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Deteccidn de Contornos utilizando el Algoritmo Canny en
Imagenes Cross-Espectrales Fusionadas

(Canny Edge Detection in Cross-Spectral

Fused Images)
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Resumen:

Considerando que las imagenes de diferentes espectros proporcionan una amplia informacion
gue ayuda mucho en el proceso de identificacién y distincion de objetos que tienen firmas
espectrales Unicas. En este trabajo se evalla el uso de imagenes cross-espectrales en el
proceso de deteccién de bordes. Este estudio evalua el detector de bordes Canny con dos
variantes. La primera se refiere al uso de imagenes cross-espectrales fusionadas, y la segunda
al uso de filtros morfologicos. Para garantizar la calidad de los datos utilizados en este estudio
se aplicé el marco de trabajo GQM (Goal-Question-Metrics), la cual fue utilizada como marco
de trabajo para reducir el ruido y aumentar la entropia en las imagenes. Después de realizar los
experimentos. Las métricas obtenidas en los experimentos confirman que la cantidad y calidad
de los bordes detectados aumenta significativamente después de la inclusion de un filtro
morfolégico y un canal de espectro infrarrojo cercano en las imagenes fusionadas.

Palabras clave: elementos estructurantes; GQM,; filtros morfolégicos; infrarrojo cercano; fusion;
imagenes cross-espectrales.

Abstract:

Considering that the images of different spectra provide an ample information that helps a lo in
the process of identification and distinction of objects that have unique spectral signatures. In
this paper, the use of cross-spectral images in the process of edge detection is evaluated. This
study aims to assess the Canny edge detector with two variants. The first relates to the use of
merged cross-spectral images and the second the inclusion of morphological filters. To ensure
the quality of the data used in this study the GQM (Goal-Question- Metrics), framework, was
applied to reduce noise and increase the entropy on images. The metrics obtained in the
experiments confirm that the quantity and quality of the detected edges increases significantly
after the inclusion of a morphological filter and a channel of near infrared spectrum in the
merged images.

Keywords: Structuring elements; morphological filter; GQM; near infrared; fusion; cross-
spectral images.

1. Introduccién

Los bordes se definen, en términos de procesamiento de imagenes digitales, como los lugares
donde se produce un fuerte cambio de intensidad. Las técnicas de deteccion de bordes se

requieren a menudo en diferentes tareas de procesamiento de imagenes y visién por ordenador ,
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para la segmentacion de imagenes, el reconocimiento de patrones, preservar importantes
propiedades estructurales, etc. Estas tareas son aplicadas a areas tales como la teledeteccion, la

medicina, entre otras.

El proceso de deteccion de bordes sirve para simplificar el andlisis de las imagenes reduciendo
drasticamente la cantidad de datos a procesar, al mismo tiempo permite preservar la informacion
estructural util sobre las fronteras del objeto. Ciertamente hay una gran diversidad de aplicaciones
para la deteccion de bordes, pero se considera que muchas de éstas aplicaciones comparten un
conjunto comun de requisitos entre ellos tener una baja tasa de error en el proceso de deteccién
(Canny, 1986)

A lo largo de las ultimas décadas se han propuesto distintas técnicas para la deteccién de bordes,
por ejemplo, en (Ma, Gao, Yang, & Liu, 2010) se propone la deteccion de bordes mediante la
aproximacion de mascaras circulares y asociando cada punto de la imagen con un area local de
brillo similar. El principal inconveniente de esa propuesta es la alta sensibilidad al ruido y la poca
capacidad para discriminar bordes frente a texturas. Ademas, su precision no es completamente
robusta debido a la dependencia del parametro de la desviacion estandar del filtro gaussiano
gue se utiliza para la eliminacién del ruido, el cual se selecciona de forma manual, lo que conlleva
a pérdidas en la precision de los resultados. Debido a estas limitaciones se ha propuesto la

inclusion de filtros morfolégicos que eliminan esta dependencia.

Las imagenes de diferentes espectros proporcionan el potencial para una extraccion de
informacion mas precisa y detallada, de alli que, se han realizado estudios de iméagenes
proporcionadas por satélites para ser utilizadas en procesos de clasificacion y mediciéon de la
exactitud de la resolucién y caracteristicas en las imagenes analizadas (Wilkinson., 2005). Se han
realizado otros estudios basados en el reemplazo del filtro Gaussiano por otro adaptativo basado
en la maxima probabilidad entre las clases y la medicidon de la entropia cruzada para obtener
menor diferencia entre el fondo y los objetivos para obtener el nivel 6ptimo de los bordes (Wang &
Wang, 2009). En dicho estudio se propone un método de dos etapas para la segmentacion
general de imégenes, que es capaz de procesar tanto objetos texturizados como no texturizados

de una manera significativa.

También hay técnicas de deteccion de contornos, que calculan de forma adaptativa los umbrales
de deteccion de borde basados en el tipo de bloque y la distribucion local de los gradientes en el
bloque de la imagen. (Xu, Varadarajan, Chakrabarti, & Karam, 2014). Asi también se presentan
técnicas basadas en la transformada de Shear que facilitan que los bordes direccionales sean
mas faciles de detectar, con esto se mejora la calidad de los bordes detectados (Xu, Miao, Shi,
Zhang, & Yang, 2012).
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Algunas propuestas para andlisis de imagenes de diferentes espectros se han realizado mediante
la segmentacion, es decir dividir una imagen en regiones disjuntas, de manera coherente con la
percepcion humana del contenido. Sin embargo, para la segmentacién sin supervision de
imagenes generales, existe el requisito de no hacer suposiciones previas sobre la escena
(O'Callaghan, Robert, & Bull., 2005). Por lo general, las aplicaciones de tele-observacion cross-
espectral 0 multiespectral, se aplican en proyectos que tienen alguno de los siguientes objetivos:
Deteccién de objetivos (tumores, objetos, personas, etc.), mapeo de materiales, seguimiento,
clasificacion, segmentacion, mapeo de las propiedades de las superficies para la identificacion de
materiales, etc (Pohl & Van ). Cross-espectral se refiere a imagenes de sélo dos bandas, mientras

gue multiespectral se trata de imagenes de mas de 2 bandas.

Considerando la importancia de analizar este tipo de imagenes cross-espectrales, es que se
considera oportuno innovar con nuevas técnicas que permitan utilizar imagenes de espectro
infrarrojo, de tal forma que se obtenga una mayor precisién en la deteccién de bordes. Por ello la
importancia de definir métricas que nos permitan medir la calidad de los datos y resultados, para

lo cual usaremos GQM.
Este articulo contribuye a:

1. Mejorar la deteccion de bordes en imagenes cross-espectrales haciendo uso de una
variacion de los filtros morfolégicos propuestos en (Deng, Wang, & Yang, 2013).
2. Utilizar la metodologia GQM para definir un proceso estructurado de evaluacion de la

calidad del pre-procesamiento de las imagenes a utilizar en los experimentos.

El resto del articulo esta organizado como sigue, la seccion Il contiene el marco teérico, donde se
describe el modelo GQM vy el enfoque matematico del problema. La seccion Il presenta la
metodologia, donde se define el método de investigacion, la seleccion y la preparacion de
los datos, el disefio del experimento, los experimentos, la seccion IV que presenta el analisis de

los resultados, y finalmente la seccién V con las conclusiones del estudio.
2.- Marco Teobrico
2.1 Enfoque GQM.

GQM es un mecanismo que provee un marco para definir un programa de métricas, fue disefiado
en la universidad de Maryland como un mecanismo para formalizar las tareas de caracterizacion,
planeacion, andlisis, aprendizaje y retroalimentacioén (Van Solingen, Basili, Caldiera, & Rombach,
2002). GQM no provee objetivos especificos, sino mas bien un marco de trabajo que plantea los
objetivos de medicion y se los refina con preguntas para proveer una especificacibon més clara de

los datos que se necesitan para alcanzar los objetivos planteados.
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Originalmente desarrollado por V. Basili y D. Weiss, y ampliado con muchos otros conceptos de
D. Rombach. GQM es el resultado de muchos afios de experiencia practica e investigacion
académica. GQM contiene cuatro fases: Planificacion, Definicion, Recoleccion e Interpretacion de
las mediciones. Utllizando GQM se han propuesto por ejemplo, modelos para monitorear los
factores de éxito en la implementacién de proyectos de sistemas ERP lo cual sirve para un mejor

soporte administrativo durante la implementacion. (Esteves, Pastor-Collado, & Casanovas, 2002).

GQM también has sido utilizado en la construccion de un modelo de calidad aplicable a los
sistemas de interaccion Hombre-Maquina relacionados al campo de la medicina para medir los
puntos de vista de los diferentes grupos de usuarios involucrados en los procesos en un hospital
como por ejemplos los médicos, enfermeras, auxiliares, etc. Con esta informacioén retroalimentada
las instituciones médicas pueden mejorar los procesos y la calidad de la atencién a los pacientes,
con lo cual se aporta al bienestar comin de la sociedad. (Al-Nanih, Al-Nuaim, & Ormandjieva,
2009).

Hay que considerar que es importante realizar la validacion formal, empirica y la explicacion

filosofica de las métricas que se definan ussndo GQM. (Calero, Piattini, & Genero, 2001)
2.2 Enfoque Matematico del Problema.

Los sensores cross-espectrales permiten captar imagenes correspondientes a diferentes bandas
del espectro, para una misma area en la superficie terrestre. Dado que diferentes materiales
tienen caracteristicas espectrales diferentes, dichas imagenes ofrecen una herramienta muy
efectiva para discriminar y clasificar diferentes objetos. Sin embargo, existen varias dificultades a
la hora de abordar el proceso de clasificacion de imagenes cross-espectrales. Existen
algunas técnicas de deteccion de caracteristicas en imagenes 2-D, basadas en una Optima
obtencion de bordes que deben ser invariantes a factores de la escena; que se basan en los
cambios bruscos de intensidades generados por discontinuidades en la superficie o por limites
definidos por cambios en la reflectancia o iluminacién en la imagen (Ma, Gao, Yang, & Liu, 2010),
(Marr & Hildreth, 1980). También hay propuestas de deteccion de contornos basadas en la
deteccion precisa de las formas en imagenes de dos dimensiones (2-D), obteniendo una funcién
escalonada para modelar la seccion transversal del contorno de la forma, derivando a una sola
dimension (1-D), que minimiza tanto el ruido como el error cuadratico medio entre la entrada y la
salida del filtro utilizado (Rosenfeld, 1970).

Este trabajo explora el uso del espectro visible y el infrarrojo cercano (NIR) para la funcién de
deteccion de los bordes en las imagenes. En particular, investigamos generalizaciones cross-
espectrales del detector bordes Canny para mostrar que estos dan una marcada mejoria en el

rendimiento cuando el canal de IRC adicional esta disponible.
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En la visibn por computador, es necesario establecer puntos coincidentes entre diferentes
imagenes, de tal forma que, al relacionarlas, podamos extraer informacion de las mismas y tomar
accion sobre ellas. (Elder & Zucker, 1998). Cuando hablamos de puntos coincidentes nos
referimos de manera general a las caracteristicas de la escena que necesitamos reconocer de
manera Unica y con facilidad. La mayoria de las imagenes se ven siempre afectadas por ruido, y
una de las debilidades del algoritmo de Canny, es que hace uso del filtrado Gaussiano. Dicho filtro
tiene la deficiencia de la adaptabilidad al tipo de ruido; por ende, se pudieran detectar bordes

falsos o perder bordes, dado que el proceso de filtrado los ha removido.

Basados en el operador convencional del algoritmo de Canny y en muchas otras técnicas como la
logica difusa, la transformada Wavelet, control de escala lineal y filtrado morfolégico o lineal
sugeridos en los articulos de : (Patel, Dhiraj, Sagar, & More, 2013), (Xia, Yao, Chang, & Zhong,
2010), (Demigny, 2002), (Xu, Weaver, & Healy, 1994), (Heric & Zazula, 2007), (Elder & Zucker,
1998), nuestro articulo propone realizar una variacion del filtro morfolégico presentando en (Deng,
Wang, & Yang, 2013), donde se reemplaza el filtro gaussiano que presenta la debilidad de la
seleccién manual de la varianza para realizar la reduccion del ruido. Este estudio utiliza en los
experimentos imagenes cross-espectrales fusionadas para evaluar las variantes propuestas. La
técnica utilizada por el algoritmo de Canny es la obtencién de los bordes diferenciales, las fases

se detallan a continuacion:

- Filtrado
- Obtencion de la magnitud y orientacion del gradiente
- Supresion de los no méaximos al resultado del gradiente.

- Umbralizacion con histéresis

El proposito del filtrado de una imagen es disminuir el ruido. Cuando se utiliza un filtro Gaussiano
se debe escoger de forma manual el grado de amplitud del suavizado (la varianza o) a aplicar a la
imagen. Esto se puede considerar como una debilidad del proceso, ya que cada imagen puede
tener tipos y niveles de ruido diferentes y por ende en ciertos casos se necesitard definir una
varianza més alta o mas baja. Si se deja de manera constante un mismo valor de varianza, se
podrian perder los detalles de la imagen por tener valores muy altos, o en su defecto, poca

reduccion de ruido al utilizar valores muy bajos (Zue, Li, & Wang, 2010).

La morfologia matemética es una técnica de procesamiento no lineal de la sefial caracterizada
para realzar la geometria y forma de los objetos (O'Callaghan, Robert, & Bull., 2005). El objetivo
de las operaciones morfoldgicas es la extraccion de figuras geométricas de los conjuntos sobre los
gue opera, dicha extraccion se realiza mediante el uso de otro conjunto denominado, elemento

estructurante, el tamafio y forma de este elemento se lo elige en funcion de la morfologia que se
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desea aplicar y la obtencion de la forma del elemento que se desea extraer. El elemento
estructurante se desplaza de manera sistematica a través de toda la imagen a procesar,
realizando cualquiera de las operaciones existentes, a saber: erosion, dilatacion, apertura y cierre
(Deng, Wang, & Yang, 2013).

De acuerdo a lo presentado en (Deng, Wang, & Yang, 2013), asumiendo una imagen F(x,y) en
escala de grises y un elemento estructurante B(s,t), las operaciones béasicas de morfologia en
escala de grises propuestas por el autor son :

1) Dilatacion: F€ B=max{(F(x-s,y-t)+B(s,1)}
2) Erosion: FOB=min{(F(x-s,y-t)-B(s,t)}
3) Apertura: FoB=(FOB) © B

4) Cierre: F+B=(F®B)OB

Su propuesta utiliza dos elementos estructurales tipo diamante, uno de 3 x 3 elementos y el otro

una combinacién de 5x5 elementos, los que se visualizan a continuacion:

0 0100

010 01110
A=1 1 1|, B=|{1 1 1 1 1
010 01110

0 0100

De tal forma, que la operacion de filtrado de apertura-cierre de una imagen esta dado por:
Fsinruido =(F0 A) *B

El presente articulo propone un cambio en las operaciones morfoldgicas, puesto que se estan
utilizando iméagenes cross- espectrales fusionadas las cuales contienen menos ruido. Por lo
expuesto, se propone una variante en el tamafio y la geometria de los elementos estructurantes.
Esta variante nos permite mantener la informacion del detalle de los bordes de las iméagenes, al
reducir la capacidad de eliminacion de ruido, debido a que estamos utilizando imagenes cross-

espectrales fusionadas. Los cambios propuestos se detallan a continuacion:
1.- Cambiar el segundo elemento estructurante, diamante 5x5 por uno de 3x3 del mismao tipo.
01 0 01 0
A=|1 1 1}],.B=[1 1 1
01 0 01 0

2.- Realizar una nueva operacion de filtrado, la cual consiste de apertura-cierre-dilatacion

aplicados a la imagen F(x,y), la misma que esta dada por:
Fsinruido = ((FoA)*B) & B
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Esta propuesta permite mejorar la conservacion de los detalles de la imagen, al reducir el kernel B
a un tamafo de 3 x 3, generando un menor suavizado también, al cambiar el modelo morfologico,
ya que se incluye una operacion adicional de dilatacion, se reducen los cambios de las altas
frecuencias de la imagen, preservando la informacién de los cambios de intensidades de forma

mas homogénea reduciendo los bordes falsos positivos.

3. Metodologia
3.1 Definicion del Método de Investigacién

De acuerdo a lo propuesto por Runkel y McGrath (1972). El presente trabajo utiliza el método de
experimentos de laboratorio, utilizando métricas previamente definidas para el disefio

experimental,

Se utilizaron métodos cuantitativos con el objetivo de probar o descartar la hipétesis planteada con
respecto a la mejora en la calidad de la deteccién de bordes propuesta por Canny, Se estima una
mejora debido a la utilizacion de filtros morfolégicos, con imagenes cross-espectrales, que al tener
una mayor entropia; son menos susceptibles al ruido, y se obtienen contornos con mayor

precision y menor cantidad de bordes falsos positivos.

El pre-procesado toma las imagenes de ambos espectros, y realiza la fusion de las mismas. El
proceso de fusion consiste en reemplazar la informacién de un canal de la imagen visible por la
imagen infrarroja. De las tres posibles combinaciones (R,G,NIR), (R,NIR,B) y (NIR,G,B) se
selecciona la que genere la mayor varianza de intensidades. Para nuestro caso es: (NIR,G,B);
donde NIR es infrarrojo cercano, R es red, G es Green y B es blue. Luego se ejecuta el algoritmo
de Canny original y el propuesto con las variantes matematicas, se miden los resultados obtenidos

y se realiza el analisis comparativo.
3.2 Seleccion de datos

Los datos fueron obtenidos de la base de datos del laboratorio de Vision por Computador de la
Universidad Politécnica Federal de Lausana. Esta base de datos consiste de 477 imagenes
categorizadas en 9 grupos capturadas en RGB (Espectro Visible) y NIR (Near Infrared). Para este
estudio utilizaremos las imagenes de la categoria “Urban”,®> debido a que las imagenes de dicha
categoria son las mas afectadas por condiciones de variacion de iluminacién y texturas lo cual
incide de manera directa en la variabilidad y complejidad de la deteccion de los contornos de las
imagenes y por ende se constituyen en los escenarios mas propicios para la evaluacion de la

variante propuesta a nivel de los filtros morfolégicos.

3 http://ivrl.epfl.ch/cms/site/ivrg/lang/en/supplementary _material/cvprll/index.htmi
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Se seleccionaron 150 pares de imagenes de dicha categoria para evaluar la deteccion de los
contornos utilizando el algoritmo con la variante propuesta, junto con el original de Canny para

obtener los resultados y efectuar la respectiva evaluacién comparativa.

3.3 Fusion de Imagenes Cross-espectrales: Uso de GQM

Para realizar los experimentos de deteccibn de bordes con imagenes cross-espectrales
fusionadas es necesario: pre-procesar las imagenes para reducir el ruido, y mejorar la entropia
determinando cual es la mejor combinacion de canales del espectro que permitan obtener una
imagen fusionada que genera la mayor varianza de intensidades de forma que se puedan obtener

los bordes con mejor precision.

En este estudio se definieron las siguientes metas para el pre-procesamiento de las imagenes:
1.- Reducir ruido de una imagen
2.- Fusionar imagenes de diferentes espectros

La siguiente etapa es definir las preguntas que van a recolectar la informacion cuantitativa, y luego
determinar las métricas necesarias para preparar de la mejor forma las imagenes a procesar. Se
pueden observar los modelos GQM planteados para cada una de las metas previamente
descritas. Ver Figura 1 y Figura 2.

Diagrama Meta — Preguntas - //x
Metricas ) \

( Reducir Ruido

Cual es el espectro de Nivel de Distorsion de Que técnica de filtrado Determinar el tipo de Det pnei e
12 imagen? R aplicar a la imagen? Distorsion? la imagen”
\ M _ M
»\ N \
i I
'-:T:‘::e‘f :(:O:S:Z :eena SNR. se mide en Espacial( PIXELES ) Frecuendal Nivel ";“"”:“"""- 4 Pixeles ( derminado por #
; decibeles. (dB) { Alta, Baja, Paso Banda ) TGI8 X HOXES filas y columnas

nanometros (nm). I-sena

Eal .
d*

Figura 1. Modelo GQM para la Reduccion del Ruido
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la imagen?

Fusionar Imagenes

Que tipo de Fusion
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M

Determinar tamafio de
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la imagen?

Longitud de onda de la
imagen expresado en
nanémetros (nm).

SNR, se mide en
decibeles. (dB).

Si es dominio frecuencial,
expresado en
nanémetros (nm). o
pixeles si es en el dominio
espacial

Siescanal R, GoB conel

infrarojo, se lo indica por

el numero de canal ( 1 al
3)

Pixeles ( derminado por #
filas y columnas

Figura 2. Modelo GQM para fusion Imagenes por Canales

Para preparar las muestras de las imagenes fusionadas se realiza la separacion de las bandas
de las imagenes del espectro visible (R-rojo, V-verde, B- azul) y se fusiona con la imagen del
espectro infrarrojo cercano. Aplicando el modelo GQM mostrado en la Figura 2, para la fusién de
imagenes se obtienen las métricas que determinaron que la mejor entropia se logra con la
combinacion (NIR,G,B). Con lo cual es posible iniciar los experimentos y utilizar las imagenes
fusionadas para la deteccion de los contornos de Canny modificado por las variantes morfologicas

propuestas y comprobar asi que existe una mejora de los resultados de la deteccion.

Un ejemplo de los resultados de las imagenes obtenidas con la fusion propuesta, (las que tienen
la mejor entropia), se presenta en la Figura 3 (categoria “Urban”).

Imagen fusionada
con la mayor varianza

IR

Figura 3. Imagen fusionada, canales (NIR,G-B), para de imagenes (R,G,B) (NIR) tomada de la base
de datos U.P.F. Lausanna
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3.4 Experimentos

Durante los experimentos se ha ejecutado el algoritmo de Canny en su version original con las
150 imagenes seleccionadas de la categoria “Urban”, pre-procesadas y fusionadas. Luego, con
el mismo conjunto de imagenes, se ha ejecutado el algoritmo con la variacién propuesta en este
trabajo. Es decir, la utilizacion de los filtros morfolégicos con un disefio diferente de los elementos
estructurantes y la inclusion de los gradientes oblicuos sugeridos en (Deng, Wang, & Yang, 2013),
sustituyendo el filtrado Gaussiano que tiene poca adaptabilidad al ruido. Los resultados obtenidos
de ambos algoritmos han sido comparados de acuerdo a las métricas tomadas de (Deng, Wang, &
Yang, 2013) y que se detallan a continuacion:

La informacién de la probabilidad de la mejora de la calidad de los bordes de la imagen, es
decir, el nivel de entropia, viene dado por la siguiente definicion:

L-1
H == P-log,(P)
i=0

Donde, Pi, expresa la probabilidad de que los valores de los pixeles en una imagen en escala de
grises sean iguales a i. Por ende, a mayor valor de entropia, mayor de informacion de los

contornos de la imagen original se obtiene.

Otra métrica a utilizar es el PSNR, que son los picos de la relacion sefial-ruido en una imagen, la

cual viene dada por:

2
PSNR =10x1g| 22>
MSE

M-1N-1

1 - P
M—><N,-=O-Z"](£’J) K(‘s})"

=

MSE =

Los coeficientes de correlacion reflejan el grado de relevancia de las imagenes, la definicion

viene dada por:

> (4G )- (B )-B)|
corr(4, B)=—== = =
\/Z[(A(‘? J=AF < (BG )-BF

_ 1 M_1N-1

A= A, J)
MxN 3% 7=

— l M-1N-1

B= B(i,
M xN % = &.J)
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Donde, 4G. /)y B(,/) son los valores en escala de grises de las dos imagenes.

4y B representan la media de los valores respectivamente. Mientras mas cercano a 1 sea el
coeficiente de correlacién, mejor es el grado de aproximacion que tiene la imagen.

4. Resultados y Discusién

Se ha realizado un analisis cuantitativo de las métricas alcanzadas para demostrar que la
precision de los bordes obtenidos con las variantes propuestas utilizando imagenes Cross-
espectrales fusionadas, es superior a los resultados obtenidos con el algoritmo de la version
original. Se puede visualizar los resultados obtenidos con las imagenes en la categoria “Urban” en
tres escenarios diferentes: edificios, puertas y fachadas. Ver Figura 4. Comparaciones con la
técnica presentada en (Deng, Wang, & Yang, 2013) no son adjuntadas dado que no se pudo

encontrar el cédigo fuente de dicha técnica.

Las Tablas 1, 2 y 3 muestran la comparacion de los resultados de las métricas obtenidas de la
ejecucion de los algoritmos, se observa que los valores obtenidos con la variante propuesta
alcanzan una mejor precision, correlacion y entropia. Asi también se puede observar que la
adaptabilidad al ruido en las imagenes fusionadas (espectro visible con el infrarrojo cercano) ha
mejorado considerando que se ha utilizado una categoria de imagenes que tienen alta variabilidad

a condiciones extrinsecas.

Se analizan diferentes escenarios dentro de la categoria “Urban”; Edificios, Fachadas, Puertas, se
selecciona esta categoria debido a que son las mas afectadas por condiciones de variacion de
iluminacion y texturas lo cual incide de manera directa en la variabilidad y complejidad de
la deteccion de los contornos de las imagenes. Las tablas con los resultados, se muestran a

continuacion:

Tabla 1. Resultados métricas “Urban Puerstas”

Métricas de Contorno Contorno
Evaluacion Canny Canny
Original Propuesto
Entropia 0,961 0,982
PSNR 7.712 12.387
G.Correlacion 0,792 0,929

Tabla 2. Resultados métricas “Urban Edificios”

Métricas de Contorno Contorno
Evaluacion Canny Canny
Original Propuesto
Entropia 0,898 0,937
PSNR 8.716 10.814
G.Correlacion 0,713 0,914
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Tabla 3. Resultados métricas “Urban Fachadas”

Métricas de Contorno Contorno
Evaluacién Canny Canny
Original Propuesto
Entropia 0,911 0,991
PSNR 9.214 11.852
G.Correlacién 0,791 0,951

Canny Original Canny Propuesto

)rban fICIOS Cannyrlial () Urb Edificios Cny Pputo

Canny Propuesto
[
R

RN

Canny Original
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Canny Original Canny Propuesto

—“Iy!r‘lﬂ.\l Jd

Ol

[ j | | — _ A
(e) Urban Fachadas Canny Original (d) Urban Fachadas Canny Propuesto

Figura. 4 Resultados obtenidos de la deteccién de bordes con el conjunto de im&genes Cross-
Espectrales fusionadas, en la categoria Urban, con diferentes escenarios dentro de la categoria

5. Conclusiones y Recomendaciones

Luego de analizar los resultados obtenidos en los experimentos realizados (ver Figura 4), y al
visualizar las métricas obtenidas (Tablas 1, 2 y 3), se puede comprobar que la inclusién de la
variante del filtro morfolégico propuesto en (Deng, Wang, & Yang, 2013), reduciendo el tamafio del
elemento estructurante, modificando la geometria del elemento e incluyendo una operacién
morfologica adicional de dilatacién, mejora el filtrado del nivel de ruido. Por lo cual no se produce
pérdida de los detalles de la imagen, ya que con esta variante, se logra adaptar de manera mas
precisa la deteccion de contornos en imagenes cross-espectrales. Esto permite extraer con mayor
detalle los contornos, reduciendo la cantidad de falsos positivos en la deteccion de los bordes. Las
métricas utilizadas reflejan una mayor entropia en la imagen y una mejor definicion en la calidad

de bordes detectados.

A partir de este trabajo, se pueden analizar las mejoras de otros algoritmos de deteccion de
contornos como son Sobel, Prewitt, Robert, ZeroCross o Log para comprobar si se puede incluir
filtros morfolégicos para mejorar la precision de deteccién ya sea para imagenes del espectro
visible, infrarrojo cercano o Cross- espectrales. Se puede adicionalmente, definir nuevas métricas
gue sirvan para generalizar las mediciones de la precisién de las variantes propuestas, en varias
técnicas de deteccion de contornos. También se puede analizar la variante propuesta en otros

espectros como el infrarrojo lejano, etc.
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