiera de estos es negro, se le asigna la misma etiqueta del pixel
central. Este procedimiento es repetido para cada uno de los vecinos recursivamente hasta
que se etiqueta todo el conglomerado correspondiente, es decir, todos los pixeles negros
alrededor de este pixel son etiquetados con la misma etiqueta hasta que se cubra el
conglomerado completo. El procedimiento completo es repetido hasta que todos los
conglomerados de la imagen han sido completamente etiquetados. Cabe hacer notar que la
etiqueta cambia cada que se comienza a etiquetar un nuevo conglomerado, de tal forma que
al finalizar, cada conglomerado tiene una etiqueta distinta, se muestra un ejemplo de este
procedimiento en la figura 4.18.

(@) (b)

Figura 4.18. (a) Imagen binaria, (b) imagen etiquetada.

4.3.4 Deteccion del namero de hoyos en la imagen.

Como en el caso de los conglomerados, el nUmero de hoyos en una imagen puede ser
obtenido de varias maneras. En este trabajo se decidid usar el siguiente procedimiento. Negar
la imagen original (binarizada), a continuacién contar el nimero de regiones conectadas
usando el procedimiento descrito en la seccién anterior para contar el nimero de
conglomerados, restdndose uno al resultado (por efecto del fondo propio) para obtener el
numero deseado de hoyos. En la figura 4.19 se muestra el resultado correspondiente.
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@) (b) ©

Figura 4.19. (a) Imagen binaria. (b) Imagen negada. (c) Imagen etiquetada menos la region de fondo.

4.3.5 Deteccion del niumero de puntos de concavidad
singulares en la imagen.

No es dificil ver que este paso es el mas critico. Este determina el buen desempefio del
sistema. El determinar la presencia de puntos de concavidad singulares no es un proceso
simple. Este esta influenciado por varios factores, entre ellos el ruido en la imagen y el
traslape entre blobs. En este trabajo se ha adoptado usar un método basado en operaciones
morfoldgicas para alcanzar la meta deseada. Las operaciones morfologicas han sido usadas
también con unas pocas modificaciones, en [15] y en [16] para detectar concavidades con el
fin de localizar esquinas.
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Figura 4.20. Los dos elementos estructurantes usados para detectar puntos de concavidad.

En nuestro caso, la imagen original es primero dilatada usando los elementos estructurantes
circulares de tamafio siete mostrados en la figura 4.20; hemos visto experimentalmente que
estos dos EEs dan buenos resultados. Las imagenes resultantes son seguidamente erosionadas
con los mismos elementos estructurantes. Esto da como resultado dos imagenes cerradas
morfoldgicamente hablando. Estas imagenes son sustraidas de la imagen original para obtener
las imagenes conteniendo las regiones conectadas representando PCSs. Las imagenes
resultantes son finalmente sumadas l6gicamente para obtener la imagen que contiene tantas
regiones conectadas como puntos de concavidad singulares existen en la imagen. Se decidio
usar este método complementario porque se observo que en algunos casos el uso de sélo un
elemento estructural resulta en la pérdida de algunos PCSs, (ver por ejemplo la figura
4.21(d)). Se decidio asi usar dos elementos estructurantes diferentes del mismo tamafio para
resolver este problema.
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() {} (c)

(d) (e) (f)

Figura 4.21. (a) Imagen original. (b) y (c) Cerraduras morfologicas de (a) usando los dos
elementos estructurantes mostrados en la figura 11. (d) y (e) Sustracciones de (a)-(b) y (a)-(c);

(f) O légico de (d) vy (e).
Continuando con el ejemplo préactico tenemos la figura 4.22.

(9)

Figura 4.22. (a y d) Dilataciones con elemento estructurante B y B’ respectivamente. (b y e)
Erosiones con el elemento estructurante B y B’ respectivamente (cierres morfoldgicos). (c y f)
Puntos de concavidad singulares resultado de la resta de la imagen original menos los cierres
morfolégicos. (g) Suma logica (OR) de las imagenes resultantes los dos cierres morfolégicos
obtenidos, dando como resultado la localizacion de todos los puntos de concavidad formados
por los traslapes en la imagen binaria.
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4.3.6 Determinacion del numero de blobs en una imagen.

Una vez que el niumero de conglomerados, el nimero de hoyos y el nimero de puntos de
concavidad singulares ha sido determinado, el célculo del nimero de blobs es reducido a la
aplicacion de la ecuacion 1 del Corolario 2. En la siguiente seccién se presenta la
metodologia propuesta de manera algoritmica, que es el paso intermedio entre el concepto y
la programacion.

4.4 Procedimientos de la metodologia.

Sea A una imagen binaria, i.e., un subconjunto de Z% y B el elemento estructurante con
forma de disco, y A — (A e B) el extractor de concavidades. La deteccion de puntos
candidatos a ser concavidad se consigue con el siguiente procedimiento:

Procedimiento para localizaciéon y conteo de concavidades.

Entrada: Imagen Binaria A, vecindad del origen N, elementos estructurantes B; y B,
con forma de disco y romboidal.
Salida: Puntos de concavidad de A.

Paso 1:Encontrar la diferencia A — (A e B,).
Obtener el cierre y cierre auxiliar de A;
Obtener la dilatacion y dilatacion auxiliar de A,
Obtener la erosion y erosion auxiliar de A dilatada;
Realizar la resta A — (A o B,).

Paso 2:Etiquetar los componentes para su conteo:
Aplicar funcion recursiva para etiquetado 8 conexo;
Recorrer la imagen de izquierda a derecha, de arriba abajo;
Si se encuentra algin pixel de imagen (negro)
*Etiquetarlo y etiquetar sus vecinos que también sean de objeto y los
vecinos de cada uno de ellos de la misma forma hasta que se hayan
etiquetados todos y ya no haya méas vecinos.

Continuar recorriendo la imagen hasta encontrar el siguiente pixel de
objeto o hasta llegar al final de la imagen. Si se encuentra un nuevo
pixel de objeto, cambiar la etiqueta a la siguiente consecutiva y regresar
a*.

Sino se encuentran mas pixeles negros y se llega al final de la imagen
Terminar.

Paso 3: Contar cuantas etiquetas diferentes existen y al resultado restarle 1 (debido a la
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aportacion del fondo negro). Esta cantidad es el nimero de objetos presentes en la
imagen.
Devolver el numero de puntos de concavidad localizados NPC.

Procedimiento para localizacion y conteo de hoyos.

Similar al conteo de componentes tenemos:

Entrada: Imagen Binaria A, vecindad del origen N.
Salida: Numero de hoyos en la imagen.

Paso 1: Invertir imagen A (para que en este caso los objetos sean los hoyos);
Aplicar la funcion recursiva de etiquetado usada en el procedimiento anterior.

Paso 2: Devolver el numero de hoyos encontrados menos uno por efecto del fondo NH.

Procedimiento para localizacion y de conteo de conglomerados.

Analogamente al procedimiento de conteo de hoyos:

Entrada: Imagen Binaria A, vecindad del origen N.
Salida: Numero de conglomerados en la imagen.

Paso 1: Aplicar la funcion recursiva de etiquetado usada en el procedimiento anterior.

Paso 2: Devolver el nimero de conglomerados contados NC.

Procedimiento para el conteo de blobs.

1. Obtener NPC (Aplicar el “Algoritmo de localizacion y conteo de concavidades”™);
2. Obtener NH (Aplicar el “Algoritmo de conteo de hoyos™);

3. Obtener NCgl (Aplicar el “Algoritmo de Conteo de conglomerados™);

4. Aplicar la formula 1 del Corolario 2 y obtener resultado, esto es:

NB:N:C+ NC —NH .

5. Regresar el nimero de blobs, NB obtenido.
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4.5 Resumen.

En éste capitulo se presentaron los elementos tedricos que dan formalidad a la metodologia
de conteo propuesta en esta tesis. También se describieron los casos patologicos donde la
metodologia presenta problemas. Finalmente, se bosquejé una vision algoritmica de la
metodologia como una primera aproximacion a su implantaciébn en un lenguaje de
programacion. En el siguiente capitulo presentaremos varios ejemplos donde la técnica
propuesta ha sido probada; en el primer caso con un conjunto de 100 imégenes sintéticas; en
el segundo caso con 5 iméagenes reales.
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Capitulo 5

Resultados experimentales.

En la actualidad, una caracteristica importante en el disefio de sistemas viene dada por el
disefio de los mismos. Una parte del disefio es la seleccion de un lenguaje de programacion,
otra de la metodologia de programacion y, finalmente del disefio visual de las pantallas que
presenten los procesos y resultados del sistema.

Para todo esto existe una extensa gama de lenguajes de programacién y de herramientas de
disefio de prototipos de ventanas, asi como de ayudantes que facilitan el trabajo del
programador, que aislan al disefiador de las tareas disefio de interfaces, permitiéndole
preocuparse mas sobre lo que hay detras de cada interfaz. Un lenguaje de programacion que
facilita esta cometida es C++Builder. La decision de realizar el sistema propuesto bajo este
lenguaje de programacion, ademas de las ventajas ya mencionadas, es la de su popularidad
y la facilidad de la programacion orientada a objetos en C++ que soporta.

Una ventaja mas en la implementacion de la técnica propuesta para contar objetos en una
imagen es que la mayoria de las rutinas usadas, ya habian sido desarrolladas en este
lenguaje en cursos anteriores de la maestria. Como es de suponer sélo fue necesario hacer
algunos ajustes para la reutilizacion del cdédigo. Aungue cabe hacer notar que puesto que
cada lenguaje tiene sus particularidades, dicho trabajo no fue totalmente transparente.
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Como se dijo, la metodologia descrita en el capitulo anterior fue programada en el lenguaje
Builder C++ de Borland, dando como un resultado un pequefio sistema que toma como
entrada una imagen en tonos de gris, procesa esta imagen, entregando como salida el
numero de blobs (objetos) presentes en la imagen.

5.1 Resultados obtenidos.

El desempefio de la técnica fue probado con dos escenarios; en el primer caso con un
conjunto de 100 imagenes sintéticas y después con un conjunto de 3 imagenes de objetos
realistas. En el primer caso, cada una de las 100 imagenes fue obtenida al presentar a una
camara CCD B/N un dibujo conteniendo un numero variante de posibles objetos
traslapados. Cada dibujo fue producido por medio de un software de dibujo comercial. La
figura 5.1 muestra algunos ejemplos de las imagenes usadas en el experimento.

Imagen 7 Imagen 36 Imagen 37
Imagen 81 Imagen 83 Imagen 100

Figura 5.1. Ejemplos de las imagenes usadas para probar el desempefio de la técnica propuesta.

En el primer caso, la version binaria de cada imagen, fue obtenida usando el binarizador
descrito en el capitulo 2 de este trabajo. Con el fin de reducir los tiempos de calculo, las
100 iméagenes fueron submuestreadas a imagenes equivalentes de 200x200 pixeles.
Experimentalmente, se ha visto que este tamafio es lo suficientemente bueno para obtener
buenos resultados.

Cuando los dos elementos estructurantes mostrados en la figura 4.20 fueron usados para
obtener los PCSs, en el 96% de los casos, la técnica dio la respuesta correcta, i.e. el nimero
exacto de blobs en la imagen fue obtenido. Cuando s6lo uno de los elementos
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estructurantes fue usado el desempefio se redujo a un 87% y un 79% respectivamente por
elemento, porcentaje no tan malo ain. Ademas, el tiempo de calculo desde la umbralizacion
hasta la aplicacion de la ecuacién 1 del Corolario 2 fue en promedio 10 segundos en una
computadora personal a 133 MHz. Este tiempo puede ser drasticamente reducido si un
hardware dedicado fuese utilizado.

A continuacién se muestran el resumen grafico de resultados obtenidos.

5.1.1 Estadisticas de resultados obtenidos con 100
Imagenes de prueba.
En esta seccion se presentan los resultados de todas y cada una de las 100 iméagenes del

banco de datos con las caracteristicas antes descritas. Los datos que arroja este analisis se
acumulan en una tabla con la siguiente descripcion, respectivamente:

Imagen  Numero de Nimero de  Namero de Namero de No. Blobs* Observaciones
No. Concavidades Concavidades Hoyos Conglomerados
EE1l EE2

=

Numero de imagen, indexado de 1 a 100.

2. Numero de Puntos de Concavidad singulares detectados por el elemento estructurante
namerol.

3. Numero de Puntos de Concavidad singulares detectados por el elemento estructurante
namero 2.

4. Numero de Hoyos detectados en la imagen.

Numero de Conglomerados total en la imagen.

Numero de Blobs calculados con base a los datos anteriores y la aplicacion a ecuacion 1

del Corolario 2.

o

En las tablas, se cuenta también con varias notas descriptivas que son asignadas a cada
imagen dependiendo de su grado de complejidad. Se tienen las siguientes

Notas:

0: No tienen hoyos ni traslapes que originen concavidad alguna y no hay problema con el
tamario del elemento estructurante.

1: No tiene hoyos, pero ya presentan concavidades sencillas y no hay problemas con el
tamario del elemento estructurante.

2: Imagen con 1 hoyo y blobs aislados sencillos y/o traslapados.

3: Imagen con 2 hoyos y blobs aislados sencillos y/o traslapados.

4: Imagen con 3 0 méas hoyos y blobs aislados sencillos y/o traslapados.

5: Imagen con blobs dentro de hoyos formados por otros blobs (blobs internos).

E: Ejemplo de casos patoldgicos.
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Finalmente, el célculo de Numero de Blobs* estd determinado por la ecuacion 1 del
Corolario 2 del Capitulo 3. Si NP es el niUmero de puntos de concavidad singulares, NC el
numero de conglomerados, y NH el nimero de hoyos en una imagen, entonces el nimero
de blobs, NB en una imagen viene dado como:

NB:%-%NC—NH.

RESULTADOS DEL ANALISIS ESTADISTICO DE LA PRUEBA DE CONTEO EN 100
IMAGENES SINTETICAS DE BLOBS.

No. No. No. No. No. No. Observaciones
Img| Concvs | Concvs | Hoyos | Cngls | Blobs*
EE1l EE2
01 0 0 0 5 5 0*Imagen sencilla, grado de complejidad
02 4 4 0 4 6 1*Imagen sencilla, grado de complejidad
03 14 14 0 1 8 1*Imagen sencilla, grado de complejidad
04 0 0 0 21 21 0*
05 10 10 0 4 9 1*
06 7 6 0 2 5 0* EE1 une 2 conglomerados, pero da respuesta correcta
07 9 10 0 6 11 1* EEL pierde 1 PC, EE2 Obtiene todos los PC
08 16 16 0 9 17 1*
09 16 14 1 8 15 2* EE1 Obtiene todos los PC, EE2 pierde 2 PC
10 24 28 1 6 19 2* EE1 pierde 4 PC, EE2 Obtiene todos los PC
11 46 46 1 4 26 2*
12 38 32 2 8 25 3* EE2 pierde 4 PC, EE1 Obtiene todos los PC
13 22 22 1 14 24 2*
14 48 44 3 5 26 3* EE2 pierde 4 PC, EEL1 obtiene todos los PC
15 48 47 3 5 26 3* EE2 pierde 1 PC, EEL1 obtiene todos los PC
16 26 26 0 4 17 1*
17 56 54 4 3 27 3* EE2 pierde 2 PC, EEL1 obtiene todos los PC
18 66 63 5 2 30 4* EE2 pierde 3 PC, EE1 obtiene todos los PC
19 64 64 5 2 29 4*
20 73 70 6 1 31 4* Error por cercania entre 2 Concavs, pero es R=0.K.
21 22 22 0 4 15 1*
22 30 29 1 3 17 1* EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC
23 34 33 2 3 18 3* EE2 pierde 1 PC, EEL1 obtiene todos los PC
24 44 43 3 2 21 4* EE2 pierde 1 PC, EEL1 obtiene todos los PC
25 62 61 4 1 28 4* EE2 pierde 1 PC, EEL1 obtiene todos los PC
26 18 18 0 7 16 1*
27 26 25 0 6 19 1* EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC
28 40 39 1 5 24 2* EE2 pierde 1 PC, EEL1 obtiene todos los PC
29 60 57 1 2 31 4* EE2 pierde 3 PC, EEL1 obtiene todos los PC
30 67* 67* 3 8 38 3* tiene una configuracion patoldgica, pero la supera
31 66 66 3 8 38+1 | 3* e=29, pero tiene un blob aislado muy cercano ->ERROR
32 20 20 0 7 17-1 1* 2 concavs. falsas por cercania entre blobs ERROR
33 17 18 0 7 16 1* EE1 pierde 1 PC, EE2 obtiene todos los PC
34 30 29 1 8 24 -2 2* 3concavidades falsas por cercania ERROR
35 22 22 0 7 18 1*
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TABLA DE RESULTADOS ESTADISTICOS (CONTINUACION):

No. No. No. No. No. No. Observaciones

Img| Concvs | Concvs | Hoyos | Cngls | Blobs*

36 17 17 0 16 24 1* hay de células muy juntas, (20) intencional ERROR

37 26 26 1 5 17 2* EE1 pierde 1 PC, EE2 obtiene todos los PC

38 45 45 3 1 20+1 4* ERROR =e 36 intencional de muestra 3PC Falsos

39 | 47+1 47+1 3 1 22 4* EE1y EE2 pierden 1 PC C/U ambos obtienen todos
los PC

40 29 29 1 6 20 5* EE1y EE2 pierden 1 PC C/U ambos obtienen todos
los PC

41 37 37 1 4 22 5* EE1y EE2 pierden 1 PC C/U ambos obtienen todos
los PC

42 38 38 2 10 27 5* EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC

43 36 36 2 12 28 5*

44 17 17 0 13 21 E*

45 14 14 1 9 15 5*

46 3 3 0 1 2 E*

47 4 4 0 1 3 E*

48 7 7 0 1 4 E*

49 9 9 0 8 12 E*

50 35 36 1 4 21 2* EE1 pierde 1 PC, EE2 obtiene todos los PC

51 40 40 2 3 21 5* 2 conglomerados muy cercanos pero OK.

52 32 32 0 2 18 1*

53 50 50 2 2 25 5* EE2 pierde 2 PC, EE2 obtiene todos los PC

54 26 26 0 9 22 2%

55 | 51+1 49 +3 0 1 27 1* EE2 pierde 1 PC, EE2 pierde 3, ambos se compensan

56 24 24 0 5 17 1* tiene orificios que son filtrados para evitar hoyos falsos

57 30 30 1 9 23 5*

58 34 34 1 6 24 5*

59 50 49 1 3 27 2* EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC

60 54 53 2 3 28 3*

61 62 61 3 3 31 5*

62 32 28 1 1 16 5* EE2 pierde 4 PC, EE1 obtiene todos los PC

63 50 47 2 2 25 3*

64 58 55 3 1 27 4*

65 60 60 3 10 37 5*

66 34 34 1 17 33 5*

67 50 48 2 2 25 5* EE2 pierde 2 PC, EE1 obtiene todos los PC

68 22 22 0 2 13 1*

69 22 22 0 1 12 1*

70 26 26 1 1 13 2%

71 34 34 2 1 16 3*

72 26 26 0 1 14 1*

73 | 33+1 33+1 1 1 16+1 2* ERROR — concavidades demasiado cercanas

74 44 44 2 1 21 2*

75 52 51 3 4 27 5* EE2 pierde 1 PC, EEL1 obtiene todos los PC

76 30 29 1 1 15 EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC

77 60 59 3 8 35+1 | ERROR 2 concavidades cercanas

78 22 19 0 3 14 0* EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC

79 | 41+1 41+1 0 2 23 1* EE1y EE2 pierden 1 PC C/U ambos los recuperan

80 66 66 2 2 33 5*

81 24 24 1 8 19 5*
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TABLA DE RESULTADOS ESTADISTICOS (CONTINUACION):

82 14 14 0 4 11 0*

83 14 14 0 12 19 0*

84 25+1 25+1 1 10 21+1 4* ERRO 2 concavidades demasiado cercanas
85 | 45+1 45+1 1 5 27 5* EE1y EE2 pierden 1 PC C/U ambos los recuperan
86 58 58 2 2 29 5*

87 58 58 2 11 38 5*

88 60 60 2 11 39 5*

89 36 36 1 1 18 2* EE1 pierde 1 PC C/U y EE2 lo recupera
90 48 48 2 1 23 4%

91 55+1 55+1 3 1 25+1 4* ERROR 2 concavidades demasiado cercanas
92 62 61 4 1 28 4* EE2 pierde 1 PC, EE1 obtiene todos los PC
93 62 62 4 13 40 5*

94 44 44 1 6 27 5*

95 46 45+1 1 2 24 5*

96 52 51+1 2 2 26 5*

97 60 59+1 3 1 28 5*

98 60 59+1 3 9 36 5*

99 58 58 2 12 39 5*

100 26 26 1 6 18 5*

0: No tienen hoyos ni traslapes que originen concavidad alguna y no hay problema con el

tamano del elemento estructurante.

1: No tiene hoyos, pero ya presentan concavidades sencillas y no hay problemas con el
tamario del elemento estructurante.

maorkHwN

: Imagen con 1 hoyo y blobs aislados sencillos y/o traslapados.

Imagen con 2 hoyos y blobs aislados sencillos y/o traslapados.

Imagen con 3 0 méas hoyos y blobs aislados sencillos y/o traslapados.

Imagen con blobs dentro de hoyos formados por otros blobs (blobs internos).
: Ejemplo de casos patoldgicos.
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5.1.2 Resultados obtenidos — resumen grafico.

Estadistica de errores portotalde iméagenes

OEjemplos patoldgicos
5% 5%3 0
BECercania entre blobs

OConcavidades
demasiado cercanas

87% OTotal de aciertos

En resumen, cuando los dos elementos estructurantes fueron usados para obtener los PCSs
y cuando no se consideraron las imagenes con blobs demasiado cercanos, en el 96% de los
casos, la técnica dio la respuesta correcta, i.e. el nimero exacto de blobs en la imagen fue
obtenido. En las mismas condiciones, cuando solo uno de los elementos estructurantes fue
usado el desempefio se redujo a un 87% y un 79% respectivamente por elemento, el cual no
es aun tan malo. Ademas, el tiempo de célculo desde la umbralizacion hasta la aplicacion
de la ecuacién 1 es en promedio 10 segundos en una computadora personal a 133 MHz.
Este tiempo puede ser drésticamente reducido si un hardware dedicado fuese utilizado.
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5.2 El sistema.

5.2.1 La pantalla principal del sistema.

Menu

.. METODOLOGIA PARA EL CONTEZ 5o GHJETOS EN IMAGENES

Menu
de la
meto-
dologia

| Fondo de
Barra de resultados presentacion

Figura 5.2. Pantalla principal del sistema. Observe que esta pantalla dispone de un mend
principal en el cual se puede hacer la seleccion de operaciones sobre la imagen. Estas
operaciones estan distribuidas categdricamente en: operaciones de archivo, como abrir, cerrar,
guardar, etc.; operaciones de edicion de la imagen; operaciones morfologicas; de mejora de la
imagen; de disefio de elementos estructurantes y de filtros en tiempo de ejecucién, y finalmente
las operaciones correspondientes a ventaneo y ayuda.
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5.2.2 Descripcion del ambiente de trabajo.

Del lado izquierdo encontramos un mend de botones en columna y que de arriba abajo
corresponden con:

SAMAL

Submuestreo (resultado grafico).

m Binarizacién con umbral proporcionado por el usuario (resultado gréafico).

. Binarizacion automatica (resultado grafico).

IEZ' Localizacién y conteo de puntos de concavidad singulares — “NP” (resultado
grafico).

Localizacion y conteo de hoyos — “NH”(resultado grafico).

m Localizacion y conteo de conglomerados — “NC”(resultado grafico).

Proceso automatico, equivalente a pulsar los botones para la localizacién de NP, NH
y NC consecutivamente (resultado gréafico).

m Dilataciéon (resultado grafico).

Rl Erosion (resultado gréafico).

™

11
CF
1

=]
™

Disefio de filtros (resultado gréafico).

H Disefio de elementos estructurantes (resultado grafico).

ﬁ Obtencion de histograma de frecuencias (resultado no grafico).
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5.2.3 Ejemplos de corrida del sistema.

A continuacién mostramos las imagenes correspondientes a algunas corridas del sistema

.L_METEIDIJLIJEIA PARA EL CONTED DE OBJETOS EN IMAGENES

-, E:\§aas\SAAS Proghc2. bmp 11 Nimero de hoyos  [S[E1 [ [~ 8 Dilatacién AUX =1 ]

13 Namero Conglomer. . |21 [51 [ [~ 9 Evosian AUX

11 OR de concavidades [ [5 10 Concavidades AUX [5[E] [

-

DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES

NB= —E_+No-NH = 11

|

-3 Sampling .5 Dilatacién -7 Concavidades 5]

Figura 5.3. Ejemplo 1 de corrida del sistema. Aqui podemos observar a la imagen original del lado superior
izquierdo (una imagen de 640x480 pixeles a 256 niveles de gris); en la fila inferior, de izquierda a derecha
tenemos la imagen de submuestreo de la original, la umbralizacion automatica, la dilatacion y la erosion para
obtener la imagen cerrada y finalmente en esa fila los puntos de concavidad detectados por el elemento
estructurante 1. Por otro lado en la segunda columna derecha de arriba abajo estdn las operaciones de
dilatacion, erosion y localizacién de PCSs usando el elemento estructurante nimero 2. En la columna a la
izquierda, tenemos la localizacion y conteo de hoyos, el conteo de conglomerados (por etiquetado) y
finalmente la suma u OR ldgico de los resultados de ambas operaciones de localizacién de PCSs que dan la
suma total de éstos. Obsérvese que por motivos de presentacién en una sola pantalla se modifico desde
Windows a una configuracion superior a la que se utilizd en el disefio del sistema y por ello la barra de
resultados no aparece en la parte superior como esta disefiada originalmente con el objeto que se puedan
observar todos estos resultados al mismo tiempo; de lo contrario las ventanas hubiesen quedado encimadas
impidiendo la visibilidad de todo el proceso a la vez. Asi tenemos para esta imagen: 10 PCSs, 0 hoyos y 6
conglomerados que dan un total. Al aplicar la férmula 1 del Corolario 2, se obtienen 11 blobs en la imagen. Si
Ud. cuenta manualmente, podra observar que el resultado es correcto.
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L,METDDEILEIEIA PARA EL CONTED DE OBJETOS EN IMAGENES

5aas\5AASImgshcélulas con camara\c4d BMP .. =11 Namero de hoyos |5 o] -8 Dilatacién AUX
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Figura 5.4. Ejemplo 2 de corrida del sistema, al igual que en la figura anterior, observamos a la imagen
original del lado superior izquierdo (una imagen de 640x480 pixeles a 256 niveles de gris); en la fila inferior,
de izquierda a derecha tenemos la imagen de submuestreo de la original, la umbralizacién automatica, la
dilatacion y la erosion para obtener la imagen cerrada y finalmente, en esta misma fila, los puntos de
concavidad detectados por el elemento estructurante 1. Por otro lado en la segunda columna derecha de arriba
abajo se observan las operaciones de dilatacion, erosion y localizacién de PCSs usando el elemento
estructurante nimero 2. En la columna a la izquierda, tenemos la localizacidn y conteo de hoyos, el conteo de
conglomerados y finalmente la suma u OR l6gico de los resultados de ambas operaciones de Localizacion de
PCS’s que dan la suma total de éstos. Finalmente en la barra de resultados tenemos que para esta imagen se
contaron: 14 PCSs, 0 hoyos y 8 conglomerados que dan un total, de 15 blobs en la imagen al aplicar la
formula 1 del Corolario 2. Si Ud. cuenta manualmente, podra observar que el resultado es correcto.



Nueva metodologia para el conteo de objetos en imagenes - Resultados experimentales

ﬂ»_METEIDIJLIJEIA PARA EL CONTED DE OBJETOS EN IMAGENES

= (=15 e ol 1

“\Saas\5AASProyhch BMP T Nieors de fpes — FEE

.13 Numero Conglomer... [5I[=] [ 8~ g E 0 cian AUR

Concavidades AUX  [F1[e] 1

DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES

NB= —E_+Ne-NH = 12

N -7 Concavidades =10 x]

Figura 5.5. Ejemplo 3 de corrida del sistema, para esta imagen se contaron: 14 PCSs, 1 hoyo y 6
conglomerados que dan un total al aplicar la formula 1 del Corolario 2, de 12 blobs en la imagen original. Si
Ud. cuenta manualmente, podra observar que el resultado es correcto.
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Figura 5.6. Ejemplo 4 de corrida del sistema, para esta imagen se contaron: 26 PCSs, 2 hoyos y 10
conglomerados que dan un total, al aplicar la 1 formula del Corolario 2, de 21 blobs en la imagen. Si Ud.
cuenta manualmente, podra observar que el resultado es correcto.
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Figura 5.7. Ejemplo 5 de corrida del sistema, para esta imagen se contaron: 24 PCSs, 1 hoyo y 8
conglomerados que dan un total, al aplicar la férmula 1 del Corolario 2, de 19 blobs en la imagen. Si Ud.
cuenta manualmente, podré observar que el resultado es correcto. Cabe hacer notar que esta imagen contiene
blobs internos, es decir blobs que se encuentran dentro de hoyos, caracteristica que no afecta en lo minimo al
resultado de la metodologia.
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Figura 5.8. Ejemplo 6 de corrida del sistema. Para esta imagen se contaron: 14 PCSs, 0 hoyos y 12
conglomerados que dan un total, al aplicar la formula 1 del Corolario 2, de 19 blobs en la imagen. Si Ud.
cuenta manualmente, podra observar que el resultado es correcto.
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5.3 Resultados obtenidos con imagenes realistas.

La técnica fue probada también con varias imagenes realistas, 3 en este caso. A
continuacion se presentan los resultados obtenidos.
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Figura 5.9. Ejemplo 7 de corrida del sistema. Para esta imagen se contaron: 5 PCS’s, 0 hoyos y 12
conglomerados que dan un total, al aplicar la fdrmula 1 del Corolario 2, de 14 blobs en la imagen. Nétese que
aunque el resultado es correcto, esto se debe a la operacién de redondeo implicita en la aplicacion de la
ecuacion 1. Notese también como a causa del ruido en el contorno de uno de los blobs, uno de los elementos
estructurantes ha detectado una concavidad de mas. La concavidad ha sido sefialada con una flecha en la
imagen OR.
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Figura 5.10. Ejemplo 8 de corrida del sistema. Para esta imagen se contaron: 6 PCS’s, 0 hoyos y 20
conglomerados que dan un total, al aplicar la formula 1 del Corolario 2, de 23 blobs en la imagen. Al contar
manualmente podemos darnos cuenta que el resultado es incorrecto debido bésicamente a las dos
concavidades espurias detectadas. Una de las concavidades la apuntada con una flecha en la parte superior
derecha de la imagen OR, es debida al ruido en el contorno del conglomerado central compuesto de tres
blobs; la otra es debida a la proximidad entre blobs. Esto es usual en imagenes realistas.

...................................................................................................................................
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Figura 5.11. Ejemplo 9 de corrida del sistema. Para esta imagen se contaron: 12 PCS’s, 0 hoyos y 8
conglomerados que dan un total, al aplicar la férmula 1 del Corolario 2, de 14 blobs en la imagen. Al contar
manualmente podemos darnos cuenta que el resultado es incorrecto debido basicamente a que todas las
concavidades son espurias. Todas son debidas al ruido en el contorno en los conglomerados. Esto nos lleva a
pensar que técnicas eficientes de suavizado de contorno deberian ser aplicadas antes del proceso de deteccion
de concavidades.

Como era de esperarse, el desempefio de la metodologia se ve afectado en el caso de
imagenes realistas. Esto se puede atribuir, por un lado al ruido en el contorno de los
conglomerados, y por otro a la aparicion de casos patoldgicos (capitulo 4). Una manera de
solucionar el primer problema consiste en aplicar un suavizado al contorno de cada
conglomerado. Una manera de atacar el segundo problema consistiria en usar otro detector
de concavidades, uno basado estrictamente en informacion del contorno del objeto en
cuestion. Esto es parte del trabajo futuro de este trabajo de investigacion.
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5.4 Resumen.

En este capitulo se presentaron los resultados producidos cuando la metodologia propuesta
fue implementada en un lenguaje de programacion. Tales resultados corresponden, por un
lado, a un conjunto de imagenes sintéticas de prueba que fueron generadas con un paquete
comercial de dibujo, y por otro lado a un conjunto de 3 imagenes realistas.

Las imagenes sintéticas fueron obtenidas a través de una camara CCD obteniendo como
resultado un conjunto de 100 imégenes en tonos de gris. Dentro de estas imagenes se
incluyeron intencionalmente algunas conteniendo casos patologicos con el fin de poner de
manifiesto las limitaciones de la metodologia.

A través de la experimentacion nos dimos cuenta que la metodologia propuesta proporciond
datos incorrectos para los casos patolégicos. Funciond bien, sin embargo, en el resto de las
imagenes del conjunto, dando como resultado un 96 % de aciertos totales.

Como era de esperarse, también en el caso de imagenes realistas, el desempefio de la
metodologia propuesta se vio afectado en el caso de imagenes realistas. Esto se debe
basicamente al ruido en el contorno de los objetos en la imagen y a la aparicion de casos
patolégicos.

Para mejorar el desempefio del método propuesto es necesario, por un lado, atacar el
problema del ruido en el contorno de los objetos y resolver los casos patolégicos previstos
y extender dicho método al caso de imagenes reales. Esto no es facil. En el Capitulo 6 —
“Conclusiones y Trabajo Futuro” tocaremos algunos de estos aspectos. Por ahora podemos
decir que los resultados son bastante prometedores.
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Capitulo 6 Eﬁ

Conclusiones y trabajo
futuro.

En este capitulo presentamos una serie de conclusiones y posible lineas de investigacion
futura que complementan el desarrollo de este trabajo. El objetivo del trabajo se cumplid,
esto es el desarrollo de una nueva metodologia para el conteo de objetos en imégenes.
Sabemos que atn hay mucho trabajo por realizar, reconociendo que en tan poco tiempo es
imposible dar solucion a un problema tan complejo como el de contar cosas a partir de una
imagen en forma automatica. A través del desarrollo de este trabajo nos dimos cuenta de
muchas cosas que nos llevan a proponer nuevas lineas de investigacion Todo esto lo
discutiremos en las siguientes secciones.

6.1 Conclusiones.

Esta tesis reporta el trabajo desarrollado durante mi estancia en el CIC-IPN como
estudiante de maestria. El objetivo basico inicial propuesto se cumplio, esto es el disefio de
una nueva técnica para contar objetos en una imagen. Béasicamente, el funcionamiento de la
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técnica puede ser resumido como sigue. Durante una primera etapa una imagen en niveles
de gris obtenida a través de una camara CCD B/N es umbralizada para obtener su
correspondiente version binaria. Cada una de las regiones conectadas en esta imagen es
seguidamente etiquetada para obtener el nimero de conglomerados (grupos de objetos en la
imagen). La imagen original es a continuaciéon invertida, etiquetando nuevamente las
regiones conectadas correspondientes para obtener el numero de hoyos en la imagen. La
imagen original binaria es entonces procesada por medio de cerraduras morfoldgicas para
obtener el nimero de concavidad producidas por los traslapes entre objetos.

Estas tres cantidades: el nimero de conglomerados, el nimero de hoyos y el namero de
concavidades son finalmente usadas para determinar el numero de blobs en la imagen
original. El método ha sido probado con dos escenarios. En el primer caso con un banco de
100 iméagenes sintéticas. Cuando solamente un elemento estructural fue usado el
desempenio del sistema fue del 87% vy del 79 % dependiendo del elemento estructurante
usado. Cuando ambos elementos estructurales fueron usados el desempefio del sistema
aumentd a un 96%. Se pudo corroborar que el uso de varios elementos estructurantes como
detectores de concavidades da mejores resultados que uno solo. Los Unicos casos donde el
método propuesto no trabajé son aquellos clasificados como patolégicos.

El sistema fue también probado con varias imagenes mas realistas, tres en este caso. Como
era de esperar el desempefio de la metodologia se vio fuertemente afectado. Esto se debid
basicamente a la presencia de casos patolégicos y a la pérdida, en algunos casos de algunas
concavidades provocado por el ruido en el contorno de las formas.

6.1.1 Ventajas.

A nuestro conocimiento, la metodologia propuesta es la primera metodologia formal basada
en técnicas relativamente sencillas y rapidas.

A diferencia de otras técnicas de conteo, la nuestra no requiere de segmentar los
conglomerados para realizar el conteo de los objetos. Se basa en la simple aplicacion de una
ecuacion fundamentada en el célculo de tres cantidades: el nimero de conglomerados, el
numero de hoyos y el niUmero de concavidades causadas por los traslapes entre objetos en
la imagen.

La metodologia trabaja en forma analoga a como lo haria el ser humano al localizar puntos
clave para el conteo. Esto hace la metodologia mas facilmente de comprender para su
extension en trabajos futuros, asi como para su aplicacion para personas no familiarizadas
con la temética.

La metodologia propuesta cumple exitosamente con la meta propuesta, por lo menos para el
tipo de objetos descrito en el capitulo introductorio de este trabajo.
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6.1.2 Desventajas.

Como se ha venido diciendo a lo largo de este trabajo, no existe todavia aun una
metodologia general para el conteo de objetos. Aunque la metodologia propuesta resulta ser
muy Util para el tipo de objetos descritos en el capitulo 1, y segun los planteamientos
propuestos en el capitulo 3, todavia presenta varios problemas:

1.

El calculo del nimero de conglomerados, de hoyos y de concavidades requiere todavia
de grandes tiempos de calculo (unos 10 segundos en una maquina con un procesador a
133 MHz sobre una imagen de 200x200 pixeles). Esto la limita para aplicaciones en
tiempo real.

Tal como fue concebida, la técnica propuesta no permite determinar con precision el
numero de objetos en una imagen ante traslapes como el mostrado en la figura 4.6(b).

El desempefio de la metodologia es pobre en presencia de ciertos casos llamados
patoldgicos.

El desempefio de la metodologia se ve tambien afectado ante el ruido en el contorno de
los objetos; esto es particularmente notorio en el caso de imagenes con objetos
pequefos y objetos reales.

6.2 Trabajo futuro.

Como trabajo futuro que permitira consolidar la metodologia propuesta se sugiere lo
siguiente:

1.

2.

Extender la metodologia para que pueda incorporar el caso de traslapes como el
mostrado en la figura 4.6(b). En la presencia de traslapes como éstos, la formulacién
hasta ahora propuesta da resultados incorrectos. Se puede demostrar, sin embargo, que
en presencia de ambos tipos de traslapes, el namero de blobs, NB en una imagen puede
ser calculado como sigue:

*
Ng =+

+NC - NH. ()

donde NP, NC y NH representan respectivamente, como se discutié en la seccion 2 del
capitulo 3, el numero de concavidades, el nimero de conglomerados y el nimero de
hoyos en una imagen. NP* representa, en este caso, el niumero de concavidades
generadas, por traslapes como el mostrado en la figura 4.6(b). Para aplicar
correctamente la ecuacion 2 se requiere implementar un método para diferenciar entre
los dos tipos de oclusiones descritas. Actualmente, estamos trabajando en la solucion
de este problema.

Usar informacion del angulo en cada punto del contorno de un conglomerado para
verificar la presencia de una concavidad. Si para un punto dado del contorno, por
ejemplo el dngulo en ese punto es mayor que un umbral y el detector morfoldgico,
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detecta ahi también una concavidad entonces estas dos informaciones pueden ser usadas
para corroborar la presencia de una concavidad. Este método podria evitar la deteccion
de falsas concavidades en regiones conflictivas (regiones concavas sobre todo) del
contorno de un conglomerado.

3. Resolver en lo posible todos y cada uno de los casos patologicos donde la metodologia
presenta problemas. Esto redundara en un mejor desempefio de la misma. Una manera
de lograr esto es usar otro detector de concavidades diferente al actualmente usado.
Actualmente estamos trabajando en esta problematica.

4. Obviar el calculo del nimero de conglomerados, de hoyos e incluso de concavidades en
imagen, esto significaria cambiar completamente de metodologia. En lugar de usar
informacidn de contorno podriamos usar informacion interna de la forma de un objeto y
ver los resultados. También estamos trabajando en esta direccion.

5. Finalmente, quisiéramos extender el uso de la metodologia propuesta al caso de
imagenes reales. La meta seria contar, al final de esta investigacion, con una técnica
general en lo posible para contar objetos concavo convexos en imagenes, por ejemplo,
corpusculos rojos (como muestras de sangre), semillas, trazas de imagenes radiologicas,
u otro tipo de objetos. La extension de la técnica propuesta a la solucion de este tipo de
problemas es un verdadero reto a afrontar.

Siendo este trabajo la base de otros, y debido a su importancia, actualmente el estudiante de
maestria Giovanni Guzman bajo la asesoria del Dr. Sossa se encuentra dando solucion a
algunos de los puntos arriba descritos.

El Sr. Guzman esta entre otras cosas implantando la ecuacion (2) buscando la manera de
poder cubrir traslapes como los mostrados en la figura 4.6(b). Para resolver los problemas
de usar un detector morfolégico como el usado en mi trabajo, Giovanni usara un detector de
esquinas diferente, uno que use Unicamente informacion del contorno de los
conglomerados. Con esto, la mayoria de los casos patolégicos hasta ahora sin solucion
seran resueltos.

Con el objeto de reducir los tiempos de calculo y eliminar por completo los problemas de
mi metodologia, el compafiero Giovanni est4 proponiendo una nueva metodologia basada
en el esqueleto de los conglomerados en la imagen en lugar de la informacién del contorno.
El principal resultado tedrico del trabajo de Giovanni puede resumirse como sigue:

Si NTp y NTEp son, respectivamente, el nimero de puntos terminales (pixeles con un solo
vecino), y el numero de triadas (pixeles con solo tres vecinos) de los esqueletos de los
conglomerados de blobs en una imagen de entrada, entonces, el nimero de blobs en dicha
imagen viene dado como sigue:

_ NTp+NTEp
-SRI

NB
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