PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

SECCION Il

PROCESAMIENTO DIGITAL
DE IMAGENES E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Nueva seccion, nuevo tipo de senal: en este caso, senales
bidimensionales, especificamente imagenes. Y te preguntaras:

¢Por qué es necesaria una seccion aparte para este tipo de senales?

La respuesta es sencilla. Aunque muchas de las ideas fundamentales
del procesamiento digital siguen siendo las mismas, las técnicas utilizadas
cambian considerablemente. El tipo de ruido ya no es el mismo que encontramos
en las sefiales de audio, y también cambian los filtros y herramientas que nos
permitiran mejorar la calidad de la imagen. Ademas, aparecen conceptos que
no desempenaban un papel relevante en el procesamiento de audio, pero
que resultan fundamentales en el procesamiento digital de imagenes, como
los histogramas, la ecualizacion, la deteccion de bordes, las operaciones
morfolégicas y la segmentacion.

En algunos programas de ingenieria, los cursos de procesamiento de
sefiales unidimensionales (1D) y bidimensionales (2D) se estudian por separado.
Sin embargo, hacerlo de esta manera puede hacer que se pierda una visién mas
amplia del procesamiento digital de senales. Aunque las técnicas especificas
sean diferentes, muchos de los conceptos estudiados en la seccién anterior
continian presentes: representacion digital, eliminacion de ruido, filtrado,
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evaluacion de resultados e incluso la Inteligencia Atrtificial como una herramienta
para resolver problemas reales.

En esta seccién recorreremos tres etapas complementarias. En el

Capitulo 4 estudiaremos los fundamentos del procesamiento digital
de imagenes, comprendiendo cdémo se representan, mejoran y analizan las
imagenes digitales.

En el Capitulo 5 aplicaremos estos conceptos para resolver un
problema real de segmentacion mediante técnicas clasicas de procesamiento
digital de imagenes.

Finalmente, en el Capitulo 6 abordaremos el mismo problema
utilizando una arquitectura U-Net, mostrando como la Inteligencia Artificial
es capaz de aprender automaticamente la tarea de segmentacion a partir de
ejemplos previamente etiquetados.

Mas que presentar dos soluciones diferentes, el objetivo sera
comprender dos formas de abordar un mismo problema. La primera, basada en
reglas disefiadas explicitamente por el ingeniero; la segunda, basada en modelos
de aprendizaje profundo capaces de aprender dichas reglas directamente a partir
de los datos. Al finalizar esta seccion no solo conoceras ambas estrategias, sino
que también estaras en capacidad de comprender sus ventajas, limitaciones y
los escenarios en los que resulta mas conveniente utilizar cada una de ellas.



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

SECCION Il

PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES E INTELIGENCIA ARTIFICIAL '

En esta seccidn transformaremaos sefiales visuales en informacicn atil:
separamos, realzamos, simplificamos y comprendemas imagenes
para que la inteligencia artificial pueda aprender de ellas,

¢COMO SE CONECTAN LOS CAPITULOS?

B 08

(

Vi -

CAPITULO 4 e CAPITULO 5 CAPITULO 6
FUNDAMENTOS DEL | SEGMENTACION DE IMAGENES SEGMENTACION AUTOMATICA
PROCESAMIENTO DIGITAL CON TECNICAS CLASICAS CON INTELIGENCIA
DE IMAGENES (PDI) DE PDI ARTIFICIAL
@ ok O ©f & J |wWal ¥ I
Reprecentariin  Histogramas  Deleccion  Rudoyfirade | | Umbakzaddn Operaziones  Andliskde 5 Argui Predicdin 5 é

digitel yeoualzaciin  debordss  espacal bésica maroligicas . regiones

Aprendemos a representar, analizar y mejorar
imégenas para resaltar |3 informacidn relevante,

Utilizamos técnicas clasicas para aislar la hoja
principal y eliminar o ruido y elemantos
no deseados.

l‘ u.n.n

e |a hoja * U=t oon misaEs  autcmatica precisa

.ﬂwﬂ.ﬂ.n

La red neuronal aprende a segmantar
automaticaments la hoja a partir de
ejmplos de entrenamiento.

]
0

- 0O o g
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|

Sentamos las bases para comprandar Aplicamas estas bases para raschver
y manipular imé én, un groblema clave: la hoja
majora, deteccion de bordes y fittrado,

con métodos clisicos de PDIL

p=

Usamos la segmentacian clasica para
ensefiar a la |4, que shora la segmenta
de forma automitica.

IDEA CENTRAL DE LA SECCION

Las tres capitulos forman un flujo de aprendizaje
progresivo;

de los fundamentos del PDI — su aplicacion
préctica — hasta la integracién con técnicas de
inteligencia artificial.

IMPACTO

Al combinar el poder de las técnicas clasicas
de PDI con la inteligencia artificial,
podemos segmentar imagenes de manera
mas robusta y precisa.
Esto amplia la calidad de los datos de entrada
y fortalece el desempefio de sistemas de

2l g 5

| come la d

de roya en hojas de café.

CLASICO: filtra en el tiempo con %E
1

un filtre disefiado.

IA + MMCARA: encuentra &l tone,
lo atenda selectivamente y

i
v reconstruye la sefial,

Figura 66. Seccion Il: desde los fundamentos del procesamiento digital de

imagenes (PDI), pasando por la segmentacién mediante técnicas clasicas

’

hasta la segmentacién automatica con Inteligencia Artificial mediante una
arquitectura U-Net.
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La Figura 66 resume el recorrido que seguiremos durante esta seccion.
Comenzaremos comprendiendo los fundamentos del procesamiento digital de
imagenes y las principales herramientas que nos permitiran mejorar, analizar y
extraer informacién de una imagen. Posteriormente, aplicaremos estos conceptos
para resolver un problema real de segmentacion utilizando técnicas clasicas de
procesamiento digital de imagenes. Finalmente, abordaremos exactamente el
mismo problema desde una perspectiva completamente diferente, utilizando
Inteligencia Artificial y una arquitectura U-Net capaz de aprender automaticamente
a segmentar una imagen.

Espero que esta seccion no solo te permita aprender nuevas técnicas.
También deseo que, si ya estudiaste procesamiento digital de imagenes hace
algunos afos, tengas la oportunidad de redescubrir muchos de esos conceptos
desde una perspectiva diferente, integrandolos con herramientas modernas
como Python y la Inteligencia Artificial. A veces, volver sobre un tema no significa
repetir lo aprendido, sino comprenderlo con una mayor profundidad.

Si al terminar estas paginas logras comprender que un mismo problema
puede resolverse tanto mediante reglas disefadas por un ingeniero como
mediante modelos capaces de aprender directamente de los datos, y ademas
disfrutas ese proceso de aprendizaje, entonces el objetivo de esta seccion se
habra cumplido.
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CAPITULO IV

FUNDAMENTOS DEL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES

Los tres primeros capitulos del libro estuvieron enfocados en senales
unidimensionales (1D), y especificamente los Capitulos 2 y 3 en sefales de voz.
Este tipo de sefales dependen tipicamente del tiempo y pueden representarse
como una secuencia ordenada de muestras.

Ahora, en la Seccion |l trabajaremos con imagenes, las cuales
corresponden a sefales bidimensionales (2D). A diferencia de las sefiales de
audio, las imagenes describen informacién espacial y, en la mayoria de las
aplicaciones, no dependen explicitamente del tiempo.

Es decir, mientras una sefal 1D puede interpretarse como una
secuencia de muestras, una imagen puede representarse como una matriz
cuyos elementos contienen informacion de intensidad o color.

Dependiendo del tipo de imagen, los valores almacenados en cada
elemento de la matriz pueden tener diferentes formatos. En las imagenes mas
comunes, cada pixel se almacena utilizando 8 bits sin signo (uint8), permitiendo
representar valores enteros en el rango de 0 a 255. Sin embargo, también existen
imagenes binarias, imagenes de 16 bits e incluso imagenes en punto flotante
utilizadas en aplicaciones cientificas y médicas.
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La Figura 67 presenta una comparacion entre las principales
caracteristicas de las sefiales unidimensionales y las senales bidimensionales.

AUDIO (SENAL 1D) IMAGEN (SENAL 2D)

. . Unidimensional (1D) Bidimensional (2D)
-W}r Tipo de sefial
Varia en una sola direccion. Varia en dos direcciones.
Variable Tiempo (n) Espacio (x, y)
@ independiente Cada muestra estd ascciada Cada pixel esta asociade a una posicion
a un instante. en &l plano.

)
o Representacitn x[n] I(x,y)
matemética Secuencia de muestras. Func:o'n bldlrl'nenmonal
de intensidades.

888 Elemento Muestra Pixel (picture element)
::: basico R Vo Un valor numérico que representa

intensidad o color.

Fe———

Cada punto es

) 255
ﬁ. una muastra
@ Eiema‘pio 3 f \ A /'\ ﬁh‘ \‘A
visu B ' ¥ .
NV VY TN
Q
Tiempo (s
. 24 000 muestras 512 x 512 pixeles
@ Tamafio tipico (= 3 s de audio a 8 kHz) [otras resoluciones comunes: 256x256,
1024x1024, 19201080, etc.)
O Obijetivo de Mejorar, analizar o reconocer Mejorat, analizar o reconocer
procesamiento sefiales de audio. imagenes.
Conceptos & i 08 miied o
3 - ; . is o%s" Dusquedade Recenocimiento
en comiin - Riido Y Fittado espectral  o'a's parones automatico

» 4 IDEA CLAVE:
. Q = Unaimagen es, esencialmente, una seiial bidimensional. Muchas

técnicas que aprendimos en el procesamiento de audio tienen su
equivalente en imagenes, aunque adaptadas al dominio espacial.

Figura 67. Comparacion sefial de audio vs. imagen: tipo de sefial, variable

independiente, representacion matematica, elemento basico, ejemplo visual,
tamafio tipico, objetivo de procesamiento.
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En el caso de las imagenes, la representacion matematica mas
comun es:

I{x.y)
donde:

x corresponde a una coordenada espacial horizontal.

o ¥ corresponde a una coordenada espacial vertical.

Cada par (x,y} identifica un pixel dentro de la imagen y el valor
asociado representa su intensidad o color.

4.1 Resolucién espacial y profundidad de bits

Existen dos conceptos fundamentales que permiten caracterizar una
imagen digital: la resolucion espacial y la profundidad de bits.

Comencemos con la profundidad de bits. Una imagen puede
almacenar diferente cantidad de informacion en cada pixel dependiendo del
numero de bits utilizados para representarlo. Por ejemplo, podemos encontrar
imagenes de 1 bit por pixel, 8 bits por pixel o 24 bits por pixel.

En el primer caso, tenemos imagenes binarias (Black and White, B/W),
donde cada pixel puede tomar tnicamente uno de dos valores posibles: 0 (negro)
o 1 (blanco).

También, encontramos las imagenes en escala de grises, que
habitualmente utilizan 8 bits por pixel. Esto significa que cada pixel puede tomar
valores entre:

Qooooooo, =0

y
11111111, =255

De esta forma, ademas del negro y el blanco, disponemos de 254
tonalidades intermedias de gris que permiten representar transiciones mucho
mas suaves en la imagen.
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Finalmente, tenemos las imagenes a color en modelo RGB (Red, Green,
Blue). En este caso, la imagen esta compuesta por tres canales independientes:
e Canal rojo (Red).
e Canal verde (Green).
e Canal azul (Blue).
Cada canal utiliza tipicamente 8 bits, para un total de:
8+ 8 + 8 = 24 bits por pixel

La combinacién de las intensidades de estos tres canales permite
representar millones de colores diferentes (exactamente 224 colores diferentes).

La Figura 68 presenta una comparacioén de los tres tipos de imagenes
que abordaremos en esta seccion. Cabe aclarar que existen otros tipos de
imagenes, como las imagenes multiespectrales e hiperespectrales, que quedan
por fuera del alcance de este libro.
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2 TIPOS DE IMAGENES SEGUN
SU PROFUNDIDAD DE BITS

Cada pixel almacena una cantidad diferente de informacién segin el nimero de bits utilizados.
Mas bits por pixel — més niveles posibles — mas informacidn (intensidad o coler).

1. IMAGEN BINARIA (B/W) - 1 bit por pixel

Cada pixel solo puede tomar dos valores: O (negro) o 1 (blanco).

Ejemplo visual Matriz (valores)

1[1]o]o]
1T11(1]|06
e
‘I-‘I.1 1]
1[1]1]0
1-1.00

m Miveles posibles
-\l Rango de valores

w Usotipico

{:E Memoria requerida

B interpretacion

2 niveles
o0

0al

Documentos escaneados,

impresocs, codig

os QR,

segmentacion simple,

Muy baja

(1 bit por pixel)

W 0= Negro

[7] 1 = Blanco

Cada pixel puede tomar 256 valores diferentes: desde 0 (negro) hasta 255 (blanco).

Ejemplo visual Matriz (valores)

120 200 |

160 200 255

Niveles posibles

-'\j\,-— Rango de valores
' Use tipica
{:} Memaria requerida

-__ Interpretacion

256 nivele:
(0 a 255}

0 a 255

Fotografias en blanco y negro,
imagenes médicas (rayos X,

2. IMAGEN EN ESCALA DE GRISES - 8 bits por pixel (uint8)

3

TC, RM), vision artificial.
8 veces mas que 1 bit
(8 bits par pixel)

B 0= Negro
[T 255 = Blanco

Cada pixel estd compuesto por tres canales: Rojo (R), Verde (G) y Azul (B),
cada uno con 8 bits.

Ejemplo visual Matriz (valores)

120 200 150

80 180 220

%

&\ Miveles posibles
—1‘“:; Range de valores

! Uso tipica
i::E Memoria requerida
6 Interpretacién

16 777 216 colores posibles

(256 = 256 =

3. IMAGEN A COLOR (RGB) - 24 bits por pixel (8 bits por canal)

256)

Cada canal: 0 a 255

Fotografias a color. vides,

aplicaciones multi

media,

visidn por computador

3 veces mas que 8 bits
{24 bits por pixel)

B R = Rajo
B G = Verde
W B = Azl

pixel {intensidad o colar), mientras que la resolucidn espacial (ndmero de filas % columnas)

determina cuantos pixeles tiene la imagen.

Figura 68. Tipos de imagenes segun su profundidad de bits: binaria (B/W), en

escala de grises y a color (RGB).

_@'_ IDEA CLAVE: La profundidad de bits determina cudnta infermacion puede almacenar cada

(0-255)
10-255)
(0-255)
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Un aspecto importante que quiero resaltar corresponde al aumento en
los requerimientos de almacenamiento a medida que se incrementala profundidad
de bits. Por ejemplo, si una imagen RGB posee las mismas dimensiones que una
imagen en escala de grises, su “peso” sera aproximadamente tres veces mayor,
dado que contiene tres canales (rojo, verde y azul) en lugar de uno solo. De
forma similar, una imagen RGB requerird aproximadamente veinticuatro veces
mas memoria que una imagen binaria, ya que cada pixel se representa mediante
24 bits en lugar de 1 bit (y digo aproximadamente porque, ademas de los pixeles,
también se almacena informacién adicional como encabezados y metadatos).

En consecuencia, una mejor representacién visual y una mayor
cantidad de informacién por pixel traen consigo un costo adicional en términos
de almacenamiento, transmisién y procesamiento. Como veremos mas adelante,
este compromiso entre calidad visual y recursos computacionales es una
consideracion frecuente en aplicaciones de procesamiento digital de imagenes.
Eningenieria, como ocurre en muchos otros problemas, obtener mas informacion
suele implicar consumir mas recursos.

Y ahora, pasemos al concepto de resolucion espacial, el cual nos
indica cuantos pixeles componen una imagen.

La resolucion espacial suele expresarse mediante el numero de filas y
columnas de la matriz que representa la imagen. Por ejemplo, una imagen de:
312 = 512

posee 512 filas y 512 columnas, para un total de:

512 x 512 = 262.144 |jjyeles.

De manera similar, una imagen Full HD tiene una resolucion de:

1920 % 1080 |5 que equivale a mas de dos millones de pixeles.

Cuantos mas pixeles tengamos disponibles, mas pequefos seran
los detalles que podremos observar. Sin embargo, como ya vimos al hablar
de la profundidad de bits, este aumento en la calidad también tiene un costo
asociado: se requiere mas memoria para almacenar la imagen y mas recursos
computacionales para procesarla.
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La Figura 69 presenta una comparacion de una mismaimagen utilizando
diferentes resoluciones espaciales. Observa cémo, a medida que disminuye el
numero de pixeles, la imagen comienza a perder detalle y las transiciones se
vuelven mas abruptas.

EFECTO DE LA RESOLUCION ESPACIAL
SOBRE LA CALIDAD VISUAL DE UNA IMAGEN

La misma imagen representada con diferentes resoluciones espaciales.

MAYOR RESOLUCION MENOR RESOLUCION
Mas detalle o Menos detalle
4096 = 3072 1920 = 1080 1024 x 576 320 = 180 64 = 36
= 12.6 MP) (= 2.1 MP) .6 MP) = 0.06 MP) (= 0.002 MP}
- 4‘-._*_ * - AR * o | * s d

Mucho detalle Buen detaile Detalle moderado Poco detalle Muy poco detalle

Transiciones suaves Transiciones suaves Transiciones Tr iy
MENDS SUEVES abruptas abruptas

La resolucién espacial
correspande al nimero
de filas y columnas
(pixeles) de la imagen.

A mayor resolucion,
mas pixeles y mas
detalle visible.

A mayor resolucion,
mayor tamano de archivo
y mayor costo de

procesamiento.

En ingenieria siempre
hay un compromise entre
calidad visual y recursos
computacionales.

1

\0’ Conclusién: Mas resolucién = mas detalle,
—
-

pero también més almacenamiento, més transmision
y mas procesamiento.

Figura 69. Efecto de la resolucion espacial sobre la calidad visual de la imagen.
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Existe una analogia interesante con las sefiales de audio estudiadas en
capitulos anteriores. En una sefal de voz utilizabamos la frecuencia de muestreo

(f) para determinar cuantas muestras se almacenaban por segundo (a mayor

f., el audio “sonaba mejor”). En una imagen ocurre algo similar: la resolucion
espacial determina en cuantas filas y columnas se divide la imagen.

En ambos casos, aumentar el nimero de muestras o pixeles permite
representar mejor la informacién original. Sin embargo, esta mejora tiene un
costo asociado: se requiere mas memoria para almacenar los datos y mas
recursos computacionales para procesarlos.

Ejemplo 21. Efecto de la resolucion espacial y la profundidad de bits de la
imagen

Supongamos que tenemos una imagen de:

312 = 512

Esto significa que la imagen contiene:

512 = 512 = 262, 144512 x 512 = 262, 144 pixeles
Si la imagen es binaria, cada pixel requiere 1 bit:
262,144 x 1 = 262,144 bits |5 3¢ equivale a:

32,768 bytes ~ 32 KB

Nota: En este libro utilizaremos las equivalencias fradicionales

empleadas en informatica, donde 1 KB = 1024 bytes y 1 MB = 1024 KB.

Si la imagen esta en escala de grises, cada pixel requiere 8 bits:

262,144 x 8 = 2'097,152 bits g yegir-

262,144 bytes = 256 KB

Finalmente, si la imagen es RGB, cada pixel requiere 24 bits:
262,144 = 24 = 6'291,496 hits

lo que equivale a:
786,432 bytes = 768 KB
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Podemos observar que la resolucién espacial permanece igual en los
tres casos. Lo que cambia es la profundidad de bits. Por esta razén, una imagen

RGB de 512 x 512 pixeles requiere aproximadamente tres veces mas memoria
que una imagen en escala de grises y veinticuatro veces mas que una imagen
binaria.

Este ejemplo nos permite ver que el tamafio de una imagen depende
de dos factores: cuantos pixeles tiene y cuantos bits se usan para representar
cada pixel.

Tamafio en bits = filas x columnas x bits por pixel

Aunque se trata de un ejemplo simplificado que no considera
encabezados ni mecanismos de compresion, permite comprender como la
resolucion espacial y la profundidad de bits impactan directamente el tamafio de
almacenamiento requerido.

4.2 Formatos de imagen y compresion

Hasta este punto hemos asumido que las imagenes se almacenan
exactamente como las hemos descrito: pixel por pixel y utilizando todos los bits
necesarios para representar la informacién. De hecho, los tamafnos calculados
en el Ejemplo 21 corresponden a esta situacion ideal, donde no existe ninguin
tipo de compresion.

Sin embargo, hagamos una pausa y pensemos en algo cotidiano.
¢, Cuantas fotografias tienes almacenadas actualmente en tu celular? ;Cien?
.Mil? ¢ Tal vez varias decenas de miles? Ahora imagina que cada una de ellas
ocupara varios megabytes. Muy rapidamente nos quedariamos sin espacio de
almacenamiento.

Y el problema no termina ahi. Lasimagenes no solamente se almacenan;
también se envian por WhatsApp, se publican en redes sociales, se cargan
en paginas web y se transmiten continuamente a través de Internet. Si cada
fotografia mantuviera siempre su tamano original, el espacio de almacenamiento
se llenaria rapidamente (mas).
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Por esta razén, se desarrollaron diferentes métodos de compresion
de imagenes cuyo objetivo es reducir el tamafio de los archivos sin afectar
excesivamente su apariencia visual. Sin embargo, no todos producen el mismo
efecto sobre la imagen. En términos generales, podemos clasificarlos en dos
grandes categorias: compresion lossless y compresion /ossy.

e Compresion sin pérdida de informacion (lossless): permite recuperar
exactamente la imagen original después de descomprimirla.

e Compresion con pérdida de informacién (lossy): reduce aun mas
el tamanio del archivo eliminando parte de la informacion visual que se
considera poco relevante para la percepcion humana.

Entre los formatos mas conocidos de compresion lossless encontramos
PNG, GIF, TIFF y BMP. Por su parte, entre los formatos lossy destacan JPEG/
JPG, WebP y HEIF/HEIC.

La Figura 70 presenta una comparacion general de ambos enfoques.
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COMPRESION DE IMAGENES

DOS ENFOQUES, EL MISMO OBJETIVO: USAR MENOS ESPACIO ‘ /\

LOSSLESS @
(SIN PERDIDA)

Comprime |a imagen sin eliminar
informacidn. Al descomprimirla,
s& obtiens exactamente igual
a la ariginal.

(COMO SE VE?
Después de
descompeimer

CARACTERISTICAS

@ Mo hay pérdida de calidad,
& Ideal para edicién y procesamiento.

LOSSY

(CON PERDIDA)

Comprime |a imagen eliminando -
parte de la informacidn que el ojo ..
humana percibe menos. Al descomprimirka, “
no s idéntica a la original.

JCOMO SE VE?

Original Desp-ués de

CARACTERISTICAS

& Hay pérdida controlada de calidad,

Frw=y

@ Ideal para fotografias y uso web.

s
Q @ Menar relackén de compresidn & Mayor relacion de comprasién +
(archives mibs grandes). {archivos mas pequeres.
@ Mis costoss computacionaimenta. @ Muis rapica y eficients.
EJEMPLOS DE FORMATOS EJEMPLOS DE FORMATOS
JPG HEIF
PEE B =
TIFF JPEG [ PG HEIF § HEIC
{sin pérdida) 1256 mni
¥ otres y atros

:DONDE SE USA? :DONDE SE USA?
—— + Imégenes médicas + Fotografias
n = Desfumentos iy texto * Rides socisles

+ Diagramas, grificos, logos v Paginas web

+ Edicidn y analisis de imigenes + Almacenamiento y envvio rdpido

Lossless conserva toda la informacion.
EN Lossy sacrifica un poco para ganar mucho espacio. =
RESUMEN La eleccidn depende de la aplicacion y de lo que UH
realmente necesitamos consarvar.
.'Q'_ RECUERDA M.és-:mnpr:e-sidn = nwrmtamaﬁu. paro peade significar menos calidad. /4
Siempre @5 un equilibrio. 4]

Figura 70. Compresion de imagenes: formatos /ossless y lossy.
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No podemos afirmar que una alternativa sea siempre mejor que la otra.
La eleccion depende en gran medida de la aplicacion. Por ejemplo, en imagenes
médicas suele ser indispensable utilizar formatos lossless, ya que preservan
todos los detalles de la imagen, algunos de los cuales pueden ser fundamentales
para identificar una patologia o realizar un diagnéstico adecuado.

Por el contrario, cuando se requiere almacenar o transmitir grandes
cantidades de imagenes, suelen preferirse formatos lossy, ya que permiten
reducir significativamente el tamafio de los archivos. En muchos casos, la
pérdida de informacién es tan pequefia que resulta practicamente imperceptible
para el ojo humano.

En consecuencia, la selecciéon del formato de imagen representa un
compromiso entre calidad visual, capacidad de almacenamiento y velocidad de
transmision, una situacion que encontraremos con frecuencia a lo largo de este
libro.

4.3 Histograma y ecualizacién

Hasta este punto hemos estudiado como se almacena una imagen,
cuantos pixeles la componen, cuantos bits utiliza cada uno de ellos y qué
formatos existen para almacenarla. Sin embargo, aun no hemos analizado una
pregunta fundamental: ;como se distribuyen los valores de intensidad dentro de
una imagen?

La respuesta la encontramos en el histograma. De manera intuitiva, es
una representacion grafica de la distribucion de los pixeles de una imagen. En
otras palabras, indica cuantos pixeles existen para cada uno de los niveles de
intensidad o color presentes en laimagen. Por ejemplo, en una imagen en escala
de grises de 8 bits, los pixeles pueden tomar valores entre 0 y 255. El histograma
contara cuantos pixeles poseen intensidad 0, cuantos poseen intensidad 1,
cuantos poseen intensidad 2 y asi sucesivamente hasta llegar a 255.

Matematicamente, el histograma puede representarse como:
h(i} gonde:
i corresponde al nivel de intensidad.

h{i) representa la cantidad de pixeles que poseen dicha intensidad.
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La Figura 71 ilustra la relacién entre una imagen en escala de grises y
su correspondiente histograma.

HISTOGRAMAS DE IMAGENES
EN ESCALA DE GRISES

El histograma muestra como se distribuyen los niveles de intensidad (de 0 a 255) en una imagen.

Eje horizontal: niveles de intensidad | Eje vertical: nimero de pixeles

' IMAGEN OSCURA

HISTOGRAMA

= 1
b4 128 192 255
Nivel de intensidad

DESCRIPCIGN
La mayoria de los pixeles tienen intensidades bajas (cercanas a 0).

La imagen se ve oscura porgue predominan los tonos negros y grises oscuros.

IMAGEN NORMAL (CONTRASTE ADECUADO)

HISTOGRAMA

Niémero de
pineles

128
Hivel de intensidad

DESCRIPCION |
@ Los niveles de intensidad estan distribuidos en casi todo el rango (de 0 a 255).
La imagen tiene buen equilibrio entre zonas oscuras, medias y claras,
por lo gue el contraste visual es adecuado. |

IMAGEN CLARA

HISTOGRAMA

128 192
HNivel de intensidad

DESCRIPCION
La mayoria de los pixeles tienen intensidades altas (cercanas a 255).
La imagen save clara porgue predominan los tonos blancos ¥ grises claros.

IDEA CLAVE

El histograma es una herramienta fundamental para analizar y comprender
el contenido tonal de una imagen. Nos permite saber si una imagen es oscura,
clara o 5i tiene un contraste adecuado.

Figura 71. Ejemplos de histogramas de imagenes con diferentes
caracteristicas: oscura (izquierda), contraste adecuado (central) y clara

(derecha).
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Es importante aclarar que dos imagenes completamente diferentes
pueden tener histogramas similares. Dado que, el histograma no describe
la posicion espacial de los objetos, sino unicamente la distribucidon global de
intensidades presentes en la imagen.

Pero ¢cémo podemos interpretar un histograma?

Vamos a realizar este analisis con los tres ejemplos de la Figura 71. En
la imagen de la izquierda, la distribucién se concentra principalmente en niveles
bajos de intensidad, dando lugar a una imagen oscura. En la imagen central,
los niveles de intensidad ocupan una region mas amplia del rango disponible,
produciendo un contraste adecuado. Finalmente, en la imagen de la derecha,
la distribucion se desplaza hacia niveles altos de intensidad, generando una
imagen clara.

Tipicamente, una imagen oscura la obtenemos cuando tomamos una
fotografia de noche sin utilizar flash. Por el contrario, una imagen clara puede
aparecer cuando tomamos una fotografia en un dia muy soleado. En ambos
casos, el histograma nos permite identificar rapidamente estas caracteristicas
incluso antes de observar la imagen en detalle.

Ahora, ¢ qué podemos hacer para mejorar la distribucion de pixeles de la
imagen?

La respuesta la encontramos en la ecualizaciéon de histograma, una
de las técnicas mas utilizadas para mejorar el contraste de una imagen.

La idea detras de esta técnica es bastante sencilla. La ecualizacion
redistribuye los niveles de intensidad de laimagen para aprovechar mejor el rango
disponible. Como resultado, se mejora el contraste y se facilita la visualizacién
de los detalles presentes en la imagen.

La Figura 72 ilustra de forma conceptual el efecto de la ecualizacion
sobre una imagen y su correspondiente histograma.
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EFECTO DE LA ECUALIZACION DE
HISTOGRAMA SOBRE UNA IMAGEN

IMAGEN ORIGINAL ECUALIZACION IMAGEN ECUALIZADA
(bajo contraste) DE HISTOGRAMA (mayor contraste)

La ecualizacion redistribuye
los niveles de intensidad para
aprovechar mejor el rango
disponible (0-255).

Asi, los pixeles se dispersan
alo largo de todo el rango,
aurmentando el contraste,

Transf: n de i
255
Histograma criginal : Histograma ecualizado
192
Fi 3 3
e 33 3
Y 3 g1 o
o ] ™
g £ g
£ e £
= =
z z
0
0 64 128 192 255 a 64 128 192 255 0 64 128 192 255
Mivel de intensidad (0-255} Mivel de entrada (antes) Mivel de intensidad (0-255)
La mayoria de los pixeles se Los pixeles se redistribuyen a
concentran en niveles bajos de ! ; lo largo de todo el rango de
intensidad. ety ARSI R intensidades.
: M1/, los niveles concentrados y Hesultadacs oy
Resultado: imagen oscura y B htbue s ane e esultado: imagen mas clara
poco contrastada. cantidac da intansidates: ¥y con mayor contraste.

A EN RESUMEN:

La ecualizacién de histograma mejora el
contraste de |a imagen redistribuyendo

sus intensidades para aprovechar mejor
el rango dinamico disponible.

IMPORTANTE:

La ecualizacion no crea informacién nueva.
Solo redistribuye las intensidades existentes
para facilitar la visualizacién de los detalles.

Figura 72. Efecto de la ecualizaciéon de histograma sobre una imagen.
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Después de aplicar la ecualizacion, los detalles que antes resultaban
dificiles de distinguir pueden hacerse mas visibles, especialmente en imagenes
con bajo contraste.

Esta técnica es ampliamente utilizada en aplicaciones como:
procesamiento de imagenes médicas, analisis satelital, vision por computador,
sistemas de inspeccion industrial y restauracion de fotografias.

Sin embargo, la ecualizacién no siempre produce mejoras visuales. En
algunas imagenes puede generar una apariencia artificial o inclusive amplificar
ruido presente en regiones oscuras o brillantes. Por esta razén, su utilizacion
debe evaluarse de acuerdo con la aplicacion especifica.

Ejemplo 22. Ecualizacion de imagen a escala de grises

A continuacién, veremos un ejemplo en Python para ecualizar una
imagen a escala de grises:
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import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

img = cv2.imread(’ /content/imagen_oscura.png’, cv2.IMREAD GRAYSCALE)
img eq = cv2.equalizeHist(img dark)

cv2.imwrite("imagen oscura.png”, img dark)
cv2.imwrite("imagen_ecualizada.png”, img_eq)

hist = cv2.calcHist([img], [@], None, [256], [8,256])
hist_eq = cv2.calcHist([img_eq], [@], MNone, [256], [@,256])

plt.figure(figsize=(18, 7))

# Imagen original
plt.subplot(2, 2, 1); plt.imshow(img, cmap="gray")
plt.title("Imagen original™); plt.axis{"off")

# Imagen ecualizada
plt.subplot(2, 2, 2); plt.imshow(img eq, cmap="gray")
plt.title("Imagen ecualizada"™); plt.axis("off")

# Histograma original

plt.subplot(2, 2, 3); plt.plot(hist)
plt.title("Histograma original™)
plt.xlabel("Nivel de intensidad")
plt.ylabel("Nimero de pixeles")
plt.xlim{[8&, 255])

# Histograma ecualizado

plt.subplot(2, 2, 4); plt.plot(hist_eq)
plt.title("Histograma ecualizado™)
plt.xlabel("Nivel de intensidad")
plt.ylabel("Nimero de pixeles™)
plt.xlim([@&, 255])

plt.tight layout()
plt.show()

Figura 73. Cdodigo en Python del Ejemplo 22: ecualizacién de una imagen a
escala de grises.
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La Figura 74 presenta el efecto de aplicar la ecualizacion de histograma
sobre una imagen oscura, correspondiente a un paisaje de lago. A simple vista,
podemos observar que la imagen original (superior izquierda) presenta niveles
de intensidad muy bajos, lo que dificulta distinguir detalles en elementos como
el arbol, el agua y las montafnas del fondo. Esta situacion también se refleja
en el histograma original (inferior izquierda), cuya distribuciéon se concentra
principalmente en valores bajos de intensidad.

Después de aplicar la ecualizacién, la imagen presenta un mayor
contraste y los detalles resultan mas faciles de observar. Esto se debe a que las
intensidades se redistribuyeron y se tienen amplitudes en valores mas altos de
nivel de intensidad.

Una particularidad de los histogramas ecualizados es la aparicion
de “picos” en algunos niveles de intensidad. Por esta razén, es comun que el
histograma pase de una distribuciéon suave a una distribucién mas irregular, con
cambios abruptos entre niveles consecutivos.
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Figura 74. Ecualizacién de imagen a escala de grises (Ejemplo 22): imagen
original vs. ecualizada (superior); histograma imagen original vs. histograma
imagen ecualizada (inferior).
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Ejemplo 23. Ecualizacién de imagen a color y modelo HSV

En el ejemplo anterior aplicamos la ecualizaciéon sobre una imagen
en escala de grises. Sin embargo, en muchas aplicaciones resulta mas comun
trabajar con imagenes a color. Y entonces, nos preguntamos:

¢ Es posible aplicar la ecualizaciéon directamente sobre una imagen RGB?

La respuesta es si, pero no suele ser la mejor alternativa. Aunque
técnicamente es posible ecualizar cada canal de color por separado, esta
practica puede introducir cambios artificiales en la apariencia de la imagen. En
consecuencia, los colores originales pueden alterarse y el resultado final puede
verse poco natural.

Para evitar este inconveniente, en la practica utilizanos el modelo de
color HSV (Hue, Saturation, Value), donde:
e H (Hue): representa el tono o color.
e S (Saturation): representa la saturacion o pureza del color.
o V (Value): representa el brillo o intensidad.

La principal ventaja de este modelo es que separa la informacion de
color de la informacién de brillo. De esta forma, podemos aplicar la ecualizacién
Unicamente sobre el canal V, mejorando el contraste de la imagen sin modificar
significativamente sus colores originales.

La Figura 75 ilustra el proceso de ecualizacion de una imagen a color
utilizando el modelo HSV.
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ECUALIZACION DE IMAGEN A COLOR
CON MODELO HSV

Mejora del contraste aplicando ecualizacion de histograma Unicamente
sobre el canal de brillo (V), preservando los colores originales,

o Imagen original (RGB) o Transformacién o Separacion de o Ecualizacion del

Imagen a color en el RGB —+ HSV canales HSV canal V

espacio AGE, La imagen se convierte Se separan los tres canales: Se aplica ecualizacidn de
del espacio RGB al H {tona), $ {saturacidn) histograma tnicaments
espacio HSY. y V {brillz) al canal de brillo (V).

Hitono) 5 (saturacién) W (brillo) W {antes) V [después)

Frecuencla

i
i
§

] 85 0 266
Niwwl de imtensicad Mol de intensidad

o Agrupamiento de canales H

Se agrupan nuevamentes los
tres canales: H, Sy V

ecualizado.
¢ V
e Transformacicon o Imagen ecualizada (RGE)
HSV — RGB Resultado final con mayor
La imagen se convierte contraste y brillo, manteniendo
desde HSV de nusvo los colores originales. S
s ,@ Idea clave

Al scualizar solo el canal V
{brillc), mejoramos el
contraste de laimagen

sin alterar de forma
significativa los colores.

| I I NOTA: El models HSV permite modificar brilla y contraste de manera eficiente,
conservando la informacicn de color percibida por &l ojo humano.

Figura 75. Proceso de ecualizacion de una imagen a color utilizando
el modelo de color HSV.
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A continuacion, aplicaremos la ecualizacion sobre el canal V y
compararemos el resultado con la imagen original.

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = cv2.imread("imagen color.png") # Leer imagen en color

imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir de BGR a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir de BGR a HSV
H, S, V = cv2.split(imagen_hsv) # Separar canales HSV

V_eq = cv2.equalizeHist(V) # Ecualizar dnicamente el canal V

imagen_hsv_eq = cv2.merge([H, S, V_eq]) # Reconstruir imagen HSV

imagen_eq_rgb = cv2.cvtColor(imagen_hsv_eq, cv2.COLOR_HSV2RGB) # Convertir a RGE

# Histograma del canal @ (R)

hist_original = cv2.calcHist([imagen_rgb], [@], None, [256], [@, 256])
hist_ecualizada = cv2.calcHist([imagen_eq_rgb], [©], None, [256], [@, 256])
plt.figure(figsize=(10, 8))

# Imagen original
plt.subplot(2, 2, 1);plt.imshow(imagen_rgb)
plt.title("Imagen original”); plt.axis("off")

# Imagen ecualizada
plt.subplot(2, 2, 2); plt.imshow(imagen_eq_rgb)
plt.title("Imagen ecualizada (HSV)"); plt.axis("off")

# Histograma original

plt.subplot(2, 2, 3}); plt.plot(hist_original)
plt.title("Histograma original (Canal @)"); plt.xlim([@, 256])
plt.xlabel("Nivel de intensidad"); plt.ylabel("Frecuencia")

# Histograma ecualizado

plt.subplot(2, 2, 4); plt.plot(hist ecualizada)
plt.title("Histograma ecualizade (Canal @)");plt.xlim([@, 256])
plt.xlabel("Nivel de intensidad"); plt.ylabel("Frecuencia")

Figura 76. Cédigo en Python del Ejemplo 23: ecualizacion de imagen a color.
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Figura 77. Ecualizacién de imagen a color (Ejemplo 23): imagen original vs.
ecualizada (superior); histograma imagen original vs. histograma imagen
ecualizada (inferior).
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Como podemos observar, la imagen ecualizada presenta un mayor
contraste, permitiendo apreciar con mayor claridad detalles que en la imagen
original pasaban practicamente desapercibidos, especialmente en las zonas mas
oscuras (la puesta de sol ahora se ve mucho mas hermosa). Esto se logra al
redistribuir los niveles de intensidad del brillo de la imagen, aprovechando mejor
el rango dinamico disponible.

Por otro lado, en la parte inferior comparamos el histograma del canal R
antes y después de la ecualizacion. Podemos observar que el histograma original
tiene una forma relativamente suave, con una alta concentracién de pixeles en
los niveles bajos de intensidad, caracteristica de una imagen oscura. Después
de la ecualizacion, el histograma cambia de forma y aparecen numerosos picos.
Esto es completamente normal. La ecualizacién no busca generar una curva
uniforme, sino redistribuir los niveles de intensidad para mejorar el contraste
de la imagen. Por esta razén, algunos niveles de intensidad dejan de utilizarse,
mientras que otros concentran un mayor numero de pixeles, dando lugar a ese
patrén de picos que ahora observamos.

4.4 Deteccion de bordes y segmentacion

Hasta este momento hemos trabajado con técnicas orientadas a
mejorar la apariencia de una imagen. Sin embargo, en muchas aplicaciones el
objetivo no es unicamente obtener una imagen mas agradable a la vista (por
ejemplo, mas clara), sino extraer informacién util de ella. Pensemos en un
vehiculo autbnomo que debe identificar el borde de la carretera, un sistema
médico que necesita delimitar un érgano en una radiografia o un robot industrial
que debe reconocer la posicion de una pieza antes de manipularla.

Para ello aparecen dos conceptos fundamentales del procesamiento
digital de imagenes: la deteccion de bordes y la segmentacion. Aunque ambos
buscan facilitar la interpretacion de una imagen, sus objetivos son diferentes.
La deteccion de bordes intenta localizar los cambios bruscos de intensidad que
suelen indicar el limite entre dos regiones, mientras que la segmentacion busca
agrupar pixeles con caracteristicas similares para separar los diferentes objetos
presentes en la escena.



La siguiente figura presenta una breve comparacion entre ambos
conceptos.
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DETECCION DE BORDES vs. SEGMENTACION

Dos formas complementarias de extraer informacion de una imagen

( SEGMENTACION m'

Busca agrupar pixeles con caracteristicas
similares para separar los diferentes
aobjetos de la escena.

| DETECCION DE BORDES n

Busca localizar los cambios bruscos
de intensidad que indican el limite
entre dos regiones.

Imagen original Bordes detectados Imagen original Imagen segmentada
@ ;Qué entrega? ¢Qué entrega?
= Contornos o lineas que marcan ©] Regiones u objetos separadcs, |
dénde ocurren cambios importantes & donde cada pixel pertenece a un
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Figura 78. Comparacion entre deteccion de bordes y segmentacion.
Ahora, imagina que tenemos una fotografia como la que aparece en

En resumen: la deteccion de bordes nos dice
DONDE hay cambios importantes,

mientras gue la segmentacion nos ayuda a
IDENTIFICAR QUE hay en la imagen.
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la figura anterior: un arbol durante la puesta de sol. Si el objetivo es conocer la
silueta del arbol, lo mas importante sera identificar dbnde cambia bruscamente
la intensidad entre el arbol y el cielo; es decir, detectar sus bordes. En cambio, si
el objetivo es separar completamente el arbol del fondo para analizarlo o medir
su tamano, sera necesario segmentar la imagen, asignando cada pixel al objeto
o al fondo segun sus caracteristicas.

441 Deteccion de bordes

Una forma sencilla de identificar un borde consiste en comparar la
intensidad de pixeles vecinos. Cuando la diferencia entre ellos es grande, es
probable que exista un borde. Para ello se utilizan diferentes mascaras o kernels,
los cuales detectan estos cambios mediante una convolucion entre el kernel y la
imagen (estrictamente, una correlacién). Cada kernel esté disefiado para resaltar
cambios de intensidad en una direccién especifica, como la horizontal, la vertical
o la diagonal. La Figura 79 presenta algunos de los kernels clésicos utilizados
para la deteccién de bordes.
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KERNELS DE DETECCION DE BORDES (3x3)

Mascaras utilizadas para detectar cambios bruscos de intensidad en una imagen.
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Figura 79. Kernels clasicos para deteccién de bordes: prewitt, sobel y
laplaciano.
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Los operadores Prewitt y Sobel permiten detectar cambios de
intensidad en direcciones especificas, como la horizontal, la vertical o la
diagonal. Por ejemplo, para detectar bordes horizontales se utiliza un
kernel compuesto por una fila de valores negativos, seguida de una fila de
ceros y, finalmente, una fila de valores positivos. La principal diferencia entre
ellos es que Sobel asigna un mayor peso a los pixeles centrales, lo que lo hace
ligeramente mas robusto frente al ruido. Por su parte, el operador Laplaciano
no detecta una direccién particular, sino que responde a cambios de intensidad
en todas las direcciones, resaltando los contornos independientemente de su
orientacion.

¢Pero qué tienen en comun los diferentes kernels?

Todos presentan un cambio de polaridad entre sus coeficientes y una
suma total igual a cero, lo que les permite responder a cambios bruscos de
intensidad. Sin embargo, en aplicaciones reales no suele aplicarse un Unico
kernel de forma aislada. En su lugar, es comun utilizar algoritmos mas robustos,
como el método Canny, el cual combina varias etapas de procesamiento para
obtener bordes mas precisos y continuos, reduciendo ademas la influencia del
ruido. La Figura 80 resume su funcionamiento general.
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Como podemos observar, el algoritmo Canny no se limita a aplicar
un unico kernel sobre la imagen. En su lugar, realiza una secuencia de etapas
que incluyen el suavizado de la imagen, el calculo del gradiente mediante
kernels (como los operadores Sobel en las direcciones horizontal y vertical), la
supresion de respuestas no maximas y la aplicacion de umbrales para conservar
Unicamente los bordes mas relevantes. El suavizado inicial se realiza mediante
un kernel gaussiano, el cual estudiaremos al finalizar este capitulo.

Ejemplo 24. Deteccion de bordes con el algoritmo Canny

Vamos ahora a aplicar el algoritmo Canny para la deteccién de bordes
en una imagen a color. En este ejemplo generaremos tres imagenes de salida,
ya que utilizaremos tres pares de umbrales dentro del algoritmo: uno para una
alta sensibilidad a los bordes, otro para una sensibilidad media y un ultimo para
una sensibilidad baja. A continuacién, se presenta el cédigo en Python.

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = cv2.imread("aurora boreal.png") # Leer imagen

imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_gray = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2GRAY) # Escala de grises
cannyl = cv2.Canny(imagen_gray, 28, 60) # Alta sensibilidad

canny2 = cv2.Canny(imagen_gray, 4@, 120) # Sensibilidad media

canny3 = cv2.Canny(imagen_gray, 100, 240) # Baja sensibilidad
plt.figure(figsize=(16,8))

plt.subplot(2,2,1); plt.imshow(imagen_rgb)
plt.title("Imagen original™); plt.axis("off")

plt.subplot(2,2,2); plt.imshow(cannyl, cmap="gray")
plt.title("Canny (20,6@)"); plt.axis("off")

plt.subplot(2,2,3); plt.imshow(canny2, cmap="gray")
plt.title("Canny (40,120)"); plt.axis("off")

plt.subplot(2,2,4); plt.imshow(canny3, cmap="gray")
plt.title("Canny (100,240)"); plt.axis("off")

plt.tight layout(); plt.show()

Figura 81. Segmentacién por color utilizando el modelo HSV.
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Obteniendo:

Imagen original

Canny (20,60)

Canny (40,120} Canny (100,240)

Figura 82. Imagen original (aurora boreal) y tres imagenes de deteccion de
bordes utilizando el algoritmo Canny.

En la primera imagen de deteccion de bordes (superior derecha),
correspondiente a los umbrales 20 y 60, se observa una alta sensibilidad del
algoritmo. Como resultado, se detectan numerosos bordes en la zona del bosque
y también multiples variaciones de intensidad presentes en la aurora boreal y en
las estrellas, generando una imagen con una gran cantidad de detalles.

En la segunda imagen (inferior izquierda), obtenida con los umbrales 40
y 120, disminuye el nimero de bordes detectados, conservandose principalmente
los contornos mas representativos del bosque y del horizonte. Finalmente, en la
tercera imagen (inferior derecha), utilizando los umbrales 100 y 240, unicamente
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permanecen los bordes con mayor contraste, desapareciendo casi por completo
las estructuras asociadas a la aurora boreal.

Como podemos observar, el resultado depende en gran medida de
los dos umbrales utilizados por el algoritmo Canny: el umbral inferior, que
determina la sensibilidad para detectar bordes débiles, y el umbral superior,
que establece el nivel minimo para considerar un borde como fuerte. Por esta
razoén, la seleccion de estos parametros debe realizarse de acuerdo con las
caracteristicas de la imagen y el nivel de detalle que se desea conservar.

Ahora, pasaremos al concepto de segmentacion.

4.4.2 Segmentacion de color con el modelo HSV

Por otro lado, segmentar consiste en asignar cada pixel a una
determinada regidén, facilitando asi el anadlisis de los diferentes elementos
presentes en la escena. Pensemos nuevamente en la fotografia del arbol durante
la puesta de sol. Detectar los bordes nos permite conocer la silueta del arbol,
mientras que segmentarlo significa separar todos los pixeles que pertenecen
al arbol del resto de la imagen, obteniendo una nueva imagen donde el arbol
aparece completamente aislado del fondo.

Existen diferentes criterios para realizar una segmentacién. En algunos
casos se utiliza la intensidad de los pixeles; en otros, el color, la textura o
incluso informacién de profundidad. En este capitulo nos concentraremos en la
segmentacion por color, una de las técnicas mas utilizadas por su simplicidad
y eficiencia. Para lo cual, trabajamos con el modelo de color HSV (Figura 83).
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Figura 83. Segmentacion por color utilizando el modelo HSV.

Supongamos que queremos segmentar el cielo con las tonalidades
naranjas presentes durante la puesta de sol. Para ello definimos un rango de
valores en el espacio HSV. El parametro H (Hue) corresponde al tono o color y
es el mas importante en la segmentacién por color. En este caso se selecciona el
intervalo H =[5, 20], el cual abarca las tonalidades naranjas de la imagen (véase
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la asignacion de colores en la grafica radial de la Figura 80). Los pixeles cuyo
tono se encuentre fuera de este intervalo seran descartados.

Como recomendacion, los valores minimos de S (Saturation) y V
(Value) no deberian ser demasiado bajos, ya que esto podria incluir pixeles poco
saturados o con muy baja iluminacién que no pertenecen al objeto de interés. En
la practica, estos pardmetros los ajustamos de forma empirica segun la imagen
y las condiciones de iluminacién.

En resumen, el parametro H determina qué color se desea segmentar,
mientras que S y V actuan como filtros adicionales que permiten eliminar
regiones con poca saturacion o escasa iluminacion. Por esta razon, en la practica
normalmente ajustamos primero el rango de H vy, posteriormente, refinamos los|
valores de S y V hasta obtener una segmentacién adecuada.

Ejemplo 25. Segmentacion de imagen con modelo HSV

En el Ejemplo 24 vimos que el algoritmo Canny permite detectar bordes
a partir de cambios de intensidad, resaltando principalmente los contornos de la
zona del bosque. Sin embargo, en este ejemplo el propdsito es completamente
diferente: identificar la region de la imagen correspondiente a la aurora boreal,
la cual presenta predominantemente tonalidades verde turquesa (verde cian).
Para ello utilizaremos el modelo HSV, definiendo un rango de valores para los
parametros H, S y V que permita segmentar dichas tonalidades.

Utilizaremos el siguiente cédigo en Python:



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = ecv2.imread("aurora boreal.png") # Leer imagen
imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2ZRGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

lim_inf = np.array([35, 60, 58]) # Limite inferior HSV
1im_sup = np.array([98, 255, 255]) # Limite superior HSV

mascara = cv2.inRange(imagen hsv, 1im inf, lim sup) # Crear miscara binaria
segmentada = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara) # Aplicar mascara

plt.figure{figsize=(18, 8))

plt.subplot{2, 2, 1); plt.imshow(imagen rgb)

plt.title("Imagen original”); plt.axis("off")

plt.subplot(2, 2, 2}); plt.imshow(imagen_hsv[:, :, @], cmap="hsv")
plt.title("Canal H"); plt.axis({"off")

plt.subplot(2, 2, 3); plt.imshow(mascara, cmap="gray")
plt.title("Mascara HSV"); plt.axis{"off")

plt.subplot(2, 2, 4); plt.imshow(segmentada)

plt.title("Aurcra segmentada™); plt.axis{"off")
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 84. Cadigo en Python del Ejemplo 25: segmentacion de
imagen con HSV.

Antes de analizar los valores utilizados, observemos como se
construyen los rangos de H, S y V. En el cédigo definimos dos vectores: un
limite inferior (lim_inf) y un limite superior (lim_sup). El primer elemento de
cada vector corresponde al parametro H (Hue), el segundo a S (Saturation) y el
tercero a V (Value). Por lo tanto, el rango de cada pardmetro se obtiene tomando
el valor correspondiente del limite inferior y del limite superior. En este ejemplo
se tiene:

e H=I[35,90]
e S =[60,255]
o V=[50, 255]

Es decir, un pixel sera seleccionado unicamente si su valor de H esta
entre 35 y 90, su valor de S entre 60 y 255 y su valor de V entre 50 y 255. Si
alguno de estos tres parametros queda por fuera de su intervalo, el pixel no hara
parte de la segmentacion.
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En este ejemplo, el intervalo H = [35, 90] fue seleccionado porque
corresponde a las tonalidades verde turquesa presentes en la aurora boreal.
Recordemos que, en OpenCV, el canal H toma valores entre 0 y 179, por lo
que este rango abarca la mayor parte de las tonalidades verdes observadas en
la imagen. Por su parte, el rango S = [60, 255] descarta pixeles con muy poca
saturacién, mientras que V = [50, 255] elimina regiones demasiado oscuras.
De esta forma, la segmentacion se concentra principalmente en las zonas de la
aurora con un color verde bien definido.

Imagen original

Aurera segmentada

Figura 85. Imagen segmentada enfocada en la zona de aurora boreal.
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La mascara binaria actia como un filtro sobre la imagen original.
Conceptualmente, puede interpretarse como una multiplicacién pixel a pixel,
donde los pixeles blancos de la mascara conservan el color original de la imagen,
mientras que los pixeles negros se convierten en negro. Por lo cual, para nuestro
ejemplo, solamente las zonas en blanco de la mascara HSV (inferior izquierda)
al multiplicarse con la imagen original producen la imagen segmentada en la que
aparece en negro la zona descartada y en verde turquesa la zona de interés.

Pero qué pasaria si seleccionamos de forma equivocada el rango para
H. Vamos a ver el efecto con los siguientes umbrales:

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = cv2.imread("aurora_boreal.png") # Leer imagen
imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

# Rangos de H diferentes, manteniendo S y V constantes

1lim_inf 1 = np.array([20, &0, 50]); 1im sup 1 = np.array([4@, 255, 255])
lim_inf_2 = np.array([35, 608, 58]); lim_sup_2 = np.array([98, 255, 255])
lim_inf 3 = np.array([90, 6@, 5@]1); lim_sup 3 = np.array([138, 255, 255])

mascara_l = cv2.inRange(imagen_hsv, lim_inf_1, lim_sup_1) # Rango H bajo
mascara_2 = cv2.inRange(imagen_hsv, lim_inf_ 2, 1im_sup 2) # Rango H adecuado
mascara_3 = cv2.inRange(imagen_hsv, 1lim_inf 3, lim_sup_3) # Rango H alto

seg 1 = cv2.bitwise and(imagen rgb, imagen rgb, mask=mascara_ 1)
seg 2 = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara_2)
seg_3 = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara_3)

n

Figura 86. Cddigo en Python del Ejemplo 25: segmentacion de imagen con
HSV, utilizando tres umbrales diferentes.
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H = [20, 40]

Imagen original

H = [35, 80] H =[90, 130]

Figura 87. Imagen segmentada: comparacion de resultados con tres umbrales
diferentes.

La Figura 87 muestra el efecto de modificar Unicamente el rango
del parametro H (Hue), manteniendo constantes los valores de S y V. Como
podemos observar, una selecciéon inadecuada del rango de H puede alterar
significativamente el resultado de la segmentacion.

En la imagen superior derecha se utilizé el intervalo H = [20, 40]. Este
rango no corresponde a las tonalidades predominantes de la aurora boreal, por
lo que practicamente toda la imagen es descartada y Unicamente permanecen
unas pocas regiones aisladas. En la imagen inferior izquierda se empled el
intervalo H = [35, 90], el cual coincide con las tonalidades verde turquesa
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de la aurora. Como resultado, la mayor parte de la aurora es correctamente
segmentada, mientras que el resto de la escena se elimina.

Finalmente, en la imagen inferior derecha se utiliz6 el intervalo H = [90,
130]. En este caso, el algoritmo comienza a seleccionar tonalidades diferentes
al verde turquesa, incorporando regiones que no pertenecen al objeto de interés
y perdiendo simultdneamente parte de la aurora. Este ejemplo demuestra
que la correcta seleccion del rango de H es el aspecto mas importante de la
segmentacion por color en el espacio HSV.

Al comparar los resultados del Ejemplo 24 y del Ejemplo 25,
nos damos cuenta de que la deteccidon de bordes responde a la pregunta
“¢donde cambian los pixeles?”, mientras que la segmentaciéon responde|
a la pregunta “;qué pixeles pertenecen al objeto de interés?”. Por esta
razon, la deteccion de bordes es especialmente Util para identificar contornos vy
formas, mientras que la segmentacién permite separar regiones completas para
su posterior analisis, medicion o reconocimiento.

Ejemplo 26. El rojo, un caso especial en HSV

Y para finalizar la tematica de segmentacién por color, resumiremos
algunos de los rangos de color mas utilizados dentro del modelo HSV, los cuales
serviran como referencia al momento de disefiar mascaras de segmentacion. La
Figura 88 presenta algunos de estos rangos.
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Tabla de referencia del canal H (Hue)
Espacio HSV — OpenCV

' Elcanal H representa el tono o color y varia de 0 a 179
_,Q_ en OpenCV. Los valores de H estan organizados en un
circulo: al final (179) el color vuelve a rojo (0).

0/179
Rojo

Magenta 1 45
145 b~ Amarillo
El tono es
una circunferencia
de colores.
Azul 20
100 Verde
135
Cian
* Nota importante
Los rangos son aproximados y pueden variar segin la iluminacion, OO 4
la saturacion (S) y el valor (V) de |a imagen. Q o ¥
En la practica, se ajustan de forma empirica.
Muestra Color H (OpenCV)
Roi
2 5% 0-10y 170-179
. Naranja 10-20
Amarille 20-35

] Verde 35-85
= Cian 85-100
) Azul 100-130
g ] Violeta 130-145
. Magenta 145-170

* Caso especial: el rojo Eirejo esta al inicio (0°) y al final (360°/179) del circulo de tonios,
per eso se necesitan dos rangos de H para segmentarlo correctamente.

Figura 88. Rangos de referencia del canal H (Hue) para algunos colores en
OpenCV.
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Como podemos observar, el color rojo constituye un caso especial, ya
que se encuentra ubicado tanto al inicio como al final del circulo de color. Por
esta razon, cuando se desea segmentar este color es necesario generar dos
mascaras, una para cada intervalo de H, y posteriormente combinarlas en una
sola. El procedimiento general se presenta en la Figura 89.
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Por ese, d umbralizar, cebamos
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combinada,
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* - Saguimiento de chjstos:
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NOTA IMPORTANTE
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EN RESUMEN
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v &l brilla (¥), ko que facilita aislar colares
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-(2)- TIP PRACTICO: Ajusta los valores de 5 y V segin fa iluminaciin de la imagen
En wscenas oscuras, reduce V _n s el color se ve "apagade”, reduce S min

Figura 89. Caso especial de la segmentacion del color rojo en HSV.
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De esta manera, al fusionar ambas mascaras, es posible segmentar
correctamente todas las regiones de la imagen que corresponden al color rojo.

4.5. Ruido en Imagenes y Filtrado

Hasta este momento hemos estudiado diferentes técnicas para mejorar
la apariencia de una imagen, detectar sus bordes y segmentar regiones de
interés. Sin embargo, en aplicaciones reales las imagenes rara vez son perfectas.
Es comun que durante el proceso de adquisicién, transmision o almacenamiento
aparezcan alteraciones conocidas como ruido, las cuales pueden degradar
la calidad visual de la imagen y afectar el desempefo de algoritmos como la
deteccion de bordes o la segmentacion.

En esta seccion estudiaremos los principales tipos de ruido presentes en
imagenes digitales y realizaremos una breve introduccion a los filtros espaciales
utilizados para reducir su efecto. Estos conceptos serviran como base para el
caso de estudio que desarrollaremos en el siguiente capitulo.

4.5.1 Tipos de ruido

Seguramente has observado fotografias que presentan una apariencia
granulada o pequefios puntos distribuidos sobre la imagen, especialmente
cuando fueron tomadas en condiciones de poca iluminacion. Estas alteraciones
reciben el nombre de ruido y corresponden a modificaciones no deseadas de los
valores originales de los pixeles. Su origen puede estar asociado al sensor de la
camara, las condiciones de iluminacion, el proceso de transmision o incluso la
compresion y el almacenamiento de la imagen.
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Desde un punto de vista matematico, una forma sencilla de representar
el ruido consiste en asumir que este se suma a la imagen original. A este modelo
se le conoce como modelo aditivo de ruido y podemos expresarlo mediante la
siguiente ecuacion:

glxy) = flx.y) +nlx.y)

donde:

o [fix. ¥y): imagen original. Donde x,y corresponden a fila y columna,
respectivamente.

o mix.¥y) ruido.

o glx v):imagen observada o imagen con ruido.

En otras palabras, cada pixel de la imagen original puede verse

alterado por una pequefa perturbacién aleatoria, dando lugar a la imagen que
finalmente observamos.

Aunque existen diferentes modelos de ruido, en este libro estudiaremos

los tres mas utilizados en procesamiento digital de imagenes: ruido gaussiano,
ruido uniforme y ruido sal y pimienta.
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= Tipog de ruido en imdgenes -

IMAGEN ORIGINAL

{

;Cmo ceve? 7

Dependiendo de su arigen,
el ruido puede presentarse
de diferentes formas. A
continuacion, puedes
observar como se
visualizan los tres tipos

mas comunes,

- EN RESUMEN

1. RUIDO GAUSSIANO

LA

Ruido gaussiano

Produce variaciones de
intensidad que siguen
una distribucion normal
(gaussiana) y afectan
todos los pixeles

de laimagen.

Q Da una apariencia
“envejecida” y

ligeramente difuminada,
Se observa un grano fino
distribuido por toda la
imagen y los bordes
pierden ritidez.

Cada tipo de ruido tiene un comportamiento diferente y
requiere de un filtro especifico para reducir su efecto
sin perder demasiados detalles importantes de la imagen.

2. RUIDO UNIFORME

[,

Ruido uniforme

Todos los valores de
ruido dentro de un
intervalo tienen la
misma probabilidad

de ocurrencia.

hemogéneo en toda
laimagen, con una
textura aspera y
uniforme en las

diferantes regiones,

_ El ruido modifica de forma aleatoria los valores de los pixeles y puede
deteriorar la calidad visual de la imagen, dificultando su analisis y procesamiento.

3. RUIDO SAL Y PIMIENTA

Ruido sal y pimienta

Los pixeles toman valores
extremos (0 o 255),
apareciendo como puntos
blancos (“sal"} y negros
(“pimienta”) aleatoriamente.

Q Produce puttos aislados

muy brillantes u oscuros
que destacan sobre
laimagen. Afecta
severamente sila
densidad esalta,

O

Figura 90. Ruido en imagen: gaussiano, uniforme, sal y pimienta.
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Como podemos observar, cada tipo de ruido modifica la imagen de
una forma diferente. El ruido gaussiano produce una apariencia similar a una
imagen envejecida o ligeramente desenfocada, donde los bordes pierden parte
de su nitidez (como una fotografia impresa que guardamos durante muchos
afos). El ruido uniforme también afecta toda la imagen, pero genera una textura
mas homogénea, como si se hubiera afiadido un grano fino distribuido de manera
uniforme. Finalmente, el ruido sal y pimienta se caracteriza por la aparicién de
pixeles blancos y negros aislados (como si la imagen tuviera pecas), los cuales
resultan especialmente visibles en regiones de color uniforme, como el cielo.

A simple vista podriamos pensar que todos estos tipos de ruido
pueden eliminarse utilizando el mismo filtro. Sin embargo, cada uno presenta
caracteristicas diferentes y, por tanto, requiere una estrategia de filtrado
especifica. La siguiente seccion introduce algunos de los filtros espaciales mas
utilizados para reducir el efecto del ruido.

4.5.2 Tipos de filtro

Aligual que enla deteccion de bordes, la mayoria de los filtros espaciales
utilizan un kernel o mascara que se desplaza sobre toda la imagen realizando
una convolucioén (estrictamente, una correlacion). Sin embargo, el objetivo ahora
es completamente diferente. Mientras que en la deteccion de bordes se buscaba
resaltar los cambios bruscos de intensidad, en el filtrado el propdsito es reducir
el ruido, preservando en la medida de lo posible la informacion original de la
imagen.

Esta diferencia también se refleja en los valores del kernel. Recordemos
que los operadores de deteccion de bordes presentaban cambios de polaridad y
una suma total de sus coeficientes igual a cero, ya que su objetivo era responder
a las variaciones de intensidad. En cambio, los filtros espaciales tradicionales
utilizan coeficientes positivos cuya suma es igual a uno, evitando modificar el
nivel promedio de brillo de la imagen mientras realizan el proceso de suavizado.
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La principal excepcion es el filtro de mediana, el cual no utiliza una
suma ponderada de los valores contenidos en el kernel. En su lugar, reemplaza
el pixel central por la mediana de los valores presentes en la vecindad, razén por
la cual presenta un comportamiento diferente al de los demas filtros espaciales.

En la Figura 91 se resumen las principales diferencias entre los filtros
utilizados para la deteccion de bordes y aquellos empleados para la reduccion
de ruido, incluyendo como caso especial el filtro de mediana. En los dos primeros
casos, el resultado se obtiene mediante una convolucion (estrictamente, una
correlaciéon) entre la imagen de entrada y una mascara o kernel, el cual se
desplaza por toda la imagen, normalmente de izquierda a derecha y de arriba
hacia abajo.

Para evitar que la imagen de salida sea mas pequefa que la imagen
original, es habitual ampliar sus bordes antes de realizar el filtrado. Una
estrategia muy utilizada consiste en afiadir un borde de ceros alrededor de la
imagen, aunque también existen otras técnicas de extensién de tamafio de la
imagen. De esta manera, al aplicar el kernel se obtiene una imagen de salida con
el mismo tamarno que la imagen de entrada.
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~

-

FILTRO PARA
DETECCION DE BORDES

(Resaltar cambios)

Su okyjetivo es identificar cambios
bruscos de intensidad en la imagen
(berdes),

Ejemplo de kernel (Sobel en X)

1 Tiene
valoras
pesitives y
reqativos.

La sumatoria

de peses

es 0.

Z pesos = 0
No eambia el nivel
promedic de brillo, responde
a las variaciones.

Efecto en la imagen
Resalta los bordes y descarta

las regiones uniformes,

DE VOZ E

IMAGENES EN

FILTRO PARA
REDUCIR RUIDO
(Suavizar sin perder brillo)

(2]

Su ohjetivo es reducir el ruido aleatario,
o la imagen y p
informacion importants.

o la

Ejemplo de kernel (Promedio 3=3)

9. | 1/9 | 1/9 {Todaséus

| | inred

1/9 | 1/9 | 19 son posifives.

19 |3 | 1y | Lo sematera
de pesor es 1,

Z pesos = 1
Se mantiene el nivel

promedio de brillo
de la imagen,

Efecto en la imagen

Reduce el ruido y suaviza = imagen.

Imagen original

Daspués del nh Sobel (X}
&
JON =

Q )

Deteccidn de bordes:
Z peses = 0

Busca cambios

bruscos.

@ TIP PRACTICO:

Figura 91. Filtro para deteccion de bordes vs. filtro para reduccion de ruido.

Imagen con ruide gaussiang

Después del filtre promedio

Reduccidn de ruido

LA ERA DE LA

Filtro de mediana:

;Qué tipo de f_c'_liro estamos usando? -

Los filtros espaciales utilizan un kernel (mascara) que se desliza sobre la imagen
para transformar cada pixel a partir de su vecindad. Pero no todos los filtros buscan lo mismo.

FILTRO DE MEDIANA,
[Caso especial de reduccion da ruida)

Su objetive es eliminar principaimente
el ruido tipo sal y pimienta, preservando
mejor los bordes,

iComo funciona?

Mo utiliza una suma ponderada, Para cada
vecindad (3=3), toma la mediana de los
valores y resmplaza el pixel central por
asa mediana,

Ejemplo numérico (vecindad 3=3)

1 [ 6 ] { Mediara

9 255 7 |—> | 10

131012 Resnpara )
pixel central

ﬁ No hay sumatoria de pesos.
5¢ basa en un concapto estadistico
[mediana), no en una operacidn lineal.

Efecto en la imagen
Elimina los puntos blancos y negros aislados
sin difuminar tanto los bordes.
Imagen con ruide Después del filtro
de madiana

sal y pimienta

P ; L
(lineal): II \I'I No hay sumatoria Diferents objetivo, @
3 pesos = 1 '-\_'l '/ de pesos. diferente kernel,
Suaviza sin cambiar o Usa fa mediana, a’r‘femfe resultads, (p
=l brillo promedio. no un promedia.

Ajusta los valores de 5 y V segin la iluminacién de tu imagen.
En escenas oscuras, reduce V., ;. ; i el color se ve "apagado”, reduce S,

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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Veamos ahora el proceso de convolucién entre el kernel y la imagen.

= (Como funciona la “convolucion” con un kernel 3x37 =

a correlacidn, jsininversidn del kernel!,
que s lo que normalmente se usa en
filtracle de Imagenes.

se realiza una operacion para obtener un nuevo valor que

El kernel (mascara) se desliza sobre la imagen y en cada pesicion | Erszim aacainy conphuciorf se e
9
reemplaza al pixel central. s

o Imagen de entrada e Ampliacion con e Kernel 3x3 o Posicién inicial: Caleulo en cada
(ejemplo) borde de ceros (ejemplo) asguing superior posicién
{padding) izquierda 1. Se colocan uno sobire otra los §
f . walares de |o vecindad ¥ ol kernel,
oo ] (450 e A R 2. Se realizan B mubtiplicaciones
—— —— 1 o | (valor x peso).
10120 | 30| 40 50 0 10/20/30]40 50 0 1 | 21 3. Se suman las § resultados
| D0 (15|25|35 (45|55 @ | 4, Elresultado reemplaza al
138 | 33|43 95 1 Tl J | Y | J plxel centeal {agud, el 10}
1 ] | 0 5060 | 0 |
20 3040 50 6D - R =1 w2 e, I
e o 551650 ; e e el VI
25 35 (45|55 65 :.0125}35;_45.55:55_0__ lo1020/ x 000 = -10
el it ESE 5070 0 b g ot vl g
| @ {3040 |50 |60 70 0 | | 1 =1)f
30 40|50 60 70 tromidetedtiot | il SpE I e Dl | SRl
9 (o] @ o[ a) e pesos es 0 porgue o D|CIID a0 0
correspande a un L . : ' Detalle de los calculos:
filtro para deteccién (0%1) + (052) » {01} »
S v ibriae e e e | Do botdesteiempl: {0=0) + (1040) + (20%0) +
jaimagen de salida tenga el mismp | o0 e (D=-1) & {15%-2] o (25x=1) =
tamafio que la imagen criginal 0+0+0+0+040-0-30-325
=10
e Se desplaza el kernel hacia la derecha o Cuando llega al final de la fila...
. " . Se viuzlve a empezar desde la izquierda,
o:nia LRI 30 |ofote oo e e o|oiolo e 0 pero un fila mis abajo
o |1z 40 50 0 loloie olwso e 010[0 w|wu 3
{15235 4555 0 |o 120 30 6 500 0|10 4 0 —
e - oo 1 1 Hasta lagar | | o
0:?5 ?i.ﬂ 5 B0 0 .‘ID.?SZDWRWO + Dlzilii.fJ“ u""&linnlde 0|1§ 25138 1
EERC e |[osse e 0205 8 w0 il P il il e
@ 30(a 50 80 700 |n.3e.aosusome 03040060 T0 0 | |, v e o
nin|n &lo 0la |ofajole o ois CNCEE R AN a'w'in:so“ :n:m'oo'sa:so-m-n
Posicide 1 Posicidn 2 Pasicin 3 il F it ) Al 2
Resultade = - 10 Resultada = -10 Resultade = -10 o e ek S e
recarrer toda la imagen,
© imagen e saics 10 (10 | -10 | -10 | 40
El resultado Cn.c:u‘h posician 20 |20 | 20 | 20| 80
reemplaza al picel central, | ! | +
obteniendo una meeva imagen =20 [ -20 | -20 | 20 | 80
dal misma tamaio que 20|20 20 20 0
laoriginal. I L e
=30 -30 | -20-| 30 | 120
En recumen
—_—

e realizan 9 Elvaler Se desplaza o hernel por toda

@ Setomakiweiedud 33y S igheadiane: —+ z Sewman ety [ chtenoreensiza —» X Inimagen (agquierda-+dorecha,
ool poskin actal {iwor» pesoh raniadss; al ivel cenizal armba—abajoh

O La clave esta en repetir este proceso para cada

pixel de la imagen!

Figura 92. Explicacion proceso de convolucion.

198



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Y de esta forma obtenemos la imagen de salida, la cual correspondera
a una imagen con bordes resaltados o a una imagen con ruido reducido,
dependiendo del tipo de kernel utilizado. Sin embargo, dado que una imagen
digital almacena valores enteros de intensidad entre 0 y 255, es posible que
durante la convolucion algunos resultados queden por fuera de este intervalo.

En estos casos se aplican dos reglas muy sencillas:
e Si el valor calculado para un pixel es menor que 0, se reemplaza por 0.
e Si el valor calculado para un pixel es mayor que 255, se reemplaza por
255.

Este proceso, conocido como saturacion o recorte de valores (clipping),
garantiza que todos los pixeles de la imagen de salida permanezcan dentro del
rango permitido (este comportamiento es especialmente comun en la deteccion
de bordes, como se observa en la Figura 92).

Por otro lado, en el caso del filtro de mediana ocurre algo diferente. En
lugar de utilizar un kernel con coeficientes para realizar multiplicaciones y sumas,
se emplea una especie de ventana (o kernel sin pesos) que también se desplaza
por toda la imagen. Sin embargo, su propdsito no es realizar una convolucion,
sino encontrar el valor de la mediana de los 9 pixeles contenidos dentro de la

ventana de 3 x 3. Una vez calculada la mediana, este valor reemplaza al pixel
central de la vecindad.

Ahora que ya entendimos las diferencias entre los distintos tipos
de filtros y el proceso de convolucion, estamos listos para conocer los filtros
mas utilizados en procesamiento digital de imagenes: filtro de promedio, filtro
gaussiano, filtro bilateral y filtro de mediana. La explicacién de cada uno de
ellos, junto con su correspondiente instruccion en Python utilizando OpenCV, se
presenta en la Figura 93.
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< Filtros mds comunes en -
procesamiento digital de imdgenes ~

Todos estos filtros realizan un procese de correlacién (correceidn)
entre la imagen y un kernel 323 gue se desliza por toda la imagen.
El valor obtenido reemplaza of pixel central

Lo Filtros se uson principabmente
para reducic ruido o swavizar imageres,
preservanda (o no} los bordes

segin el Lipe de fikro,

:'L" s :E;“;:ﬁn'o o FILTRO GAUSSIANO
Reemplaza cada pivel por el promedio aritmético Utiliza una distribucién gausslana para asignar
de los walores en su vecindad. mayor peso a los plules cercancs al centro.
Kemel 343 [todos los pesos iguates) Kernel 3x3 (ejempla)
. 19 | 19 | 1/ | ¥ pesos = 1 1/16 | 2716 | 1/16 7 pesos =1
s | 19 | 19 Mantiene ef nel 2/16 | 4516 | 2/16 Suaviza ln imapen con
= | medio de brilla, T 1 erias o 14 0 Bl
e | 18 | 1/9 B 2 1/16 | 2/16 | 1/16 que el promedio.
Ejemplo de efecta Ejomplo da afocte

Imagen origina Despasss del filtra IFnagen original Despiids del fitro
{con ruido) de promedio [con ruido) gaussiana
OpentCV [Python) OpanCV (Python)
Amport avd impart evd
& kafrs dabwe ser ispar: 3, 5, T, .. # ksize dobe ser impar: 3, 5. 7. ...
knizw = 3 kaizw = 3
dmg_promedio = ovi.blur(ing, (keize. keize)) aigas = 1.0 # Deaviacidn estdndas
& Tambiém s pusce saar: dmg_guuas = ovd. Ikalze, kaizel, sigmax:
I i e = ev2 Soawtites [ing, -1, (kalbs, Ealua)) B sigea¥ se asure igeal a wigma¥ sl o o esperifica

@ Pardmetro principal: ksizg - tamafc del keoned,

@ Pardmaetro principal: ksire — tmafio del kermel entana) SigmaX (o) — controla el grado de suavizado.

FILTRE-HE MEDIANA 6 FILTRO BILATERAL

(Caso especial)
Reemplaza cada pixel por la mediana de los valores Suaviza la imagsn como el filtro gaussiano, perc
en su vecindad, £s muy efectivo contra ruidc preserva major los bordes al considerar también
sal y pimienta, ta diferencia de intensidad,

1Céma funciona tvecindad 3x37 Idea principal

| | | Ordenomos los 5

= i =5t 1 valores:

13 | 285 | 9 —F §.7.8.9,10,
I 11, 12, 13, 255

Mediana = 10

@ Pixcles cercanas y
similares (menor pese)

@ Pixeles cercanos pero
diferantes {renor peso)

@ Pixeles lejanas o muy
diferentes (piao = 0)

| I = ) |

10 6 12

Ejemplo de efecto (ruido sal y pimienta) Ejumplo de efecto (preserva bordes)
. —rm .

R 2]
b
Diespués del filtra. [ES———"
sal y pimeenta de mediana bilateral (bordes nitidos)
OpenCV (Python) CpenCV (Pythan)
tapere evd tmpore evd

¥ kaize deb ser mpar: 3, 5, 7. ...
kalze = 3
Amg_medians = evi sedisniler(ieg, keize)

atgracelos: diferencia sdime de salas {intensded)

¥ sigmspacer distancia maxima en el espagic

g bilataral = cvd bilateralPilver{ing, As5,
siguatelor=Th, sigmaEpaae=TS]

{8} Pardenctro arncipek: ksite — tamafo del kemel vertanal, {8) Pardemmtros principales: 4, sigestolor, =igraspacs.

resumen
En e

L elwcciim del Fittrn ©
’ depende del tips

e ruida y dol ohjetive:

B A

Promediatmuy  Goussianes fuaviza  Medinna; sucelents Bisaral reduce nado

simgley ripkle, e forma sumve. P vl nal ¥ tonperva barder, mejorar {a imagen
s T a ¥ Hibaral, cen ¥ i, presers efieal ersareks umremen @ e preservar @
lwrar boriles. s ey o

de deralle que los anteriones, SPUCTuas Vg At los bardes

Figura 93. Filtros para reduccion de ruido en imagenes: kernel, descripcion y
cédigo en Python.
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Y de esta forma, tenemos que de manera general:

e Silaimagen presenta ruido sal y pimienta, el filtro mas recomendado
es el filtro de mediana. Esto se debe a que los valores de sal (255) y
pimienta (0) suelen ubicarse en los extremos al ordenar los valores de la
vecindad, por lo que normalmente no corresponden a la mediana utilizada
para reemplazar el pixel central. En este filtro, el principal parametro por
ajustar es el tamafio del kernel, el cual suele serde 3 x 3,5 x 5,7 x 7,
etc. En general, no se recomienda utilizar kernels demasiado grandes,
ya que pueden eliminar detalles importantes de la imagen.

e Por otro lado, si la imagen presenta ruido gaussiano, el filtro mas
recomendado es el filtro bilateral, ya que considera simultdneamente
la proximidad espacial entre los pixeles y la similitud de intensidad (o
color). Gracias a ello, es capaz de reducir el ruido preservando mejor los
bordes que otros filtros de suavizado.

En este caso deben ajustarse tres parametros principales:
+ d: diametro de la vecindad utilizada durante el filtrado.

+ sigmaColor: controla qué tanta diferencia de intensidad o color
pueden tener dos pixeles para ser considerados similares.

%+ sigmaSpace: controla la influencia de la distancia espacial entre
los pixeles de la vecindad.

e Finalmente, los filiros de promedio y gaussiano también permiten
reducir ruido, especialmente cuando las perturbaciones son suaves o
aproximadamente uniformes. Sin embargo, ambos tienden a difuminar
los bordes de la imagen, por lo que es recomendable utilizar kernels
pequefos. Si aun asi observamos una pérdida importante de detalle,
una mejor alternativa es utilizar el filtro bilateral.

De esta forma, es importante identificar el tipo de ruido presente en la
imagen, para asi seleccionar el tipo de filtro que mejor reduce el ruido y configurar
adecuadamente el o los parametros del filtro.

4.6. ;Qué aprendimos en este capitulo?

Como te has podido dar cuenta, el mundo del procesamiento digital
de imagenes tiene sus propias particularidades respecto al procesamiento de
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sefales de audio, razén por la cual necesitabamos una nueva seccidon para
conocer, entender y mejorar este tipo de senales.

Creo que una de las ideas mas importantes que aprendimos es que
una imagen no solo puede visualizarse, sino también analizarse, transformarse
y utilizarse para extraer informacion. A lo largo de este capitulo vimos cémo
mejorar su contraste mediante histogramas y ecualizaciéon, como identificar
regiones de interés utilizando deteccion de bordes y segmentacion, y cémo
el ruido puede afectar significativamente la calidad de una imagen y, como
consecuencia, el desempefio de los algoritmos que trabajan sobre ella.

También comprendimos que no existe un Unico filtro adecuado para
todas las situaciones. La seleccién del filtro depende del tipo de ruido presente en
la imagen y del objetivo que se persiga, ya sea suavizar la imagen, preservar los
bordes o eliminar valores atipicos. En ingenieria, como ocurre con frecuencia, la
mejor herramienta siempre dependera del problema que se desea resolver.

En el siguiente capitulo dejaremos un poco la teoria para pasar a la
practica. De forma similar a lo que hicimos en la Seccion |, abordaremos un caso
de estudio que nos permitira aplicar los conceptos aprendidos a un problema real
de segmentacion de imagenes, evaluando distintas estrategias para determinar
cual ofrece los mejores resultados.

Al igual que ocurri6é con las sefales de audio, comprender primero los
fundamentos hara que las aplicaciones practicas del siguiente capitulo tengan
mucho mas sentido. Y quiza descubras que una buena solucién de ingenieria
no comienza cuando ejecutamos un algoritmo, sino mucho antes: cuando
entendemos el problema y aprendemos a mirar la informacién con los ojos
adecuados.
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CAPITULO V

SEGMENTACION DE IMAGENES CON
TECNICAS CLASICAS DE PDI

Hasta este momento hemos recorrido los principales fundamentos del
procesamiento digital de imagenes. Como habras notado, este libro no pretende
sustituir los textos clasicos de Procesamiento Digital de Imagenes. En ellos
encontraras un tratamiento mucho mas profundo de los temas estudiados en el
capitulo anterior, asi como numerosas técnicas que aqui no hemos abordado,
entre ellas las operaciones morfolédgicas avanzadas, la transformada de
Hough, la deteccién de esquinas, la restauracion de imagenes y muchas otras
herramientas que forman parte de esta disciplina.

Sin embargo, el propdsito de este libro es diferente. Mas que presentar
un catalogo de algoritmos, busca mostrar cémo un ingeniero construye una
solucién a partir de un problema real. En la practica, desarrollar un sistema de
visiéon por computador implica mucho mas que aplicar unas cuantas funciones
de una libreria como OpenCV. Significa comprender el problema, analizar las
caracteristicas de las imagenes disponibles, decidir como prepararlas y entender
que cada una de estas decisiones influira en el desempefio de las etapas
posteriores.

Conestaideaen mente, durante este capituloy el siguiente trabajaremos
sobre un caso de estudio inspirado en un proyecto de investigacion desarrollado
hace algunos afios, cuyo objetivo era la deteccion automatica de enfermedades
en hojas de café. En aquel momento nos enfrentamos a un reto que, a primera
vista, parecia sencillo: entrenar un modelo capaz de identificar diferentes
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enfermedades a partir de imagenes. Sin embargo, pronto descubrimos que el
verdadero desafio comenzaba mucho antes del entrenamiento del modelo.

Las imagenes habian sido capturadas en condiciones reales de cultivo.
Por esta razén, presentaban diferencias de iluminacién, fondos muy variados,
hojas con diferentes tamarios, orientaciones y niveles de afectacion, ademas
de ruido e informacién que no aportaba al problema. Antes de pensar en un
modelo de clasificacion o en Inteligencia Atrtificial, fue necesario desarrollar una
estrategia que permitiera preparar el conjunto de datos y obtener imagenes mas
homogéneas y representativas.

Precisamente ese sera el objetivo de este capitulo. Aplicaremos los
conceptos estudiados hasta el momento para construir un procedimiento de
segmentacion basado en técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes.
Alo largo del capitulo desarrollaremos tres soluciones, cada una mas elaborada
que la anterior, analizaremos sus fortalezas y limitaciones, y evaluaremos cual
de ellas ofrece los mejores resultados para este caso de estudio.

Y, lo mas interesante, comprobaremos que incluso una solucion que
parece funcionar correctamente siempre puede mejorarse cuando se analiza
con mayor detalle.

5.1. Conociendo nuestro conjunto de imagenes (RoCole)

Antes de desarrollar cualquier sistema basado en inteligencia artificial,
el primer paso consiste en conocer las caracteristicas del conjunto de datos
disponible. Una inspeccién visual de las imagenes permite identificar diferentes
situaciones que pueden afectar el desempefio del modelo y que deberan ser
consideradas durante la etapa de preparacion del dataset.

Para nuestro caso de estudio utilizaremos imagenes provenientes del
dataset RoCoLe (Robusta Coffee Leaf Images Dataset), publicado en 2019
por investigadores de la Universidad de Santiago de Chile. Este conjunto
de datos fue desarrollado para apoyar investigaciones relacionadas con la
deteccion automatica de enfermedades en hojas de café, especialmente roya
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y otras afecciones foliares, utilizando imagenes capturadas directamente en
condiciones reales de cultivo.

Unade las principales fortalezas de este dataset es que no fue construido
en un entorno controlado de laboratorio, sino en campo, bajo condiciones reales
de adquisicién. Como consecuencia, las imagenes presentan iluminacion
natural, diferentes fondos, hojas completas y parciales, distintas orientaciones,
variaciones de tamario y diversos niveles de afectacion. Aunque esta variabilidad
representa un reto para cualquier sistema de vision por computador, también
convierte a RoColLe en un excelente caso de estudio para integrar los conceptos
desarrollados en el Capitulo 4 de este libro.

La Figura 94 presenta algunos ejemplos de imagenes extraidas del
dataset RoColLe. Este conjunto de datos esta conformado por 1560 imagenes a
color correspondientes a hojas de café clasificadas en las siguientes categorias:
saludable, acaro rojo, roya nivel 1, roya nivel 2, roya nivel 3 y roya nivel 4.

Ademds, las imagenes presentan una gran variabilidad en sus
condiciones de captura, incluyendo fondos diferentes, iluminacién variable,
cambios de escala, distintos tamanos, orientaciones diversas y la presencia
de ramas, suelo y vegetacion. En consecuencia, el reto no consiste Unicamente
en reconocer una enfermedad, sino en hacerlo de forma confiable aun cuando
las imagenes hayan sido adquiridas bajo condiciones muy diferentes entre si.
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Ejemplos de imagenes originales
del dataset RoCole

Imagenes de hojas de café capturadas en condiciones reales de cultivo.

g B =

1es Diferentes niveles  Presencia de ramas,
diferentes variable | escalas variables variables de afectacion suelo y vegetacian

Fondos lluminacién | Taman ¥

& Fuente: RoCole (Robusta Coffee Leaf Images Dataset) | Conjunto de datos de hojas
de café con enfermedacdies foliares, capturadas en condiciones reales de cultivo.

Figura 94. Ejemplo ilustrativo de imagenes pertenecientes al dataset RoCole.
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Después de realizar esta primera inspeccion del conjunto de imagenes,
surge una pregunta fundamental:

¢Estan realmente listas estas imagenes para ser utilizadas
por un modelo de inteligencia artificial?

La respuesta, como ocurre en la mayoria de los proyectos reales
de vision por computador, es no del todo. Aunque las imagenes contienen la
informacion requerida para identificar las enfermedades, también presentan
multiples variaciones que pueden dificultar el proceso de aprendizaje del modelo.
Antes del entrenamiento es necesario analizar cuidadosamente cuales de esas
variaciones aportan informacion util y cuales, por el contrario, podrian desviar la
atencién del algoritmo hacia patrones irrelevantes.

Por ejemplo, imagina que todas las imagenes correspondientes a
hojas con roya de nivel 1 hubieran sido capturadas sobre el suelo y con
la hoja orientada siempre en la misma direcciéon. En ese caso, el modelo
podria aprender a asociar el fondo o la orientacion de la hoja con la clase
roya nivel 1, en lugar de aprender las caracteristicas propias de la enfermedad.
Como consecuencia, cuando el modelo recibiera una nueva imagen con
un fondo diferente o con otra orientacion, su desempefio podria disminuir
considerablemente para la identificacion de este nivel de roya.

Por esta razon, la preparacién del conjunto de datos tiene como
objetivo reducir aquellas variaciones que no aportan informacién al problema
de clasificacion, permitiendo que el modelo concentre su atencion en las
caracteristicas realmente importantes.

Entonces, nuestra primera tarea consistira en eliminar automaticamente
el fondo de las imagenes. El objetivo es muy sencillo: hacer que el modelo “mire”
principalmente la hoja y no el entorno donde fue tomada la fotografia. Para ello
reemplazaremos el fondo por un color uniforme (negro o blanco), disminuyendo
la influencia de elementos como el suelo, las ramas o la vegetacién durante el
proceso de aprendizaje.
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Pero aparece una pregunta que supongo en este momento te estas
haciendo:
¢ Como le enseiiamos a un computador cuales pixeles pertenecen a la
hoja y cuales pertenecen al fondo?

La buena noticia es que ya conocemos una posible estrategia. En el
Capitulo 4 estudiamos la segmentacion de imagenes utilizando el modelo HSV,
donde aprendimos que es posible aislar regiones de una imagen seleccionando
rangos especificos de color. En nuestro caso, dado que las hojas presentan
predominantemente tonalidades verdes, utilizaremos esta técnica como punto
de partida para separar la hoja del fondo.

Como ocurre en la mayoria de los problemas de ingenieria, nuestro
objetivo no sera obtener una segmentacion perfecta desde el primer intento, sino
desarrollar un procedimiento que conserve la mayor parte de la hoja y elimine la
mayor cantidad posible de informacion del fondo.

5.2. Reto: Separar automaticamente la hoja principal del fondo

A primera vista, separar automaticamente la hoja del fondo puede
parecer una tarea sencilla para una persona, ya que nuestro cerebro identifica
de forma casi inmediata cual es la hoja principal y cual es el fondo. Sin embargo,
para un computador esta informacién no existe de manera explicita: una imagen
no es mas que una matriz de pixeles, donde cada pixel almacena un valor de
color.

Por esta razén, debemos disefiar un procedimiento que permita
diferenciar automaticamente los pixeles pertenecientes a la hoja de aquellos
correspondientes al fondo. Una de las estrategias mas utilizadas consiste en
aprovechar las diferencias de color entre ambos, utilizando para ello el modelo
HSV, estudiado en el capitulo anterior.

Nuestro objetivo sera generar una mascara binaria, donde los
pixeles pertenecientes a la hoja se representen en blanco y el fondo en negro.
Posteriormente, dicha mascara se utilizara para conservar unicamente la region
de interés y eliminar el resto de la imagen.
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Ejemplo 27. Segmentacién de la hoja mediante una mascara binaria en el
modelo HSV

La idea consiste en definir un rango de tonalidades verdes y generar
una mascara binaria, donde los pixeles que cumplen las condiciones establecidas
se representan en blanco y los demas en negro. Posteriormente, aplicaremos
esta mascara sobre la imagen original para conservar Unicamente las regiones
seleccionadas.

Vamos a aplicar esta estrategia sobre cinco imagenes obtenidas
del dataset RoCole, utilizando el siguiente codigo en Python, muy similar al
presentado en el Ejemplo 25.

import cv2

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

nombres = ["C1OP11E2.jpg", "C1lOP16H2.]jpg", "CleP1eH1.jpg",
"C10P10E2.jpg", "C10P1OGE1l.jpg"] # Imagenes de RoCole

lim_inf = np.array([25, 35, 25]) # Limite inferior HSV para tonalidades verdes
lim sup = np.array([95, 255, 255]) # Limite superior HSV para tonalidades verdes

plt.figure(figsize=(15, 7))

for i, nombre in enumerate(nombres):
imagen_bgr = cv2.imread(nombre) # Leer imagen
imagen rgb = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

mascara = cv2.inRange(imagen hsv, lim inf, lim sup) # Crear mascara binaria

segmentada = cv2,bitwise and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara) # Aplicar mascara

plt.subplot(2, 5, i + 1); plt.imshow(imagen_rgb)

plt.title(f"Original {i + 1}"); plt.axis("off")

plt.subplot(2, 5, i + 6); plt.imshow(segmentada)

plt.title(f"Segmentada {i + 1}"); plt.axis("off")
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 95. Codigo en Python del Ejemplo 27. Segmentacion de la imagen
mediante una mascara de color.
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El cddigo comienza definiendo los limites inferior ([25, 35, 25]) y
superior ([95, 255, 255]) del modelo HSV para segmentar tonalidades verdes.
Recordemos que el canal H (Hue) es el encargado de definir el color, mientras
que los canales S y V permiten restringir la saturacion y el brillo. Con estos
limites, la funcién cv2.inRange() genera una mascara binaria donde los pixeles
dentro del rango toman el valor 255 (blanco) y los demas 0 (negro). Finalmente,
esta mascara se aplica sobre la imagen original para conservar Unicamente las
regiones segmentadas. El resultado se presenta en la Figura 95.

Como era de esperarse, la segmentacién basada Unicamente en
el modelo HSV no logra separar completamente la hoja del fondo. Aunque la
hoja principal fue correctamente identificada en todos los casos, también se
segmentaron otras regiones de la imagen con tonalidades verdes similares,
como hojas y vegetacion presentes en el fondo.

Sin embargo, observamos que los mejores resultados se obtuvieron en
las imagenes Original 2, Original 3 y Original 4. En estos casos, el fondo esta
constituido principalmente por tierra, hojas secas y vegetacion con tonalidades
diferentes al verde de la hoja, lo que facilita la segmentacion por color. En
cambio, en las imagenes Original 1 y Original 5 aparecen otras hojas verdes
muy proximas a la hoja de interés, las cuales también son seleccionadas por la
mascara al compartir un rango de color similar.
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Segmentacion por color de imagenes
del dataset RoColLe

” Esta segmentacion se realiza por umbralizacion en el espacio de color
para aislar la hoja del fondo.

IMAGENES ORIGINALES

Original 1 Original 2 Original 3 Original 4 Original 5

IMAGENES SEGMENTADAS (por calor)

Segmentada 1 Segmentada 2 Segmentada 3 Segmentada 4 Segmentada 5

Figura 96. Segmentacién por color de imagenes del dataset RoCole.
Primera solucion utilizando mascara de color.
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En consecuencia, esta primera aproximacion constituye un buen
punto de partida, pero aun requiere una etapa adicional que permita conservar
unicamente la hoja principal.

Entonces surge una nueva pregunta:

¢ Como podemos indicarle al computador cual de todas las regiones
verdes corresponde realmente a la hoja que queremos analizar?

Ejemplo 28. Segmentacion de la hoja con contornos y mascara binaria en
el modelo HSV

En el ejemplo anterior comprobamos que la segmentacién basada
unicamente en el modelo HSV permite identificar correctamente las tonalidades
verdes de la imagen. Sin embargo, también observamos que esta estrategia
conserva numerosas regiones pertenecientes al fondo, como hojas, ramas y
vegetacion, ya que todas ellas presentan colores similares a los de la hoja de
interés.

Una primera idea para mejorar este resultado consiste en aprovechar
una caracteristica adicional de las imagenes del dataset RoColLe. Al observar
cuidadosamente las fotografias, notamos que la hoja que deseamos analizar
suele corresponder a la region verde de mayor tamano dentro de la escena. A
partir de esta hipotesis, ya no conservaremos todas las regiones segmentadas,
sino unicamente aquella cuyo contorno presente el area mas grande.

En otras palabras, la segmentacion basada en color continuara siendo
el primer paso del algoritmo, pero posteriormente incorporaremos un criterio
basado en el tamano de las regiones para eliminar gran parte de la vegetacion
del fondo y conservar unicamente la hoja principal.

Aplicaremos esta estrategia sobre las mismas cinco imagenes utilizadas
en el ejemplo anterior para comparar los resultados obtenidos.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

nombres = [“C10P11E2.jpg", “C1@P18H2.jpg", “C1OP16H1.jpg",
"C1eP1RE2.jpe", "C1OP1QE1.jpg"] # Imagenes de RoCole

1lim inf = np.array([25, 35, 25]) # Limite inferior HSV
1im sup = np.array([95, 255, 255]) # Limite superior HSV

plt.figure(figsize=(15, 7))

for i, nombre in enumerate(nombres):
imagen bgr = cv2.imread(nombre) # Leer imagen
imagen rgb = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

mascara = cv2.inRange(imagen hsv, lim_inf, lim sup) # Mascara inicial
contornos, = cv2.findContours(mascara, cv2.RETR_EXTERNAL,

cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE) # Encontrar regiones
mascara_roi = np.zeros_like(mascara) # Crear mascara negra

if contornos:
mayor = max(contornos, key=cv2.contourArea) # Contorno de mayor érea
cv2.drawContours(mascara_roi, [mayor], -1, 255, -1) # Rellenar regidn
segmentada = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb,
mask=mascara_roi) # Conservar hoja principal

plt.subplot(2, 5, i + 1); plt.imshow(imagen rgb)

plt.title(f"Original {i + 1}"); plt.axis("off")

plt.subplot(2, 5, i + 6); plt.imshow(segmentada)

plt.title(f"Region de interés {i + 1}"); plt.axis("off")
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 97. Cédigo en Python del Ejemplo 28. Segmentacion de la imagen
mediante una mascara de color y analisis de contornos.

Observa que la mayor parte del codigo es idéntica al del ejemplo anterior.
La unica diferencia consiste en que ahora no utilizamos directamente la mascara
binaria obtenida mediante HSV. En su lugar, identificamos todos los contornos
presentes en la mascara, seleccionamos el de mayor area y construimos una
nueva mascara utilizando unicamente esa regioén. De esta forma, el algoritmo
conserva la hoja principal y elimina una parte importante de la vegetacioén del
fondo.
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El resultado obtenido se presenta en la Figura 98.

Segmentacion de imagenes del dataset RoCole

mediante mascara de color y seleccion del contorno de mayor area

Imagenes originales

Original 1 Original 2 Original 3 Original 4 Original 5

Regién de interés (mascara por color HSV)

Region de interés 1 Regian de interés 2 Region de interés 3 Region de interés 4 Region de interés §

Seleccidn del contorno de mayor area (heja principal)
Resultado 1 Resultade 2 Resultado 3 Resultado 4 Resultade 5

Figura 98. Segmentacién de imagenes del dataset RoColLe mediante mascara
de color y seleccion del contorno de mayor area. Segunda solucion.
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Aunque todavia no obtenemos una segmentacion perfecta, si es posible
apreciar una mejora respecto a la primera solucion. En términos generales, la
incorporacion del analisis de contornos permite:

e Reducir la cantidad de vegetacion del fondo conservada en la imagen
segmentada.

e Disminuir la aparicién de falsos negros en el interior de algunas hojas,
preservando mejor algunas regiones correspondientes a manchas
blancas o amarillas presentes en la hoja original.

e Obtener una hoja principal mas continua, especialmente en las imagenes
Region de Interés 2, Region de Interés 3 y Regidn de Interés 4.

e Mantener una mayor parte de lainformacion util de la hoja sin incrementar
significativamente la complejidad del algoritmo.

Sin embargo, observamos que todavia permanecen regiones del fondo
conectadas a la hoja principal en algunos casos. Esto nos lleva a plantear una
nueva pregunta:

ées posible incorporar informacion adicional para seleccionar de manera
mas precisa la regién de interés?

Ejemplo 29. Segmentacién de la hoja mediante contornos, operaciones
morfoldgicas y analisis de centroides

En el ejemplo anterior utilizamos el area del contorno como criterio
para seleccionar la hoja principal. Aunque esta estrategia permitié reducir una
parte importante de la vegetacion presente en el fondo, todavia se observaron
algunos casos donde la region seleccionada incluia informaciéon no deseada o
presentaba pequefios huecos en el interior de la hoja.
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Una forma de refinar esta soluciéon consiste en incorporar informacion
adicional sobre las regiones segmentadas. Para ello, antes de seleccionar la
region de interés, aplicaremos dos operaciones morfoldgicas sobre la mascara
binaria: una apertura, con el propésito de eliminar pequefas regiones aisladas,
y un cierre, para reducir pequefios huecos y conectar regiones préximas
pertenecientes a la misma hoja.

Posteriormente, identificaremos todas las regiones conectadas
presentes en la mascara y calcularemos, para cada una de ellas, diferentes
caracteristicas, entre ellas su area, la posicion de su centroide y la proporcién
de pixeles ubicados en la zona central de la imagen. Finalmente, se conservara
la region que obtenga la mejor puntuacion de acuerdo con estos criterios.

Aplicaremos esta nueva estrategia sobre las mismas cinco imagenes
utilizadas en los ejemplos anteriores para comparar los resultados obtenidos.
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for i, nombre in enumerate(nombres):
imagen_bgr = cv2.imread(nombre) # Leer imagen
imagen_rgb = cvZ.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGRZRGE) © Convertir a RGE
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGRZHSV) # Convertir a HSV

mascara = cv2.inRange(imagen_hsv, lim_inf, lim_sup} # Mascara inicial
kernel = np.ones((5, 5), np.uintB)
mascara = cv2.morphologyEx(mascara, cvi.MORPH_OPEN,

kernel, iterations=1) # Eliminar regiones pequeias
mascara = cv2.morphologyEx(mascara, cvi.MORPH CLOSE,

kernel, iterations=2) # Cerrar huecos peguefios
num, etiquetas, stats, centroides = cv2.connectedComponentsWithStats(

mascara, connectivity=8) # Regiones conectadas

alto, ancho = mascara.shape
centro_img = np.array([anche / 2, alto / 2])

# Regidn central de referencia
x1, x2 = int(8.25 * ancho), int{8.75 * ancho)
yl, y2 = int(2.15 * alto}, int(0.9%8 * alto)

mejor_etigueta = @; mejor_puntaje = @
for j in range(1, num):
x, ¥, w, h, area = stats[j]
centro = centroides[j]

region = etiquetas == j
pixeles_centrales = np.sum{region[yliy2, x1:x2])
proporcion_central = pixeles_centrales / max{area, 1)}

distancia = np.linalg.norm{centro - centro_img)}
cercania = 1 / (1 + distancia)

toca borde = x == 8 or y == 8 or x + W >= ancho or y + h >= alto
penaliracion = @.48 if toca borde else 1.8

puntaje = area ¥ (1 + 3 * proporcion_central} * cercania ¥ penalizacion

if puntaje > mejor_puntaje:
mejor_puntaje = puntaje
mejor_etiqueta = j
mascara_rol = np.zeros like(mascara)
mascara_roi[etiquetas == mejor_etiqueta] = 255 ¥ Conservar regidn seleccionada

# Rellenar huecos internos de la hoja
contornos, _ = cv?.findContours(mascara_roi, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHATN_APPROX_STMPLE)
mascara_final = np.zeros_like(mascara_roi}
if contornos:
mayor = max{contornos, key=cy2.contourfred)
cva. drawContours (mascara_final, [mayor], -1, 255, -1)

segmentada = cv2.bitwise_and{imagen_rgb, imagen_rgb,
mask=mascara_final) & Aplicar mascara

plt.subplot(2, 5, i + 1); plt.imshow(imagen_rgh}
plt.title(f"Original {i + 1}"); plt.axis("off")

plt.subplot{2, 5, i + 6); plt.imshow(segmentada)
plt.title(f"Region de Interés {1 + 1}"); plt.axis("off")

plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 99. Caédigo en Python del Ejemplo 29. Segmentacion de la hoja
mediante operaciones morfoldgicas, analisis de contornos y centroides.
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Observa que este algoritmo mantiene la estrategia de segmentacion
basada en HSV y la seleccion de la regién principal mediante contornos. La
diferencia respecto al ejemplo anterior consiste en que ahora se incorporan
operaciones morfolégicas para mejorar la calidad de la mascara binaria y un
criterio de seleccion mas robusto, basado no solo en el area de cada region,
sino también en su ubicacion dentro de la imagen.

El resultado obtenido se presenta en la Figura 100.

Segmentacion de imagenes del dataset RoColLe
mediante operaciones morfolégicas,
analisis de contornos y centroides

Sa ilustra el proceso aplicado & 5 imdgenes de hojas del dataset RoCole.
El chjetno es aislar la hoja del fondo y extraer su contorme y centroide,

1. IMAGENES ORIGINALES

|, .

/’*\ Zontomos: TN Camtroldes:

)) Semimalcmame | @ ] Secule d cusimice
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segmertinh,
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Figura 100. Segmentacion de imagenes del dataset RoColLe mediante
operaciones morfoldgicas, analisis de contornos y centroides. Tercera solucion.
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Si bien las diferencias respecto a la segunda soluciéon son, en
términos generales, sutiles, en la Regién de Interés 4 si se aprecia una mejora
importante. En esta imagen se reducen varios de los falsos negros presentes en
el interior de la hoja, conservando mejor las manchas originalmente asociadas
con la roya. Ademas, se cumple parcialmente el objetivo de convertir el entorno
en un fondo homogéneo, ya que buena parte de ramas, hojas secas y suelo
pasan a representarse en color negro. Aunque la eliminacién del fondo aun no
es perfecta, la hoja adquiere un mayor protagonismo y queda mejor diferenciada
de la escena.

5.3. Analisis comparativo de las soluciones propuestas en el Reto

Después de desarrollar las tres estrategias de segmentacion, resulta
conveniente comparar sus resultados para identificar las ventajas y limitaciones
de cada una de ellas. Recordemos que el objetivo del reto no consistia en obtener
una segmentacién perfecta, sino en construir, paso a paso, una solucion capaz
de reducir progresivamente la influencia del fondo y resaltar la hoja de interés.

La Figura 101 resume la evolucién de las tres soluciones desarrolladas
durante este reto.
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Evolucion de la segmentacion de la hoja
con técnicas clasicas

De una mascara por color a una seleccion inteligente basada en forma y ubicacién

-
o Ejemplo 27: Méscara por color HSV Resultado con Original 4
Se segmentan las tonalidades verdes en el espacio HSV Original 4 Segmentada 4 (Solucién 1)
para obtener una mdscara binaria. Se conservan todas
las regiones que cumplen el rango de color definido. e Mucho fendo
varda
¢Cdmo funciona? conservads.
2 e La hega pressnita
HSV) = ' -> -»> muchas
fuentes
= = Intarras.
Conversian Umbral de coler Mascara Aplicar mascara
aHSV (rango verde) binaria & la imagen Uirtacion prncijal
Mo distingue entre la hoja de interés y otras
regiones verdes del fanda,
LS
9 Ejemplo 28: HSV + contornos (mayor drea) Resultada con Original 4
A partir de la mascara HSV, se identifican los contornos externos Original 4 Ragién de interés 4 {Solucién 2)
y se selecciona el de mayor drea, asumiendo que corresponde a la " -
heja principal, © :dmm:awa
¢Coémo funciona? fendo:
| m o La heja presenta
-5 .} bt - ’ - ’ menos_huews,
Q pera sin quedan
algunas.
Mascara Encantrar Seleccionar  Apbicar mdscara £ & fondo so reducs,
HSV contornos COntormo de & la Imagen pera no queds
extemos rrayor drea completamente
negra.
Limitacidn
5i la hoja tiens huecos ¢ estd conectada con ef fondo,
puaden quedar perforaciones intarnas.
e Ejemplo 29: HSV + morfologfa + centroides Resultado con Original 4
Ademads del drea, se incorpora informacion espacial y estadistica Regidn de interds 4 (Solucién 3)
de los Jos. Se aplican of i rholdgi o La haja aparece
para limplar la mascara y se selecciona la regitn con mejor equilibrie completa, con mis
considerando: centralidad, cercania al centro y penalizacidn a bordes, rranchas y ain
£Cémo funciona? huecos intermos.
[ ] o Se consarva la forma
> 98/ st 4 ooty e
que en el paso 1.
Miscars Apertura y Compansrites Seleceién  Aplicar mdscara
HSV  cierremorfolégion  con estadistics inteligente  a la imagen © Etfondoqueca
{limpieza)  centraides [purtaje) P'ﬁ'-‘“cif:;:
negro y
Limitacidin 3¢ destaca.
Huin punde fallar si ta hoja esti muy conectada con el fands i
o muy descantralizada en la imagen

 — = — —— — —
£Qué aporta cada paso?
| Lo Reduce infarmacion no relacionada por eslor,
@D iscsea por coter Hsv Permite aislar ripidamenta las tonalidades verdss. A S R Yo s
a HSV + contomas {s i) Incorpara infermacién de farma global. (irea) Disminuye significativaments ol fands y alimina
| para seleccionar |a reglon principal. muchas regiones |rrelovantes.
e HSV Liiils & - Aade i i6n espacial y estacistica para tomar Obtiens una segmentacién mas limgia, complata
una decisdn mis robusta y equilbrada ¥ centrada, resistents a variaciones del fondo

Figura 101. Comparacion de las tres estrategias propuestas para la
segmentacion de la hoja.
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A partir de esta comparacion podemos observar que cada nueva
solucién incorpora una etapa adicional de procesamiento y consigue mejorar
parcialmente los resultados obtenidos en la etapa anterior. La primera estrategia,
basada unicamente en el modelo HSV, permite identificar las tonalidades verdes,
pero conserva una gran cantidad de vegetacion presente en el fondo y genera
falsos negros en el interior de algunas hojas.

La segunda solucién incorpora el analisis de contornos para conservar
unicamente la region de mayor area, logrando reducir una parte importante del
fondo y preservar mejor la estructura de la hoja.

Finalmente, la tercera solucién afiade operaciones morfolégicas y un
criterio de seleccién basado en centroides, refinando la mascara obtenida y
mejorando algunos casos particulares, como la Regién de Interés 4, donde se
conservan de mejor manera las manchas asociadas con la roya.

Sin embargo, es importante destacar que ninguna de las tres
soluciones consigue eliminar completamente el fondo en todas las
imagenes. Sin embargo, el objetivo del reto se cumple parcialmente, ya que fue
posible transformar gran parte de ramas, hojas secas y suelo en un fondo negro
homogéneo, permitiendo que la hoja de interés adquiera un mayor protagonismo
dentro de la escena. Mas importante aun, este ejercicio demuestra que el
desarrollo de una solucién de ingenieria rara vez finaliza en el primer intento;
por el contrario, es el resultado de un proceso continuo de observacion, analisis
y refinamiento.

En ingenieria, una solucion util no siempre es una solucion perfecta.
Con frecuencia, el mayor avance consiste en comprender las limitaciones de
una primera aproximacion y utilizarlas como punto de partida para construir una
mejor.
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CAPITULO VI

SEGMENTACION AUTOMATICA CON
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En el capitulo anterior abordamos uno de los problemas mas comunes
en visién por computador: separar automaticamente un objeto de interés del
resto de la escena. Para ello desarrollamos diferentes estrategias basadas en
técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes, comenzando con una
simple segmentacion por color en el modelo HSV y refinando progresivamente
los resultados mediante contornos, operaciones morfologicas y analisis de
regiones.

Como pudimos comprobar, cada nueva estrategia permiti6 mejorar
parcialmente la calidad de la segmentacién. Sin embargo, ninguna de ellas
consiguioé resolver correctamente todos los casos presentes en el dataset
RoCole. La gran variabilidad en las condiciones de captura, la presencia
de hojas superpuestas, ramas, diferentes niveles de iluminacién y fondos
complejos dificultan la construcciéon de un conjunto de reglas capaz de funcionar
adecuadamente para todas las imagenes.

Entonces surge una pregunta natural:
¢Es posible que un computador aprenda automaticamente a separar

la hoja del fondo sin que el ingeniero tenga que disenar explicitamente
todas las reglas de segmentacion?
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La respuesta es si, y precisamente ese es uno de los problemas para
los cuales el aprendizaje profundo (Deep Learning) ha demostrado excelentes
resultados. En lugar de programar manualmente un algoritmo de segmentacion,
construiremos un modelo capaz de aprender esta tarea a partir de ejemplos
previamente segmentados por un experto.

En este capitulo utilizaremos una de las arquitecturas mas importantes
para segmentacion semantica de imagenes: U-Net. A diferencia de las redes
neuronales utilizadas para clasificacion, cuyo objetivo consiste en asignar una
Unica etiqueta a toda la imagen, una U-Net realiza una prediccion para cada uno
de sus pixeles, permitiendo identificar con precision las regiones que pertenecen
al objeto de interés.

Con fines didacticos, trabajaremos inicialmente con un conjunto de
entrenamiento muy reducido, compuesto Unicamente por cinco imagenes del
dataset RoCole y sus correspondientes mascaras segmentadas manualmente.
Aunque este conjunto de datos es insuficiente para desarrollar un sistema
robusto, resulta ideal para comprender el flujo completo de entrenamiento de una
red de segmentacion y analizar como el tamafio del conjunto de entrenamiento
influye en la capacidad de generalizacion del modelo.

6.1. ¢Por qué utilizar IA para segmentar imagenes?

La principal dificultad que identificamos en el Capitulo 5 radica en la
enorme variabilidad que presentan las imagenes del dataset RoCole. Aunque
todas pertenecen a un mismo conjunto de imagenes, existen diferencias en
la iluminacion, el tamafo de las hojas, su orientacion, la presencia de ramas,
vegetacion, hojas superpuestas y fondos con tonalidades similares al objeto de
interés. En estas condiciones, disefiar manualmente un conjunto de reglas capaz
de funcionar correctamente para todos los casos puede convertirse en una tarea
extremadamente compleja.
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Entonces surge una pregunta diferente a las que hemos planteado
hasta ahora:

&Y si, en lugar de programar las reglas de segmentaciéon, permitimos que
el computador las aprenda automaticamente a partir de ejemplos?

Esta pregunta representa uno de los cambios mas importantes
introducidos por la inteligencia artificial moderna. Mientras los métodos clasicos
dependen del conocimiento del ingeniero para definir umbrales, filtros o criterios
de decision, los modelos de aprendizaje profundo construyen esas reglas
durante el entrenamiento, analizando un conjunto de imagenes para las cuales
ya se conoce la respuesta correcta.

En otras palabras, el objetivo deja de ser escribir un algoritmo que
separe la hoja del fondo. Ahora el objetivo consiste en ensefar al modelo,
mediante ejemplos previamente segmentados, como debe realizar esa tarea
sobre imagenes que nunca ha visto.

6.2. ¢Qué es U-Net?

En2015fue propuesta unaarquitecturadenominada U-Net, desarrollada
por Olaf Ronneberger y colaboradores para la segmentacién de imagenes
biomédicas. Su objetivo inicial consistia en identificar automaticamente regiones
de interés, como células, tejidos o lesiones, permitiendo separar con precision
estas estructuras del resto de la imagen. Gracias a su excelente desempefio,
esta arquitectura se convirtio rapidamente en un referente para problemas de
segmentacion y, actualmente, es una de las mas utilizadas en aplicaciones de
vision por computador, incluyendo agricultura de precision, imagenes satelitales,
inspeccion industrial, vehiculos auténomos y diagnéstico médico.

A diferencia de una red neuronal disefiada para clasificacion (por
ejemplo, saludable, roya nivel 1, roya nivel 2, etc.), cuya salida corresponde
a una unica etiqueta para toda la imagen, una U-Net genera una imagen de
salida con las mismas dimensiones que la imagen de entrada. En otras palabras,
tanto la entrada como la salida de la arquitectura corresponden a imagenes. La
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diferencia es que, en la imagen de salida, cada pixel representa la prediccion
realizada por el modelo.

En nuestro caso de estudio, cada pixel de la imagen de salida
indicara si pertenece a la hoja principal de café o al fondo, permitiendo construir

automaticamente la mascara de segmentacion.

Pero, te preguntaras ¢ Internamente como esta conformada una U-Net
para poder realizar segmentacion de imagen? Los bloques que la conforman y
su manera de conexion se presenta en la Figura 101.
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¢Internamente como esta
construida una U-Net?

Una U-Net tiene una forma caracteristica en “U", Esta compuesta por dos partes principales:
un codificador {(encoder] que extrae la informacion relevante de la imagen y un decodificador
(decoder) que reconstruye la salida con la misma resolucion de la imagen de entrada.
Ademas, incluye conexiones de salto (skip connections) que permiten recuperar

detalles espaciales perdidos durante el proceso.

Codificador | Decodificador |
{Encoder) | (Decoder) |
Imagen de Conexiones -
entrada de salto —
Hew (Skip Connections) b calida
s BB [~ e
H/2 =
wz [ |----mmmeeeee @
VU | | Ee——— () Hxwx1
w/a (probabilidad
por pixel)
Cuslio de botella
(Battleneck) -
H/B « - = -
128
1. Codificador (Encoder) 2. Cuello de botella
A ; (Bottleneck)
- # Litiliza convoluciones y
pocling para extraer + Esla parte més profunda
== caracteristicas. de la red. A
-' + Reduce progresivamente ﬁi
la resolucién espacial. « Contiene la representacién
l * Aumenta la profundidad ﬁﬁ mds compacta de
(mas filtros), la imagen.
3. Decodificador (Decoder) 4, Conexiones de salto
- a : (Skip Connections)
« Utiliza conveluciones ’_ e _’
' transpuestas (upsampling) : - « Copian caracteristicas
para recuperar la resolucian, I ' desde el codificador
= Reduce Iz profundidad ! i hacia el decodificador.
- [menos filtros). ,‘— | * Permiten recuperar detalles
* Reconstruye la salida con espaciales finos que se

el mismo tamafio de entrada, pierden al reducir la resolucion.

S s En resumen: la U-Net aprende a describir la imagen en términos cada vez mas
abstractos (codificador), comprime la informacidn en su representacion mas

profunda (cuello de botella) y luego reconstruye la imagen pixel a pixel (decodificador),
apoyandose en las conexiones de salto para recuperar detalles.

Figura 102. Explicacién de la arquitectura U-Net.
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Una caracteristica importante de U-Net es que el numero de canales
cambia continuamente a medida que la informacién avanza por la red. La imagen

de entrada corresponde a una imagen RGB de dimensiones H x W = 3, donde
los tres canales representan las componentes de color rojo (R), verde (G) y azul

(B).

Sin embargo, después de las primeras convoluciones (como
vimos en el Capitulo 4 entre la imagen y el kernel), esos tres canales dejan
de representar colores y son reemplazados por un conjunto de mapas de
caracteristicas aprendidos automaticamente por la red. Por ejemplo, el primer
bloque puede generar 16 mapas de caracteristicas, el siguiente 32, luego 64
y asi sucesivamente. Cada uno de estos mapas responde a diferentes patrones
presentes en la imagen, como bordes, texturas, formas o combinaciones mas
complejas aprendidas durante el entrenamiento.

Mientras el codificador reduce progresivamente la resolucion espacial
de la imagen, el nimero de mapas de caracteristicas aumenta, permitiendo
representar la informacion de manera cada vez mas rica y abstracta.
Posteriormente, durante el decodificador ocurre el proceso contrario: la resolucion
espacial vuelve a aumentar, mientras que el numero de canales disminuye
gradualmente hasta obtener una uUnica imagen de salida de dimensiones

H= W=l

Ese unico canal ya no representa un color, sino una probabilidad. En
nuestro caso de estudio, cada pixel almacena la probabilidad de pertenecer a la
hoja de café. Finalmente, aplicando un umbral (por ejemplo, 0.5), esa imagen
probabilistica se transforma en la mascara binaria utilizada para segmentar
automaticamente la hoja principal del fondo.

6.3. Preparacion del conjunto de imagenes

Como ocurre con cualquier modelo supervisado basado en aprendizaje
profundo, una U-Net no puede aprender Unicamente observando imagenes. Para
entrenarla es necesario disponer de ejemplos donde se conozca previamente la
respuesta correcta (es decir, parejas de entrada vs. salida). En un problema
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de segmentacion, esto significa que cada imagen de entrada debe estar
acompanada de una mascara de referencia, también conocida como Ground
Truth, que indique cuales pixeles pertenecen al objeto de interés y cuales
corresponden al fondo.

En nuestro caso de estudio, el objetivo consiste en segmentar
automaticamente la hoja principal de café presente en cada fotografia. Por esta
razén, para cada imagen original construimos manualmente una méascara de
referencia, eliminando el fondo y conservando Unicamente la hoja de interés.
Estas mascaras representan la respuesta correcta que la U-Net utilizara durante
el entrenamiento para aprender la tarea de segmentacion.

Nota aclaratoria: en el aprendizaje supervisado, el modelo aprende g
partir de ejemplos donde se conoce previamente la respuesta correcta. Durante
el entrenamiento, compara continuamente su prediccion con dicha respuesta
ajusta sus parametros para reducir el error. Este mismo principio se utiliza en

roblemas de clasificacién, regresion y segmentacion de imagenes.

La Figura 103 presenta las cinco parejas de imagenes utilizadas en
este capitulo. En la fila superior se muestran las imagenes originales del dataset
RoColLe vy, en la fila inferior, las correspondientes mascaras de referencia
(Ground Truth), obtenidas mediante la herramienta iloveimg y posteriormente
refinadas mediante edicion manual. Durante el entrenamiento, la red recibe la
imagen original como entrada y compara continuamente su prediccion con la
mascara de referencia, ajustando sus parametros para reducir el error entre
ambas.
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Imagenes originales del dataset RoCole y sus
correspondientes mascaras de referencia
(Ground Truth) utilizadas para entrenar la U-Net

Imagenes originales

Imagenes sin fondo utilizando iloveimg y edicion manual
(Mascaras de referencia - Ground Truth)

Figura 103. Imagenes originales del dataset RoColLe y sus correspondientes
mascaras de referencia (Ground Truth) utilizadas para entrenar la U-Net.
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Aunque en aplicaciones reales suelen emplearse cientos o miles
de parejas de entrenamiento, en este capitulo utilizaremos Unicamente cinco
imagenes con fines didacticos. Este conjunto reducido nos permitira comprender
el flujo completo de entrenamiento de una red de segmentaciony, al mismo tiempo,
analizar como el tamano del conjunto de entrenamiento influye directamente en
la capacidad de generalizaciéon del modelo.

6.4. Entrenamiento de la U-Net y Resultados

Una vez preparado el conjunto de entrenamiento, el siguiente paso
consiste en entrenar la U-Net para que aprenda a segmentar automaticamente la
hoja de café. Durante este proceso, la red analiza repetidamente cada una de las
parejas de entrenamiento, formadas por la imagen original y su correspondiente
mascara de referencia, ajustando progresivamente sus parametros internos con
el propdsito de reducir el error entre la segmentacion predicha y la segmentacion
esperada.

Desde un punto de vista conceptual, el entrenamiento de una U-Net
puede resumirse en cuatro etapas fundamentales: lectura y preprocesamiento
de las imagenes, construccion de la arquitectura, proceso de entrenamiento, y
evaluacion del modelo. La Figura 104 resume el flujo general seguido durante el
entrenamiento de la U-Net.
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Después del
preprocesamiento

LECTURA Y Imagenes originales (RGB)

PREPROCESAMIENTO . =
i
* Se redimensionan al mismo +

DE LAS IMAGENES
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|
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DE LA ARQUITECTURA {cartraceian) Conexiones de salto (expansidn)

» Se leen las imagenes originales
y las méscaras de referencia.

= Se define la estructura de la -
U-Met, il -~ e e, —————

* Se especifica el nimera de
niveles y el ndmero de mapas
de caracteristicas en cada ‘
nivel,

16 32 64 128 128 64

ﬁ Convolucian (3x3} + ReLU L Max Pocling (2x2) T Up-Convalution = = Conezicn de salto [] Canvalucion [1x1)
o i

(222) (sip

e PROCESO DE - Miscara pradicha Wit feiranic
ENTRENAMIENTO bl Pl {Geound Truth}

H]@ﬂg@uﬂﬂﬂﬂ -’ . H :

{p. gj., Cice Loss)

I
» Laimagen de entrada se procesa
por la U-MNet para generar una

mascara predicha.

Repetir

muchas

épocas

+ La prediccién se compara con la
miscara de referencia mediante
una funcicn de pérdida.

= El optimizador ajusta los pesos
de la red para minimizar el error. Optimizad 4
Actualizaciin de pesos

I

1

I

|

P I
thdzm) B |

|

.‘ “ I
Miscara de referencia |

|

i

EVALUACION Imagen nueva (no vista) Mascara predicha poae il

DEL MODELO ’ )

* Se utiliza el modelo entrenado U-Met .
para segmentar imdgenes que -3 (antranads) - At - -
na participaron en el entrepamiento,

= Seevalia su desempefio L

(métricas como Dice, lol, etc.).

MODELO ENTRENADO » . ‘.

Liste para segmentar nuevas imigenes y ."' ®
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.

Figura 104. Flujo general de entrenamiento de una U-Net.
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A manera de listado, en cada una de las etapas realizaremos:

Lectura y preprocesamiento de las imagenes
e Se verifican las dimensiones del dataset.
e Se calcula el porcentaje de hoja en cada mascara.
e Se visualizan las cinco parejas de entrenamiento.
e El estudiante comprueba que los datos quedaron correctamente
preparados.

Construccion de la arquitectura
e Se genera automaticamente el resumen (summary) de la U-Net.
e El estudiante verifica que la arquitectura construida corresponde a la
explicada en la teoria.

Proceso de entrenamiento

e Se observan las métricas (Dice, loU y pérdida).

e Se visualizan las curvas de entrenamiento y validacion.

o El estudiante comprende cédmo evoluciona el aprendizaje de la red.
Evaluacién del modelo

e Se obtiene la imagen de probabilidades.

e Se genera la mascara binaria.

e Se produce la imagen segmentada.

e Se compara con el Ground Truth.

A continuacion, presentaremos un ejemplo de solucién utilizando
U-Net.

Ejemplo 30. Entrenamiento de una U-Net para la segmentacion de la hoja
principal del dataset RoColLe

En este ejemplo entrenaremos una U-Net para segmentar
automaticamente la hoja principal presente en las imagenes del dataset RoCole.
Para ello utilizaremos las cinco parejas preparadas previamente, formadas por
la imagen original y su correspondiente mascara de referencia. Cuatro parejas
se emplearan durante el entrenamiento y la quinta se reservara para evaluar el
desempeiio del modelo sobre una imagen que no participd en el ajuste de sus
parametros.
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Debido a que el conjunto de entrenamiento es extremadamente
reducido, el objetivo de este ejemplo no consiste en construir un sistema
robusto, sino en comprobar si la arquitectura es capaz de aprender la tarea de
segmentacion y analizar las limitaciones asociadas a trabajar con pocos datos.

Vamos a dividir el codigo en varios apartados:

AMPETT CVE

Import numpy as np

impert tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow keras import layers, Model

u
# 1. LECTURA ¥ PREPROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES
#
4

1.1. Conflguraclon inkclal # 1.2. Lectura y normalizacidn de las imdgenes originales
rip. random, seed(43) =11

tf.random, set_seed(42)
for pombre in originales:

T4 = 224 imagen _bpr = cv2.imread|nombre)
criginales = [“C18P11EZ. jpg”, "C1OP18HZ. jpg™, "C1BPI1BHL.jpg”. if imagen_bgr is Wonet
"C10P10E2. jpg”, "C16P1OEL. jpe”] raise ValueError(f'No fue posible leer la imagen: |nombre}")
editadas = ["mascara_l.png", “mascara_2.png", "mascara_3.png”, imagen_rgh = cv?.cvtColor{imagen_bgr, cv2.COLOR_BGRIRGE)
“mascara_4.png”, “mascara_S.pngT] imagen rgb = cv2 resize(imagen rgb, (TAM, TAM),
interpolation=cv2 INTER_AREA)
for nombre in originales + editadas: imagen_rgh = imagen_rgh.astype{np.float32) / 255.0
if not os.path.exists{nombre}: X.append{imagen_rgb)

raise FileNotFoundError(f"No se encontro el archivo: [nombre]®)
X = np.array(X, dtype=np.float3l)

m 1.3, Construccidn de las mascaras de referencia 1.4, Verificacidn de lmigenes y mascaras
¥ =] print{"Forma de X:", X.shape)
for nombre in editadas: print{“Forma de ¥i", Y.shape)
imagen = cv, imread(nombre, cw2. IMREAD UNCHANGED)
if imagen iz None: For 1 in rangellen{¥)):
raise ValueErroe(f Mo fue posible leer la imagen editada: [nosbre}”) valores = np.unique(Y{i])
# Caso 1: imagen PNG con transparencia porcentale_hoja = 108 * np.mean(Y[i])
if imagen.ndim == 3 and imagen.shape[2] == 41 print{f'Mascara (i + 1}: valores = [valores}, "
canal_alfa = imagenf:, :, 3] f'porcenrtaje de heja = |porcentaje_hoja:.2€)%")
mascara = (canal_alfa » 18).astype(np.uintl)
aso 2: imagen con fondo blanco plt. flgure(figslze=(15, 6))
if imagen.ndim == 2: for 1 in range{S):
imagen_rgh = cvi.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_GRAY2RGE ) plt.subplot(a, 5, 1 + 1)
else: plt. imshow{ X[ §])
imagen_rgh = cvz.cviColor(imagen, cv2.COLOR_BGRZRGE) plt.title(f Original {i + 1}7)

plt.axis("off")
fondo_blance = np.all(insgen rgh >= 245, axis=2)
mascara = (~fends blanco).astype(np.uinta) plt.subplot(3, 5, i 4+ &)
mascara = cvl.resiro(maceara, (TAM, TAM), plt, imshow(¥| i, a), cmap="gray”, vmin=8, vmax=1)

interpolation=cv2. INTER_NEAREST) plt.title(f Mascar 13
mascara = mascara,astype(np. floatiz) plt.axis{"off")
mascara = np.expand_dims (mascara, axis=-1)
Woappend (mascara) plt.tight layout()
¥ = np.arcay (¥, dtype=np.float3z) plt.shaw()
# 1.5, Divisién entre entrenamiento y validacldn

X train, ¥_train = X[:2], ¥[:4]
X val, Y_val = X[4:], ¥Y[8:]

print{“Entrenaniento:", X_train.shape, ¥_train.shape)
print{"valldacidn:", X_val.shape, ¥_val.shape}

Figura 105. Codigo en Python del Ejemplo 30: Seccion Lectura 'y
Preprocesamiento de las Imagenes.
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Esta primera seccion, denominada Lectura y Preprocesamiento de
las Imagenes, esta conformada por las siguientes etapas: configuracion inicial,
lectura y normalizacién de las imagenes originales, construccion de las mascaras
de referencia, verificacion de imagenes y mascaras y division del conjunto de
datos en entrenamiento y validacion.

Es importante que tanto las imagenes originales como las mascaras
de referencia tengan las dimensiones requeridas por la arquitectura U-Net (224
x 224 pixeles) y que sus valores se encuentren normalizados. Estas etapas
garantizan que todas las parejas de entrenamiento sean consistentes y puedan
ser procesadas adecuadamente por la red neuronal. Finalmente, de las cinco
parejas disponibles, cuatro se destinan al entrenamiento del modelo y la restante
se reserva para la validacion, permitiendo evaluar su capacidad de segmentar
una imagen que no participé en el proceso de aprendizaje.

Ahora, continuamos con la segunda seccién de cédigo, que se presenta
en la Figura 106.
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Figura 106. Codigo en Python del Ejemplo 30

de la Arquitectura.
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Estasegundaseccion,denominada Construcciéon de laArquitectura,
implementa una U-Net de tamario reducido para la segmentacién automatica de
la hoja principal. En ella se definen los bloques que conforman el codificador,
el cuello de botella y el decodificador, asi como las conexiones de salto entre
ambos. Finalmente, se especifican el optimizador, la funcién de pérdida y las
métricas utilizadas para entrenar y evaluar el modelo.

A continuacién, pasamos a la tercera seccion.

# 3. PROCESD DE ENTREMAMIENTO

£ 3.1. Confipuracion de callbacks # 3.3, Curvas de entrenamiento
callbacks = | plt.figure{figsize=(8, 4))
tf.keras.callbacks.EarlyStopping( plt.plot{historial.history| “loss" ], label="Pérdida entrenamien
monitor="val loss", patience=75, restore_best weights«True plt.plot{historial.history|"val loss"|, label="Pérdida validac

plt.xlabel({"Epaca™)

tf.keras.callbacks.Reducel ROnPlateau| plt.ylabel{"Pérdida")
monitor="val loss”, factor=0.5, patience=18, min_Ir=le-6 plt.title("Evolucién del entrenamiento”)
b plt.legend(]
1 plt.tight_layout()
plt.show()

# 3.2, Entrenamiento de la U-Net
historial = modelo. fit(
%_train, ¥_train,
validation_data=(X wval, ¥ _val),
epochs=158,
batch_size=1,
callbacks=callbacks,
verboses]

Figura 107. Cdodigo en Python del Ejemplo 30: Seccién Proceso de
Entrenamiento.

En la tercera seccion, denominada Proceso de Entrenamiento, se
configuran los parametros necesarios para entrenar la U-Net. En primer lugar, se
definen los callbacks, encargados de detener automaticamente el entrenamiento
cuando el modelo deja de mejorar y de ajustar la tasa de aprendizaje si es
necesario. Posteriormente, la red procesa de forma iterativa las imagenes de
entrenamiento, compara las mascaras predichas con las mascaras de referencia
y actualiza sus parametros internos para reducir el error. Finalmente, se
presentan las curvas de entrenamiento y validacion, las cuales permiten analizar
la evolucién del proceso de aprendizaje a lo largo de las diferentes épocas.
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Finalmente, tenemos la cuarta seccion del codigo.
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Figura 108. Cddigo en Python del Ejemplo 30: Seccion Evaluacion del Modelo.
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En la cuarta seccion, denominada Evaluacion del Modelo, se
utiliza la U-Net entrenada para segmentar la imagen reservada para validacion.
Inicialmente, la red genera una imagen de probabilidades, donde cada pixel
indica la probabilidad de pertenecer a la hoja principal. Posteriormente, mediante
la aplicacion de un umbral, esta imagen probabilistica se convierte en una
mascara binaria de segmentacién. Finalmente, la mascara obtenida se aplica
sobre la imagen original y se compara con la mascara de referencia (Ground
Truth), permitiendo evaluar visualmente el desempefio alcanzado por el modelo.

Pasemos ahora a analizar los resultados obtenidos durante la etapa de
preprocesamiento del conjunto de entrenamiento. Inicialmente, verificaremos las
dimensiones de las imagenes de entrada y de salida, asi como el porcentaje de
la imagen ocupado por la hoja en cada una de las mascaras de referencia.

Forma de X: (5, 224, 224, 3)

Forma de Y: (5, 224, 224, 1)

Mascara 1: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 31.03%
Mascara 2: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 32.79%
Mascara 3: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 25.52%
Mascara 4: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 19.97%
Mascara 5: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 25.48%

Observamos que el conjunto de datos esta conformado por cinco
imagenes de entrada (X) y sus correspondientes cinco mascaras de
referencia (Y). Todas las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224
pixeles, de acuerdo con los requerimientos de la arquitectura implementada.
Sin embargo, las imagenes de entrada poseen tres canales (RGB), mientras
que las mascaras contienen un Unico canal, donde el valor 1 representa la hoja
y el valor 0 corresponde al fondo.

Adicionalmente, el porcentaje de la imagen ocupado por la hoja varia
aproximadamente entre el 20 % y el 33 %, lo que indica que la mayor parte de
los pixeles pertenece al fondo. Esta caracteristica es habitual en problemas de
segmentacion y explica la importancia de utilizar funciones de pérdida, como la
combinacion de Binary Cross-Entropy y Dice Loss, que permiten entrenar el
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modelo de manera mas robusta cuando existe un desbalance entre la region de
interés y el fondo.

Parejas de entrenamiento utilizadas por la U-Net:
imagenes originales del dataset RoCole y sus

correspondientes mascaras de referencia (Ground Truth)
obtenidas mediante eliminacion del fondo y edicion manual

Imagenes originales del dataset RoCole

Ejemplo 1 Ejemplo 2 Ejemplo 3 Ejemplo 4 Ejemplo 5

Mascaras de referencia (Ground Truth)
(eliminacion del fondeo y edicion manual)

Mascara 1 Mascara 2 Mascara 3 Mascara 4 Mascara 5

o Estas parejas imagen-mascara constituyen los datos de entrenamiento para la U-Net.

Las méscaras (Ground Truth) representan dnicamente la hoja de interés, eliminando el fonde
y otros elementos no relevantes.

Figura 109. Parejas de entrenamiento utilizadas por la U-Net: imagenes
originales del dataset RoColLe y sus correspondientes mascaras de referencia
(Ground Truth) obtenidas mediante eliminacién del fondo y edicion manual.
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La Figura 109 presenta las mascaras de referencia (Ground Truth)
obtenidas al finalizar la Secciéon 1 del cédigo, correspondiente a la etapa de
Lectura y Preprocesamiento de las Imagenes. Es importante destacar que estas
no corresponden exactamente a las imagenes editadas manualmente mostradas
en la Figura 102. Dichas imagenes constituyen unicamente el punto de partida.
Durante el preprocesamiento, el codigo identifica automaticamente la region de
la hoja (a partir del canal alfa o del fondo blanco), genera una mascara binaria, la
redimensiona a 224 x 224 pixeles y la convierte en una imagen de un solo canal,
donde el valor 1 representa la hoja y el valor 0 el fondo. Estas son las mascaras
que finalmente utiliza la U-Net durante el entrenamiento.

Posteriormente, obtenemos la informacion de la arquitectura, asi:
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Entrenamiento: (4, 224, 224, 3) (4, 224, 224, 1)
validacien: (1, 224, 224, 3) (1, 224, 224, 1)

Model: "UNet_pequena”

Layer (type) output Shape Param # | Connected to

input_layer (none, 224, 224, 8| -

(InputLayer) 3)

conv2d {Convan) (MNone, 224, 224, 448 | input_layer[a][e]
16)

convad_1 (ConvaD) (None, 224, 224, 2,320 | convad[e][e]
16)

max_poolingad (Mone, 112, 112, 0 | cornvad_1[a]fa]

(MaxPoolingzn) 16)

convad_2 (ComvaD) (Mane, 112, 112, 4,640 | max_pooling2d[e]..
32)

convad_3 (ConviD) (Mone, 112, 112, 9,248 | corvad 2[e][e]
az)

max_pooling2d 1 (None, 56, 56, @ | convad_3[e][e]

(MaxPooling2D) az)

convad_4 (Convip) (Nore, S8, S6, 18,4996 | max_pooling2d 1[-
64)

conv2d_5 (Convil) {Nome, 56, 56, 36,928 | convad_4[e][e]
G4)

max_pooling2d_2 (fone, 28, 28, @ | convad_S[e][e]

(MaxPooling2D) 64)

convad 6 (Conuviny (nore, 28, 28, 73,856 | max_poolingad 2[.
128)

conv2d_7 (ConviD) (None, 28, 28, 147,584 | convad_6[@][@]
128)

conv2d_transpose (Nore, 56, 56, 32,832 | convad_7[e]le]

(ConvaDTranspose) 64)

concatenate (Hone, S6, 56, 8 | convid_transpose.

(Concatenate) 118) convzd_S[e][e]

convad 8 (Convio) (none, S6, 56, 73,792 | concatenatefe][«=]
64)

conv2d_9 (Corwin) (None, 56, 56, 36,928 | convad_8[n][a]
64)

convad_transpose_1 {Wone, 1i2, 112, 8,224 | convad gfe][e]

{ConvaDTranspose) 32)

concatenate 1 (More, 112, 112, @ | corwad transpose.

(Concatenate) 64) convzd_3[e][@]

convad_18 (Conw2D) (Nore, 112, 112, 18,464 | concatenate_1[8].-
32)

convad 11 (Conv2D) (Mone, 112, 112, 9,248 | convzd 1e[e][e]
32)

conv2d_transpose 2 (Mone, 224, 224, 2,064 | convad_11[a][e]

(C(nnvtn‘rranspuf-e; 16)

concatenate_2 (None, 224, 224, @ | convd_transpose.

{Concatenate) 32) convad_1[a][e]

convzd_12 (Corv?n) (None, 224, 224, 4,624 | concatenate_2[8].
16)

conv2d_13 (Corv2D) {Hone, 224, 224, 2,320 | convad 12[e][e]
16)

convad_14 (Convan) (none, 224, 224, 17 | convad_13[e][e]
1)

Total params: 482,033 (1.84 M8)
Trainable params: 482,033 (1,84 MB)
Non-trainable params: ¢ (2.00 B)

Figura 110.
Resumen dela
arquitectura

U-Net construida

por TensorFlow,
mostrando las capas,
las dimensiones de
salida y el numero
de parametros
entrenables.
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La Figura 110 presenta el resumen de la arquitectura U-Net construida
en la Seccién 2 del cédigo, correspondiente a la etapa de Construccion de
la Arquitectura. En ella se observan las capas que conforman el codificador, el
cuello de botella y el decodificador, asi como las dimensiones de salida de cada
una y el numero de parametros entrenables. En total, la red estd compuesta
por 482 mil parametros (aprox.), los cuales seran ajustados automaticamente
durante el entrenamiento.

A continuacién, analizamos los resultados obtenidos durante el
entrenamiento de la U-Net, generados en la tercera seccion del codigo,
correspondiente al Proceso de Entrenamiento. En cada época, el modelo
evalua su desempeno tanto sobre las imagenes de entrenamiento como sobre
la imagen reservada para validacion. Para este ejemplo, en la ultima época
ejecutada se obtuvo:

Epoch 76/150
4/4 3s 719ms/step -
dice_coef: 0.9557 - iou_coef: 0.9155 - loss: 0.0965 - val_dice_coef: 0.8591 -

val iou coef: 0.7530 - val loss: 0.4993 - learning_rate: 2.5000e-05

El coeficiente Dice mide el grado de coincidencia entre la mascara
predicha y la mascara de referencia, tomando valores entre 0 y 1, donde 1
representa una segmentacion perfecta. En este caso, un valor de 0.9557
indica que la U-Net logré una alta coincidencia sobre las imagenes utilizadas
durante el entrenamiento.

Por su parte, el coeficiente loU (Intersection over Union) cuantifica
la proporcion de solapamiento entre la regidon segmentada por el modelo y la
region real. Al igual que el coeficiente Dice, sus valores oscilan entre 0 y 1,
siendo 1 el valor ideal. El resultado obtenido (0.9155) confirma que existe una
elevada correspondencia entre ambas regiones.

En cuanto a la validacion, los valores de Dice e loU son ligeramente
inferiores a los obtenidos durante el entrenamiento, lo cual es esperable, ya
que el modelo esta siendo evaluado sobre una imagen que no particip6 en el
proceso de aprendizaje. No obstante, la diferencia entre ambos conjuntos no es
excesiva, lo que sugiere que la U-Net ha logrado una capacidad razonable de
generalizacion, a pesar del reducido tamafo del conjunto de entrenamiento.
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En este ejemplo se fij0 una semilla aleatoria para favorecer Ia
reproducibilidad del experimento. Por ello, si el codigo se ejecuta nuevamente
bajo las mismas condiciones de software y hardware, es esperable obtener
resultados muy similares. Sin embargo, pequenas diferencias pueden aparecer
al utilizar versiones distintas de TensorFlow, diferentes dispositivos de
rocesamiento (CPU o GPU) u otros entornos de ejecucion.

Adicionalmente, obtenemos la gréafica de evolucion del entrenamiento:

Evolucion del entrenamiento

= \ —— Pérdida entrenamiento
1.2 1 \ —— Pérdida validacion

1.0 4
0.8 A
0.6

0.4 1

0.2 1

0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca

Figura 111. Evolucion del entrenamiento de la U-Net.

La Figura 111 presenta la evolucion de la funcion de pérdida durante
el entrenamiento de la U-Net para los conjuntos de entrenamiento y validacion.
En ambos casos se observa una disminucién progresiva del error durante las
primeras épocas, indicando que la red aprende gradualmente a segmentar la
hoja principal. La pérdida comienza alrededor de 1.35 y disminuye hasta valores
cercanos a 0.10 para entrenamiento y 0.43 para validacion.

Recordemos que el valor ideal de la funcion de pérdida es 0, ya que
indicaria una coincidencia perfecta entre la mascara predicha y la mascara de
referencia. En este ejemplo, a partir de aproximadamente la época 35, la pérdida
de validaciéon deja de disminuir y comienza a estabilizarse, motivo por el cual el
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criterio de EarlyStopping detiene automaticamente el entrenamiento antes de
completar las 150 épocas programadas.

Evaluacion de la U-Net sobre una imagen de validacion:
imagen original, mapa de probabilidades, mascara binaria
predicha, imagen segmentada y comparacion con la mascara
de referencia

1. Imagen original 2. Mapa de probabilidades 3. Mascara binaria 4. Imagen segmentada
(prediccion) predicha (prediccion)

0.8
|
0.6
0.4
-0.2
0.0

o La mascara binaria predicha por la U-Net se abtiene umbralizando el mapa de probabilidades,

La comparacion con la mascara de referencia (Ground Truth) permite evaluar la calidad de la segmentacion.
Las diferencias se presentan principalmente en los bordes y en pequenas regiones.

Figura 112. Evaluacion de la U-Net sobre una imagen de validacion:

imagen original, mapa de probabilidades, mascara binaria predicha, imagen
segmentada y comparacion con la mascara de referencia.
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La Figura 112 presenta el resultado obtenido durante la etapa de
evaluacion, correspondiente a la cuarta seccion del cédigo: Evaluacion del
Modelo. Inicialmente, la U-Net recibe como entrada una imagen del dataset
RoCole que no participé en el entrenamiento. Como salida, la red genera una
imagen de probabilidades, donde los pixeles mas claros indican una mayor
probabilidad de pertenecer a la hoja principal y los mas oscuros corresponden
al fondo. Posteriormente, mediante la aplicacién de un umbral, esta imagen se
convierte en una mascara binaria, la cual se utiliza para eliminar el fondo y
obtener la imagen segmentada.

En la parte inferior de la figura se compara la mascara de referencia
(Ground Truth) con la mascara predicha por la U-Net. Aunque la segmentacién
no es perfecta, el modelo logra identificar correctamente la mayor parte de la
hoja principal, conservando su forma general y eliminando gran parte del fondo.
Considerando que la red fue entrenada unicamente con cuatro imagenes
y evaluada sobre una quinta imagen no vista previamente, este resultado
demuestra la capacidad de las arquitecturas U-Net para aprender la tarea de
segmentacion incluso a partir de conjuntos de entrenamiento muy reducidos.

6.5. Comparacioén entre la segmentacion tradicional y la segmentaciéon
mediante U-Net

Para finalizar este capitulo, compararemos los resultados obtenidos
mediante la mejor estrategia de segmentacién tradicional desarrollada en el
Capitulo 5 (Solucién 3) con los obtenidos utilizando una U-Net entrenada con las
mismas imagenes. Aunque ambos enfoques persiguen el mismo objetivo (aislar
la hoja principal del fondo), la forma en que lo consiguen es completamente
diferente.

La segmentacion tradicional se basa en un conjunto de reglas definidas
explicitamente por el programador, tales como umbrales de color, operaciones
morfoldgicas, andlisis de componentes conectados y criterios basados en el area
y la posicion de las regiones. En contraste, la U-Net no recibe estas reglas de
manera explicita, sino que las aprende automaticamente a partir de ejemplos de
entrenamiento (Ver Figura 113).
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Comparacion entre la segmentacion
tradicional y la realizada mediante U-Net

Original 5 Seleccién tradicional 3 U-Net Mascara de referencia
(Imagen de validacion) (Ground Truth)

Resultado de |a segmentacion  Resultado de la segmentacion Mascara de referencia
tradicional (byS-colors) con U-Net. (Ground Truth)

La comparacién se realiza sobre la imagen 5, que se ha utilizado
: @ _ durante el entrenamiento de la U-Net.
Ld ~

Ambos enfoques logran aislar la mayor parte de la hoja principal
y eliminar gran parte del fondo.

Figura 113. Comparacion entre la segmentacion tradicional y la realizada
mediante U-Net. De izquierda a derecha: imagen original, imagen segmentada
con la solucion 3 del Capitulo 5, imagen segmentada con U-Net (con 4
imagenes de entrenamiento), y mascara de referencia para U-Net.
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Vamos a comparar, en primer lugar, los resultados desde un punto de
vista cualitativo. En el caso del enfoque tradicional, la imagen segmentada logré
eliminar gran parte del fondo, generando un background negro; sin embargo,
conservo algunas hojas secundarias cercanas a la hoja principal, especialmente
en la parte superior central y en la esquina inferior derecha de la imagen. Por su
parte, la U-Net eliminé una mayor proporcién del fondo y unicamente conservo
pequefios fragmentos de hojas secundarias. No obstante, también perdié una
pequefa parte de la hoja principal, correspondiente a la punta ubicada en el
extremo superior.

Ninguna de las dos soluciones produjo una segmentacion perfecta. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que la U-Net fue entrenada unicamente
con cuatro parejas de imagenes (imagen original-mascara de referencia), una
cantidad extremadamente reducida para un modelo de aprendizaje profundo. Es
de esperarse que, al incrementar el numero de ejemplos de entrenamiento, por
ejemplo, a 80 imagenes para entrenamiento y 20 para validacién, el modelo
logre una mejor capacidad de generalizacion y, en consecuencia, produzca
segmentaciones mas precisas.

De esta forma, queda claro que el ejemplo desarrollado en este capitulg
tiene un propdsito principalmente didactico. En un proyecto real seria necesario
trabajar con un conjunto de entrenamiento mucho mas amplio y diverso, que
permitiera explotar plenamente el potencial de la U-Net y obtener modelos con
una mayor capacidad de generalizacién. Asimismo, la comparacion entre el
enfoque tradicional y el basado en aprendizaje profundo no deberia limitarse
a una evaluacion visual, sino complementarse con métricas objetivas, como el
coeficiente Dice y el indice loU, calculadas sobre un conjunto suficientemente

representativo de imagenes de prueba.

6.6. ¢Qué aprendimos en esta secciéon?

Con este capitulo llegamos al final de nuestro recorrido por el
procesamiento digital de imagenes. Durante estas paginas descubrimos que
una imagen es mucho mas que una fotografia: es una fuente de informacion
que puede analizarse, transformarse y utilizarse para resolver problemas reales
de ingenieria. Aprendimos que detras de una buena solucién no existe un unico
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algoritmo, sino una secuencia de decisiones fundamentadas, donde cada etapa
influye en el resultado final.

También comprobamos que una misma situacion puede abordarse
desde perspectivas completamente diferentes. Primero construimos una solucién
utilizando técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes, disefiando
explicitamente cada regla del algoritmo. Después resolvimos exactamente el
mismo problema mediante Inteligencia Artificial, permitiendo que una arquitectura
U-Net aprendiera automaticamente a segmentar la imagen a partir de ejemplos.
Ninguno de estos enfoques es universalmente mejor que el otro; cada uno aporta
fortalezas diferentes y, en muchos casos, la mejor solucién surge precisamente
de combinarlos.

Espero que, al terminar esta seccién, no solo hayas aprendido nuevas
técnicas de procesamiento digital de imagenes o Inteligencia Artificial. Espero,
sobre todo, que hayas fortalecido una forma de pensar.

Porque las herramientas cambiaran, apareceran nuevos algoritmos
nuevas arquitecturas, pero la capacidad de observar un problema, comprenderlo,
plantear una estrategia, evaluar criticamente los resultados y seguir mejorandolos|

seguira siendo una de las cualidades que distinguen a un buen ingeniero.
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