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Resumen. El procesamiento de imagenes es una herramienta en diferentes areas
de estudio como la visién computacional que en conjunto aporta en otras areas
como en la biologia. En este trabajo proponemos la mejora de mapa sobresaliente
basado en mediana para detectar la aleta caudal de la ballena jorobada en
imagenes de avistamientos que fueron tomadas en altamar. En el trabajo hacemos
un estudio comparativo con los métodos de Saliency Object Segmentation (SOS)
y el método de mapa de atencion sobresaliente de regiones escasamente salientes
en una muestra de 40 imagenes. En donde el método propuesto obtiene una F-
Mensure del 81%, siendo 45% mayor en compasion con los otros métodos. La
métrica de intersection over union (loU), interseccion sobre la union que sirve
para medir la deteccidn de objetos en problemas de visién computacion se logra
un promedio de 0.6169, obteniendo un 0.235 menos del SOS y 0.2981 del método
de mapa de atencidn sobresaliente de regiones escasamente salientes.

Palabras clave: Procesamiento de imagenes, extraccion de caracteristicas,
deteccion, ballena jorobada, identificacion de animales.

Humpback Whale Tail Fin Detection Using Saliency
Maps Based on Median

Abstract. Image processing is a tool in different areas of study such as
computational vision that together provides other areas such as biology. In this
work, we propose the improvement of the median-based saliency maps to detect
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the tail fin of the humpback whale in images of sightings that were taken at sea.
In the work, we do a comparative study with the saliency object segmentation
(SOS) methods and the outstanding care map method of scarcely salient regions
in a sample of 40 images. Where the proposed method obtains an F-Mensure of
81%, being 45% higher in compassion with the other methods. The intersection
over union (loU) metric used to measure the detection of objects in computer
vision problems is achieved an average of 0.6169, obtaining 0.235 less than the
SOS and 0.2981 of the outstanding care map method of scarcely salient regions.

Keywords: Image processing, feature extraction, detection, humpback whale,
animal identification.

1. Introduccion

El &rea de vision de computacional se enfoca en tareas que van en la deteccion de
objetos, seguimiento de objetos, extraccion de caracteristicas, clasificacién de
elementos de forma automaticas, y para ellos hace uso de herramientas que en el
procesamiento de imagenes se especializa en su analisis puntual [1-3]. Por ejemplo, el
monitoreo de animales en su habita permite a especialista estudiar factores de
comportamiento, poblacién por mencionar y para los cetaceos que son animales de gran
tamafio y su habita es inaccesibles controlar; la visién computacional y el
procesamiento de imagenes apoya a su estudio [4-6]. Las imagenes que recolecta los
bidlogos o las personas que realizan observaciones en el mar permite obtenerlas; como
es el caso de donde obtuvimos las muestras de imagenes de la ballena jorobada en el
sitio de web que cuenta con una interfaz de usuarios para su recoleccion, andlisis,
compresién y divulgacién de su estudio [7]. El algoritmo que proponemos hace uso de
mapa sobresaliente; herramienta que se basa de la manera que la visidn humana hace
uso de tres detectores de sensibilidad en la retina, que da respuesta a la longitud de onda
del campo visible, permitiendo al humano interpretar su entorno. El detector
sobresaliente se basa en la habilidad automatica de la vista humana de enfocar a
elementos sobresalientes. Estos elementos pueden ser desde cambios de color, formas,
texturas entre otros para obtener de una imagen (medio de entrada) la deteccion de
elementos sobresalientes [8-11].

El presente trabajo se encuentra dividido en métodos y materiales donde se exponen
la obtencién de los mapas sobresalientes de los métodos a estudiar, asi como el método
propuesto en la deteccion de la aleta de la ballena jorobada. En la seccién de resultados
y discusion se muestra el estudio con las muestras de imagenes de la ballena jorobada
en la deteccion de la aleta caudal por medio de mapa sobresalientes basada en mediana
propuesto y la implementacién de los otros métodos.

2. Meétodos y materiales

En el estudio de cetaceos, el identificarlas es uno de los primeros pasos para
determinar su estado de salud, comportamiento individual o en grupo, permitiendo
identificar anomalias y esto a su vez un mayor conocimiento en las especies [5-6].
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d) CapaB

Fig. 1. Representacion de una imagen digital RGB.

La ballena jorobada es un cetaceo que entre sus caracteristicas representativas se
encuentra las larga aletas pectorales, las protuberancias llamados foliculos pilosos en
la cabeza y mandibula y su aleta caudal. Es un animal marino acrobatico por la
frecuencia que se impulsa a la superficie del agua deja ver su aleta caudal y eso hace
que se una de las caracteristicas para su identificacion [4-5]. Las imagenes para el
estudio se tomaron de happywhale, cuenta con una interfaz web para que personas e
investigados suban las fotografias de sus viajes de avistamientos, posteriormente un
equipo de especialistas las identifique, permitiendo con ello hacer una red de
conocimiento de avistamientos de animales marino [7]. Se tomaron 40 imagenes
digitales RGB en plano general y/o primer plano de la ballena jorobada para
implementar y realizar las pruebas del algoritmo propuesto, como con los otros métodos
de mapa sobresalientes a analizar.

2.1. Imagen digital

Las imagenes obtenidas de la camara digital son del tipo RGB o true-color; estan
compuesta por una matriz de pixeles y cada pixel esta representado por tres capas y
cada una tiene un valor escalar. Adicional a la composicion de los pixeles de una
imagen digital RGB se tiene la representacion espacial por medio de filas y columna.

La representacion de una imagen monocromatica I (x, y), es un arreglo de valores
escalares de dos dimensiones, X, y; son las coordenadas espaciales en donde contienen
la intensidad (niveles de grises). El valor escalar que puede tomar la intensidad de una
imagen es de 8bit y estd dado entre 0 y 255(28). La dimension de la imagen esta
representada por M, nimero de filas, N nimero de columnas y el valor de la intensidad
es la funcion I (x, y), (1):

11,1 1(1,2) .. I(L,N)
1(x,y) = f(2:,1) 1(2,2? z(z:N) . 0

M) I(M,2) .. I(MN)
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Fig. 2. Diagrama de la metodologia del estudio.

Cada capa es un plano 2D que puede ser representado como una imagen
monocromatica; asi C; puede conformarse como C; = [R;, Gi, Bi], en donde 0 < R;, Gi,
B; <255.

2.2.  Metodologia de estudio

La metodologia que proponemos es realizarle una transformacion de espacio de
color de RGB al espacio de color CIELab con un estandar de iluminacion D65 (espacio
de color que contempla como interpreta la vision humana). Después de la
transformacion del espacio de color a CIELab se realiza el estudio para la obtencion de
mapa sobresalientes. Estos mapas son la salida de los métodos de andlisis para obtener
las regiones sobresalientes y después se realiza la tarea de segmentacion por
umbralizacion. Por Gltimo, se realiza el calculo de las métricas comparando los
resultados obtenidos después de la segmentacion y la segmentacion manual de la base
de datos.

2.3. Transformacion de espacio de color CIE Lab

La dimension de este espacio de color esta compuesta por L que es la luminosidad,
la componente a representa el tono del color y la componente b describen la saturacion
a lo largo de los ejes verde- rojo y azul-amarillo. La conversion entre CIE XYZ y
CIELab est4 dado por los tres componentes de valores relativos y referenciado por el
punto blanco D65:

L= 116. Y’ — 16,
a= 50. X - v),
b=00193R+ (Y'— Z7,

donde, X' = f; (xf—ef) Y =f (gﬁ) 7' = f1( z ), @

Zref

T% paraT > (24/116)3'

A1) = :
7.787 .c + 116 Para T< (24/116) :
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2.4. Método para la obtencion de mapas de sobresaliente de objetos - Saliency
Object Segmentation (SOS)

El método para la obtencién de mapas de sobresalientes de objetos en combinacién
con el modelo de campo aleatorio condicional (CRF). Se basa en el deslizamiento de
una ventana a través de la imagen, comparando en cada ventana el contraste entre la
distribucion de ciertas caracteristicas en la ventana interna, con la distribucién en el
contorno de la ventana. La ventana deslizante W esta dividida por dos partes; una
ventana borde B y una ventana interior K. El mapa F contiene cada punto de
caracteristica que son representadas por x. La hipdtesis del detector es que los puntos
sobresalientes estan en K y los puntos de B son partes del fondo. Siguiendo con la
hipdtesis x € K; W toma valores de una variable aleatoria. Los elementos sobresalientes
toman valores entre 0 y 1; la medicion se define por una probabilidad condicional [9]:

So(x) = P(Z € K|F(2) € Qr(x)) , @
~ P(F (x)|Ho)P(Ho)
So(x) = P(F(X)|HO) P(Ho)+P(F(x)|H1)P(H1)' “

La funcién caracteristica F toma los valores de la imagen en el espacio de color
CIELab en el punto x, L(x), a(x), b (x); se mapearia en F(x)=(L(x), a(x), b(x)). Para
crear el mapa de sobresaliente se construyen tomando a diferentes escalas la ventana

o= e = s

a)

Fig. 3. Mapas sobresaliente de Saliency Object Segmentation (SOS). a) Imagen original b) Mapas
sobresalientes c¢) Acercamiento de mapas sobresalientes d) Valores del acercamiento de
mapas sobresalientes.
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deslizante de W, por lo tanto, se desplaza en diferentes posiciones dentro de la
imagen [8].

2.5. De mapas sobresalientes de regiones escasamente salientes

Este método considera una imagen digital como una firma compuesta por una
mezcla de sefiales espaciales dispersas en un primer plano. El algoritmo analiza la
composicion de las capas y busca encontrar ciertos puntos y/o regiones de atencién de
la vista humana. Se propone la reduccion de la imagen de estudio para obtener un
acercamiento de la distancia perceptual del humano en combinacion de la identificacion
de las regiones y/o puntos de mayor atencion. Se define la funcion de signo de la
transformada de coseno discreta (DTC) como un descriptor binario, que es la firma de
la imagen en un primer plano:

x=f+b, x,f,beERY, (5)

donde, f es la representacion del primer plano de la imagen o sefial de la firmay b es la
representacion del fondo de la imagen:

ImagenSignature(x) = sign (DTCX)) . 6)

Para obtener el mapa de sobresaliente se suprime el ruido con el suavizado de la imagen
por medio de la kernel Gaussiano la cual permite proporcionar el tamafio del objeto de
interés, donde, X' es la representacion de cada capa del espacio de color de la imagen y
g es el kernel de suavizado Gaussiano:

0]

<)

Fig. 4. Representacion del método de mapas sobresalientes de regiones escasamente salientes
a) Imagen digital original, b) Mapas sobresalientes, ¢) Acercamiento de mapas sobresalientes.
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Lyediana

Inediana = [aMedmua]
Mediana

Lwhc
Iwhe(xy) = |OWhe
bwhe

S(x.Y) = Mnmediana = honc (Ml

Fig. 5. Diagrama del método de mapas sobresalientes mediante mediana propuesto en una
imagen digital.

2.6. Método de mapas sobresalientes basados en mediana

El método propuesto basado en mediana toma de base el método de deteccién de la
region saliente ajustada a la frecuencia; utilizado para la deteccion de regiones
sobresalientes que generen un mapa con limites definidos de los objetos sobresalientes
en una imagen. El ajuste a la frecuencia se extiende al anlisis de las caracteristicas
como el color y la iluminacién. Permitiendo obtener la deteccion automética de las
regiones Utiles en aplicaciones y la segmentacion de las imagenes [11]. El método de
suavizado reduce a la mitad del espectro de frecuencia normalizado de la imagen.
Ademas, de reducir sucesivamente las frecuencias espaciales de la imagen de entrada.
Para obtener mapas sobresalientes se ocupa la transformacion inversa de la
transformada rédpida de Fourier, usando un filtro promedio 5X5 esto es un
equivalente R(K):

R(k) = Ln|X(k)| — gn * InlX (K, ®)
donde, g, es un kernel promedio de 5x5. Reduciendo (9) en una dimension espectral:

1 X2 ©
R = 25 Xt = DX G+ DI
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c) f) i)

Fig. 6. Resultados de los métodos implementados en el estudio y el método propuesto a)
Segmentacion con el método SOS, b) Segmentacion con los mapas sobresalientes de regiones
escasamente salientes. ¢) Segmentacion con mapas sobresalientes basados en mediana, d), e), f)
Mascara binaria después de aplicarles la umbralizacion promedio global a los métodos estudiados
y el propuesto en ese orden g), h) i) Mapas sobresaliente de los métodos estudiados y el propuesto
en ese orden.

La diferencia de Gaussiana permite la sustraccion de una version borrosa de una imagen
original de otra version menos borrosa de la original. Es implementada para la deteccion
de cambios de iluminacion cuando la desviacion estandar del Gaussiano se encuentra
entre 1:1.6:

=

-1

G(x,y,p™0) — G(x,y,p"0) = G(x,y,0p") — G(x,y,0). (10)
0

3
]

Cuando g, y 0, varia para mantener constante p en 1.6. Proporcionando que las
regiones sobresalientes estaran cubiertas y no solo los bordes de estas mismas. Para
obtener los mapas sobresalientes S(x,y) de una I, imagen digital, se obtiene, Iyeqiana
la mediana de los pixeles de la imagen y I, es la version borrosa Gaussiana de la
imagen original usando un kernel binomial de 5x5. Permitiendo la eliminacion de
detalles en la textura [12]. Al considerar las caracteristicas de color ¢ iluminacion se
puedes obtener el mapa sobresaliente por medio de (11):

S(x'y) = yediana = Twrc oM - (11)
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2.7. Segmentacién por umbralizacién promedio global

Los mapas de sobresalientes de cada método estudiado contienen valores acotados
inferior y superiormente; que representa su nivel de sobresaliente de la imagen. Para
obtener una mascara que permita seleccionar la regién y/u objeto de interés; es
necesario definir un umbral que pueda segmentar las regiones de mayor valor de los
mapas (11):

Umbral = ppy)

Mascara = {F(x) =1 x> Umbral , (12)
“IF(x) =0 x < Umbral

donde, F(x) es la mascara binaria que permite separar la aleta caudal de la ballena

jorobada de la imagen digital.

3. Resultados

Por medio de los métodos de sobresalientes [8-9, 12] y el método propuesto basado
en la mediana se realiza un estudio para obtener una region sobresaliente la cual es
comparada con la obtenida del proceso de segmentacion manual de las muestras de la
aleta caudal.

4. Discusién

La muestra de iméagenes se le realizé una segmentacién manual con el propdsito de
analizar el método propuesto con los otros métodos a estudiar y con ello medir la
respuesta de precision, de sensibilidad, F-Measure e interseccion sobre la unién
(intersection over union - loU) que nos indique cual puede aportar comportamiento para
la deteccion de la aleta caudal de la ballena jorobada.

La precisién se calculé con la cardinalidad de los conjuntos de la mascara de mapas
sobresalientes (SF) y la méscara de la segmentacién manual (GF), entre la méscara de
mapas sobresalientes.

|SF N GF| (13)
|SF|
La sensibilidad se calcul6 con la cardinalidad de los conjuntos de la méscara del mapa
de atencion prominente (SF) y la méscara binaria de la segmentaciéon manual (GF),
entre GF:

Precision =

|SF N GF| (14)

sensibilidad = IGF|

La F-Measure nos permite medir la relacion entre precision y sensibilidad, indicando
que tan acertado es el método segmentado.

Fy = (1 + B?)Precisién x Recall (15)

B? x Precision + Recall
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d) Imagen de prueba del

a) Método para la obtencion de mapas de sobresaliente de objetos - documento

Saliency Object Segmentation (SOS).

Precisién=0.20

Precision=0.33 cision=0.
Sensibilidad=0.82 10U=0.31 SenSIbI|Idad_—0.94
F-Measure=0.42 F-Measure=0.27

easure=0. 10U=0.20

- 2 = — -
) Imagen de prueba del
b) Método de mapas sobresalientes de regiones escasamente salientes documento
‘s Precision=0.28
Precision=0.34 S
Sensibilidad=0.85 10U=0.32 Sensibilidad=0.87
F-Measure=0.42 F-Measure=0.36
10U=0.27

¢) Método de mapas sobresalientes basados en mediana(propuesto) f) Imagen de prueba del

documento
isi6 Precision=0.89
Precisién=0.81 g
Sensibilidad=0.86 10U=0.72 Sensibilidad=0.92
F-Measure=0.82 F-Measure=0.90
i 10U=0.84

Fig. 7. Estudio de rendimiento entre dos imagenes del estudio. a) d) Método para la obtencion de
mapas de sobresaliente de objetos - Saliency Object Segmentation (SOS). b), ) Método de mapas
sobresalientes de regiones escasamente salientes c) f) Método de mapas sobresalientes basados
en mediana.

La interseccion sobre la union nos permite medir la deteccion de la aleta caudal de
la ballena jorobada [13]:

ISF N GF| (16)
|SFuUGF|’

En la Fig. 7. se muestra las métricas comparativas de los métodos de mapas
sobresalientes después de realizar la umbralizacién promedio global a dos imagenes.
Las del lado derecho muestra de color rojo la deteccion de la aleta caudal por medio de
la segmentacion manual y en color verde la deteccion implementado los métodos del
estudio. La columna extrema derecha es el resultado de la imagen con la que se ha

10U =
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09
0.81

08 0.74

0.36
0.31
019
0.17
02 0.16 014
- I I I I
0

Precision Recall F-Measure  Precision Recall F-Measure  Precision Reaall F-Measure

Método propuesto basado en Mediana Saliency Object Segmentation (505) = Destacado de regiones escasamente
salientes

10U 10U 10U
0.61 0.37 0.31

Fig. 8. Resultados de las muestras con relacion de cada uno de los métodos.

desarrollado las pruebas visuales del documento por eso ya no fue necesario repetir sus
implementaciones mas que la deteccion. Por medio de las métricas los verdaderos
positivos son donde SF se relaciona con GF, en caso contrario los falsos positivos del
SF esta ubicado en donde no se encuentra la ballena jorobada. En la Fig. 8. se puede
observar las comparativas entre los métodos y el propuesto donde el 10U es de 0.6, un
valor que permite localizar a la ballena jorobada dentro de las imagenes del estudio,
esto puede ser utilizado en el etiquetado de muestras para el entrenamiento de
aprendizaje supervisado de redes neuronales convolucionales consume gran tiempo de
personal capacitado, asi como la calidad de la imagen son primordiales en el desarrollo
de modelos de aprendizajes [14-15]. Los métodos comparativos del propuesto muestran
un 10U bajo, esto deja que estos métodos se planteen con otro enfoque en donde
obtuvieran un mayor rendimiento.

5. Conclusion

Los métodos con lo que se compara el método propuesto de mapas sobresalientes
basados en mediana obtuvieron resultados menores en el estudio de 40 imagenes de la
aleta caudal de la jorobada. Presentando este comportamiento en imagenes donde el
mar se encuentra con una mayor uniformidad en el color y en los casos donde se tiene
un mayor contraste entre los valores de las capas de color estos métodos tienen una
mejor respuesta en la informacion que contiene los mapas de sobresaliente. En la
deteccion de la aleta caudal se consigue obtener entre los métodos, pero el Gnico que
alcanza a pasar el 0.5 que es considerado una correcta deteccion es con el método
propuesto. Para trabajos futuro se propone etapas en el preprocesamiento antes de
obtener los mapas de sobresalientes porque la captura de las imagenes en los
avistamientos no puedes ser homologadas y este factor beneficia en los métodos de
mapas sobresalientes. Se queda abierto en la utilizacién como una herramienta en el
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etiquetado de muestras que suelen ser necesario en el aprendizaje supervisado de
redes neuronales.
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