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Resumen:

La umbralizaciéon de una imagen es un problema muy conocido en el que se realiza una
segmentacion solo con dos categorias: claro y oscuro. Cada pixel se clasifica como claro
u oscuro; comparando su intensidad con una intensidad de referencia dada denominada
umbral. Los algoritmos de umbralizacién adaptativa funcionan teniendo en cuenta los
pixeles adyacentes al pixel a umbralizar por lo que limitan la intensidad de los pixeles
con respecto a los pixeles adyacentes que explotan las imagenes integrales. A su vez, las
iméagenes integrales generalmente se calculan de manera 6ptima utilizando el algoritmo
de tabla de areas sumadas (SAT). Conociendo la metodologia denominada como FLAT
(Fuzzy Local Adaptive Thresholding), que es una técnica de binarizaciéon adaptativa ba-
sada en imégenes integrales difusas mediante un diseno eficiente de un SAT modificado
para integrales difusas, en este trabajo proponemos distintos experimentos en cuanto a
la configuracion de las variables, las funciones de agregacion utilizadas y el uso de um-
bral adaptativo y toma de decision para obtener unos resultados 6ptimos. Los resultados
experimentales muestran que nuestro algoritmo Enhanced Local Adaptative Binarization
(ELAB), gracias a las metodologias propuestas, obtiene una mejora en la precisién de la
binarizacién con respecto a los algoritmos tradicionales y al método FLAT.

Palabras claves: Umbral Adaptativo, Imagen Integral, Funciones De Agregacion, Bina-
rizacién, Toma De Decision, Procesamiento de Imagenes.
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CAPITULO 1

Introduccién

La binarizacién es un problema clésico en el tratamiento de imagen, que ha sido utilizado
en aplicaciones donde se requiere rendimiento en tiempo real y una representacion estruc-
tural y semantica simple que obtenga una gran precisiéon. En la literatura, se proponen
varios algoritmos de binarizacién de imagenes basados en modelos de redes tradicionales
y neuronales para diferentes problemas de aplicacién 1] que proporcionan una revision
ampliada de las metodologias tradicionales basadas en métodos de binarizacién local y
global para la compresién de hologramas, [2] que presentan una comparacién entre las
técnicas de umbral para la segmentacion de imagenes de resonancia magnética del mundo
real y del cerebro.

Ademads, [3] proveen un estudio comparativo de las técnicas adaptativas mas comunes.
Recientemente, se adoptaron modelos basados en redes convolucionales para binarizacion
y mas. En particular, una de las evoluciones naturales de los enfoques de binarizacién
se basa en el estudio de la percepcion visual, mejor definida como prominencia visual, y
en la capacidad de distinguir y mantener impreso un objeto, una persona o un grupo de
pixeles en los que el ser humano presta atencién. En varios niveles, los enfoques tradicio-
nales estan integrados en modelos deep learning que muestran un justo equilibrio entre
precisién, poder de generalizacion y costos de tiempo computacional. La binarizacion en
redes complejas [4], redes bayesianas 5] y redes / vias bioldgicas [6]. Ademds, los modelos
que combinan las técnicas locales y globales procesan la misma imagen varias veces y, por
culpa de esto, acaban obteniendo una falta de rendimiento [7], [§].

Existen muchos métodos de optimizacion en la literatura. Generalmente, los algoritmos
de binarizacion local son mejores que los globales. En particular, el método de umbral
adaptativo de [§] (conocido como algoritmo de Adaptive Thresholding Using Integral
Image) explota el poder de representacién de las imagenes integrales. Sin embargo, [9] las
integrales difusas, en el contexto de la adaptabilidad local, muestran un desempeno su-
perior a las metodologias basadas en iméagenes integrales simples. En este trabajo, hemos
realizado modificaciones del algoritmo [10] y centramos la atencién tanto en las funcio-
nes de agregacion, como en los métodos de umbral adaptativos locales. En general, estos
ultimos son més precisos que los globales y podrian ajustarse de forma automética. Asi-
mismo, las perturbaciones que pueden afectar a una imagen son heterogéneas (cambios
de iluminacién, ruido experimental, contraste variable, etc.) y dependen de los sujetos re-
presentados. En varios niveles de procesamiento digital, como por ejemplo en el muestreo
por compresion y la compresién con pérdida, los diferentes tipos y grados de degradacion
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digital podrian influir en la precision de la binarizacién. Los objetos analizados en las
imégenes pueden ser estaticos o en movimiento, multiples o tnicos. La binarizaciéon tra-
dicional o basada en redes neuronales del mundo real [11] podria usarse para establecer
relaciones entre marcos [12].

La idea, detras del umbral adaptativo local, se basa en considerar un valor de umbral
para cada intensidad de pixel o regién de intensidades de pixel basando el andlisis en
sus pixeles vecinos en una ventana local fija o variable. Después de todo, la nocién de
adaptacion tiene sus raices en el concepto de andlisis multiescala, analisis variacional
estructural y representacion de valores de intensidad diferencial. Uno de los métodos de
umbral adaptativo local [8] més eficientes proviene de una extensién del método [13] y es
una forma generalizada del algoritmo [14].

En este trabajo nos basamos en una modificacién del algoritmo [§], en concreto en el
algoritmo definido en el articulo [10]. En la literatura ya ha habido intentos de modificar el
algoritmo [§]. En particular, en estos casos, se utiliza una modificacion en el célculo de las
intensidades medias de los pixeles vecinos, por ejemplo, considerando una imagen integral
ponderada [15]. En el caso del algoritmo [10], proponen un LAT novedoso, y lo definen
como FLAT, que es el acréonimo del algoritmo Fuzzy Local Adaptive Thresholding FLAT,
se basa en la légica del algoritmo [8]. En particular, FLAT mejora la precisién del umbral
aprovechando una forma generalizada de las imagenes integrales difusas. Las imagenes
integrales difusas se calculan a partir de las imédgenes integrales con un nuevo algoritmo
eficiente basado en una modificaciéon del algoritmo de tabla de dreas sumadas (SAT)
[16] que muestra rendimientos en tiempo real. Nuestras modificaciones se basan en la
prueba de distintas funciones de agregacién en el FLAT para, de esta forma, maximizar el
rendimiento y obtener una mayor precision a la hora de clasificar los pixeles como fondo
u objeto.

El documento esta organizado de la siguiente manera: las funciones de agregacién en
la seccién con una subseccién explicando brevemente algunas propiedades de las T-
normas, T-conormas, integrales difusas, overlaps y OWAs; los aspectos tedricos de la
umbralizacién y la explicacién del algoritmo de OTSU 2.2} la explicacion de las imdgenes
integrales y el algoritmo Adaptative Thresholding Using Integral Image (ATUII) en la
seccion En la seccién [FLAT] se explica el algoritmo FLAT de forma tedrica. Sin em-
bargo, en la seccién [3 se presentan los cambios al algoritmo FLAT: parametros analizados
en la seccién y los distintos algoritmos probados como son la toma de decision y el
umbral dependiente de ventana en las secciones[3.2] y [3.3| respectivamente. En la seccién [4]
se explica el dataset utilizado y la funcién con la que obtendremos los resultados. Ademas,
se muestran los resultados producidos por los algoritmos utilizados con tablas y graficas
y se realiza una comparacién entre los distintos algoritmos. Finalmente, en la seccién [5
mostramos los resultados y conclusiones obtenidas viendo unos resultados muy precisos
y rendimientos 6ptimos. Vemos que obtenemos una mayor capacidad de binarizacién con
las modificaciones y funciones probadas que en algoritmo [10].



CAPITULO 2

Preliminares

En esta seccién vamos a repasar algunos conceptos referidos a funciones de agregacién
y algoritmos de umbralizaciéon de imagen.

2.1. Funciones de agregacion

Las funciones de agregaciéon se utilizan para fusionar informacion de n fuentes en una
sola salida. Una funcién A: [0, 1]" — [0, 1] se dice que es una funcién de agregacién n-aria
si cumple las siguientes condiciones [17]:

= A escreciente en cada argumento: Vi €{1,...,n}, algunos z; < y, A(xy, ..., T4, ...x,) <=
A(xy,y ooy Y, o p)

= A(0,...,0) =0
» A(l,..,1) =1
Algunos ejemplos de funciones clasicas de agregacién n-aria son:
= Media aritmética: A(x)=1 3" x;
» Méaximo: A(x)=maz(xy, ..., 2,)

» Minimo: A(x)=min(zy, ..., z,)

2.1.1. T-normas

Las T-Normas son funciones de agregacién que para todo z,y,z € [0, 1], satisface las
siguientes propiedades [18]:

» Conmutativa: T'(z,y) = T(y, z)

» Asociativa: T'(z,T(y, 2)) = T(T(x,y), 2)
» Creciente en cada argumento.

» Condicién limite: T'(z,1) =1

Algunos ejemplos de T-normas son:
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Lukasiewicz: T'L(x,y) = max(x +y — 1,0)

Drastic:

yifx=1
TD(%ZJ) :{ xify=1
0 otherwise

Nilpotent:

_ ymin(xy)ife+y>1
Tv(z,y) =A{ 0 otherwise

Hamacher

Oifr=y=0
Th(z,y) ={ er_ii otherwise
zty—zy

2.1.2. T-conormas

(2.1)

(2.2)

(2.3)

Una T-conorma es una operacién binaria S : [0,1]> — [0, 1], que cumple para todo

z,y,z € [0, 1], satisface las siguientes propiedades [1§]:
» Conmutativa: T'(x,y) = T(y, x)
» Asociativa: T'(z,T(y, 2)) = T(T(x,y), 2)
» Creciente en cada argumento.
» Elemento neutro 0: 7'(z,0) = z.
Algunos ejemplos de T-conormas son:
» Bounded sum: S(x,y) = min(x + y, 1)

s Drastic t-conorm:

yifx=0
Sp(w.y) = { xify=0 (2.4)
1 otherwise
= Nilpotent maximum:
_ymax(xy)ifr+y<1
Sn(w,y) =4 1 otherwise (2:5)
» Einstein sum: Sg(x,y) = f‘i;;yy
2.1.3. Integrales difusas
Dado n € N, [n] = {1,...,n}. Una funcién u:2" — [0,1] es una medida difusa, si

satisface las condiciones [19]:
» p(a) < p(B) cuando A C B,
= 1(0) =0, p([n]) = 1.
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Una medida difusa p es simétrica, si para cualquier A, B C [n], |A] = |B]| implica
u(A) = u(B) (aqui |E| representa la cardinalidad del conjunto E). La medida difusa
uniforme f,,; viene dada por

£

para E C [n], es simétrica.

Las Integrales difusas son un tipo de integrales con respecto a una medida difusa.

2.1.4. Integral de Sugeno

La integral de Sugeno es una funcién tal que para un vector X y una medida difusa p
Suu(X) = Vit (X A p(E) (2.7)

2.1.5. F-Sugeno

Remplazando los operadores maximo y minimo por otras operaciones mas generales
obtenemos la F-sugeno. Para un vector X y una medida difusa p, F: [0, oo[x [0, 1] — [0, 00|
una funcién binaria y G:[0, co["— [0, co[ una funcién n-aria. La funcién F-sugeno viene
dada por [10]:

AX) =G (F(zay, m(Ew))s - -, Flom, 1(Ew))) (2.8)
2.1.6. Integral Choquet
Mientras que la integral Sugeno se basa en operadores no lineales, minimo y méximo,

la integral de Choquet se basa en operadores lineales, suma y producto, en la funcién
la definimos.

Chu(X) = Z(Xi = X@i) — Xa-1) * n(Eq) (2.9)

2.1.7. CF

Dada una funcién F : [0,1]*> — [0,1] y la medida difusa u obtenemos la funcién CF
20]

CE(X) = Y F(X () = X(aan) * #lA) (2.10)
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2.1.8. CF12
Otra generalizacion de la integral Choquet es la CF12 [20]

G (X) = 3 min(X (zp), p(Agy)) = man(X (26-1), 1(Ag)) (2.11)

2.1.9. Overlaps

Una funcién O: [0,1]% — [0, 1] es un Overlap si satisface las condiciones [21]:
= O es conmutativa.
» O(x,y) =0siy solosixzy = 0.
» O(z,y) =1siysolosizy=1.
= O es creciente.
= O es continua.
Algunos ejemplos de Overlaps para el vector X de tamano n son:

» Media geométrica: {/[[;_; X;

s Media arménica: = 1

= Overlap seno: sin(Z = []7_, X/?")

2.1.10. OWAs

Un operador OWA (2.12)) de dimensién n es un mapeo: R" — [R], que tiene un vector
de pesos asociado w = (wy,ws, ..., w,) tal que w; € [0,1] y D77 (w;) = 1.

n

OW Ay(ar, az, ...;an) = > (w;by) (2.12)

j=1
donde b; is es el j-ésimo elemento més grande de la coleccion de objetos agregados
a1,09, ..., Ap.

Un de los aspectos mas importantes del operador OWA es determinar sus pesos aso-
ciados. [22] Un enfoque interesante para obtener las ponderaciones OWA mediante el
uso de cuantificadores lingiiisticos, que, en el caso de un cuantificador lingiiistico difuso
proporcional Q no decreciente, viene dado por la funcién 2.13]

wi:Q<%) —@(izl),¢:1,2,3,...,n (2.13)

[23] define @ como en la formula [2.14]
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Oifr<a
Qr)={ ;= ifa<r<b (2.14)
1lifr>9b

Segun que valores le asignemos a ‘a’ y ‘b’ obtenemos distintos operadores OWAs:
= OWAL: Pardmetros (a=0,b=0.5).
» OWA2: Pardmetros (a=0.5,b=1).
» OWAS3: Pardmetros (a=0.3,b=0.8).

2.2. Algoritmo OTSU

La segmentacion o binarizacion de imagenes es un proceso fundamental dentro de las
aplicaciones de procesamiento de imagen y vision artificial, tanto para compresion de
imagen como para estudiar su contenido. Se basa en la particién de una imagen en regiones
separadas que corresponden o equivalen a representaciones de diferentes objetos del mundo
real.

La umbralizacién consiste en dividir los datos de una imagen en regiones basdndose en
los valores de intensidad y las propiedades de estos valores.

El método de Otsu [24], es un método que utiliza un andlisis discriminante donde se
evalua la precision de varios umbrales para seleccionar el umbral 6ptimo. Este algoritmo
selecciona los umbrales maximizando la varianza entre clases, mediante una busqueda que
permite maximizar la distancia entre estas.

Partimos de una imagen en niveles de gris con N pixeles y L posibles niveles diferentes.

Calculamos la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris i en la imagen con la funcién

fi
;= — 2.15
pi =y (2.15)
siendo f; la frecuencia de repeticién del nivel de gris i-ésimo coni =1, 2, ..., L.

En el caso particular de la binarizacién, los pixeles se dividen en dos clases C1 y C2, con
niveles de gris [1, 2, ..., t] y [t+1, t+2, ..., L] respectivamente, donde las distribuciones
de probabilidad de ambas clases se calculan con las funciones y

P Dt

Cl= i

(2.16)

Dt+1 PL
2 = - 2.17
W) () (2:17)

donde w; y ws estan definidos por las ecuaciones y

7
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wy(t) = Zpi (2.18)

wo(t) = > pi (2.19)

t .
7k i
=y L (2.20)

L .
Lk Di
[y = Z (2.21)

Haciendo uso de un andlisis discriminante, Otsu define la varianza entre clases de una
imagen umbralizada como [2.22

op = wi(pn — pe)? + wape — p1e)? (2.22)

Y por ultimo buscamos el umbral, t, que maximice la varianza (Otsu demostré que este
era el umbral 6ptimo) y eso lo hacemos con m

t= mgix [0%(t)] donde 1 <t <L (2.23)

2.3. Adaptative Thresholding Using Integral Image

La imagen integral es una técnica para acelerar el calculo de operaciones que incluyan
la suma del valor de los pixeles de un area. La imagen integral contiene en cada pixel la
suma de todos pixeles contenidos en un rectangulo cuya esquina superior izquierda es el
vértice 0,0 de la imagen, y cuya esquina inferior derecha es el propio pixel.

ATUII [8] obtiene la imagen integral de la imagen original y posteriormente le aplica
un umbral. Gracias a esto, conseguimos una técnica més resistente a los cambios de
iluminacion.

Para calcular la imagen integral almacenamos en cada ubicacion, I(x,y), la suma de todos

los términos f(x,y) a la izquierda y arriba del pixel (x,y). Esto se logra en tiempo lineal
utilizando la ecuacién (2.24) para cada pixel (teniendo en cuenta los casos fronterizos)

I(z,y) = f(x,y)+ [(z—1y)+ [(z,y—1)—[(z — 1,y — 1) (2.24)

Para clasificar los pixeles los comparamos con una media de los pixeles que los rodean.
En concreto, con el promedio de una ventana sxs de pixeles centrada alrededor de cada
pixel a estudiar. Para calcular este promedio en tiempo lineal usamos la imagen integral.

8
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A continuacién mostramos el pseudocodigo de Adaptative Threshold

Algoritmo 1 AdaptativeThreshold

1: procedure ADAPTATIVETHRESHOLD(in, out,w, h) > Imagen de entrada, imagen de
salida, ancho y alto de la imagen

2: for i =0 to w do

3: sum <— 0

4: for j =0to h do

5: sum <— sum + ini, j|

6: if + = 0 then

7 intImgli, j| < sum

8: else

9: intImgli, j] <= sum + intImgli — 1, j|

10: end if

11: end for

12: end for

13: for i =0 to w do

14: for  =0to h do

15: xl 4 i—s/2

16: 12 i+ s/2

17: yl < j—s/2

18: Y2 < 7+ s/2

19: count < (22 — x1) * (y2 — y1)

20: sum < intImglz2,y2] — intImglz2,yl — 1] — intImglxl — 1,42] +
intImglxl — 1,yl — 1]

21: if (in[i, j] * count) <= (sum * (100 —¢)/100) then

22: out[i, j] < 0

23: else

24: out[i, j] <— 255

25: end if

26: end for

27: end for

28: return out

29: end procedure

2.4. Adaptive binarization based on fuzzy integrals

2.4.1. Calculo de la imagen integral con SAT

Dado n,m € N, [n]={1,...,n}, [m]={1,....m} y la imagen original I de n x m pixeles y
siendo p(x,y) la intensidad del pixel (z,y) € [n] x [m].

Aprovechando el algoritmo SAT, el calculo de S(x,y) puede mantenerse constante y la
complejidad del tiempo SAT permanece fija a O(n*m). El SAT se puede desarrollar de
manera eficiente computando para cada pixel (x,y) las sumas de prefijo en columna y las

sumas de prefijo en fila (2.25)
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S(x,y) =px,y) + S(x,y—1)+ Sz —1,y) —S(x—1,y — 1) (2.25)

con convencién S(0,k) = 0, para cada k = 0,....m y S(1,0) = 0, para cada 1l = 0,...,n.

2.4.2. Calculo de la integral difusa en la imagen integral

Las integrales difusas se utilizan para tener en cuenta la correlacion y las interacciones
de los datos. La principal desventaja de las integrales difusas, como de las integrales de
Choquet, radica en asignar mas esfuerzo computacional a la clasificacion de elementos. A
pesar de esta ultima observacién y mirando de cerca la construccién en cascada de una
imagen integral, en un tiempo de clasificacién constante, es posible adoptar el procedi-
miento aplicado en el SAT y generar de manera éptima la imagen integral difusa F. Una
vez que se calcula la imagen integral S, para cada pixel (x,y) en la ventana operativa, es
posible calcular la imagen integral difusa F),

FAi(m’y) = Ai(S(ZE,y),S(iﬁ,y - 1),5([E - 1,y),S(SE - 1>y - 1)) (2'26)

donde A; : [0, 00]* — [0, 00] for i = 1,2,3,4 es uno de las funciones basadas en integrales
difusas (la integral de Sugeno, Sugeno-like FG-funcionales y la integral Choquet). Como
medida difusa adoptamos la medida difusa uniforme fi,,;.

El procedimiento aprovecha el ordenamiento natural de los cuatro elementos agregados,
obteniendo un vector de valores ordenados ot y un vector estatico asociado de medidas
difusas m.

De hecho, el valor maximo es el elemento presente en la esquina inferior derecha S(x.,y)
de la ventana operativa (es por esto que el algoritmo de Adaptive binarization based on
fuzzy integrals con la funcion maximo devuelve la misma imagen integral que obtenemos
en Adaptive binarization based on fuzzy integrals), mientras que el valor minimo es el
elemento S(x-1,y-1).

Pseudocddigo de cédlculo de Fa,

10
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Algoritmo 2 : Computation of Fy,. (FLAT - Step 1)

Require: Gray-scale image I with intensities in [0, 1].
function FLAT- Fy4, (1)
n, m <«—dim(I) > Dimension of [
S < allocate a zero-matrix with size (n,m)
F,, < allocate a zero-matrix with size (n,m)
i <[1,0,75,0,50,0,25]; 7 ¢ [1,0,50]
for r < 1 ton do
for ¢ + 1 tom do
if r#1Ac#1 then
vy <S[r—1,c—1]; s; < S[r,c—1]; sy «S[r—1,¢;
Slryc] «<=I[r,c] + s1 + s9 —v1; vy < S[r,¢];
02,03 4= Pyyap(S1, $2);- Procedure m
vo <0; 00 <[vg, v1, Vo, U3, Vyl;
Fa,[r, c] < fi(ob,my); >i=1,2,3,4
else if r £ 1 then
vy «=S[r—1,¢]; Sr,c] «I[r,c| + vi;
vy <= S[r,c]; 00 <[vg, vy, v4;
Fa,[r, c] < fi(ob, ma); >i=1,2,3,4
else if ¢ # 1 then
vy <=S[r,c—1]; Sr,c] «<I[r,c| + vy;
vy <=S[r,c]; 00 «[vg, vy, v4);
Fy,[r, c] < fi(ob, ma); >i=1,2,3,4
else
Slr,c| «I[r,cl; Fa,[r,c] «<S[r,c;
end if
end for
end for
return Fjy,
end function
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CAPITULO 2. PRELIMINARES

2.4.3. Aplicaciéon del algoritmo de ATUII a la imagen integral

Una vez obtenida la imagen integral S, se debe umbralizar esta imagen para obtener la
imagen final. El algoritmo se puede ver en la figura [2|

Para esto calculamos la suma de las intensidades de los pixeles de las ventanas ([2.27))

ps(l'la Y1, 17527?/2) = 5(372,92) - 5(332, Z/l) - 5(351,92) + 5(35173!1) (2-27)
donde 1 <=2 <=2y <=m,1 <=y <=y <=n.

Se calcula la media de las intensidades de los pixeles de la ventana (2.28))

Ps(T1, Y1, T2, Y2)
22 —xl) % (y2 —yl)

Pa(T1, Y1, T2, Y2) = ( (2.28)

donde 1 <=1z <=9 <=m, 1 <=y; <=1y <=n.

En la segunda parte del proceso, la intensidad de pixel de la imagen original I se compara
pixel a pixel con el valor medio de las intensidades de pixel en la ventana local alrededor
del pixel actual. El algoritmo de ATUII binariza iterativamente la imagen original y
proporciona los valores binarios I,(x,y) por cada pixel (x,y), como se describe en la

siguiente férmula ([2.29)

_ g Vifp(z,y) <= pa(z1, 41,22, 42) # 1
Iy y) =4 0 otro caso (2:29)

donde (z1,y1,%2,%2) = (z — 8,y — 8,7+ 5,y + 5).

Para completar la clasificacién, necesitamos intercambiar s1=S(x,y-1) y s2=S(x-1,y) con
la operacion de intercambio ([2.30))

Vg = S1,V3 = S9 ifSl < So

P sl,s2) =
swap(s1, ) =A{ Vg = Sg9,V3 = §1 otro caso

(2.30)

2.4.4. Binarizacion adaptativa con con la imagen integral

Version modificada del algoritmo de ATUII de acuerdo con nuestras restricciones. El
tamano y las coordenadas de la ventana local de pixeles del vecino més cercano desli-
zante se establece con el parametro dimensional n,. Este ultimo se calcula a través de 2
parametros empiricos: a; y as. Se utiliza para binarizar localmente los pixeles centrales
de las ventanas. El 4drea de la ventana es igual n2. El pardmetro dimensional se calcula
con la ecuacién ([2.31))

Ny = men(n, m) (2.31)
a; X as

siendo n y m las dimensiones de la imagen 1. Los parametros a,, ay y t se puede variar
iterativamente para mejorar la precision.
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CAPITULO 2. PRELIMINARES

Algoritmo 3 : Binarization based on Fy, (FLAT - Step 2)

Require
Require
Require
Require

: Gray-scale image I with intensities in [0, 1].
: The fuzzy integral image Fj,.

: The parameters a; and as.

: The sensitivity parameter ¢

function Flat — I, (I, Fa,,ay,as,t)
n, m <—dim(I)
I, +allocate a zero-matrix with size (n, m)
ng <Defined in Formula [2.31] with a; and as
for r < 1 ton do

for c +— 1 to m do

Yo <max(r — ng,0))

y1 —min(r + ng,r)

xo <—maz(c — ng,0)

x1 «mazx(c+ ng, c)

Parea (Y1 — Yo) * (1 — 0)

Ps < Fa,[y1, 21]-Fa, [yo, ©1)-Fa, [y1, o]+ Fa,[yo, o
Pa <5t

Parea

if I[r,c] <p, x (1 —1t) then
Ly[r, c] +1

else
Ly[r, c] <=0

end if

end for

end for
return [,
end function

> Dimension of 1

> Set the w,

13






CAPITULO 3

Algoritmo de umbralizacién: Enhanced Local
Adaptive Binarization

En esta seccién desarrollamos nuestro nuevo algoritmo: Enhanced Local Adaptive Bina-
rization (ELAB). El algoritmo ELAB consiste en el algoritmo FLAT utilizando distintas
funciones de agregacion para sustituir la F-Sugeno utilizada en el original. Concretamente,
hemos probado las funciones ya descritas en la seccién 2.1}

Lo que queremos conseguir, con todas estas funciones de agregacion, es mejorar los
resultados obtenidos con este algoritmo respecto al algoritmo de Adaptative Thresholding
Using Integral Image. Posteriormente aplicamos la toma de decisiéon y el umbral dindmico

3.1. Parametros estudiados para el algoritmo ELAB

ELAB tiene distintos parametros que son el tamano de la ventana (a; y as) y el umbral
(t). En la tabla[3.1]mostramos los distintos valores estudiados para el tamario de la ventana
y los valores del umbral van de 0,05 hasta 0,9 en intervalos de 0,05.

Tamano de la ventana
2x2 3x1
3x3 2x3
55X 3xX9
7Tx7 5x 7

Figura 3.1: Ventanas.

Con estos dos pasos lo que conseguimos es saber, para cada imagen y con cada funcién,
cual es su mejor configuracion del tamano de la ventana y el umbral para obtener su
umbralizaciéon 6ptima. Utilizamos estos dos pardmetros ya que son las variables principales
del método FLAT y le aplicamos esos valores puesto que en el articulo [10] mencionan
que la ventana que les optimizaba los resultados era la 3 x 1 pero al utilizar las funciones
descritas en la seccién queremos comprobar si con distintos parametros obtenemos
mejores resultados. No ponemos ventanas mayores a 727 porque conforme aumentabamos
las ventanas empeoraban los resultados.
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CAPITULO 3. ALGORITMO DE UMBRALIZACION: ENHANCED LOCAL
ADAPTIVE BINARIZATION

3.2. Combinacién de miiltiples soluciones para el al-
goritmo ELAB

En vez de coger solo una solucién, otra posibilidad es calcular la umbralizacion con
distintos métodos y luego combinarlos para ver como mejora.

Escogemos N funciones de agregacién. Calculamos la ‘puntuacion’ para cada pixel de la
imagen con cada funcién de agregacion. Con esto obtenemos N puntuaciones para cada
pixel. Combinamos para cada pixel las N puntuaciones usando todas las funciones de
agregacion que hemos estudiado hasta ahora.

Elegimos un representante de cada funcion visto en la seccién Integrales difusas
modernas (F-Sugeno y CF), cldsicas (Media aritmética y méximo), una T-norma (Luka-
siwewicz) y un Overlap generalizado (media geométrica). La eleccién de las tres funciones
se realiza al azar entre las seis elegidas.

Para elegir las N funciones de agregacién decidimos coger tres de entre las siguientes
seis funciones:

= F-sugeno.
» CF.

Media arimética.

Méximo.

Lukasiwewicz.

= Media geométrica.

Una vez que obtenemos la imagen integral, calculandola con la toma de decision, lo
unico que tenemos que hacer es umbralizarla.

3.3. Aplicaciones del umbral dependiente de ventana
en el algoritmo ELAB

Otra posibilidad es utilizar un umbral distinto para cada ventana, lo que nos permite
adecuar cada umbral a sus circunstancias. Esto se denomina Umbral adaptativo.

Para aprender el umbral, necesitamos un conjunto de datos de entrenamiento y unas
etiquetas. En nuestro caso, el problema de aprender el mejor threshold es un problema de
clasificacién, y para ello utilizamos una regresion logistica.

Esta implementacién (4) necesita unos datos ‘X’ y unas etiquetas ‘y’. La ‘X’ es cada
ventana que generamos al umbralizar, las etiquetas ‘y’ son 1 si es objeto y 0 si es fondo.
Pasamos los valores de las imagenes a estas configuraciones. Para ello, lo que hacemos
es que ‘X’ sea el resultado de pasar la imagen integral a un vector de tamano [nxm, 9],
ya que estamos utilizando ventanas 3x3. Para la ‘y’ lo que hacemos es pasar la imagen
solucién a un vector de dimensiones [nxm).
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CAPITULO 3. ALGORITMO DE UMBRALIZACION: ENHANCED LOCAL
ADAPTIVE BINARIZATION

Para poder realizar el umbral adaptativo con todos los pixeles, anadimos un borde a la
imagen de un pixel, porque la ventana es 3x3, por los cuatro lados con una réplica de los
lados de la imagen original.

Algoritmo 4 UmbralAdaptativo

1: procedure UMBRALADAPTATIVO(imglInt,imgSol,n,m, VX, VY) > Img integral,
img solucién, ancho y alto img integral, ancho y alto ventana

2 imgBorde < copiar Borde(imgInt, VY//2,VY//2,VX//2,V X2, border Replicate)
3 X <« zeroslnxm, 9]

4 y < pasarAVector(imgSol)
5: forr=1ton+1do

6: forc=1tom+1do
7
8
9

for k =0to VX do
for z=0to VY do
: X[mx*(r—1)+(c—1),3%k+ 2| < imgBorde[r + k —1,c+ z — 1]

10: end for
11: end for
12: end for
13: end for
14: X train, X test,y_train,y_test < train_test_split(X,y, test_size = 0,2)
15: clf < sklearn.linear_model.LogisticRgression()
16: clf fit(X_train, y_train)
17: y_pred < clf.predict(X _test)
18: return f1_score(y_pred, y_test)
19: end procedure

17






CAPITULO 4

Experimentacion

4.1. Datos

Utilizamos el dataset del articulo de Adaptive binarization based on fuzzy integrals,
compuesto por diez imagenes con sus respectivas imagenes umbralizadas, que se muestran
en la figura y respectivamente. Las dimensiones rondan los 195-198 pixeles de
ancho y 197-202 pixeles de alto. Trabajamos con imédgenes con un rango de pixeles [0,1]
dividiendo entre 255 las imégenes originales.

Home onlyap
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I

Figura 4.1: Iméagenes originales del dataset.

Non-destrue oW

is aime d o

o] maiifal Homeonlyap
AL

Figura 4.2: Imagenes solucién del dataset.

Para obtener los resultados de la umbralizacion lo hacemos comparando con la imagen
solucién. Lo que hacemos es pasar nuestra imagen original a un rango de valores entre 0
y 1 dividiendo todos los pixeles entre 255.

Tras aplicarle alguno de los algoritmos obtenemos la imagen umbralizada. Esta imagen
umbralizada la comparamos con la imagen solucién que tenemos en el dataset para poder
comprobar que porcentaje de acierto conseguimos.

4.2. Criterios de evaluacion

Para conseguir el porcentaje de acierto utilizamos el F'1 score. Para realizar este F1 score
vamos comparando pixel a pixel la imagen que hemos obtenido nosotros con la imagen
solucion.
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CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

Una vez obtenido la cantidad de TP, FP, TN y FN calculamos la precisién (4.1)) y el

recall (4.2)

TruePositive

precision = (4.1)

TruePositive + FalsePositive

I TruePositive (4.2)
recall = .
TruePositive + FalseNegative

Y con estos dos datos podemos calcular la F1 score que se calcula haciendo la media
armonica entre la precision y el recall (4.3))

2 x precision x recall
F1l_score =

4.3
precision + recall (43)

Algoritmo 5 F1Score

1. procedure F1SCORE(imgUmb,imgSol,n,m) > Img umbralizada, img solucion,
ancho y alto de la imagen

2: TP <+ TN <+ FP<+ FN <+ 0

3: for r =0 ton do

4: for ¢ =0 tom do

5: if imgUmb]r,c] == 1 and imgSol|r,c] == 1 then
6: TP+ TP+1

7 else

8: if imgUmblr, c] == 0 and imgSol[r,c] == 0 then
9: TN+ TN +1

10: else

11: if imgUmb[r,c] == 1 and imgSol|r,c] == 0 then
12: FP<+ FP+1

13: else

14: FN <« FN +1

15: end if

16: end if

17: end if

18: end for

19: end for

20: precision <—Defined in Formula [4.1

21: recall +Defined in Formula [4.2]

22: F1_score +Defined in Formula [4.3]

23: return F'1_score
24: end procedure

4.3. Estudio de umbrales y tamanos de ventanas

Como hemos comentado en el apartado [3.1] vamos modificando los valores a; y as desde
[1z3] a [7x7] y el pardmetro t desde 0.05 a 0.9.
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CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

Primero realizamos el calculo de F1 score para distintas ventanas, tal y como lo haciamos
anteriormente.

En la modificaciéon del umbral, para cada par imagen-funcién calculamos el F1 score
con cada umbral y hacemos un plot con todos los resultados. Observamos la figura y
vemos que obtenemos un F1 score distinto para cada umbral, en la mayoria de los casos,
y nos quedamos con el que nos da el mejor valor.

b (Imagen’, '0') media i ('Imagen’, '0') choquet T (Imagen’, '0') lukasiewicz

Fscore
Fscore
Fscore

01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Umbral Umbral Umbral

(Imagen’, '0') bounded_sum ('lmagen’, '0') (a3 (Imagen’, '0') media_armonica

Fscore
Fscore
Fscore

01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Umbral Umbral Umbral

(lmagen’, '0') OWA1

Fscore

01 02 03 04 05 06 07 08 09
Umbral

Figura 4.3: Plots Adaptive binarization based on fuzzy integrals con distintos umbrales, de la
imagen O.

Realizamos el célculo del F1 score para cada conjunto imagen-funcion con cada una de
las combinaciones ventana-umbral y hacemos un plot con los F1 score obtenidos para cada
umbral en cada grupo imagen-funcién-ventana. Vemos en la figura [£.4] que el F1 score es
distinto segin el umbral y seleccionamos el que nos maximiza el resultado.

, (imagen’, @) 1, 3] media , (imagen’, @) 12,21 media , (imagen’, 0) 13, 31 media

. T

01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Umbral Umbral Umbral

Figura 4.4: Plots Adaptive binarization based on fuzzy integrals con distintos umbrales y ven-
tanas, de la imagen 0 con la funciéon media.

Tras analizar los plots obtuvimos dos claros resultados. En cuanto al estudio de umbrales
comprobamos que con la mayoria de las funciones de agregacion este dato era clave puesto
que modificaba mucho el resultado simplemente cambiando su valor. Ademaés, comproba-
mos que no habfa ningtin rango de umbrales que nos maximizara el resultado, sino que
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dependiendo de la imagen y las funciones utilizadas el mejor umbral variaba mucho. Es
por esto que, como explicamos en la seccién [3.3], realizamos el cdlculo del umbral adaptati-
vo para adecuar cada umbral a sus circunstancias. La segunda conclusién que obtenemos
de las gréficas, en el caso del tamano de las ventanas, es que observamos que claramente
los mejores tamanos de ventanas son 1x3 y 323 y ademds que conforme aumentamos el
tamano la precision va disminuyendo por lo que el resto de las pruebas se pueden realizar
con menos cantidad de ventanas.

4.4. Resultados con distintas funciones de agregacion

En la tabla [4.5] se muestran los resultados obtenidos, al calcular el F1 Score de las nueve
imagenes, tras aplicarles el algoritmo Adaptive binarization based on fuzzy integrals con
las funciones de la seccién 2.11

— e gl | 2 3] 4| 5| 6| 7| 8| 9|meda
Funcién
Media 0.8210.89 098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Mediana 0.8210.89 098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Minimo 0.8110.89 098 |0.78| 0.76 | 0.29 | 0.66 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Méximo 0.83 | 0.89 | 0.98 | 0.78 | 0.77 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Producto 0.53 ] 0.53 | 067 | 0.77| 0.55| 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.65
Sugeno 0.56 | 0.58 | 093 | 0.77| 0.55| 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.92 | 0.89 0.68
Choquet 0.8210.89 098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Lukasiewicz 048 | 0.84 | 0.64 | 0.77 | 047 | 0.27| 0.52 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
Drastic 0.56 | 0.58 | 093 | 0.77| 0.55| 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68
Nilpotent 0.8110.89 098 |0.78| 0.76 | 0.29 | 0.66 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Hamacher 0.53] 053 | 068 | 0.77| 0.55| 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.65
Bounded sum 0.56 | 0.58 | 093 | 0.77| 0.55| 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68
Drastic t-conorm 0.56 0.58 0.93 0.77 0.55 0.28 0.53 0.77 |1 0.93 | 0.89 0.68
Nilpotent maximum 0.56 0.58 0.93 0.77 0.55 0.28 0.53 0.77 1 0.93 | 0.89 0.68
Einstein sum 0.53 0.53 0.68 0.77 0.55 0.28 0.53 0.77 1 0.93 | 0.89 0.65
CF12 0.56 | 0.58 | 0.93 | 0.77 | 0.55| 028 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68
F-Sugeno 0.56 | 0.58 | 0.93 | 0.77 | 0.55| 028 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68
CF 0.8110.89 | 0.98 |0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.66 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Media geométrica 0.82 |1 0.89 | 0.98 | 0.78 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 0.78
Media arménica 0.8210.89 098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
Overlap seno 0.55] 0.56 | 078 | 0.77| 0.55| 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
OWA1 0.83 1 0.89| 097]0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
OWA2 0.81 1 0.89 098 |0.78| 0.76 | 0.29 | 0.67 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78
OWA3 0.82 10.89 098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 | 0.78

Figura 4.5: Resultados F1 score del algoritmo Adaptive binarization based on fuzzy integrals.
Parametros: ventana 3x3. Umbral 0,5

Si analizamos la tabla observamos que cambiando exclusivamente las funciones de
agregaciéon no obtenemos un resultado mejor que el algoritmo [10] y de hecho en la mitad
de los casos igualamos la precision media y en la otra mitad perdemos precision. La tinica
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funcién que obtiene los mismos resultados que [10] es la funcién de agregacién méximo y
esto es algo obvio ya que tanto con la funciéon maximo como con la integral difusa utilizada
por [10] sobre el vector ov siempre obtendremos el valor vy del vector.

4.5. Resultados con toma de decision

Para el caso de la toma de decisién la evaluamos con el F1 score y creamos los plots,
que se muestran en la figura 4.6| Tras obtener la imagen umbralizada la comparamos con
la imagen soluciéon y obtenemos el porcentaje de acierto.

1o [tmagen’, ) media Lo {magen’. 0} choquet 1o [tmagen’, ) lukasiewicz

08 08 /_\ 08

Fscore
Fscore
Fscore

01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Umbral Umbral Umbral

(Imagen’, '0') bounded_sum Cimagen’, *0') e (1magen’, '0') media_armonica

o8 08 \ 08 /_\

Fscore
Fscore
Fscore

01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Umbral Umbral Umbral

o [imager, '0) OWAL

Fscore

01 02 03 04 05 06 07 08 03
Umbral

Figura 4.6: Plots Adaptive binarization based on fuzzy integrals con toma de decision, de la
imagen 0. Las funciones obtenidas de la eleccién al azar son: media geométrica, Media y Luka-
siewicz

En la tabla 4.7 mostramos los resultados obtenidos al calcular el F1 Score de las nueve
imégenes tras aplicarles la toma de decision.

23



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

— Dmagen | 1 ol 3| 4| 5| 6/ 7! 8| 9] media
Funcién
Modia 0.91 | 0.90 | 095 | 0.67 | 0.95 | 0.41 | 0.76 | 0.70 | 089 | 0.83 | 0.80
Mediana 0.82 | 089 | 0.98 | 0.78| 0.76 | 0.20 | 0.68 | 0.79 | 093 | 089 | 0.78
Minimo 0.82 | 089 | 0.98 | 0.78 | 0.76 | 0.20 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 089 | 0.78
Miximo 048 | 084 064 077 047 | 027 052 | 0.77 | 093 | 089 | 0.66
Producto 053] 053] 067 0.77] 055 028 | 053 | 0.77 | 093 | 089 | 0.66
Sugeno 056 | 058 093] 0.77] 055 028 | 053 | 0.77 | 092 | 089 | 0.68
Choquet 0.85 | 0.90 | 0.98 | 080 | 0.92 | 0.30 | 0.68 | 0.81 | 0.93 | 0.90 | 0.1
Lukasiowics 053 | 0.56 | 067 | 0.77| 054 | 028 | 052 | 0.78 | 0.93 | 089 | 0.66
Drastic 057 | 058 093] 0.77| 055 | 0.28 | 053 | 0.77 | 093 | 089 | 0.68
Nilpotent 082 089 0.98 | 078 0.77| 029 | 0.68 | 0.79 | 093 | 089 | 0.78
Hamacher 053] 053] 068 0.77] 055 028 | 053 | 0.77 | 093 | 089 | 0.66
Bounded smm 056 | 058 093] 0.77] 055 028 | 053 | 0.77 | 093 | 089 | 0.68

Drastic t-conorm 0.56 | 0.58 | 093] 0.77 | 055 | 028 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68

Nilpotent maximum 0.56 0.58 0.93 0.77 0.55 0.28 0.53 0.77 0.93 0.89 0.68

Einstein sum 053 053] 0.68 | 0.77 | 055 | 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
CF12 0.56 | 0.58 | 093 | 0.77 | 055 | 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68
F-Sugeno 0.56 | 0.58 | 0.93| 0.77 | 055 | 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.68
CF 0821 089098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 0.78

Media geométrica 0.8910.90 1 0.98 | 0.83 | 0.95| 0.31 | 0.70 | 0.81 | 0.94 | 0.90 | 0.82

Media arménica 0.8510.90 | 0.98 | 0.80 | 0.92| 0.30 | 0.68 | 0.80 | 0.93 | 0.90 0.81

Overlap seno 0.55| 056 | 0.78 | 0.77 | 055 | 0.28 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
OWAL1 0.741 089 050 | 0.77 | 093 | 025 | 042 | 0.74| 0.93 | 0.89 0.71
OWA2 082 0891098 | 0.78 | 0.76 | 0.29 | 0.68 | 0.79 | 0.93 | 0.89 0.78
OWA3 0.8410.90|0.98 | 0.79 | 087 | 0.29 | 0.68 | 0.80| 0.93 | 0.90 0.80

Figura 4.7: Resultados F1 score del algoritmo Adaptive binarization based on fuzzy integrals con
toma de decisién. Las funciones obtenidas de la eleccion al azar son: media geométrica, Media
y Lukasiewicz. Parametros: ventana 3x3. Umbral 0,5
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CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

Si comparamos la tabla [4.7] con la tabla (Adaptive binarization based on fuzzy in-
tegrals, parametros: ventana 33, umbral 0,5) se puede observar que por lo general los
resultados obtenidos han sido mejores. Esto lo hemos conseguido aplicando Adaptive bi-
narization based on fuzzy integrals con cada una de las funciones seleccionada al azar y
una vez que tenemos las tres imagenes volvemos a recorrerlas aplicandoles cada funcion
de agregacién de la seccién 2.1} De esta forma, obtenemos la imagen final que compara-
mos con su imagen solucién y obtenemos el F'1 Score. Observamos que por lo general la
precisiéon media no ha mejorado notablemente y de hecho en algunos casos como son las
funciones maximo y OWA1 ha disminuido pero sin embargo, en otros casos la precisién ha
mejorado considerablemente como es el caso de la media geométrica, la media armonica
y la Choquet.

4.6. Resultados con umbral dinamico

Como la importancia del umbral es muy grande, puesto que vemos que el resultado se
modifica mucho segtin la seleccion de este, realizamos el calculo con un umbral adaptativo.
En este caso, obtenemos dos vectores ‘X’ de tamafio [n x m, 9] e ‘y’ un vector de dimen-
siones [n x m|. ‘X’ contiene en cada casilla las ventanas 3 x 3 de la imagen umbralizada e
‘v’ los valores de la imagen solucién.

A estos datos le aplicamos una clasificacion con LogisticRgression de sklearn. Los sepa-
ramos en un 80 % para el train y un 20 % para el test, los entrenamos y obtenemos el vector
de predicciones de los datos de test. Una vez que tenemos este vector lo comparamos, con
un F1 score, con los datos del test del vector de soluciones.

En la tabla 4.8 mostramos los resultados obtenidos, al calcular el F1 Score de las nueve
imégenes, tras aplicarles la regresiéon logistica.
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CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

— Mmool | 2| 3| 4 5| 6| 7| 8| 9| media
Funcién
Media 0.98 | 0.89 | 098] 0.99 | 0.96 | 0.91 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95
Mediana 0.98 | 0.89 | 098] 0.99 | 0.96 | 0.90 | 096 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95
Minimo 0971090 | 096 | 0.98| 0.95| 0.90| 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 0.94
Méximo 0.98 | 0.86| 098] 0.99 | 0.96 | 0.89 | 0.97 | 0.84 | 0.93 | 0.89 0.93
Producto 0.66 | 0.73 | 0.67 | 0.77 | 0.70 | 0.29 | 0.53 | 0.84 | 0.93 | 0.89 0.70
Sugeno 0.53 | 0.52 ] 0.67 | 0.77 | 055 | 0.29 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
Choquet 0.98 | 0.88 | 0.97| 098 0.96 | 0.90 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95
Lukasiewicz 0.98 | 0.90 |1 0.99 ] 0.99 | 0.96 | 0.37 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 0.90
Drastic 0.53 | 0.52 | 0.67 | 0.77 | 0.55| 0.29 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
Nilpotent 0971090 | 096 | 0.98| 095 | 0.90| 0.96 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95
Hamacher 0.53 | 0.52 | 0.61| 0.77 | 054 | 028 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
Bounded sum 0.53 0.52 0.67 0.77 0.55 0.29 0.53 0.77 1 0.93 | 0.89 0.66

Drastic t-conorm 0.53 ] 052 | 0.67 | 0.77 | 0.55| 0.29 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66

Nilpotent maximum | 0.53 | 0.52 | 0.67 | 0.77 | 0.55 | 0.29 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66

Einstein sum 053 052] 065| 0.77 | 054 | 028 | 0.53| 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
CF12 0.53 | 052 0.67| 0.77 | 055 | 029 | 0.53| 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
F-Sugeno 0.53 ] 0.52| 0.67 ] 0.77 | 0.55| 0.29 | 0.53 | 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
CF 0971 087 096 | 098 | 0.95| 0.28 | 0.96 | 0.95 | 0.93 | 0.89 0.87

Media geométrica 0.98 | 0.88] 0.9810.99 |0.96 | 0.91 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95

Media arménica 0.98 | 0.89| 0.9710.99 | 0.96 | 0.91 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95

Overlap seno 053 0.52] 061| 0.77 | 055 | 029 | 0.53| 0.77 | 0.93 | 0.89 0.66
OWAL1 097 083 ] 098] 0.99 | 095 | 0.89|0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 0.94
OWA2 0971 086 | 096 | 098 | 094 | 0.69 | 096 | 0.94 | 0.93 | 0.89 0.92
OWA3 0.98 | 0.89| 098 | 098 |0.96 | 0.91 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.89 | 0.95

Figura 4.8: Resultados F1 score del algoritmo Adaptive binarization based on fuzzy integrals
con regresion logistica.
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CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

Viendo los resultados de la tabla |4.8] se puede comprobar que hay una clara mejoria
en la umbralizaciéon. Como era de esperar gracias a la regresion logistica la precision
ha aumentado, ya que como hemos mencionado en la seccién .3} el umbral juega un
papel clave en este algoritmo y gracias a utilizar un umbral dinamico casi la mitad de las
funciones de agregacién obtienen una precisién superior al 90 %.

4.7. Comparacion con otros métodos

Para poder tener mas algoritmos con los que comparar los resultados utilizamos los
métodos no adaptativos de OTSU y Sauvola. En la tabla 4.9 mostramos los resultados de
estos algoritmos comparados con los mejores del resto de algoritmos comentados durante
el resto de la memoria.

Mo Imagen ol 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7 8| 9/ media
OTSU 0.91 0.88 | 0.98 0.97 0.95 0.87 0.94 0.91 0.80 | 0.89 0.91
Sauvola 0.67 0.87 | 0.98 0.79 0.65 0.29 0.59 0.78 0.93 | 0.89 0.75
ATUII 0.83 0.89 | 0.98 0.78 0.77 0.29 0.69 0.79 0.93 | 0.89 0.78
FLAT original 0.83 0.89 | 0.98 0.78 0.77 0.29 0.68 0.79 0.93 | 0.89 0.78
ELAB funciones de agregacién 0.82 0.89 | 0.98 0.78 0.76 0.29 0.68 0.79 0.93 | 0.89 0.78
ELAB toma de decisién 0.89 | 0.90 | 0.98 0.83 0.95 0.31 0.70 0.81 | 0.94 | 0.89 0.82
Dynamic ELAB 0.98 0.88 | 0.98 | 0.99 | 0.96 | 0.91 | 0.97 | 0.95 0.93 | 0.89 0.95

Figura 4.9: Comparacion de los métodos analizados.

Comparando todos los métodos utilizados durante este trabajo vemos que el uso del
umbral dindmico es crucial puesto que, como se puede observar en la tabla[4.9] la precisién
media es muy superior al resto de algoritmos de umbralizacién utilizados. Asimismo, vemos
que el unico que supera el 90 % de precision del resto es el algoritmo de OTSU y esto
recalca la importancia del umbral ya que, como explicamos en la seccién 2.2] el método
de OTSU es un método donde se evaltia la precision de varios umbrales para seleccionar
el umbral 6ptimo.
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CAPITULO 5

Resultados

5.1. Conclusiones y lineas futuras

En este trabajo hemos estudiado el Fuzzy Adaptative. Lo que queriamos demostrar era
que podiamos mejorar la precision de FLAT con experimentos aun inexplorados como
la utilizacion de distintas funciones de agregacion, entre las que se encuentran integrales
difusas modernas como CF1,2, T-normas y T-conormas, los overlaps y OWAs. Ademas,
también hemos estudiado la toma de decisiéon o el umbral adaptativo.

Las evidencias mostradas en el apartado de experimentacién muestran una clara mejora
en el primer algoritmo tras aplicarle las distintas modificaciones. Con el algoritmo origi-
nal obtuvimos unos resultados parecidos o peores segin la funcion aplicada. Las pruebas
realizadas de modificacién de ventanas nos sirvieron para comprobar cuales eran las me-
jores ventanas a utilizar. También realizamos una combinacién de todos los umbrales con
todas las ventanas y para obtener la mejor combinacion que nos maximizara la precisién
media. La toma de decision la realizamos para demostrar que, si le aplicamos distintas
funciones y agregamos los resultados de estas con cada una de las funciones de agregacion,
siempre ibamos a obtener un mejor resultado que si la estudiamos con una sola funcion.
Por 1ltimo, utilizamos el umbral adaptativo y los resultados mejoraron claramente obte-
niendo una precisién que superaba la media del 90 % con casi la mitad de las funciones
de agregacion. Vemos una clara mejoria con respecto al algoritmo original y obviamente
con respecto al algoritmo de Adaptative Thresholding Using Integral Image.

De cara al futuro se estudiara la utilizacién de las d-integrales como funciones de agrega-
cion o la aplicacion de métodos intervalares como OWA intervalares e integrales Choquet
intervalares sustituyendo la funcién integral con la que se calcula la imagen integral por
estos operadores de agregacion.
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