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Resumen— La umbralizacibn es una técnica en el
tratamiento digital de las imagenes que permite, ére otras,

la separacion del los objetos de interés con el fdm La

seleccion de la estrategia mas adecuada para cadasc se
hace critica dependiendo del objetivo principal del
procesamiento siendo el tiempo de ejecucion una das

mayores limitantes.

Este trabajo realiza un analisis de las técnicas bias de
umbralizacion conducentes a la binarizacién de laBnagenes
en el desarrollo de la investigacion del estudio bmovimiento
oscilatorio mediante vision por computadora del grpo
Robdtica Aplicada de la Universidad Tecnolégica dBereira.

Palabras clave—bimodal, binarizacion, entropia, global,
histograma, minimo, Otsu, pixel, triangulo, umbraizacion.

Abstract— The thresholding is a technique in digital image
processing that allows, among others, the separatioof the
objects of interest from the background. Selectinghe most
appropriate strategy for each case is critical depgaling on the
primary objective of the processing time which is pe of the
main constraints.

This paper provides an analysis of the basic techmies of
thresholding leading to the binarization of the imaes in the
research of Oscillatory Motion using computer visin of the
Research Group Robdtica Aplicada of la Universidd
Tecnoldgica de Pereira.
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. INTRODUCCION.

Para lograr la binarizaciéon de una images importante definir
cual es el objeto de interés y cual es el fondo.nera
iterativa, se puede procurar encontrar un umbll dual defina
las regiones, pero este proceso no es siempreleagpbcarlo
cuando el entorno no es controlado. En 1979 elstiyedor
japonés Phd Nobuyuki Otsu disefi6 una estrateggalistica que
no requiere intervencién humana la cual utilizaviiancia
como medida de la dispersion de los niveles de pama
determinar un Unico umbral adecuadtobal [1][2].

Esta técnica puede fracasar cuando no se puedetigaraina
luz homogénea sobre el objeto en estudio, 0 cuaxikie
deterioro sobre la imagen fuente causado por sadiea
desgaste o simplemente las condiciones en que saptiarado
la fotografia no resultan 6ptimas. Por lo anteser ha sido
necesario implementar técnica de umbralizacion léscaue
particularizan cada zona de la foto para descubriumbral
independiente en cada pixel de la imagen.
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Il.  PIXEL [ la Universidad Tecnolégica de Pereira. |
El pixel es la unidad basica que permite represema IV. IMAGEN A COLOR RGB
punto localizado ep donde coinciden las coordenadas V.

¢ con informacior(p)=I(r,c) sobre la intensidad del puntoUna imagen a color del espacio del color RGB eatfadgor la
la cual va desd@ hastal.. Usualmente un pixel requiere deparametrizacion de tres imagenes en escala des glédanismo
8 bits para la almacenar su intensid@gt), permitiendo orden NxM, con intensidades I(r,c,k). k represdataapa del
una escala de L=0 hasta L=255 posibles valoresride gcolor que se describe en su correspondiente edeajeses para
(Figura 1). las intensidades del color k=1 rojo, k=2 verde 8 kzul (Figura
Pizel : [p.I(p)] = [(r,e), I(r,c)] 3y Figura 4).
Donde: I(r,e,k) € {0, 1, 2...L}
{(re) € 10, 1, L]
Las coordenadasy c, respectivamente, representan la ﬁlaponde:

y la columna donde se encuentra el elemento dedgén Pl S S, B
con intensidad(r,c). Sil(p) es solo un nimero, entonces se I(r,c,1) := Capa Roja
dice que el pixel es monocromatico, pero si eslar se I(r,c,2) :— Capa Verde

describe como un vector de 3 elementos. T 67853 Clapinteil

Umversudad

--r=75

Localizacién de pixel: p =(r,¢)

Valor de pixel: I(p) =X(r,c)

p=G.c)
Pixel : [p, I(p)] = (row #, col #) I(p)=

red 255
green} 19(E|
=@ ,79) blue | |28
N
Figura 1: Definicion del pixe Figura 3: Imagen a color en el espacio RGB.
. IMAGEN EN ESCALA DE GRIS La imagen a color se genera como la superposicdlagl tres

_ o o _ matrices j(r,c,1), k(r,c,2) y k(r,c,3) en escala de grises que
Un imagen | es un arreglo matricial bidimensional entrega el aporte ponderado de cada una de las kapa
filas por M columnas de pixels [p, I(p)] de inforonan

(Figura 2). Es decir:
1(1.1) (LY I{(1.N)
{(re) € 10, 1, L] 121 122 . . I2N)
= - : :
Donde: lc,\f.lp i(Al'[.'_w o I(M,N) | |
¥ =152%:N é=L1;2.M IL.x)
meTI—— R
Se llega a: k=1 1= . .
I(1,1) I(1.2) I(1,N) I \;‘ 1) .’11;’ 2) - I \j N)
1(2,1)  1(2,2) I(2,N) 10N
I= : : Pzpp—przay—— ](2,N)
. k=2 L= . .
I(M,1) I(M,2) I(M,N) g . ) o )
’ [I’(.\I.H I(M2) . . I(M,N)
M k=3
Figura 4: Capas de una imagen RGB
-==1=75
La figura 5 representa cada una de las capas dienkgen a
, color en RGB del logo de la Universidad Tecnolégiba
Pl [ K| Pereira.
c=79
p=(.0)
= (row #, col #) I(p)=| red |=|255
=@ .79 )
N
Figura 2: Imagen en escala de gris de la capadeljogo de
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Figura 5: Composicion de la imagen a color en glaei® Figura 6: Histograma de la capa roja (en escalgrides) del
RGB. logo de la Universidad Tecnolégica de Pereira amome sobre

la zona 235<=k<=255

Se debe hacer notar que Matlab 7, en su toolbox de
Procesamiento de Imagenes, posee una funciéon taopie
V. EIHISTOGRAMA[3] denominanddmhist() que realiza el grafico.

tipo,color, graficar)

function histograma=minist (R
. . - a

El histograméh, de una imageh de escala de grises es ur
arreglo vectorial de ordefhxL elementos que representa
graficamente los posibles valores de intensidadied®s
hastalL-1 en el eje horizontal y con la cuerigk) de femmot
formato=lower (tipo) .

pixels con igual intensidad(r,c)=k en el eje vertical| Tt ce,

histograma(1:256)=0;

mediante barras. 1t fommavommru:

Seas un conjunto, s cada uno de los elementossiél i

histograma h(k) de wuna imagen| se define T iesograns (nvei 1) Lengon (ina (RGS-nived)) Tacsors
mateméticamente como: I

xajustado=|

1:

% Se ajusta ue la grafica inicia en "0" y no en "1"

hp(k) = #{(r.e) | I(r,e) =k, 7=1,2,3.N, c=1,23.M}
Donde: vl horemein i e satienn)
A. == (7)- l- Q-L - l Xlabjictzzggigz ; or Probabilidad (Por Unidad)'

Se debe notar que la sumatoria de todos los eleselet y1y(( ) o
arreglo que forma el histograma es igual a laittddl de ™
los pixels que forma la imagen (Ecuacion 1): 2xie( (0 256 0 max biscogzane) )

L-—-1 end

Z hi(k) =N x M

k=0 Figura 7: Funcién que genera el histograma
Ecuacion 1: Total de la suma del arreglo de histogr.

Si se divide el histogramh, sobre la totalidad de pixels VI. LA UMBRALIZACION
NxM de la imagen, cada cuentgk) representa la
probabilidad de ocurrencia de de intensidfdc)=k La umbralizacion es una técnica de segmentaciomlsimg

(Ecuacion 2). eficiente que permite separar los pixel de la imageescala de
T Fuli grises en dos categorias a partir de un una verdabarde
¥ \fff”"gf =Y (k) =1 umbral. El umbral puede ser funcién de la posigfrnc), de la
o o k=0 vecindadN(r,c) y de la intensidat{r,c) actual del pixel.

Ecuacion 2: Histograma por probabilidad de ocuiigenc T =T((r,¢), N(r,c), I(r,c))

A. Umbral global [3][4]
El histograma proporciona informacién sobre la
distribucion de la luz en la imagen en forma déldoe  E| umbral fijo o global es aquel que es Unico soloda la
contraste y puede ser utlizado para ajustar dich@sagen.
parametros. La figura 6 muestra un histograma aon s

respectivo detalle. i) — { tosil(r,c) <T

tisil(r.e)>T
Los autores implementaron una versién del histogream
Matlab 7, pero puede ser extendida a cualquier ot
lenguaje. En la figura 7 se entrega el cédigo deldores.

%uando el valorgt0 y el valor =1 se dice que la imagen se ha
Binarizado. Esta estrategia puede resultar muylsioyando se
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posee un histograma que claramente se define c
bimodal (Figura 7).
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\ Figura 10: Histograma bimodal de la figura 8 sia\szar.
0 ' L1 Si se suaviza el histograma bimodal, se puedemidefias
! claramente el umbral adecuado ya que este se dreu@nel

Figura 8: Histograma Bimodal elemental. valle localizado entre los 2 Unicos picos. Paraaliear los

maximos locales, se recurre a los criterios deeidvdda que

BINARIZACION GLOBAL DE LAS indican:

IMAGENES EN ESCALA DE GRIS5][6]

VILI.

o ) Si h’(k)=0 y h”(k)<0 entonces es un maximo local
Las técnicas basadas en el histograma para la
determinacion del umbral mas adecuado para [§ histograma debe generar dos Gnicos maximosdscal
discriminacion de los objetos de estudio y el fouola  gegyuigamente, se busca el valor minimo entre lesTXimos

imagen resultan de gran utilidad ya que son faales |ocales siendo este punto el que posee el umbeduado T
implementar, simples y generalmente rapidos. (Figura 11).

La figura 9 representa un circuito impreso [10] reobn

fondo no uniforme. Este posee un histograma el saa T .
aprecia en la figura 10 . : |
ey O N (49)=0 A r : ! Prmer,a derivada
|- (630
I H I.
] 8
1 )
i i N |
I
] Hagae .
71 'Segunda derivada
i s I i i
S — e s G 00 : R T A o O
Figura 9: Imagen en escala de gris de un circuiipréso - f‘r'//m'm""’“‘
PCB[10. i T
i il
. il
A. Método del Minimo J ¥ F i
] s [0 5 ) 20 ]
. . . . Figura 11: Se representan la primera y segundaatizridel
El histograma de la figura 10 es de tipo bimodalglie | histograma suavizado mediante promedio.

hace relativamente facil la seleccion del umbrals ma

adecuado. De la inspeccion visual del histogrampuede g| algoritmo implementado, permite verificar que wehbral
ver que una buena opcion para la separacion de fpiws  T=106 resulta adecuado (Ver figura 12).
objetos es un lugar el cual corresponde al punts Inago

entre los dos picos principales. Para realizalgelréamo se
recomienda suavizar la curva reiteradas veces lagtar
gue solo existan 2 maximos locales.
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Figura 14: Resultado de la umbralizacion mediahteétodo

de la Entropia T=103.

Figura 12: Resultado de la umbralizacién mediahteétodo
delMinimo T=106 suavizad

C. Método del Triangulo

Para determinar el umbral adecuado mediante el doéte!
triangulo, se deben determinar el valor maximo de |
Se usa Ia entropie como una medida del contenido de WTE CE Bk BTG e T 2 e O e cortar
informacion. El umbrall separa la informacion en dos

clases correspondientes al fondo y al objeto, detando perpendicular a la P”me“?‘ y fodear el histogranastd
la entropia asociada a ellas. EI umiFale determina para encontrar la maxima distancia d. El punto donde=tta toca el

. o . histograma corresponde a umbral deseado T.
aquel valor donde la entropia es maxima. La erdrepi 9 P
puede calcular a través de la ecuacion 3.

B. Método de la Entropia Shannor{6]

L—1 T104

p
H=- Zp;(k] x loga(pr(k)) — Z pr (k) x loga(pr(k)) Pmax 1 Histograma
k=0 k=T+1

Ecuacién 3: Ecuacion de la entropia.

La figura 13 presenta el cddigo implementado enld¥at
mediante el cual los autores calculan la entrogiauia
imagen para la determinacién de su umbral.

function umbral=migraythresentropy (RGBgray)

n=minist (RGBgray, 'D','r',0);
1n=length(h);
[filas,cols]=size (RGBgray);
tam=filas*cols;

maxE=0;

for T=1:1h-1 50 10§ 150 200 250
pl=sum(h(1:T))/tam;
nl=-sum(pl*log2 (pl))

Figura 15: Procedimiento para la determinacion utabral

p2=1-pl;

T eRtiest 7)1 mediante el método del Triangulo.
U Esta técnica resulta adecuada cuando el histogesnde tipo
bt 52y /255, bimodal y posee solo picos claramente definidodaHigura 15
se ilustra el procedimiento cuando sobre una csweaizada del
histograma que permite definir mejor el histogratoa.figura
16 presenta el resultado de la umbralizacion uzeapéicada la
Figura 13: Funcion para el calculo del umbral purapia. técnica.

En la figura 14 se muestra el resultado de la ulizbaon
mediante el método de la entropia.
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function umbral=migraythresh (RGBgray)
a el umbral

h=mihist (RGBgray, 'p','r',0);
1lh=length (h);
[filas,cols]l=size(RGBgray) i
tam=filas*cols;

maxv=0;

for T=1:1h-1
Wb=sum(h(1:T)) /tam;
Ub=sum(([0:T-11).*h(1:T))

1) .*h(T+1l:end)) /sum(h (T+1l:end)) ;

:1h-1])-Uf) .~2) . *h (T+1:end) ) /sum(h (T+1:end)) ;

if BCV >= maxV

maxv=BCV;
umbral=(T-1)/255;

del Triangulo T=104 end

end
end

Figura 17: Funcion de los autores para la deterionadel
3 ) ) ] umbral mediante el método de Otsu.
El' método de Otsu considera que el histogramaneedal. "En |3 figura 18 se muestra el resultado de la a@ho del

Por otro lado, este itera a lo largo del histogram@géiodo de Otsu para la umbralizacion mediante Feciém
calculando para cada valor estimado posible de ffafla implementada por los autores.

255] La varianza de pesos dentro de cada clasembtal
optimo se logra cuando la varianza entre claseegue un
valor minimo. La varianza entre clases se calci@diamte

D. Método de Otsu[6]

la ecuacion 4:
Donde las probabilidades de cada clase se determora 5 5 5
la ecuacion 5: o, (t)=P()o (1)+ P (1)o, (1)
¢ 255 — - -
P(1) = Zp(l.) P,(t)= Z () Ecuacion 4:La varianza entre clas
i=0 =i+l

Ecuacion 5: Probabilidades de cada clase

Y los promedios de clase a través de las ecuacamés

D i p(i) f,:-p(,:)

1) ==0 _ =i+l
M (1) B() (1) PO

Ecuacion 6: Promedios de clase

Con las varianzas de cada clase presentadas neethant
ecuaciones en 7:

2 37 > p(i) 2 s 2 p() - : et - ;
()= [i— 1 ) == ()= [i— () == Figura 18: Resultado de la umbralizacién mediahteétodo
1 z(; ST Zl P(1) de Otsu T=107

Ecuacion 7: Varianzas de cada clase

- - . VIIL. METODOLOGIA
En la figura 17 se encuentra el algoritmo impleradat

para entregar el umbral mediante el método de Ot U
Matlab, dentro de su toolbox de Procesamiento
imagenes, posee la funcigraythresh()para su célculo.

s investigaciones realizadas por el grupo yeetikero de

ﬁvestigacién en robdtica para la elaboracién de @éscumento,

son de tipo descriptivo, y evaluativo ya que segmae mostrar

las caracteristicas que tiene Matlab para desarrafilicaciones

de visién por computador.

Para la realizacion de esta investigacion se ltevaa cabo

algunos procesos, a saber:

» Se realizé una busqueda de las principales fuasion
gue posee Matlab para el tratamiento de imagenes.

» Se evaluaron dichas funciones y posteriormente se
implementaron funciones propias para el tratamideto
imagenes.
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* Se midi6 el tiempo de operacion de cada algoritmo
implementado.

Para esta investigacion se us6 Matlab version rafigs a
su flexibilidad en lo que tiene que ver con el el
numeérico. Pese a que Matlab 7.0 posee un granrmlee
las funciones para el tratamiento, preprocesado,
segmentacién y reconocimiento de los objetos las
funciones fueron implementadas a partir de losratgos
existentes para estas tareas.

IX. RESULTADOS

La umbralizacion global resulta muy eficiente ermti@os

del tiempo y la simplicidad de su implementacioriste

abundate literatura al respecto y se aprecia gse pesto
no es un tema finalizado en su estudio y tratamieBt

andlisis cualitativo se resume en la tabla 1:

algoritmo Tiempo Ejecucion
Minino 0.864461
Entropia 0.420397
Triangulo 0.422047

Otsu 0.428861

Tabla 1. Comparativo de la rapidez de los algoritrde
umbralizacién global.

Estas pruebas experimentales fueron realizadag sota
computadora portatil HP 672 Notebook PC, Petiuml dua
Core de 2.3 GHz, RAM de 3G, Sistema Operativo
Windows 7 a 64 bits Home Premium, con Matlab 7.10
(R2010a). Es de notar que las pruebas realizadasenan
ejecutadas bajo condiciones de laboratorio, pajue los
resultados pueden variar.

X. CONCLUSIONES

Durante las pruebas de binarizacién de la tarjetairduito
impreso, se pudo verificar que el método de laopiarfue
muy acertado y rapido. En general, los autores gued
considerar que cuando las iméagenes son de tipadaimes
posible recurrir a métodos simples de binarizacidmo lo
es la entropia, pero si por el contrario no lo estps
métodos globales fallan y se debe recurrir a egiat de
umbralizacién local que analicen la imagen tenieedo
cuenta la vecindad de cada pixel y no vista comtmda.
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