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Resumen

El objetivo de esta investigación es desarrollar un algoritmo que permita detectar bordes de bandas perte-
necientes a imágenes DGGE. Estas imágenes se utilizan en la identificación de microorganismos presentes en
las muestras, las cuales pasan por un proceso de separación del ADN en distintas secuencias que se visualizan
en forma de bandas, las cuales pertenecen a un carril. Luego, estas estructuras son fotografiadas y se obtiene la
imagen propiamente tal. Los inconvenientes de estas imágenes es que presentan ruido en exceso y generalmente
las bandas están muy difumindas, producto de su generación. Estas características hacen que la detección de las
bandas a través de métodos tradicionales sea muy deficiente.

Es por esto que al analizar los trabajos de la literatura se decidió utilizar un algoritmo de hormigas como
base de una combinación de heurísticas para desarrollar el sistema para detectar bandas. El algoritmo de hor-
migas basado en Ant Colony System utiliza dos tipos de feromonas como característica principal, la primera
como feromona usual para el algoritmo ACO y la segunda como información heurística. La mejora propuesta
en este trabajo consiste en inicializar la feromona usual de ACO en base al gradiente y la segunda derivada de
la imagen, en contraposición a la inicialización usual, que utiliza una constante y el uso de lógica difusa como
matriz de información heurística, en donde se calcula el grado de pertenencia de un pixel a ser parte del borde
de la imagen.

El algoritmo propuesto fue probado tanto en imágenes genéricas, a las cuales se les aplicó blurring a través
de filtros de suavizado, las cuales entregan buenos resultados de cualquiera de las dos formas, la imagen original
y la suavizada. Utilizando métricas se confirma esto en este tipo de imágenes.

En las imágenes DGGE se introduce la identificación de las bandas, además de su detección, en donde
el algoritmo propuesto presenta un buen rendimiento en diferentes tipos de imágenes DGGE, las cuales van
desde una imagen con bandas nítidas hasta imágenes con carriles inclinados, en comparación con técnicas
tradicionales.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación

El análisis de imágenes es usado en diferentes áreas y para distintas aplicaciones, por ejemplo, en el área
médica el análisis de radiografías, ecografías, etc. es ampliamente utilizado y determinante a la hora de diagnos-
ticar alguna enfermedad o anomalía, también en el área militar, forense, forestal o científica se pueden encontrar
un sin fin de aplicaciones en donde se utilizan imágenes para determinar patrones, anormalidades, alguna carac-
terística específica de clasificación, etc.

Las imágenes DGGE (Denaturing Gradient Gel Electrophoresis) [19] son un tipo de imagen de ADN que
se obtiene a través de una técnica que genera un perfil genético o huella digital el cual puede ser utilizado
para identificar los miembros dominantes de una comunidad microbiana. En las imágenes DGGE los carriles
representan a las muestras de ADN. Los carriles son empleados para indicar el peso molecular, medidos en bp
(pares base), de las hebras de ADN. Cada carril está compuesto por bandas (como se observa en la Figura 1.1),
que son las líneas verticales de los carriles. Las bandas representan la aglomeración de segmentos de la muestra
de ADN que tienen el mismo tamaño (en bp).

Figura 1.1: Muestra de un carril de una imagen DGGE

El problema con las imágenes DGGE, es que en su proceso de generación son afectadas por factores físico-
químicos, los que provocan alteraciones en las imágenes. Por eso es que se deben aplicar correcciones para
analizar las imágenes de mejor manera e identificar sus elementos aplicando técnicas de segmentación de imá-
genes.

Un procesamiento común es la detección de bordes de una imagen, el cual consiste en detectar los pixeles
donde ocurra un cambio brusco de la intensidad de la imagen, que corresponde a las fronteras de los objetos
visualizados. Las técnicas que permiten detectar bordes se basan principalmente en aproximaciones discretas de
la primera y segunda derivada de las imágenes en tonos de grises, pues el gradiente representa la variación local
respecto a una variable. Esta es la base de las técnicas de análisis numérico sobre la representación matricial de
las imágenes, pero también existen técnicas no tradicionales, que utilizan diferentes heurísticas.

Esta tarea de detectar los bordes y extraer características de las imágenes tiene una gran importancia. La
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extracción de características puede variar desde detectar los bordes de las imágenes hasta tareas más compli-
cadas como hacer matching entre imágenes, o usar características especializadas para la aplicación en que son
construídas (por ejemplo, aproximar el número de personas que hay en una aglomeración detectando los rostros
humanos).

En la obtención de imágenes digitales, frecuentemente ocurre que la imagen resulta difusa por el movimiento
del objeto a fotografiar, por un inadecuado enfoque o el uso de una abertura que da poca profundidad de campo;
o como en el caso de las imágenes DGGE, por la complejidad de los procesos para obtenerlas, esto se conoce
como blurring. El principal problema de una imagen con blurring es que disminuyen el contraste de la imagen
promediando las intensidades de los pixeles que están más cercanos a los bordes de líneas o áreas dónde hay una
significativa transición de intensidad, aunque esto se utiliza para reducir el efecto del ruido en las imágenes. Para
solucionar el problema de blurring se han utilizado enfoques basados en la naturaleza matricial de la imagen, en
la cual se soluciona la ecuación lineal que representa a la imagen aplicando los métodos iterativos de solución
de ecuaciones lineales. Otros métodos consisten en aplicar técnicas de segmentación basados en el gradiente de
la imagen.

El problema de detección de bandas en las imágenes DGGE es tratado como un problema de detección
de bordes. La detección de las bandas a través de técnicas tradicionales genera resultados poco precisos. Si se
considera que es difícil distinguir las bandas del fondo, los resultados empeoran más.

Varias técnicas se utilizan para solucionar el problema de detección de bordes. Las técnicas tradicionales
consisten en utilizar las características matriciales de la imagen, las que se expresan en forma de filtros u ope-
radores basados en las derivadas de la imagen. Pero al aplicar estas técnicas no se obtienen buenos resultados
cuando la imagen presenta ruido o es difusa, siendo éste el común de los casos en las imágenes DGGE. Es por
esto que se han usado variados algoritmos basados en distintas heurísticas para solucionar este problema.

Sin embargo, en la detección de bandas DGGE se ha probado solo con algoritmos basados en hormigas
(ACO), los cuales corresponden a técnicas probabilísticas que se inspiran en el comportamiento de las hormigas
en la naturaleza, las cuales buscan el camino más corto para encontrar su alimento y volver a su hormiguero.
Esto se debe a la utilización de una sustancia llamada feromona, la que se deposita en el camino para que las
demás hormigas sigan ese camino. Tras probar en varios caminos, la feromona depositada en los caminos más
cortos será más fuerte que en los caminos más largos debido a la evaporación, lo que permite que se olviden los
caminos más largos y las hormigas se concentren en el camino más corto.

El objetivo de este trabajo es proveer una técnica que detecte de mejor manera los bordes de las bandas en
imágenes DGGE, ya que por el blurring y el ruido presente en ellas, aun hay fallos en la detección. Es por esto
que se propone realizar una hibridización entre dos algoritmos, lo que consiste en combinar técnicas diferentes
para solucionar un problema y así obtener mejores resultados aprovechando y combinando las ventajas de cada
una de las estrategias individuales, basándose en los trabajos realizados en el área de detección de bordes en
imágenes en general y aplicarla a las imágenes DGGE.

1.2. Hipótesis

La detección de los bordes de las imágenes DGGE mejora al aplicar un algoritmo de colonias de hormigas
combinado con lógica difusa; al compararlo con técnicas tradicionales.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un método de detección de bordes de las bandas de las imágenes DGGE combinando un algo-
ritmo basado en hormigas con lógica difusa, que sea tolerante al blurring de la imagen.

1.3.2. Objetivos Específicos

Investigar sobre técnicas de detección de bordes, específicamente aplicados a imágenes borrosas (proble-
ma de blurring).

Desarrollar e implementar una técnica heurística hibridizada.

Probar el algoritmo híbrido en imágenes con simulación de blurring, para evaluar su rendimiento.

Realizar un conjunto de pruebas en imágenes DGGE con distintos tipos de problemas.

Realizar un análisis comparativo de los resultados obtenidos en las diferentes pruebas.

1.4. Metodología

En primer lugar se realizará una investigación sobre el problema de detección de bordes en imágenes y se
pondrá atención a técnicas que permitan disminuir el blurring en las imágenes. También se estudiarán las carac-
terísticas de las imágenes DGGE y las técnicas utilizadas en la detección de bandas en este tipo de imágenes.

Más adelante, de acuerdo a lo revisado en el estado del arte, se escogerán las técnicas a utilizar para realizar
la hibridización de los algoritmos, la cual se probará en imágenes genéricas con filtros para simular el blurring
e imágenes DGGE con distintas características.

El algoritmo híbrido creado se evaluará teniendo como comparación técnicas tradicionales y las técnicas en
que se basó el algoritmo diseñado, proveyendo una métrica para esta labor.

1.5. Organización de la Tesis

La tesis está organizada de la siguiente manera.
En el capítulo 2 se presentan las bases teóricas sobre los conceptos utilizados en esta tesis, los cuales son

procesamiento de imágenes, las características de las imágenes DGGE, técnicas de detección de bordes, pre-
sentar el problema de blurring e indicar las técnicas actuales que resuelven estos problemas. El capítulo 3 se
muestran las técnicas utilizadas como base para diseñar el algoritmo híbrido.

En el capítulo 4 se presentan los problemas que presenta el trabajo con imágenes DGGE, los papers de los
trabajos en que se basa el diseño del algoritmo y el modelo de solución propuesto para resolver el problema de
detección de bordes de bandas.

Los capítulos 5 y 6 muestran las pruebas y resultados obtenidos con el algoritmo en distintas imágenes; el
capítulo 5 contiene las pruebas realizadas en imágenes genéricas, con simulación de blurring y el capítulo 6
presenta los resultados del algoritmo en las imágenes DGGE.

El capítulo 7 muestra las conclusiones y los trabajos futuros que dejó la realización de esta tesis.



Capítulo 2

Marco Teórico

2.1. Imágenes Digitales

Una imagen digital es una representación discreta de una imagen de dos dimensiones, a través de una función
f(x, y), donde x e y representan coordenadas en un plano. Esta función indica la intensidad o nivel de gris de
la imagen en ese punto. Al ser x e y discretos se tiene una grilla o matriz, la cual es la representación usual de
la imagen.

Figura 2.1: Imagen y su representación matricial

Cada elemento de la matriz (coordenada (x, y) aplicada la función f ) se conoce como pixel (abreviación
de picture element —elemento de la imagen) y almacena el valor de la intensidad de la imagen en ese punto. La
información que se obtiene de la matriz y los pixeles son la resolución de la imagen, la cual es la cantidad de
pixeles que define la imagen (el tamaño de la matriz) y la profundidad de tono que indica el valor de los pixeles
(de 0 a 2n − 1, siendo n la cantidad de bits necesarios para representar un pixel). Estas imágenes se conocen
como mapa de bits.

Otro tipo de imágenes son las imágenes vectoriales o gráficos orientados a objetos, las cuales generan la
imagen a partir de trazos geométricos (segmentos, polígonos, arcos, etc.) determinados por cálculos y fórmulas
matemáticas, tomando algunos puntos de la imagen para construir el resto. Al ser compuestas por diferentes
elementos, es posible modificar una imagen (ampliarla, rotarla, entre otras operaciones) de manera relativamente
sencilla. Las imágenes vectoriales se almacenan en una lista que describe cada uno de sus vectores componentes,
su posición y sus atributos. Las desventajas de este tipo de imágenes se presentan en el ámbito fotográfico, pues

4
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presentan dificultades al tratar efectos en las imágenes, sobre todo en imágenes complejas, pues requieren una
gran cantidad de cálculos en el procesador.

Volviendo a las imágenes en mapa de bits, la profundidad de tono se define de acuerdo a la cantidad de bits
para representar los pixeles.

Las imágenes binarias o monocromáticas son aquellas en que cada pixel es representado por un bit, el
pixel será blanco si su valor es 1 y negro si el valor es 0.

Al usar ocho bits (un byte) para representar los pixeles se obtienen las imágenes en escala de grises, cuyos
valores oscilan desde el negro (valor de pixel 0) hasta el blanco (valor de pixel 255), es decir, se tienen
256 matices de grises.

Las imágenes a color se representan con más canales para obtener los colores, a través de un modelo
aditivo (donde 0 es el negro y el valor máximo 2n− 1 es el blanco), los cuales se combinan para producir
un color dentro de una gama determinada. El más utilizado es el RGB, que se compone de 3 canales
(rojo, verde y azul) para representar los colores, cada uno de ellos utilizando 16 bits, con una cantidad
determinada de bits para cada uno de los colores. Con una profundidad de 24 bits se utiliza 1 byte por
color y en el caso de una profundidad con 32 bits, se utiliza un cuarto byte para tener un valor del grado
de transparencia de la imagen 1. Lo usual es utilizar una profundidad de 24 bits y en este caso se obtienen
16,7 millones de colores. Otra forma de representar los colores es con 4 canales en el modo CMYK (Cian,
Magenta, Amarillo, Key o Negro) con usualmente 32 bits (1 byte para cada canal). Este es un modelo
sustractivo, ya que a diferencia del modelo aditivo (RGB) el blanco es la ausencia de luz y se representa
con el valor 0 y el negro es la combinación de los colores. Sin embargo este modelo es dependiente del
dispositivo de control de color 2, a diferencia del RGB que es independiente del dispositivo.

Existe otro modo utilizado cuando se tiene que tener en consideración el tamaño del archivo o cuando se
trabaja con imágenes con pocos colores. Se utiliza un número fijo de colores, 256 o menos, en cada punto
para representar el color en ese punto. Por defecto intenta calcular una paleta óptima para representar
mejor su imagen. Es el modo indexado y se utiliza en imágenes GIF.

2.1.1. Compresión de las imágenes

Para almacenar las imágenes de manera de preservar sus características en un tamaño que no sea muy
grande se utiliza la compresión de las imágenes. Una forma de realizar la compresión de todo tipo de datos es
eliminando la redundancia de datos, la cual se puede realizar de dos maneras:

Compresión sin pérdida (lossless compression): son aquellas técnicas en las que la imagen puede recu-
perarse de su versión comprimida sin ningún tipo de alteración de los datos. Es una compresión reversible

Compresión con pérdidas (lossy compression): en estas técnicas de compresión se realizan modifica-
ciones irreversibles a la imagen, teniendo en consideración las características de la visión humana al
momento de realizar las alteraciones de la imagen, por lo cual las pérdidas sufridas no son detectadas por
el ojo humano (esto se conoce como compresión visualmente sin pérdidas).

1El grado de transparencia es una máscara que de forma virtual permite componer imágenes opacas con otras que tienen un cierto
nivel de transparencia.

2Los dispositivos de control de color se utilizan como periféricos para mostrar el color. Algunos de estos dispositivos son los
monitores, impresoras, escáneres, pantallas y medios similares
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Los formatos de almacenamiento de imágenes están dados por el tipo de compresión que utilicen.

Formatos que no utilizan compresión: TIFF y BMP. Los archivos con estos formatos tienen un gran
tamaño

Formatos que utilizan compresión sin pérdida: PNG y GIF

Formatos que utilizan compresión con pérdidas: JPEG, el formato más utilizado en almacenamiento de
imágenes.

2.1.2. Procesamiento de imágenes digitales

El procesamiento de imágenes digitales se preocupa de la transformación de una imagen a un formato digi-
tal y de su procesamiento a través de computadores. El procesamiento de imágenes es uno de los componentes
del tratamiento digital de imágenes, que está conformado también por el análisis. Mientras el procesamiento de
imágenes digitales está referido a la realización de transformaciones para mejorar las imágenes, el análisis con-
siste en la extracción de características y propiedades de las imágenes, así como la clasificación e identificación
de ellas y el reconocimiento de patrones [22].

Las áreas en que se aplica el procesamiento de imágenes digitales son muy variadas, desde la medicina hasta
la astronomía, incluyendo biología, geología, aplicaciones industriales y militares, entre otras, pues casi no hay
área del desarrollo técnico y científico que no esté impactada de alguna forma por el procesamiento de imágenes
digitales.

2.1.2.1. Algunos procesamientos de imágenes usuales

Las principales transformaciones a las que son sujetas las imágenes son reflejar, trasladar, rotar, cambiar
color, modificar el contraste, aplicar filtros a los pixeles, utilizando técnicas de procesamiento de imágenes
combinadas con otras operaciones matemáticas. Técnicas más complejas son la segmentación, detección de
bordes, patrones y otras características [22].

Uno de los problemas que tienen las imágenes digitales es el ruido, el cual es una variación aleatoria del
brillo o la intensidad de las imágenes, producidos por el dispositivo que genera las imágenes. Matemáticamente
se define de la siguiente manera:

g(x, y) = f(x, y) + n(x, y) (2.1)

donde: f(x, y) es la intensidad de la imagen, n(x, y) es el ruido agregado y g(x, y) es la intensidad total de
la imagen.

Estas variaciones son indeseables al momento de procesar la imagen para distintos propósitos (ya que es
información no deseada) y se muestran como grano en la imagen. Algunos tipos de ruido son el ruido sal y
pimienta y el ruido gaussiano.

Ruido Sal y Pimienta: Se define como ocurrencias aleatorias de pixeles entre valores muy altos (color
blanco, sal) y valores muy bajos (color negro, pimienta). Este tipo de ruido afecta a una pequeña cantidad
de pixeles de la imagen.

Ruido Gaussiano: En este tipo de ruido, a cada pixel se le adiciona un pequeño valor, de acuerdo a la
distribución normal de la imagen.
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Estos tipos de ruido se pueden ver en la figura 2.2:

(a) Imagen Original (b) Ruido Sal y Pimienta (c) Ruido Gaussiano

Figura 2.2: Tipos de Ruido

Una de las formas de eliminar el ruido de las imágenes es la utilización de técnicas de suavizado, las
cuales consisten en reducir las variaciones de intensidad entre pixeles vecinos, utilizando filtros o máscaras.
La desventaja de la aplicación de filtros para suavizar la imagen es la difuminación que sufren los bordes. Los
filtros utilizados pueden ser lineales o no lineales.

Filtros Lineales: En este tipo de filtros se realiza una operación de convolución3 entre la imagen a ser
filtrada y la máscara o filtro que será aplicado. Algunos de estos filtros son el filtro por promedio y el
filtro gaussiano. Éste último consiste en aplicar un filtro a los pixeles de la imagen, en donde los valores
vecinos a cada pixel se promedian de acuerdo a un peso. Este tipo de filtros se utiliza principalmente para
reducir el ruido gaussiano.

Filtros No Lineales: Este tipo de filtros no se puede representar de forma matricial (una máscara) y no
hay una estructura general para los distintos filtros no lineales. Un tipo de filtro no lineal es el filtro de
rango,en el cual puede ocuparse el valor mínimo, máximo o de la mediana. El filtro de mediana actúa en
los pixeles de la imagen calculando la mediana de los pixeles vecinos respecto al que se aplicó el filtro.
Este tipo de filtros se utiliza para reducir el ruido aleatorio.

La aplicación de estos filtros a una imagen se muestra en la figura 2.3

(a) Imagen Original (b) Suavizado Gaussiano (c) Suavizado por Mediana

Figura 2.3: Tipos de Suavizado

3Operación que transforma dos funciones f y g que genera una nueva función formada por la superposición de f y la traslación o
inversión de g
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Finalmente, otro tipo de procesamiento de imágenes es el realce de contraste, lo cual consiste en aumentar
el contraste4 de la imagen para mejorar algunas de sus características visuales para las etapas posteriores del
análisis automático de imágenes. Las técnicas de realzado se basan en operaciones de punto a punto, es decir,
sin considerar la vecindad de los pixeles. Las técnicas de realce de contraste se basan en la ecualización del
histograma5 de la imagen y en la transformación de las intensidades de la imagen.

2.2. Imágenes DGGE

DGGE (Denaturing Gradient Gel Electrophoresis) es una técnica para detectar diferencias entre fragmentos
de ADN del mismo tamaño pero con diferentes secuencias de pares base [17]. Esto involucra la separación de
las muestras en fragmentos utilizando métodos fisicoquímicos, principalmente electroforesis de las muestras
utilizando una unidad de electroforesis con gel, radiación UV y una luz de excitación emitida al tomar una
foto con una cámara CCD 6, y se obtiene una imagen DGGE [48]. Estas imágenes se componen de carriles y
bandas (Figura 2.4). Los carriles son las columnas verticales que aparecen en la imagen DGGE y representan
las muestras de ADN, salvo los carriles de los extremos que son los carriles de referencia. Este tipo de carriles
se utiliza para indicar el peso molecular del ADN, medido en pares base (bp)7. Cada carril está compuesto por
bandas, las cuales representan la aglomeración de segmentos de una muestra de ADN con el mismo valor del
pares base (bp)

Figura 2.4: DGGE en escala de grises

Figura 2.5: Muestra de un carril de una imagen DGGE

4El contraste es la dispersión de los niveles de gris de la imagen
5Función que mapea la cantidad de ocurrencias de un nivel de gris en la imagen
6Las cámaras CCD (Change-coupled device) son las cámaras digitales con celdas que registran la imagen a través del modelo RGB
7Un par base consiste en un par de nucleótidos (componentes del ADN) opuestos y complementarios conectados por un puente de

hidrógeno
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El procesamiento de separación de ADN puede provocar alteraciones a este tipo de imágenes. Pueden ser
de distinta naturaleza, como el ruido, deformaciones y difusión, entre otras [41]. Algunos casos específicos son
difusión de las bandas, deformación de los carriles y rotación la imagen, de carriles y bandas o ruido presente
en la imagen.

De acuerdo a la disposición del gradiente de desnaturalización y el campo eléctrico se tienen dos tipos de
imágenes DGGE:

DGGE Perpendicular: el gradiente es perpendicular al campo eléctrico y se usa un amplio rango del
desnaturalizante, típicamente de 0-100 % o de 20-70 %

DGGE Paralelo: el gradiente es paralelo al campo eléctrico y el rango del desnaturalizante es difuso para
permitir la mejor separación de los segmentos [32]. Este tipo de imágenes son utilizadas en este trabajo

(a) Imagen DGGE Perpendicular (b) Imagen DGGE Paralela

Figura 2.6: Tipos de Imágenes DGGE

En esta investigación se utilizarán imágenes DGGE paralelas.

2.2.1. Obtención de imágenes DGGE

Para detectar diferencias en las secuencias de ADN se necesita separar la molécula en segmentos específicos,
para lo cual existen varios métodos y tecnologías, en un proceso conocido como desnaturalización.

En términos generales se utiliza un gel desnaturalizante, que puede ser gel de poliacrimida, el cual al apli-
carle electroforesis permite ver las muestras de ADN bajo la luz ultravioleta. La electroforesis es un proceso de
separación de moléculas, utilizando campos eléctricos, de acuerdo a la carga tamaño y forma. Otro gel utilizado
es la agarosa, la cual carga positivamente a la muestra y permite el movimiento de la muestra desde el gel hacia
el ánodo. Aplicada a moléculas orgánicas (ADN) la electroforesis permite mostrar la variablidad genética de las
muestras [34].
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Estos procesos aplicados a DGGE constan de los siguientes pasos (los que se pueden ver en la figura 2.7):

Extracción de ADN: el ADN es extraído desde una mezcla de ADN de todos los organismos presentes
en la muestra. La muestra contiene ADN de microorganismos y cada molécula de ADN posee miles de
genes que codifican variadas funciones celulares.

Amplificación: acompañada de la reacción en cadena de las polimerasas (PCR), se selecciona una región
específica de un gen y se generan muchas copias de ese segmento. La secuencia de ADN de esta región
es usada para clasificar al organismo dentro de una familia o especie. El resultado de la amplificación es
una muestra que contiene el mismo largo (o tamaño), pero puede contener distintas secuencias de ADN.

Separación: las mezclas obtenidas en la amplificación se separan utilizando un calor constante (cerca
de 60oC) y una concentración incremental de químicos desnaturalizantes que fuerzan a las moléculas de
ADN a separar sus hélices. Además se utiliza un gel que permite que la muestra se cargue negativamente
y sea atraída por un electrodo positivo (proceso de electroforesis). El ADN resultante es forzado a migrar
a los polos del gel. Al alcanzar la concentración de desnaturalizante hasta un umbral se tiene una muestra
de ADN mezclada [33]. El movimiento de los fragmentos de ADN genera estiramientos de los pares
base con una temperatura de fusión idéntica, conocidos como dominios de fusión. Cualquier variación de
secuencias de ADN dentro de estos dominios da lugar a diferentes temperaturas de fusión, lo que causará
que las secuencias migren a distintas posiciones del gel.

Figura 2.7: Metodología de la Obtención de Imágenes DGGE
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2.2.2. Aplicaciones

La principal aplicación del análisis de las imágenes DGGE es la identificación precisa de genes funciona-
les presentes en poblaciones particulares de bacterias o especies específicas de bacterias y a partir de ello la
determinación de las que son dominantes. Esta tarea se utiliza en la microbiología ambiental y clínica y en el
tratamiento seguro de alimentos [30].

Otras aplicaciones de DGGE incluyen:

Evaluación de Biorremediación 8

Tratamiento de agua potable y aguas servidas [56]

Formación de Biofilm (película bacteriana) [31]

Corrosión provocada por microbios

Identificaciones de contaminantes microbianos en productos comerciales e industriales.

Para la evaluación de Biorremediación, los perfiles DGGE y el análisis de secuencia son comúnmente usados
para evaluar las similitudes/diferencias de la composición de una comunidad bacteriana (o de hongos). DGGE
marca las diferencias entre las muestras y cambios en la composición de la población microbiana en tiempo
adicional o en tratamientos de seguimiento. De otra forma, DGGE puede ser utilizado para determinar los
grupos bacteriales que son estimulados dada una acción correctiva, como puede ser la adición de un sustrato de
crecimiento o un nutriente.

2.3. Detección de Bordes

2.3.1. Bordes

Los bordes son límites entre diferentes texturas y proveen de información visual importante que correspon-
den a discontinuidades físicas, fotométricas o de las propiedades geométricas de los objetos. En la interpretación
física de los bordes se incluyen variaciones significativas en la reflectancia, iluminación, orientación o profun-
didad de las superficies. En las imágenes digitales pueden ser definidos como discontinuidades en la intensidad
desde un pixel a otro. Los bordes de una imagen marcan características importantes que ofrecen una indicación
de una mayor frecuencia que otras [24] .

Las variaciones de intensidad de una imagen se manifiestan en forma de pasos, líneas y uniones [63]:

El tipo de borde más comun es el de escalón o paso, el cual es el punto en el cual ocurre una discontinuidad
del nivel de gris de la imagen a un pixel de distancia (es decir, un cambio abrupto). Esto ocurre al generar
la sombra de un objeto, o cuando un objeto está escondido detras de otro. Esto se aplica en imágenes sin
ruido, es decir, en condiciones ideales. Al existir ruido o tener una imagen borrosa, se consideran rampas,
que consisten en detectar la transición a una distancia de n pixeles, donde la inclinación de la rampa es
inversamente proporcional al grado de difusión del borde (Figura 2.8).

8La biorremediación es un proceso que utiliza microorganismos para remover los contaminantes presentes de un sitio contaminado
y que éste vuelva a su condición natural.
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Las líneas resultan de la iluminación entre objetos que están en contacto o de objetos localizados contra un
fondo. Corresponden a los extremos de la imagen, donde hay cambios abruptos de intensidad y se vuelve
al estado inicial. La aproximación real de las líneas corresponde a los bordes de tejado, que corresponden
a la versión suavizada de una discontinuidad de línea con ruido. Se utilizan para detectar caminos o ríos
en las imágenes satelitales o mapas (Figura 2.8 ).

Figura 2.8: Tipos de Bordes: Escalones y Líneas

Las uniones representan las esquinas de dos bordes de distintos objetos que están en contacto bajo distintas
circunstancias de iluminación, por lo cual se tienen uniones en T (Figura 2.9), L, X o Y.

Figura 2.9: Tipos de Bordes: Unión en T

Se utiliza el término borde para todos estos tipos, pero las técnicas de detección de bordes consideran los
bordes de escalón, al ser los más comunes.

Al obtener los bordes de una imagen se pueden extraer distintas características desde ellos (tales como
líneas, curvas o esquinas) y ser utilizadas por algoritmos de visión computacional de alto nivel, tales como los
utilizados en reconocimiento de patrones.

2.3.2. Segmentación de Imágenes

La detección de bordes es una de las técnicas que pertenece al proceso de segmentación de imágenes, el
cual consiste en particionar una imagen en múltiples regiones o grupos de pixeles dado algún criterio, sea
la textura, color o intensidad de la imagen. El resultado de la segmentación es un conjunto de regiones que
colectivamente cubren la imagen completamente, o un conjunto de contornos extraídos desde la imagen. Todos
los pixeles presentes en una región poseen características o propiedades similares. Las regiones adyacentes
difieren significativamente respecto a las mismas características. Por ejemplo, considerando una segmentación
de una imagen dada su intensidad, de acuerdo a algún criterio se pueden obtener n grupos, al aplicar la detección
de bordes se obtienen dos grupos, los pixeles que pertenecen al borde y los que no.
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Una técnica usual para segmentar de acuerdo a la intensidad es a través del uso de un valor de umbral T . Es-
tos métodos binarizan la imagen, aplicando a cada pixel (con intensidad f(x, y)) de la imagen una comparación
entre su valor y el valor umbral de la siguiente forma:

U(x, y) =


0, si f(x, y) < T

1 si f(x, y) ≥ T
(2.2)

donde U(x, y) es la intensidad final de la imagen binarizada. La elección del valor de umbral puede realizarse de
manera manual, asignando un valor definido por el usuario. Otra forma de elegir el valor del umbral es escogerlo
de acuerdo a la media de los dos valores máximos del histograma. Sin embargo, la técnica estándar para escoger
el umbral es el método de Otsu, el cual utiliza la medida de dispersión de los niveles de gris. El método de Otsu
calcula el valor umbral de forma que la dispersión dentro de cada segmento sea lo más pequeña posible, pero al
mismo tiempo la dispersión sea lo más alta posible entre segmentos diferentes. Para ello se calcula el cociente
entre ambas variantes y se busca un valor umbral para el que este cociente sea máximo [22].

Otra forma de segmentar una imagen es binarizar la imagen de acuerdo a un valor ya elegido de umbral
y aplicar un preprocesamiento a la imagen, con los filtros ya explicados en la sección 2.1.2.1, por ejemplo
utilizando el filtro de mediana.

2.3.3. Proceso de detección de bordes

La detección de bordes es un proceso que trata de capturar las propiedades significativas de una imagen.
Estas propiedades son las relacionadas con las discontinuidades de la características físicas de los objetos,
mostradas en las imágenes digitales, los bordes (en una imagen a escala de grises son las variaciones de los
niveles de gris o la intensidad de la imagen). El propósito de la detección de bordes es localizar dónde ocurren
estas variaciones. El resultado de este proceso es una imagen que proporciona información estructural útil de
los bordes del objeto de la imagen, simplificando el análisis de ellas reduciendo drásticamente la cantidad de
datos procesados. Este proceso debe ser eficiente y confiable, ya que puede ser utilizado en etapas posteriores
donde se debe validar el producto obtenido para ser usado.

El proceso de detección de bordes contiene 4 pasos fundamentales [44] [22]:

Filtrado: dado que las imagenes obtenidas no son ideales, puesto que contienen alteraciones como el
ruido, es necesario mejorar la fuente, quitando el ruido, sin embargo, se tiene un trade-off entre reducir el
ruido y la robustez del detector de bordes, pues se pueden borrar los verdaderos bordes.

Realce: para facilitar la detección de bordes, se determinan cambios para mejorar la imagen como cambiar
la intensidad de los vecinos de un punto o mejorar los puntos borrosos (conocido como sharpening). Para
esto se realizan cambios locales en la intensidad para realzar los pixeles.

Detección: se extraen los puntos que son potenciales candidatos para ser parte del borde de acuerdo al
método utilizado sin post-procesamientos o tras la aplicación de un umbral.

Localización: se localizan los puntos seleccionados desde los candidatos, los que forman el borde de la
imagen
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Existen varias maneras de realizar la detección de bordes. Sin embargo, la mayoría de los métodos pueden
ser agrupados dentro de dos categorías [45]:

Método del Gradiente: se detectan los bordes buscando el máximo y el mínimo usando la primera deri-
vada de la imagen. También se puede discretizar el cálculo de la primera derivada. El gradiente (primera
derivada) proporciona la dirección y magnitud del máximo cambio de intensidad en cada ubicación de
pixeles (Ecuación 2.3).

∇f =


∂f

∂x

∂f

∂y

 (2.3)

Detección basada en el Laplaciano: se buscan los puntos de inflexión de la segunda derivada de la
imagen para encontrar los bordes (Ecuación 2.4).

∇2f =
∂2f

∂x2
+
∂2f

∂y2
(2.4)

2.3.4. Tecnicas de Detección de bordes

Se han definido varios operadores que trabajan con la primera o segunda derivada para detectar los bordes
de una imagen. Con la información que proporciona el gradiente de la imagen (primera derivada) se tienen los
operadores de Robert, Prewitt y Sobel [39].

1. Operador Sobel: es una aproximación simple del concepto de gradiente con suavizado. Este operador
aplica un filtro (o kernel) sobre una submatriz de 3x3 en las direcciones del eje x y del eje y; y ha sido
diseñado para contrarrestar al máximo la sensibilidad de los bordes en dirección vertical y horizontal
respecto a la grilla de pixeles.

HS
x =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 (2.5)

HS
y =

−1 −2 −1
0 0 0
−1 2 1

 (2.6)

DondeHS
x es el filtro horizontal yHS

y es el filtro vertical. Al aplicar los filtros a las imágenes, se obtienen
dos imágenes gradiente Dx y Dy, donde Dx = HS

x ∗ I , Dy = HS
y ∗ I , con I la imagen y ∗ es el operador

de convolución.
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2. Operador Prewitt: el filtro Prewitt es muy similar al filtro Sobel. Se utilizan filtros sobre matrices 3x3
para detectar el gradiente en las direcciones x e y. Se diferencia del operador Sobel en la respuesta
espectral (spectral respose).

HP
x =

−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1

 (2.7)

HP
y =

−1 −1 −1
0 0 0
1 1 1

 (2.8)

Siendo HP
x el filtro horizontal y HP

y el filtro vertical. Al aplicar los filtros a las imágenes originales, se
obtienen las imágenes Dx y Dy, donde Dx = HP

x ∗ I , Dy = HP
y ∗ I .

3. Operador Roberts: este operador es uno de los más simples detectores de bordes, ya que aplica una
máscara de 2x2 en las diagonales de la matriz de la imagen.

HR
1 =

[
0 1
−1 0

]
(2.9)

HR
2 =

[
−1 0
0 1

]
(2.10)

Al aplicar los filtros a las imágenes originales, se obtienen las imágenes Dx y Dy, donde Dx = I ∗HR
1 ,

Dy = I ∗HR
2 .

A diferencia de los operadores de Prewitt y Sobel, en Roberts Cross calcula el gradiente con las compo-
nentes rotadas en 45◦.

En general, por cada dirección (x e y) se obtienen las imágenes de gradiente Dx y Dy separadamente en la
imagen, lo que produce mediciones separadas de los componentes del gradiente en cada orientación y pueden
ser combinados para encontrar la magnitud y orientación absoluta local del gradiente:

La magnitud del gradiente se calcula de la siguiente forma:

|∇(x, y)| =
√

(Dx(x, y)2) + (Dy(x, y)2) (2.11)

Y para obtener la orientación del gradiente se utiliza la siguiente ecuación

φ(x, y) = tan−1
(
Dy(x, y)

Dx(x, y)

)
= arctan(Dy(x, y), Dx(x, y)) (2.12)

Al utilizar la segunda derivada se utiliza el operador laplaciano con un filtro gaussiano, llamado LoG. Este
operador considera la aplicación de un filtro de suavizado realizada por convolución de una función gaussiana
g(x, y), para reducir su sensibilidad al ruido y luego se aplica la derivación a través del Laplaciano (2da deri-
vada), el cual muestra las regiones con un cambio abrupto de la intensidad, lo que se utiliza para detectar los
bordes (Ecuación 2.13 ).

∇2g =
∂2g

∂x2
+
∂2g

∂y2
g(x, y) = e

−(x2 + y2)

2σ2 (2.13)
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2.3.4.1. Algoritmos avanzados de detección de bordes

Además de estas técnicas básicas de detección de bordes, existen algoritmos avanzados que mejoran la tarea
de detectar bordes tomando en cuenta otros factores como la presencia de ruido en las imágenes o la naturaleza
de los bordes. A continuación se muestran los algoritmos más conocidos que usan técnicas de primera y segunda
derivada.

Marr-Hildreth(1980) [29]: es uno de los primeros algoritmos sofisticados de búsqueda y análisis de bordes.
Utiliza la segunda derivada para encontrar los bordes (búsqueda de los puntos de inflexión). Marr y Hildreth
argumentaban en su desarrollo que los cambios de intensidad no eran independientes de la escala de imagen y
su detección requería el uso de operadores de distintos tamaños.

El algoritmo de Marr-Hildreth consta de los siguientes pasos:

1. Suavizar la imagen utilizando el Gaussiano. Este filtrado reduce los errores debido al ruido.

2. Aplicar el Laplaciano a la imagen

3. Encontrar los puntos de inflexión de la imagen a partir del paso 2 (los puntos en los cuales la segunda
derivada es 0)

Canny (1986) [4]: el detector de Canny es considerado como el algoritmos estandar en la industria. Canny
consideró el problema de detección de bordes como un problema de optimización de procesamiento de señales
y desarrolló una función para ser optimizada. Para acercar este enfoque a la detección de bordes, Canny se
propuso tres objetivos:

Baja tasa de error: los bordes detectados deben ser lo más cercanos posible a los bordes verdaderos.

Precisión en la localización de los puntos de borde: la distancia entre un punto marcado como borde por
el detector y el centro del borde verdadero debe ser mínima.

Respuesta de un solo punto de borde: el detector debe retornar solo un punto por cada punto del borde
real. Esto significa que el detector no debe identificar varios pixeles de borde donde solo existe un punto
de borde.

Al ser considerado el problema como optimización, Canny utiliza la primera derivada para encontrar los
puntos máximos de la imagen para detectar los bordes.

El algoritmo de Canny consta de los siguientes pasos:

1. Suavizar la imagen usando el filtro Gaussiano.

2. Calcular el gradiente de la imagen para obtener los puntos de cambio de intensidad.

3. Aplicar supresión nonmaximal. Es decir, al detectar los bordes con el gradiente, los puntos considerados
para ser parte del borde deben ser los máximos de la primera derivada y los que no cumplen esta condición
son removidos (o suprimidos) del borde, estableciendo su valor de intensidad en 0. Por lo cual se calcula
la magnitud del gradiente para cada punto y si la magnitud del gradiente es mayor a un pixel de distancia
en la dirección positiva o negativa del gradiente, se continúa ese camino, si no se elimina ese pixel.
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4. Aplicar un umbral al borde: en este algoritmo se utiliza un doble umbral, uno alto y otro bajo. Si un pixel
sobrepasa el umbral alto, es parte de los pixeles del borde. Si el valor del pixel es sobre el umbral inferior
y es vecino de un pixel de borde, también es parte de los pixeles de borde. Si el valor del pixel sobrepasa
el umbral inferior, pero no es vecino de un pixel de borde o su valor está por debajo del umbral inferior,
este pixel no forma parte de los pixeles de borde.

2.4. Blurring en Imágenes

En la obtención de imágenes digitales, frecuentemente ocurre que la imagen resulta difusa por el movimiento
del objeto a fotografiar, por un inadecuado enfoque o el uso de una abertura que da poca profundidad de campo;
o como en el caso de las imágenes DGGE, por la complejidad de los procesos para obtenerlas.

En general, una imagen difusa o con blurring viene de la degradación de la señal, dada por algún tipo de
convolución lineal [35], dado por la siguiente ecuación:

G = H ⊗ I +N (2.14)

donde G representa a la imagen con blurring, I es la imagen original, ⊗ es el operador de convolución, N
es el ruido que se agrega a la imagen y H es la función de blurring, la que puede ser de los siguientes tipos [2]:

Blurring Promedio: se utiliza para reducir el ruido, principalmente en forma de puntos de la imagen.
Este filtro se distribuye en dirección horizontal y vertical de la imagen (Figura 2.10b).

Blurring Gaussiano: el filtro utilizado es la función gaussiana, donde los pesos de los pixeles no son
iguales, sino que decrecen desde el centro del kernel aplicado a los bordes en base a la campana de Gauss
de la imagen. Este filtro es denso en el centro y disminuye al llegar a los bordes (Figura 2.10c).

Blurring por Movimiento: es un filtro que hace que la imagen parezca estar en movimiento y se realiza
aplicando el filtro en una dirección específica. El movimiento puede ser controlado por ángulo, dirección,
distancia o intensidad (Figura 2.10d).

(a) Imagen Original (b) Blurring Promedio (c) Blurring Gaussiano (d) Blurring por Movi-
miento

Figura 2.10: Tipos de Blurring

Otro tipo de blurring existente es el blurring fuera de foco que consiste en plasmar una escena en 3D en una
imagen en 2D, en donde algunas partes de la escena están en el foco y otras no; lo cual depende de la distancia
entre la cámara y el objeto y la longitud del foco.

El principal problema de una imagen con blurring es que disminuyen el contraste de la imagen promediando
las intensidades de los pixeles que están más cercanos a los bordes de líneas o áreas dónde hay una significativa
transición de intensidad, aunque esto se utiliza para reducir el efecto del ruido en las imágenes [10].
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2.4.1. Solución del problema de blurring

El proceso de deblurring es el procesamiento de una imagen para obtener una mejor representación de la
escena capturada, lo cual es fundamental para hacer que las imágenes sean nítidas y útiles en las áreas que se
ocupan (medicina, biología, astronomía, logística, entre otras).

Dada la naturaleza matricial de las imágenes, los algoritmos y técnicas de deconvolución, es decir, la reali-
zación de operaciones matemáticas para restaurar una señal, son los más utilizados en solucionar este problema.
La deconvolución es la operación inversa a la convolución, la cual es la definición matemática del blurring,
tal como lo muestra la ecuación 2.14. Basado en esta operación, la técnica para la deconvolución es aplicar la
transformada de Fourier inversa a la imagen, ya que de acuerdo al teorema de convolución, la aplicación de la
transformada de Fourier a la convolución es igual al producto punto de las transformadas. La función de blu-
rring H también es conocida como función de dispersión de punto (PSF). Las funciones de dispersión de punto
describen la respuesta de la imagen a una fuente de punto definida por la función, o de manera más general, la
respuesta del sistema de la imagen enfocada a un impulso. En general, una PSF es la inversa de la transformada
de Fourier de la función de transferencia óptica en el dominio de la frecuencia.

Las técnicas de deconvolución se dividen en dos grupos de acuerdo a la disponibilidad del PSF. Si ya es
dado o se tiene un estimado de la PSF en la técnica, ésta es conocida como deblurring no ciego, en cambio,
las técnicas donde se tiene que realizar una estimación de la PSF son conocidas como técnicas de deblurring
ciego. Para cualquiera de estos grupos, se tiene el supuesto de deblurring espacialmente invariante, es decir, que
el kernel o PSF de la imagen en proceso es uniforme [23].

2.4.1.1. Deconvolución No Ciega

En este tipo de técnicas, la PSF es conocida a priori o es dada una estimación de ella para realizar la
deconvolución de la imagen para minimizar el blurring o el ruido, dado un parámetro de regularización. En
general, se basan en la repetición de un proceso a través de iteraciones. Algunas de estas técnicas son:

Algoritmo Lucy-Richardson [49] es un procedimiento iterativo para recuperar una imagen latente 9

borrosa a través de una PSF conocida. La representación de la intensidad de un pixel en una posición i,
denotado por di, es dada por la siguiente fórmula:

di =
∑
j

pijuj (2.15)

donde pij es la función de dispersión de punto, definida como la fracción de luz que viene de la posición
j a la posición del observador i y uj es la intensidad del pixel j de la imagen latente. Los valores de uj
indican la presencia de ruido de disparo 10 del pixel, modelado estadísticamente a través de la distribución
de Poisson.

9Una imagen latente es una imagen invisible obtenida en material fotográfico a través de la exposición a la luz y al revelarse se forma
la imagen.

10El ruido de disparo es un tipo de ruido presente cuando partículas (fotones o electrones) producen fluctuaciones en la intensidad de
la imagen.



2.4. Blurring en Imágenes 19

La idea es calcular el más probable uj dado el observado di y el conocido pij a través de una ecuación
que puede ser resuelta iterativamente de acuerdo a la siguiente fórmula:

uj
(t+1) = uj

(t)
∑
i

di
ci
pij (2.16)

donde
ci =

∑
j

pijuj
(t)

Empíricamente la ecuación 2.16 converge al valor más probable de uj

Métodos no basados en minimización: En [7] se ocupa un método iterativo utilizando un filtro lineal
estimado para obtener la solución a través de un problema de equilibrio de Nash, buscando de esta forma
los valores mínimos para obtener una imagen sin blurring. También se han propuesto métodos, como el
descrito en [50], que no utilizan iteraciones, sino que a través de la regresión de kernel, para estimar la
PSF, utilizan transformaciones locales (series de Taylor, métodos de descenso de gradiente) en base a la
información de los vecinos para obtener una imagen con poca presencia de blurring.

2.4.1.2. Deconvolución Ciega

En estos métodos, no se conocen la imagen objetivo I y el filtro utilizado H , por lo que se tiene que primero
determinar la PSF o filtro para llegar a la imagen objetivo, lo cual se puede realizar de forma iterativa. Se
agrega también un parámetro de regularización para detener este proceso iterativo. Las técnicas que utilizan este
enfoque son las siguientes:

Estimación máxima a posteriori (MAP) [26]: Esta técnica bayesiana consiste en maximizar la proba-
bilidad posterior de los parámetros desconocidos de una entrada dada. En el caso del blurring, se quiere
maximizar la probabilidad de obtener la imagen I y el filtro H simultáneamente (asumiendo que ambos
parámetros son independientes), en base a la imagen borrosa G, de acuerdo a la fórmula de Bayes que se
muestra en la ecuación 2.17:

p(I,H|G) ∝ p(G|I,H)p(I)p(H) (2.17)

La probabilidad previa p(I) favorece imágenes naturales, usualmente basadas en la observación y en
donde su gradiente es disperso. Una medida común para ella es:

log p(I) = −
∑
i

|gx,i(I)|α + |gy,i(I)|α + C (2.18)

en donde gx,i(I) y gy,i(I) son las derivadas horizontales y verticales del pixel i y C es una constante
de normalización. Valores de α > 1 llevan a distribuciones previas dispersas y las imágenes naturales
usualmente corresponden a α entre el rango [0,5, 0,8]

Si se usa la medida de la ecuación 2.18, el problema de optimización se presenta en la fórmula 2.19

(I,H) = arg min
I,H

λ||H ⊗ I − y||2 +
∑
i

|gx,i(I)|α + |gy,i(I)|α (2.19)

Para optimizar la ecuación 2.19 de acuerdo a [26], |I| → 0 y |H| → ∞, lo que resulta en una imagen
plana y sin gradientes.



2.5. Estado del Arte en Detección de Bordes 20

Una forma para solucionar este problema consiste en asumir que la intensidad media de las imágenes
borrosa y nítida sea igual y restringir la sumatoria de H a

∑
iHi = 1. Otra propuesta de solución es

utilizar un esquema de iteraciones de dos fases, que se calculen H e I por separado, marginalizando en
la primera fase I para realizar una estimación MAPH obteniendo el kernel y para obtener la imagen se
usan técnicas de deconvolución no ciega [27].

Métodos basados en las estadísticas de la imagen [25]: En las imágenes que presentan un blurring por
movimiento en diferentes direcciones, el uso de diferentes kernels es considerado segmentando la imagen
completa para ver si el cambio en las derivadas de ella es muy grande comparándolas con los diferentes
filtros probados. Estos métodos buscan un modelo mixto que define la mejor distribución observada en la
imagen. Este modelo consiste en buscar los kernel que modelen la imagen difusa a través de la distribución
de probabilidad observada en la imagen, tras lo cual se obtiene un conjunto de dos kernel. Utilizando cada
kernel con las capas suavizadas de la imagen, se segmenta ésta en pequeñas ventanas, de acuerdo a la
similitud entre la imagen original y la aplicación de cada kernel a ella. Finalmente, con la aplicación de
kernels y la segmentación realizada se maximiza la similitud de las ventanas y se suavizan. Los resultados
dependen del uso de los filtros, los cuales pueden ser filtros promedio, determinar la dirección o el tamaño
del filtro de blurring en base a las características de la imagen para aumentar el rendimiento del método.

2.4.1.3. Otras técnicas de deblurring

Además de los métodos basados en la deconvolución, se han utilizado también las redes neuronales para
quitar el blurring de una imagen. Las redes neuronales son una forma de un sistema multiprocesador que se
componen de elementos de procesamiento simples con un alto grado de interconexión e interacción entre ellos.
Aprovechando la conversión matricial, las redes neuronales proveen una robusta herramienta para aproximar
una función objetivo, dado un set de ejemplos y permiten la reconstrucción de una función a través de una clase
de imágenes. Sus elementos constitutivos, conocidos como perceptrones y el método de aprendizaje llamado
backpropagation usan técnicas de gradiente descendiente para ajustar la red con un conjunto de ejemplos de
entradas y salidas para su entrenamiento, para luego, ser utilizadas en el procesamiento de las imágenes con
blurring [1].

El trabajo con las redes neuronales permite extender el modelo de trabajo más allá de las funciones lineales,
ya que su estructura permite que aprendan funciones no lineales complejas para producir mejores resultados en
las zonas de alta intensidad de la imagen. Principalmente se utilizan redes con backpropagation de dos capas
totalmente conectadas [51].

2.5. Estado del Arte en Detección de Bordes

Además de los métodos descritos en el capítulo 2.3.4, existen otras técnicas que van más allá del cálculo
matricial para detectar los bordes. De acuerdo a la topología de la imagen, es posible segmentarla para encontrar
similitudes entre pixeles y regiones. A través de las transformaciones divisorias por inundación, las cuales con-
sisten en colocar una fuente de agua que fluya sobre el relieve topográfico de forma descendente, se convierte
la magnitud del gradiente de la imagen en pixeles topográficos que tienen la máxima intensidad de la magnitud
del gradiente (de acuerdo a la altura del relieve), representados como líneas divisorias, indicando las regiones de
borde. Esto puede ser calculado de dos maneras, escogiendo el mínimo local del gradiente a través de marcado-
res, dados por la segmentación o por zonas de fusión de la imagen; o por el uso de una posición específica del
marcador, definida explícitamente por el usuario o dada automáticamente por operadores morfológicos, detectan
bordes siempre conectados y delgados [42].
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Las transformadas de onda son otra forma para obtener una imagen segmentada en base a su contraste y
también permiten estimar valores de bordes en un espacio de manera local o global. Definidas como la suma
sobre todas las filas y columnas de la función de intensidad de la imagen multiplicada por una versión desplazada
de una función de onda, para mapearla en dos dimensiones, frecuencia y espacio (filas y columnas). Esto permite
mapear la intensidad de la imagen en alguna de estas dimensiones y obtener intervalos y puntos máximos, los
cuales se obtienen de los peaks positivos y negativos de este mapeo. La obtención de puntos máximos en una
pequeña escala permite determinar una posición de borde. Extendiendo el modelo a una situación con ruido,
permite que los bordes solo dependan de la pendiente y se puedan distinguir, ya que los puntos máximos de
intensidad, que son bordes, son mayores que los de la intensidad de la zona con ruido [61].

Las técnicas heurísticas, empleadas por sí solas o combinadas entre ellas, son otro enfoque de solución
al problema de detección de bordes. El uso de lógica difusa proporciona diferentes posibilidades para tratar
el problema de la detección de bordes [21]. Una forma es definir una función de membresía que indique por
cada vecindad de pixeles la pertenencia a una zona de borde, modificándola en parte para ser determinada
heurísticamente y realizar la decisión a través de un sistema difuso. Otra forma consiste en utilizar reglas if-
else apropiadas que puedan desarrollarse en vecindades generales y específicas, medibles en base a la similitud
u homogeneidad entre dos regiones segmentadas, que entreguen como respuesta una imagen con los bordes
detectados.

Presentado como un problema de segmentación, se han utilizado los algoritmos genéticos en [43], minimi-
zando una función objetivo en base a un conjunto de parámetros dependientes del espacio de soluciones de las
configuraciones de borde de una imagen y obteniendo resultados a través de los operadores especializados de
los algoritmos genéticos. Utilizando funciones de fitness que contribuyan a encontrar soluciones aceptables. Los
criterios en que se basan las funciones de fitness son: el número de pixeles de borde localizados correctamente,
el número de regiones detectadas, en el caso de una imagen con muchos elementos (como los granos de arroz)
y el número de puntos considerados como borde en un borde fragmentado.

Las redes neuronales son utilizadas con un preprocesamiento para reducir el tamaño de las imágenes y ser
utilizadas como inputs de las capas de la red. Este enfoque necesita de una fase supervisada la cual consiste en
entrenar la red con imágenes de prueba o patrones para que realice la tarea de detección. Se han utilizado un
conjunto de redes neuronales que procesan la saturación y la intensidad de los pixeles de la imagen. La mejor
solución se determina a través de la mínima distancia respecto a la solución esperada [53].

Con máquinas de soporte vectorial (SVM) se presenta un algoritmo que emplea estimaciones de la intensi-
dad de la imagen de una vecindad pequeña, utilizando la combinación de un conjunto de vectores para realizar
la clasificación (segmentación) de los pixeles respecto a las zonas de borde, en base a un kernel gaussiano y apli-
cando la estimación en base al gradiente y los puntos donde la función es cero, obteniendo resultados similares
a Canny [57].

Varios enfoques basados en algoritmos de enjambres han sido utilizados, tales como Optimización de Par-
tículas (PSO) [5], algoritmos de hormigas (ACO) [18] y algoritmos de bacterias (BFA) [54]. Estas estrategias
se basan en la colaboración de diversos agentes que individualmente tienen un procesamiento limitado, pero la
unión de ellos produce buenas soluciones gracias a la adaptabilidad del conjunto de agentes. Estos algoritmos
fueron probados en imágenes con presencia de ruido, los cuales tienen un buen comportamiento en estos casos.
El movimiento de los agentes se debe a decisiones basadas en la probabilidad para escoger el mejor camino a
tomar y maximizar la energía de ellos para realizar el recorrido, para así formar caminos, los cuales indicarán
los bordes de la imagen obtenida.
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2.5.1. Procesamiento en imágenes DGGE

Respecto a las imágenes DGGE, los principales problemas que surgen son el enderezamiento de los carriles
de las bandas y la detección de las bandas propiamente tal. Debido al proceso de generación de imágenes DGGE,
éstas presentan un alto nivel de ruido, bordes borrosos y a veces los carriles de las bandas tienen curvaturas,
por lo que hay que enderezarlos, para utilizarlos en el proceso posterior de detección de bandas. Para enderezar
los carriles se han utilizado enfoques adaptativos, como los algoritmos genéticos, utilizando un gran número
de plantillas, para aprovechar la naturaleza combinatoria de estas técnicas y obtener buenos resultados [37].
También se han utilizado híbridos entre los algoritmos genéticos y otros métodos, como la búsqueda tabú y
simulated annealing [38], lo cual ha ayudado en automatizar este proceso.

Ya que el ruido y bordes difuminados de las imágenes dificultan la detección de las bandas DGGE, se
observaron algunas propiedades de las imágenes, en particular, la ubicación de las bandas a lo largo de ella, se
propone un algoritmo para detectar la ubicación de las posibles bandas y separarlas, para obtener la información
relevante a través del cálculo de un umbral [6].

Para la tarea de detección de las bandas, existen softwares que están basados en las técnicas tradicionales
de detección de bordes, pero con resultados no muy satisfactorios, haciendo que esta tarea aún dependa del
criterio de seres humanos para determinar qué es una banda en la imagen. Para automatizar este proceso se han
utilizado principalmente técnicas evolutivas en imágenes con las mismas características, presencia de carriles
y bandas; como la prueba de algoritmos basados en hormigas, Elitist Ant-System (EAS), comparándolo con el
algoritmo de Canny y aplicando técnicas de segmentación para obtener una buena detección [6]; o comparar dos
algoritmos de este tipo (Ant System (AS) y EAS) para evaluar el rendimiento en este tipo de imágenes, lo cual
para mejorar la detección también requirió de técnicas de realce de imágenes [19]. En ninguno de estos trabajos
se realizó preprocesamiento para tratar los problemas de blurring o ruido.



Capítulo 3

Técnicas Utilizadas en la Solución

3.1. Algoritmos Basados en Hormigas

Los algoritmos de Optimización de Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) son técnicas
metaheurísticas aplicadas a problemas de optimización. Se basan en el comportamiento de algunas especies de
hormigas recolectoras, las cuales poseen la capacidad de encontrar el camino más corto desde su hormiguero
hasta su comida y viceversa. Las hormigas no manifiestan un comportamiento individual, sino un comporta-
miento colaborativo entre ellas, bajo un sistema de comunicación indirecta, utilizando una sustancia que de-
positan en el camino llamada feromona. Las hormigas perciben la presencia de feromonas y tienden a seguir
los caminos donde la concentración de feromonas es mayor, ya que esto indica que esos caminos han sido
transitados frecuentemente por otras hormigas.

Este tipo de comportamientos entre insectos (como las hormigas, abejas) y otros animales (aves y peces) ha
servido como modelo para un método de resolución de problemas conocido como Inteligencia de Enjambre; en
el cual cada miembro del enjambre actúa de forma autónoma, pero existe una forma de comunicación indirecta
entre ellos, la cual hace que exista una inteligencia social colectiva, que emerge desde la comunidad, pues cada
individuo del enjambre no es capaz de desarrollar esta inteligencia por si solo [18].

Este comportamiento de las hormigas fue estudiado por Deneubourg y su equipo en la especie Linepithema
humile, realizando el experimento conocido como doble puente. En primer lugar, conectaron el nido de las
hormigas con la fuente del alimento a través de dos puentes de la misma longitud y observaron que las hormigas
elegían aleatoriamente uno de los dos caminos y después de un tiempo, uno de los dos puentes tenía una mayor
concentración de feromonas, el cual era donde pasaba una mayor cantidad de hormigas. Goss modificó este
experimento, cambiando las longitudes de los puentes, uno significativamente más largo que el otro. En este
caso, las variaciones en la decisión de las hormigas fueron reducidas, pues ellas escogieron al poco tiempo el
camino más corto y éste era el que contenía una mayor concentración de feromonas (Figura 3.1) [15].

Tomando como inspiración estos experimentos y los modelos propuestos por Deneubourg [9], Marco Dori-
go y sus colaboradores diseñaron un modelo artificial de hormigas para emular el experimento del doble puente
utilizando un grafo. Para esto, el grafo contenía dos nodos (el nido y la fuente de alimento) que estaban conec-
tados por un arco corto y uno largo (siendo el arco largo r veces el corto). El movimiento de las hormigas se
midió con tiempo discreto y ellas agregan una unidad de feromona en los arcos que usan, regidas a través de una
probabilidad. Los investigadores llegaron a la misma conclusión que los experimentos realizados con hormigas
naturales.

23
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(a) Misma Longitud (b) Distinta Longitud

Figura 3.1: Experimentos de Doble Puente

Luego, Dorigo propuso su modelo para la solución de problemas de optimización, los cuales pueden ser
estáticos o dinámicos. Los problemas estáticos son aquellos cuyas características están completamente determi-
nadas desde el inicio de la construcción de una solución, como es el caso del vendedor viajero. Los problemas
dinámicos son aquellos en que sus características no están determinadas y en ejecución van cambiando en fun-
ción de diferentes valores que se van presentando en el problema, en este caso los algoritmos deben ser capaces
de adaptarse a las nuevas condiciones que van surgiendo en el tiempo a medida que se va construyendo la
solución al problema [12]. Dorigo utilizó su algoritmo para la solución del problema del vendedor viajero (Tra-
veling Salesman Problem, TSP), un problema estático. A grandes rasgos, el TSP utiliza un grafo, cuyos nodos
representan a un conjunto de ciudades y los arcos están rotulados con la distancia entre ellas. La solución a este
problema es encontrar el camino más corto que permita recorrer todas las ciudades solo una vez. Las hormigas
se mueven en el grafo de manera probabilística por los arcos y dejan su rastro de feromonas en los arcos que
recorren. El algoritmo de Dorigo es iterativo, pues en cada iteración un número de hormigas es considerada y
caminan por los vértices del grafo, con la condición de que no pueden visitar vértices anteriormente recorridos
(es decir, poseen una memoria). En cada paso, la solución se construye eligiendo el siguiente vértice a visitar
de acuerdo a un método estocástico que depende, en parte, de la concentración de feromona presente en los
vértices y de un conocimiento de la convergencia del próximo estado de transición, disponible a priori. Al final
de la iteración, en base a la calidad de las soluciones encontradas, la feromona es actualizada para mantener las
mejores soluciones y mejorarlas a futuro.

La metaheurística general de los algoritmos ACO se muestra en el algoritmo 1.

Algoritmo 1: Metaheurística ACO

1 Fijar parámetros e inicializar rastro de feromona
2 while no se alcance la condición de término do
3 las hormigas construyen sus soluciones
4 aplicar búsqueda local (Opcional)
5 actualizar feromona

Muchos de los problemas computacionales que entran en la categoría NP-hard pueden ser tratados como
problemas de optimización, por lo cual es posible aplicar algoritmos ACO para obtener soluciones cercanas
al óptimo. Algunos ejemplos son el problema de enrutamiento vehicular (VRP), asignación de tareas, sche-
duling. También los algoritmos de hormigas son aplicables a problemas de telecomunicaciones o aplicaciones
industriales [15].
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3.1.1. Principales Algoritmos ACO

Diferentes algoritmos basados en hormigas se han propuesto. El algoritmo original fue propuesto en los
primeros años de los 90 y es conocido como Ant System (AS). Desde entonces, otros algoritmos han sido intro-
ducidos, como el Elitist AS, MAX-MIN AS, Rank Based AS y el Ant Colony System. Todos estos algoritmos
comparten la misma idea.

3.1.1.1. Ant System (AS)

Es el primer algoritmo ACO propuesto por Marco Dorigo en 1992 [11]; es la base de la implementación de
otros algoritmos ACO que presentan buen rendimiento y efectividad para tratar los problemas de optimización.
Inicialmente fueron propuestos tres tipos de algoritmos: ant-density, ant-quality, ant-cycle. En los dos primeros,
la feromona se actualiza inmediatamente al movimiento de las hormigas de un nodo al otro. En ant-cycle, la
actualización de las feromonas se realiza cuando todas las hormigas terminaron su camino. Al realizar prue-
bas de rendimiento sobre estos algoritmos, ant-cycle tuvo mejor rendimiento que los otros, por lo que fueron
abandonados y ant-cycle se adoptó como el algoritmo Ant System.

En este algoritmo, m hormigas son puestas de forma aleatoria sobre el mapa (considerando el TSP) o
grafo G = (C,L), donde L es el conjunto de aristas que conectan completamente el conjunto de nodos C, para
construir la solución del problema paso a paso. Una buena heurística en AS es inicializar el valor de la feromona
presente en los arcos del grafo con un valor levemente mayor al que las hormigas pueden depositar, este valor
es obtenido de acuerdo a la fórmula ∀(i, j), τi,j = τ0 = m/Cnn, donde m es el número de hormigas y Cnn

es el largo del tour generado con la heurística del vecino-más-cercano. La razón de la elección de este valor
se debe a que si la feromona inicial τ0 depositada es muy baja, la búsqueda se influenciará por los primeros
caminos generados por las hormigas que por la exploración de otros recorridos. En cambio si τ0 es muy alto, se
pierden iteraciones esperando que se evapore la feromona depositada hasta un nivel que permita la exploración,
afectando la búsqueda realizada por las hormigas. Las hormigas deciden de forma probabilística el siguiente
nodo a visitar. La probabilidad que una hormiga k que está en un nodo i vaya a un nodo j está definida de la
siguiente forma:

pkij =
[τij]

α [ηij]
β∑

l∈Nk
i
[τil]

α [ηil]
β

, si j ∈ Nk
i , (3.1)

donde ηij = 1/dij es un valor heurístico disponible a priori, α y β son dos parámetros que expresan la influencia
del rastro de feromona en la información heurística y Nk

i es la vecindad factible de la hormiga k estando en la
ciudad i, es decir, las ciudades que la hormiga k no ha visitado aún. Por medio de esta regla, la probabilidad de
escoger un arco particular (i, j) aumenta con el valor τij asociado y el valor de la información heurística ηij . Los
valores de α y β se eligen experimentalmente, y es importante escoger buenos valores para estos parámetros,
pues una mala elección puede llevar al algoritmo a un estancamiento. El mejor valor para α es 1 y para β es
entre 2 y 5 al usar algoritmos ACO en el TSP [15].

Cada hormiga k posee una memoria Mk que contiene los nodos que ha visitado, en el orden que fueron
visitados. Después que cada hormiga ha construído su solución, se actualizan los valores de feromonas de los
arcos del grafo; primero por la disminución de la concentración de feromonas o evaporación, implementada a
través de la siguiente ecuación:

τij ← (1− ρ)τij , ∀(i, j) ∈ L, (3.2)
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donde 0 < ρ ≤ 1 es la tasa de evaporación de la feromona, que se utiliza para evitar la acumulación ilimitada
de ella y permite al algoritmo desechar las malas decisiones tomadas anteriormente.

Luego, las hormigas depositan feromonas solo en los arcos que han visitado en su tour (modelado en la
ecuación 3.3):

τij ← τij +
m∑
k=1

∆τkij , ∀(i, j) ∈ L, (3.3)

con ∆τkij la cantidad de feromona que la hormiga k deposita en los arcos que ha visitado y se define de la
siguiente manera:

∆τkij =

{
1/Ck, si(i, j) ∈ T k

0, e.o.c
(3.4)

donde Ck es el largo del camino T k construído por la hormiga k, calculado como la suma de los largos de los
arcos pertenecientes a T k.

3.1.1.2. Elitist-Ant System (EAS)

Es la primera modificación al AS hecha por Dorigo en 1992 [14], donde se agregó la estrategia elitista, cuya
idea es añadir un reforzamiento especial a los arcos que componen la mejor ruta encontrada en una iteración, es
decir, se agrega una mayor cantidad de feromona en la mejor ruta encontrada en cada iteración, denotada como
T bs (ruta mejor − hasta − ahora 1). La cantidad extra de feromona agregada a los arcos es e/Cbs, siendo e
un parámetro dado a la mejor ruta encontrada hasta el momento (T bs) y Cbs es el largo de esa ruta. La cantidad
de feromona depositada por una hormiga en los arcos que recorre se calcula de acuerdo a la siguiente ecuación:

τij ← τij +
m∑
k=1

∆τkij + e∆τ bsij , ∀(i, j) ∈ L, (3.5)

La evaporación de la feromona es la misma que en AS. El uso de esta estrategia con un valor aproximado de
e, permite encontrar mejores resultados y en menos iteraciones. La asignación del valor de e se realiza en base
a la experimentación y el mejor valor para e es el número de ciudades a recorrer en el TSP n, de acuerdo a [15].

3.1.1.3. MAX-MIN Ant System

En 1997 Stultze y Hoos proponen cuatro modificaciones al AS [46]:

Uso del mejor camino encontrado: se deposita feromona en el mejor camino encontrado por una hor-
miga en cada iteración, de esta forma la deposición de feromonas es directa. En cambio, si se escoge la
deposición por la mejor hormiga, se favorece la exploración de caminos, pero la deposición es menos
directa. Esto se formaliza en la siguiente ecuación:

τij ← τij + ∆τ bestij , (3.6)

con ∆τ bestij = 1/Cbest. La hormiga que agrega feromonas a los arcos, puede ser el mejor camino hasta
ahora, en esta caso ∆τ bestij = 1/Cbs o la hormiga que obtuvo el mejor camino en la iteración actual, en el
cual ∆τ bestij = 1/Cib (siendo Cib el largo del mejor camino encontrado en la iteración actual).

1En inglés, best-so-far, de ahí surge el superíndice bs
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Limitación de la deposición de feromona: lo anterior puede provocar un estancamiento en la búsqueda
de la solución, por lo que se limita los posibles valores de feromonas en el intervalo [τmin, τmax]. El
límite superior τmax está acotado por 1/ρC∗, donde C∗ es el largo de la mejor ruta encontrada, que se
actualiza cada vez que se encuentra una ruta mejor− hasta− ahora. El límite inferior se calcula como
τmin = τmax/a, siendo a un parámetro.

Inicialización de feromonas: para aumentar la exploración en las primeras iteraciones del algoritmo, se
inicializan los arcos con el valor τmax, además de agregar una pequeña tasa de evaporación.

Reinicialización de caminos tras estancamientos: cada vez que el sistema se acerca a un estancamiento
o si por un número determinado de iteraciones no se ha generado alguna solución mejor de las que se
llevan hasta ese momento, se reinicializan todos los caminos.

3.1.1.4. Rank Based Ant System (ASRANK)

Esta versión del AS, propuesta por Bullnheimer en 1997 [3], considera que cada hormiga deposita feromona
en los arcos que recorre y decrece de acuerdo al ranking de la solución encontrada. Además, como en el EAS,
la mejor hormiga hasta el momento siempre deposita una mayor cantidad de feromonas en cada iteración.

Antes de actualizar la cantidad de feromonas en los arcos, las hormigas son ordenadas por la longitud del
camino (u otro criterio) encontrado de forma creciente y la cantidad de feromona que una hormiga deposita es
pesada de acuerdo al ranking r de la hormiga. Los empates son resueltos aleatoriamente. En cada iteración, solo
las w − 1 hormigas mejor rankeadas y la hormiga que produce la mejor solución hasta ahora (aunque no se
encuentre en el grupo de las mejor rankeadas en la iteración actual) pueden depositar feromona (esta hormiga
deposita feromona amplificada por un peso w). La regla de actualización de feromona está dada por:

τij ← τij +
w−1∑
r=1

(w − r)∆τ rij + w∆τ bsij , ∀(i, j) ∈ L, (3.7)

con ∆τ rij = 1/Cr y ∆τ bsij = 1/Cbs.

3.1.1.5. Ant Colony System (ACS)

Este algoritmo fue propuesto por Dorigo y Gambardella en 1997 [13] para aumentar el rendimiento del AS.
Este algoritmo se diferencia en tres puntos del AS. Primero, se aprovecha la experiencia de búsqueda acumulada
por las hormigas con más fuerza que el AS a través del uso de un regla de elección más agresiva. En segundo
lugar, la feromona se deposita sólo en los arcos pertenecientes al mejor camino hasta el momento. En tercer
lugar, cada vez que una hormiga utiliza un arco (i, j) para moverse de un nodo i a un nodo j, se elimina parte
de la feromona del arco para aumentar la exploración de caminos alternativos.

Las hormigas son puestas en los nodos del grafo de acuerdo a algún criterio. Cada hormiga construye su
ruta, moviéndose de un nodo i a un nodo j de acuerdo a la regla llamada pseudorandom proportional, definida
por:

j =


arg maxl∈Nk

i
{τil [ηil]β}, si q ≤ q0

J e.o.c

(3.8)

donde q es una variable aleatoria con distribución uniforme en [0, 1], q0 es un parámetro (0 ≤ q0 ≤ 1) que da
mayor o menor importancia al movimiento determinista o probabilista de la hormiga y J una variable aleatoria
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seleccionada de acuerdo a la distribución de probabilidad dada en (3.1). La función arg maxl∈Nk
i
{τil [ηil]β}

elige el máximo valor encontrado para τil [ηil]
β , donde l ∈ Nk

i indica todas las ciudades l que pertenecen a la
vecindad de i y que no han sido visitados.

Durante la construcción de la solución, inmediatamente después que una hormiga cruza un arco (i, j), se
actualiza la feromona presente a través de la siguiente regla local de actualización:

τij ← (1− ξ)τij + ξτ0 (3.9)

siendo ξ, 0 < ξ < 1 y τ0 parámetros. Experimentalmente, un buen valor para ξ es 0.1 y para τ0 = 1/nCnn, con
n el número de ciudades y Cnn, el largo del camino encontrado con la heurística del vecino-más-cercano.

El efecto de la regla de actualización local es que cada vez que una hormiga visite un arco (i, j) la feromona
sea reducida de manera que dicho arco sea menos “deseable” para las siguientes hormigas, esto le da más
oportunidades a los arcos que aún no han sido visitados, lo que a su vez reduce el estancamiento del algoritmo.

Después que todas las hormigas han construido sus soluciones, se modifica nuevamente la cantidad de
feromona a través de una regla global de actualización. En esta regla, solo una hormiga (la mejor hasta ahora)
es la que añade feromona por cada iteración. Esta regla se modela a través de la siguiente ecuación:

τij ← (1− ρ)τij + ρ∆τ bsij , ∀(i, j) ∈ T bs (3.10)

donde ∆τ bsij = 1/Cbs

3.2. Lógica Difusa

Es frecuente encontrar procesos y sistemas que dada su naturaleza compleja o incierta no es posible desa-
rrollar un modelo exacto para representar sus componentes y funcionamiento. Además, cotidianamente en el
lenguaje natural se utilizan expresiones para describir situaciones ambiguas. En todos estos casos la toma de
decisiones a partir de información imprecisa es un procedimiento usual, generalmente expresado en términos
cualitativos. Un experto es capaz de controlar un proceso basado en su conocimiento y observación aun sin
un modelo matemático. Son este tipo de situaciones las que se intentan emular a través de la lógica difusa, en
donde se usan expresiones que no son totalmente verdaderas ni completamente falsas, sino que los conceptos
aplicados en esta lógica puede tomar un valor cualquiera de veracidad dentro un conjunto de valores que se
encuentran entre dos extremos: la veracidad absoluta y la falsedad total, y en base a la observación del entorno,
la formulación de reglas lógicas y de los mecanismos de toma de decisión.

En términos generales la lógica difusa es una lógica multivaluada, es decir, en donde existen más de dos
valores de verdad. Cuando Aristóteles propuso su Principio del Tercero Excluído, en el cual se indica que un
término puede ser verdadero o falso, a lo largo de la historia han surgido objeciones, como las de Heráclito que
indicó que las cosas pueden ser simultáneamente verdaderas o no verdaderas. Platón considera la existencia de
una tercera región que va más allá de lo verdadero y lo falso. A principios del siglo XX, Lukasiewicz describe
una lógica trivaluada en la que propone que el tercer valor de verdad sea conocido como posible, asignándole
un valor numérico entre lo verdadero y lo falso, indicando su notación y el sistema axiomático que sustenta su
modelo. Con esto dio las bases para indicar la existencia de lógicas multivaluadas [20].

Esta noción de lógica infinitamente valuada fue introducida por Lotfi A. Zadel en 1965, donde presenta los
conceptos y operaciones de los conjuntos difusos y su extensión a la lógica difusa. La lógica difusa usa funciones
de pertenencia que operan sobre el rango [0,1] y operaciones realizadas sobre esta nueva lógica, presentada al
principio como una generalización de la lógica clásica [58]. El concepto de difuso no indica que la lógica tenga
características imprecisas, sino los objetos que se estudian a través de ella.
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3.2.1. Conjuntos Difusos

Un conjunto difuso es aquel que no tiene sus límites bien definidos. Es decir, existe una transición gradual
que indica la pertenencia de un elemento al conjunto, medida a través de una función de pertenencia, la cual
a cada elemento del conjunto le asigna un grado de pertenencia al conjunto; en contraposición a un conjunto
clásico donde la pertenencia de un elemento a un conjunto está claramente definida por un límite abrupto. Esta
diferencia se muestra en la figura 3.2.

(a) Conjunto Clásico (b) Conjunto Difuso

Figura 3.2: Conjuntos Clásicos y Difusos

Matemáticamente, un conjunto difusoA en un universoX de elementos x es definido de la siguiente forma:

A = {(x, µA(x))| x ∈ X} (3.11)

donde µA(x) es la función de pertenencia de x en A, que representa el grado en que x pertenece al conjunto
A en un valor perteneciente al intervalo continuo [0,1]. Un valor de 0 en la función de pertenencia indica que
un elemento x definitivamente no pertenence al conjunto A. El valor de 1 en µA(x) implica que un elemento
x pertenece definitivamente al conjunto y si el valor de la función de pertenencia está entre 0 y 1, el elemento
x está en el borde del conjunto difuso. En un conjunto clásico, los valores de la función de pertenencia están
restringidos a 0 y a 1, donde los límites están bien definidos [58].

3.2.1.1. Operaciones en Conjuntos Difusos

Sean A y B dos conjuntos difusos sobre el universo X , para un elemento x se definen las siguientes opera-
ciones sobre X:

1. Complemento: el complemento de un conjunto difuso, denotado por A′ se define así:

µA′(x) = 1− µA(x) (3.12)

2. Intersección: la intersección de dos conjuntos difusos A y B y sus respectivas funciones de pertenencia
es un conjunto difuso C = A ∩B, denotado como:

µC(x) = µA(x) ∧ µB(x) = min(µA(x), µB(x)) (3.13)

donde la relación ∧ propuesta por Zadeh busca que un elemento x que pertenezca a C debe pertenecer a
ambos conjuntos de forma simultánea, es por esto que se utiliza la operacion min, pues el menor valor
de las funciones de pertenencia .
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3. Unión: la unión de dos conjuntos difusosA yB y sus respectivas funciones de pertenencia es un conjunto
difuso C = A ∪B, denotado como:

µC(x) = µA(x) ∨ µB(x) = max(µA(x), µB(x)) (3.14)

la relación ∨ propuesta por Zadeh permite que un elemeneto x pueda pertenecer a uno u otro de los
conjuntos que se unen y el mayor valor de las funciones de pertenencia de ellos será el obtenido.

4. Subconjunto:A es un subconjunto deB si y solo si µA(x) ≤ µB(x) para todo x, denotado de la siguiente
forma:

A ⊆ B ⇔ µA(x) ≤ µB(x) (3.15)

5. Igualdad: Dos conjuntos A y B son iguales si y solo si:

A = B ⇔ µA(x) = µB(x) (3.16)

Gráficamente, estas relaciones se muestran en la figura 3.3

Figura 3.3: Operaciones en Conjuntos Difusos

Estas operaciones cumplen con la conmutatividad, asociatividad, distribuitividad, idempotencia, involu-
ción2 y leyes de De Morgan al igual que los conjuntos clásicos. Sin embargo, el Principio del Tercero
Excluído no se cumple en la lógica difusa, pues los conjuntos difusos con su complemento se superponen
[40], como se muestra en la ecuación 3.17.

A ∪A′ 6= X

A ∩A′ 6= φ (3.17)
2La involución es la aplicación del doble complemento A′′ = A
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3.2.2. Funciones de Pertenencia

Como se definió anteriormente, una función de pertenencia representa el grado de pertenencia de un ele-
mento a conjunto definido por una etiqueta, como también es la representación gráfica de un conjunto difuso.
Las etiquetas son los valores que toma una variable lingüística, las cuales comprimen información, pues se
componen de muchos valores numéricos. Por ejemplo, la variable Edad tiene como etiquetas joven, muy joven,
niño, anciano, bebé, adulto, etc. [60].

Existen varias funciones que se utilizan para representar conjuntos difusos, pero generalmente se utilizan
las siguientes, dada su capacidad para representar algunas situaciones recurrentes [62]:

1. Funciones definidas por tramos: son el tipo de funciones de pertenencia más simples. Se componen
dos límites que son las bases de la gráfica. Al graficarlas, generalmente toman la forma triangular o
trapezoidal y pueden ser simétricas o asimétricas. Son utilizadas para representar valores intermedios
tales como joven, de mediana edad, etc.

2. Funciones polinomiales: son funciones cuyas curvas tienen una inclinación que es definida por sus pun-
tos límites a y b. Las formas más comunes de este tipo de funciones son de S, Z y de pi (Π), que es la
suma de las dos funciones anteriores. Se usan para representar conceptos extremos como bebé, anciano,
muy frío, etc.

3. Gaussiana esta función transforma los valores originales a una distribución normal. El punto medio de la
distribución normal determina la definición ideal para el conjunto. La pertenencia del resto de los valores
de entrada disminuye a medida que se alejan del punto medio, tanto en la dirección positiva como en la
negativa. El ancho de la función es definida por su desviación estandar σ y un parámetro c para indicar el
centro de la función.

4. Campana: de forma más general que la función gaussiana, las funciones en forma de campana se com-
ponen de tres parámetros, lo que permite que sean adaptables a diferentes situaciones. Las funciones de
campana y gaussianas son ampliamente utilizadas por ser curvas suaves y tener una notación concisa.

Tabla 3.1: Funciones de Pertenencia más utilizadas

Función Gráfica Función Gráfica

Triangular:
f = utriang(x, a, b, c)

f =


0 x ≤ a
x−a
b−a a ≤ x ≤ b
c−x
c−b b ≤ x ≤ c
0 c ≤ x

Trapezoidal:
f = utrap(x, a, b, c, d)

f =


0 x ≤ a
x−a
b−a a ≤ x ≤ b
1 b ≤ x ≤ c
d−x
d−c c ≤ x ≤ d
0 d ≤ x

Forma de S:
f = usmf (x, a, b, c)

f =


1 x ≤ a
2
(
x−a
b−a

)2
a ≤ x ≤ a+b

2

1− 2
(
x−a
b−a

)2
a+b
2 ≤ x ≤ b

0 b ≤ x

Forma de Z:
f = uzmf (x, a, b)

f =


1 x ≤ a
1− 2

(
x−a
b−a

)2
a ≤ x ≤ a+b

2

2
(
x−a
b−a

)2
a+b
2 ≤ x ≤ b

0 b ≤ x
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Función Gráfica Función Gráfica

Gaussiana:
f = ugauss(x, σ, c)

f = e
−(x−c)2

2σ2

Campana:
f = ubell(x, a, b, c)

f =
1

1 +

∣∣∣∣x− ca
∣∣∣∣2b

3.2.3. Proceso de Inferencia Difusa

Tal como en la lógica tradicional, la lógica difusa utiliza las variables lingüísticas en forma de proposiciones
imprecisas basadas en la teoría de conjuntos difusos para producir un razonamiento aproximado o difuso. Para
este objetivo se utiliza un sistema de inferencia difuso cuya idea básica es incorporar el conocimiento humano
en un conjunto de reglas de inferencia difusas. Un sistema de inferencia difuso se compone de cuatro partes:
una interfaz de fusificación, un mecanismo de inferencia, un conjunto de reglas y una interfaz de defusificación
[36]. Este modelo de inferencia difusa se puede ver en la figura 3.4.

Figura 3.4: Modelo de Inferencia Difusa

3.2.3.1. Fusificación

Es el proceso de transformar las entradas o parámetros de un sistema, expresados en forma exacta, en
variables difusas, las cuales pueden ser utilizadas en el sistema difuso. En este proceso se asignan grados de
pertenencia a cada una de las variables de entrada en relación a los conjuntos difusos definidos previamente
utilizando las funciones de pertenencia asociadas a esos conjuntos difusos.

El primer paso en la fusificación es dividir el universo de discurso, asignando etiquetas en cada variable
difusa. Después, se establecen las funciones de pertenencia para dar significado numérico a cada etiqueta. En el
proceso, las funciones de pertenencia definidas sobre las variables de entrada mapean a los datos presentes para
determinar el grado de pertenencia.

3.2.3.2. Mecanismo de Inferencia Difusa

Tras fusificar las variables de entrada se realiza el proceso de realizar el mapeo de estas variables a una salida
difusa a través del mecanismo de inferencia difusa. En esta etapa se proveen las bases para la toma de decisiones
del sistema. Este proceso involucra la utilización de las funciones de pertenencia y las reglas generadas a partir
de una base de conocimiento. Esta base de conocimiento se compone de dos elementos: una base de datos y un
conjunto de reglas.
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Base de Datos: aquí están definidos el número, etiquetas y los tipos de las funciones de pertenencia de los
conjuntos difusos utilizados como valores para cada variable del sistema, las que pueden ser de entrada o
de salida. Los conjuntos difusos escogidos forman parte del universo de discurso de cada variable.

Conjunto de Reglas: realiza el mapeo de las variables difusas de entrada a variables difusas de salida.
La estrategia de control está presente en este conjunto de reglas, la cual pondera y combina los conjuntos
difusos resultantes del proceso de inferencia en un valor exacto (0 ó 1) para cada salida. Las reglas
utilizadas en este conjunto usualmente son del tipo IF-THEN, descritas de la siguiente forma general:

Regla i: IF x es Ai and y es Bi, THEN z es Ci

donde x e y son variables de entrada, z es una variable de salida; Ai, Bi y Ci son conjuntos difusos
o términos lingüísticos como ’positivo’, ‘negativo’, etc. Estas reglas se componen de un antecedente o
premisa (la parte del IF) y un consecuente o acción (la parte del THEN) [59].

Existen diferentes modelos de inferencia a partir de las reglas IF-THEN, sin embargo usualmente se utilizan
dos, los cuales varían en la forma en que las salidas son calculadas,:

Modelo de Mamdani: Propuesto en 1975 por Ebrahim Mamdani [28] aplicado a un control de una
máquina de vapor y una caldera, este modelo de inferencia no requiere de modelos matemáticos del
sistema a controlar, pues las reglas se expresan en términos lingüísticos obtenidas de la experiencia de los
expertos humanos. La forma de las reglas utilizadas en este modelo es la siguiente:

IF x1 es A1i AND . . . AND xn es Ani, THEN y es Bi

siendo x1, . . . , xn variables de entrada, y es variable de salida y A1i, . . . , Ani, Bi son conjuntos difusos.

Los métodos de inferencia utilizados en el modelo de Mamdani, en relación al significado del operador
AND son min-max y max-product. El método min-max le da el significado al operador AND como el
mínimo valor de los antecedentes (Ecuación 3.18), mientras que el método max-product usa el producto
de los antecedentes como AND (Ecuación 3.19).

x1AND . . . xn = min{x1, . . . , xn} (3.18)

x1AND . . . xn = x1x2 . . . xn (3.19)

Tras la aplicación del método de inferencia difusa se genera un conjunto difuso de salida B usando el
operador de unión.

Modelo de Takagi-Sugeno: El modelo propuesto por Takagi, Sugeno y Kant fue planteado como un
esfuerzo para desarrollar una aproximación sistemática para generar reglas difusas a partir de un conjunto
de datos de entrada y salida difusas [47]. Una regla típica que utiliza este modelo es la siguiente:

IF x1 es A1i AND . . . AND xn es Ani, THEN y = f(x1, . . . , xn)

donde A1i, . . . , Ani son conjuntos difusos de entrada e y = f(x1, . . . , xn) es una función nítida que
describe apropiadamente la salida del modelo dentro de la región difusa especificada en el antecedente de
la regla. Generalmente la función es un polinomio, cuando f es una constante, el modelo de Sugeno actúa
como un caso especial del modelo de Mamdani, en el cual cada función del consecuente es especificada
por un punto único difuso. En este modelo no se necesita una etapa de defusificación.
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3.2.3.3. Defusificación

El proceso de defusificación implica la ponderación y combinación de los conjuntos difusos que resultan del
proceso de inferencia difusa en calcular un valor discreto y exacto para cada output. Los métodos más comunes
de defusificación son el centro de área (COA), la media del máximo y los criterios del máximo.

Centro de Área (COA): Una salida exacta ŷ es elegida como el centro de área de la función de pertenen-
cia µB del conjunto difuso B obtenido en la implicación. En un universo discreto Y se tiene que:

ŷ =

∑m
j=1 yjµB(yj)∑m
j=1 µB(yj)

(3.20)

donde m es el número de elementos del conjunto B. Un método similar a éste es el centro de sumas, en
donde se considera la obtención del conjunto B como la suma de los conjuntos difusos en el proceso de
implicación. El centro de sumas es un proceso más rápido que el centro de área, por lo cual se utiliza en
variadas aplicaciones actualmente. [16].

Media del Máximo: El valor de salida ŷ es elegido para representar el valor promedio de los elementos
cuyo grado de pertenencia en el conjunto difuso B sea el máximo. El cálculo discreto del valor de salida
a través de este método es el siguiente:

ŷ =

∑m
j=1 yj

m
(3.21)

siendo yj el j-ésimo elemento del universo cuya función de pertenencia tiene el máximo valor y m el
total de dichos elementos. Esta técnica de defusificación permite lograr los valores de salida mucho más
rápidos que con el COA, sin embargo, no alcanza los valores extremos del universo de discurso, es decir,
permite encontrar el valor máximo dentro de un intervalo definido [36].

Criterios del Máximo: La salida ŷ tiene el máximo valor de todos aquellos puntos del conjunto difuso B
que al evaluarlos con la función de pertenencia, ésta retorna el valor más alto. También es posible escoger
el punto con el valor mínimo o la mediana de aquellos donde la función de pertenencia alcanza el valor
máximo, cuando la función de pertenencia tiene varios puntos donde alcanza su máximo valor. En el caso
que la función de pertenencia alcance su máximo en un solo punto, los diferentes criterios del máximo
serán iguales, indicando ese punto.



Capítulo 4

Diseño de la Solución

4.1. Descripción del Problema

Al generar las imágenes DGGE tras el proceso de obtención (descrito en la Sección 2.2.1), se observa que
para identificar las bandas de la imagen, los softwares de los investigadores adolecen de precisión, pues en
un alto porcentaje de los casos, el usuario debe corregir manualmente lo que corresponde a una banda según
el criterio de la persona, lo cual hace de este proceso una labor muy tediosa. Además, no se cuenta con una
aplicación que permita cuantificarlas, lo que hace que el DGGE sea una técnica cualitativa. Por lo anterior los
problemas a tratar en esta investigación son los relacionados con la detección e identificación de bandas. [19].

4.1.1. Detección e Identificación de Bandas

Uno de los problemas consiste en la falta de precisión y de sensibilidad a la hora de detectar y cuantificar
las bandas de la imagen DGGE, por parte de un software de detección automática de bandas, ya que este opera
a través de estándares, los cuales conllevan a arrojar resultados con algún porcentaje de falla, estos errores se
pueden observar en las imágenes que se visualizan en la Figura 4.1. Se puede ver que en el carril de las figuras la
detección automática de bandas es deficiente, ya que el usuario deberá borrar lo que a su parecer no corresponde
a una banda.

(a) Imagen Original

(b) Detección por Quantity One

Figura 4.1: Detección de Bandas en una Imagen DGGE por parte del software Quantity One

35
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En la figura 4.2 se puede apreciar de manera completa lo que se mencionó como deficiencia en el procesa-
miento de una imagen DGGE, en donde se aprecian los distintos problemas que se tienen al detectar las bandas:
bandas muy acopladas entre sí (a) o bandas muy difusas (b) y (c) [19].

(a) Carril con Bandas muy Acopladas

(b) Carril con Bandas Claras y Difusas

(c) Carril con Bandas Bien Marcadas

Figura 4.2: Deficiencias en las imágenes DGGE

4.2. Propuesta de Solución

Para resolver el problema de detección de bandas en imágenes DGGE se construirá un sistema de software
que recibirá como input las imágenes DGGE, para las cuales se permiten los distintos formatos de imagen e
imágenes con distintas profundidades de tono (sean en escala de grises o a color, ya que a estas últimas se les
aplicará una transformación para que sean convertidas a escala de grises para su posterior procesamiento). El
tratamiento de las diferencias entre el color de las bandas en distintas imágenes, sean blancas o negras, como se
puede ver en la imagen 4.3, no requiere ningún tipo de tratamiento adicional (como la inversión de la imagen),
ya que se espera que el sistema propuesto trate por igual ambos colores de bandas.

(a) Bandas de Color Blanco (b) Bandas de Color Negro

Figura 4.3: Diferencias de color en las bandas de distintas imágenes
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Para la construcción del sistema, de acuerdo a la revisión bibliográfica (Capítulo 2.5) en donde se han
utilizado algoritmos basados en hormigas para la solución del problema planteado; se optará por esta técnica,
dado su buen rendimiento tanto en imágenes genéricas como en imágenes compuestas por bandas. Sin embargo,
una de las variaciones que se proponen para una mejor detección de bandas es hibridizar el funcionamiento de
los algoritmos ACO a través de la introducción del procesamiento de la imagen a través de la lógica difusa; la que
proveerá información utilizable en la ejecución del algoritmo de hormigas. La solución obtenida a través de este
sistema será una imagen en escala de grises, que presentará las bandas detectadas y su ubicación, interpretándose
este resultado como una probabilidad de que lo detectado sea una banda, dejando en manos del experto la
decisión final.

La base de la elección de esta solución consiste en dos iniciativas que ocupan algoritmos ACO en imágenes
genéricas, con buenos resultados; los cuales se quieren probar en el dominio de las imágenes DGGE. Los detalles
y elementos que proveen estas investigaciones se presentan a continuación [18, 52].

4.2.1. An ant-inspired algorithm for detection of image edge features

Este trabajo de S. Ali Etemad y Tony White An Ant-inspired algorithm for detection of image edge features
utiliza una técnica basada en algoritmos de colonias de hormigas para procesar imágenes. El algoritmo se utiliza
para mejorar la extracción de características de la imagen, principalmente la detección de bordes, incluso en
presencia de ruido [18].

El algoritmo diseñado tiene por nombre Ant-based Correlation for Edge Detection (ACED) y está basado
en el algoritmo Ant Colony System (ACS). En ACED las hormigas recorren el ambiente, representado por
la imagen a escala de grises, y depositan feromonas en los pixeles de la imagen para marcar el camino (los
bordes de la imagen). Antes de la acción de las hormigas, la imagen a tratar es transformada a una imagen en
escala de grises cuando corresponda y luego se calcula el gradiente de la imagen, el cual será utilizado como la
matriz de información heurística. También se recibe como parámetro el número de hormigas que compone la
población y se define su ubicación en la matriz, siendo la más utilizada la distribución aleatoria de las hormigas.
Otros parámetros de este algoritmo son el coeficiente de evaporación ρ, el máximo de iteraciones del algoritmo,
denotado por max_iterations, un valor de deposición de feromonas después que una hormiga cruzó un arco,
denotado por λ y un umbral T utilizado en el postprocesamiento para binarizar la imagen.

En este algoritmo hay dos tipos de feromonas que depositan las hormigas, la feromona tipo-I, denotada por
τ , la cual es la feromona usual de los algoritmos ACO, la cual es depositada y se evapora al término de cada
iteración, de acuerdo al coeficiente de evaporación ρ y la feromona tipo-II, llamada también estímulo, denotada
por η, la cual junto a τ son responsables en la decisión del próximo lugar en que una hormiga se ubique en la
próxima iteración y no transite en un loop en todo el proceso. Estos dos tipos de feromonas son independientes y
no se combinan, ya que si se permitiera la combinación de ambas feromonas, las hormigas quedarían atrapadas
en pequeños clusters de feromona. Además la feromona no se distribuye uniformemente, sino que se acumula
en unos pocos pixeles.

Antes de entrar a la ejecución iterativa del algoritmo, se debe calcular el estímulo global S de la imagen,
que es la matriz de feromonas tipo-II, lo cual se muestra en la ecuación (4.1)

S = ‖∇IM‖ =

√(
δIM

δx

)2

+

(
δIM

δy

)2

(4.1)

Cálculo de Estímulo Global

donde IM es la imagen en escala de grises que será tratada con ACED y∇IM es el gradiente de la imagen.
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Durante el comportamiento iterativo del algoritmo, el cual se aplica hasta llegar al máximo de iteraciones,
cada hormiga se moverá de acuerdo al estímulo y feromona local, calculado según la ecuación (4.2), el cual
considera los estímulos de sus vecinos, en base a la posición de éstos en la matriz de la ecuación 4.1 (de acuerdo
a la vecindad Von Neumann1), excepto de la posición anterior (i′, j′) en la que se encontraba la hormiga antes
de cada iteración, lo que se expresa a través de la función σ(i, j, i′, j′). La posición previa de cada hormiga es
guardada en una memoria µ, la cual es actualizada en cada iteración.

Sij = σ(i, j, i′, j′) = S((vecinos(i, j)) ∧ ¬(i′, j′)) (4.2)

Cálculo de Estímulo Local

Luego, cada hormiga se mueve de acuerdo a la ecuación (4.3), utilizando los valores de feromona τij y estí-
mulo local (Ecuación 4.2) como ηij la cual indica las probabilidades de cada vecino, manteniendo la restricción
de no moverse directamente hacia la posición anterior en que estaba. La hormiga se mueve al pixel vecino que
tiene la mayor probabilidad según la ecuación (4.3) en base a las reglas indicadas en el ACS y en ese punto
deposita feromona (tipo-I).

pkij =
[τij]

α [ηij]
β∑

l∈Nk
i
[τil]

α [ηil]
β

, si j ∈ Nk
i , (4.3)

Probabilidad de desplazamiento de las hormigas

Después que todas las hormigas ya avanzaron hacia una nueva posición, se actualiza la matriz de feromonas
(tipo-I), denotada por Λ, de acuerdo a la ecuación (4.4), en donde λ indica una deposición de feromona fresca
al terminar el paso de las hormigas. El valor de λ es una constante típicamente ajustada a 1, de acuerdo a [18].

τij = (1− ρ)τij + λ (4.4)

Actualización de Feromona

Al terminar la ejecución del algoritmo, los caminos trazados por las hormigas en la matriz de feromonas
(tipo-I) Λ son los bordes de la imagen IM . A esta matriz se le aplica un postprocesamiento, el cual consiste
en determinar un umbral T , elegido manualmente, para incluir otros pixeles al borde de la imagen y desechar
aquellos que cumplan una serie de condiciones, de acuerdo a la ecuación (2.2).

1En la vecindad de Von Neumann se consideran 4 vecinos. Para una celda (i, j), sus vecinos Von Neumann son (i− 1, j), (i, j− 1),
(i, j + 1), (i+ 1, j)
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El algoritmo ACED se resume de la siguiente manera:

Algoritmo 2: Proceso de Extracción de Características

1 Convertir imagen a escala de grises, guardada como IM
2 Indicar los valores de ρ, λ y el umbral T
3 Determinar el número de hormigas y la posición inicial de éstas
4 Indicar número máximo de iteraciones max_iterations
5 Calcular gradiente de la imagen IM
6 Calcular estímulo de la matriz, de acuerdo a la ecuación (4.1)
7 while iteracion < max_iterations do
8 for cada hormiga de la población do
9 Calcular estímulo local de acuerdo a la ecuación (4.2)

10 Moverse de acuerdo a la ecuación (4.3)
11 Depositar Feromona Tipo-I

12 Actualizar Λ de acuerdo a ecuación (4.4)
13 iteracion = iteracion+ 1

Los resultados del algoritmo dependen de los parámetros escogidos, en donde es importante la distribución
inicial de las hormigas, en la cual se propone ubicar al menos a una hormiga en cada ventana (una submatriz de
3x3 por ejemplo) para mejorar los resultados. En la entrega de resultados, se compara con las técnicas usuales
de detección de bordes (Roberts, Sobel, Prewitt y Canny) en la que ACED entrega resultados balanceados, es
decir, extrae las características principales de la imagen, no pocas (como Prewitt, Roberts y Sobel) ni demasiadas
como Canny. Al estar en presencia de ruido, el algoritmo presenta una buena tolerancia a este elemento, pues
no le afecta en gran manera, ya que la imagen se distingue a pesar de la presencia de ruido.

4.2.2. A Hybrid Approach to Edge Detection using Ant Colony Optimization and Fuzzy Logic

Este trabajo realizado por Y. Tyagi, T. A. Puntambekar, Preeti Sexena y Sanjay Tanwani presenta una téc-
nica híbrida entre algoritmos ACO y lógica difusa; utilizando esta última como información heurística para el
movimiento de las hormigas, y haciendo que la influencia de la feromona y la información heurística no sea fija,
sino que se actualice dinámicamente [52].

La técnica propuesta en este trabajo presenta el concepto de edgeness, definido como el grado en que un
pixel (i, j) pertenece a un borde cuando solamente la variación de la intensidad en su vecindad de Moore 2

es tomada en cuenta. Primeramente, el edgeness de un pixel se calcula como el promedio de los pixeles de
la ventana de 3x3 en la que está el pixel, tal como se muestra en la ecuación 4.5, con f(x, y) el valor de la
intensidad del pixel (i, j) y N el número de pixeles que están en una fila o columna de una ventana de 3x3.

Media =

∑
f(i, j)

N
(4.5)

El primer paso de esta técnica es calcular los inputs necesarios para el método Mamdani de lógica difusa,
denotados por Mrow, Mcol e Idiag, los primeros dos calculados en base a la media de las filas y columnas,
respectivamente, de la ventana de 3x3 e Idiag es resultado del valor absoluto de la suma de la diferencia de
cada vecino con el pixel objetivo, como se observa en las siguientes ecuaciones.

2Vecindad consistente en los 8 vecinos de un pixel
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Mrow = Media1f +Media3f − 2 ∗Media2f (4.6)

Mcol = Media1c +Media3c − 2 ∗Media2c (4.7)

Idiag = |Ii−1,j−1 − Ii,j + Ii+1,j+1 − Ii,j + Ii,j−1 − Ii,j + Ii,j+1 − Ii,j + Ii−1,j+1 − Ii,j
+Ii+1,j−1 − Ii,j + Ii−1,j+1 − Ii,j + Ii−1,j − Ii,j + Ii+1,j − Ii,j |

(4.8)

siendo MediaNf la media de la intensidad de los pixeles de la fila N y MediaNc la media de la intensidad de
los pixeles de la columna N por cada ventana de 3x3.

Cada uno de estos inputs se divide en tres clases (Alto: H, Medio: M y Bajo: L), los cuales son utilizados
junto a una función de pertenencia gaussiana en el proceso de inferencia difusa utilizando el modelo de Mamdani
con el método min-max (descrito en la sección 3.2.3.2 para obtener como resultado las clases del Edgeness en
base a las 6 reglas difusas presentadas a continuación.

Regla 1: SI (Mrow ∈MrowH) AND (Idiag ∈ IdiagH) AND (Mcol ∈McolH)
ENTONCES (salida ∈ EdgenessH)

Regla 2: SI (Mrow ∈MrowL) AND (Idiag ∈ IdiagH) AND (Mcol ∈McolM )
ENTONCES (salida ∈ EdgenessH)

Regla 3: SI (Mrow ∈MrowM ) AND (Idiag ∈ IdiagL) AND (Mcol ∈McolL)
ENTONCES (salida ∈ EdgenessL)

Regla 4: SI (Mrow ∈MrowH) AND (Idiag ∈ IdiagL) AND (Mcol ∈McolL)
ENTONCES (salida ∈ EdgenessL)

Regla 5: SI (Mrow ∈MrowL) AND (Idiag ∈ IdiagL) AND (Mcol ∈McolL)
ENTONCES (salida ∈ EdgenessL)

Regla 6: SI (Mrow ∈MrowM ) AND (Idiag ∈ IdiagM ) AND (Mcol ∈McolM )
ENTONCES (salida ∈ EdgenessM )

Figura 4.4: Reglas Difusas para Calcular Edgeness

Tras obtener las tres clases del edgeness, se les aplica el método de defusificación para obtener la matriz de
edgeness. Esta matriz está normalizada en el rango [0,1] y se ocupa en el algoritmo ACO como información
heurística η.

El algoritmo ACO utilizado es el ACS, inicializado con K hormigas, definido como K =
√
M ∗N , siendo

M el número de filas de la imagen y N el número de columnas y dispuestas de forma aleatoria en la imagen,
cuidando que haya solo una hormiga en cada pixel por cada cicloC, una hormiga recorre S pixeles. De acuerdo a
la ecuación 4.3, los valores de α y β no son constantes, sino que actualizados en base a ηij . Si la diferencia entre
el máximo y el mínimo valor de ηij en la vecindad de Moore es mayor que 0.00003, el valor de α decrece en
un factor de 0.0001, mientras que el valor de β aumenta en el mismo factor cuando ocurre la condición inversa.
El propósito de la actualización de exponentes de la ecuación 4.3 es controlar la influencia de la feromona y la
información heurística.

La matriz de feromonas es actualizada de dos formas, de manera local y global. La actualización local
diversifica la búsqueda haciendo que los bordes ya visitados sean menos atractivos para una nueva deposición
de feromona, por lo que indirectamente se favorece la exploración de bordes no visitados y no se converge en
un camino común para las hormigas, como se modela a través de la ecuación 4.9:
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τij = (1− ρ)τij + ρ∆τij (4.9)

Actualización Local de Feromona

donde ρ es la tasa de evaporación de feromonas, τij el valor actual de la matriz de feromona en la posición (i, j)
y ∆τij = ηij , el valor en que la feromona se incrementa en cada iteración.

La actualización global se realiza después que todas las hormigas hayan realizado su movimiento de un
pixel a otro por cada ciclo, de acuerdo a la ecuación 4.10.

τij = (1− ψ)τij + ψτ0 (4.10)

Actualización Global de Feromona

con ψ el coeficiente de decaimiento de feromona y τ0 el valor inicial de feromona.
Finalmente, la decisión de la pertenencia de un pixel al borde de la imagen se realiza a través de la aplicación

de un umbral en la matriz de feromona resultante del algoritmo.
El algoritmo propuesto por Tyagi se resume de la siguiente manera:

Algoritmo 3: Método Híbrido de Detección de Bordes

1 Convertir imagen a escala de grises y normalizarla, guardada como IN
2 Indicar los valores de ρ, ψ y el umbral T
3 Indicar número de ciclos C y pasos S
4 Segmentar la imagen en ventanas de 3x3
5 for cada ventana de 3x3 do
6 Calcular Mrow, Mcol e Idiag

7 Aplicar las reglas difusas mostradas en la figura 4.4 con los valores calculados como input
8 Defusificar el output entregado por el sistema difuso
9 Determinar el número de hormigas K =

√
M ∗N

10 while ciclo < C do
11 while pasos < S do
12 for cada hormiga de la población do
13 Moverse de acuerdo a la ecuación (4.3)
14 Actualizar valores de α y β de acuerdo a la vecindad de ηij
15 Actualizar feromona localmente de acuerdo a ecuación (4.9)
16 paso = paso+ 1

17 Actualizar feromona globalmente de acuerdo a ecuación (4.10)
18 ciclo = ciclo+ 1

19 Aplicar umbral T a la matriz de feromonas resultante
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4.3. Diseño de la Solución

La construcción del sistema solución se hará en base a los trabajos descritos anteriormente; tomando as-
pectos de Etemad [18] y Tyagi [52]; es decir, el sistema será un híbrido entre algoritmos ACO y lógica difusa,
introduciendo nuevos elementos que participarán en la detección de bordes. Es por esto que el sistema de soft-
ware constará de tres módulos: la obtención de la matriz de información heurística η usando la lógica difusa, la
obtención de los bordes de la imagen con algoritmos ACO y la identificación de los bordes detectados buscando
los máximos del histograma de la imagen. Aunque el objetivo del sistema es entregar una buena detección de
bordes en imágenes DGGE, también puede recibir imágenes genéricas.

El sistema recibirá como parámetro único una imagen, la cual puede ser a escala de grises o a color, para
las cuales se transformarán internamente en imágenes a blanco y negro, para ser utilizadas en el procesamiento
posterior.

El módulo de obtención de la matriz de información heurística comienza por normalizar3 la imagen
para que se apliquen los cálculos para obtener los inputs necesarios para el sistema de lógica difusa basado
en el trabajo de Tyagi [52]. Luego, tras el procesamiento por lógica difusa, la aplicación de reglas difusas y la
defusificación; se obtiene la matriz de información heurística η que será utilizada en el siguiente módulo.

El segundo módulo, de obtención de la imagen de bordes, está construído en base al algoritmo Ant Colony
System propuesto por Dorigo y y Gambardella en [13] y ocupado en los trabajos de Tyagi y Etemad, siendo
éste último en donde se le introducen modificaciones para observar su rendimiento en imágenes genéricas [18].
Algunas de las modificaciones propuestas por Etemad utilizadas en este módulo son la utilización de la vecindad
Von Neumann para los pixeles y la existencia de dos tipos de feromonas. Los parámetros utilizados para el
funcionamiento del ACS modificado fueron determinados a través de pruebas con distintas imágenes de control,
las cuales se muestran en el siguiente capítulo.

La utilización de los dos tipos de feromonas propuesta por Etemad será explorada con variaciones en el sis-
tema propuesto. Etemad usa como feromona tradicional una inicialización de la matriz de feromonas a partir de
una constante y como la matriz de información heurística introduce un nuevo tipo de feromona conocida como
estímulo y es calculada a partir de la norma del gradiente de la imagen. Tal como se ha dicho anteriormente, la
matriz de edgeness, calculada a partir del módulo de lógica difusa, ocupará el lugar del estímulo en el algoritmo
propuesto por Etemad y como matriz de feromona se ocupará el cuociente entre el gradiente y la segunda
derivada de la imagen. El gradiente de una imagen indica la dirección del cambio de intensidad, se calcula
como la suma de las derivadas en ambos ejes, como lo indica la ecuación 4.11 y la segunda derivada de una
imagen, conocida como laplaciana, se utiliza para destacar las regiones en donde exista un cambio brusco de
intensidad. Se utiliza una forma distinta al laplaciano (mostrado en la ecuación 4.12), considerando la suma de
las derivadas parciales y cruzadas en este sistema (Ecuación 4.13).

∇̂f =
∂f

∂x
+
∂f

∂y
(4.11)

∇2f =
∂2f

∂x2
+
∂2f

∂y2
(4.12)

∇̂2f =
∂2f

∂x2
+ 2 ∗ ∂

2f

∂xy
+
∂2f

∂y2
(4.13)

3Convertir la matriz en valores entre [0,1]
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por lo cual, la matriz de feromonas Λ se inicializa de acuerdo a la ecuación 4.14:

Λ =
∇̂
∇̂2

=

∂f

∂x
+
∂f

∂y

∂2f

∂x2
+ 2 ∗ ∂

2f

∂xy
+
∂2f

∂y2

(4.14)

Inicialización de la matriz de feromonas propuesta

Para elegir el movimiento de cada hormiga se utiliza la ecuación 4.3 para calcular las probabilidades y
se escoge el valor resultante con el algoritmo de selección por ruleta, utilizado ampliamente con técnicas que
utilizan algoritmos genéticos. Esta técnica consiste en asignar un segmento de una ruleta en base a la aptitud de
la población, en el caso de las hormigas la aptitud es la probabilidad de cada individuo de moverse a una celda
vecina, y girar la ruleta una vez para escoger donde moverse en la siguiente iteración. Esto se describe en el
algoritmo 4 [8].

Algoritmo 4: Algoritmo de Selección por Ruleta

1 Sumar probabilidades de los vecinos del pixel actual (sum)
2 Generar un número aleatorio entre 0 y 1 (rand)
3 Inicializar variable acumuladora en 0 (acum)
4 while acum <rand do
5 por cada vecino del pixel
6 sumar la probabilidad del vecino a la variable acumuladora

7 Obtener valor (x,y) de la celda acorde a la probabilidad seleccionada

La actualización de feromonas se realiza de dos formas. La primera es la usual del algoritmo ACS, que se
puede ver en la ecuación 3.10 se realiza al terminar el paso de todas las hormigas por cada iteración. La segunda
actualización consiste en depositar una pequeña cantidad de feromona como se observa en la ecuación 4.4.

Tras la obtención de la imagen con los bordes detectados a través del algoritmo ACO, el módulo de ubi-
cación de bandas calcula el histograma de promedio de intensidades por cada fila de la imagen, el cual se
utiliza para determinar automáticamente el umbral T que se aplicará a la imagen y con la imagen umbralizada
se buscan los máximos promedios de intensidad, los cuales se marcarán con una línea en la imagen indicando la
posición de un límite de cada banda encontrada, además de guardar las posiciones en un archivo de texto. Cada
par de líneas entregadas en una distancia cercana (menos de 10 pixeles) significa que en la región delimitada
entre las líneas existiría una banda. La información entregada debe ser interpretada como una probabilidad que
en el lugar indicado hay una banda DGGE, dejando la decisión al experto para su utilización posterior.
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En resumen, el algoritmo propuesto para la detección de bandas en imágenes DGGE consiste en los siguien-
tes pasos:

Algoritmo 5: Método Propuesto de Detección de Bordes en Imágenes DGGE

1 Convertir imagen a escala de grises , denotada como IBN
2 Normalizar IBN para su utilización en el sistema difuso, denotada como INorm
3 Recorrer INorm a través de ventanas de 3x3
4 for cada ventana de 3x3 do
5 Calcular Mrow, Mcol e Idiag

6 Aplicar las reglas difusas mostradas en el cuadro 4.4 con los valores calculados como input
7 Defusificar el output entregado por el sistema difuso, denotado por η
8 Indicar los valores de ρ, λ, número de hormigas y de iteraciones max_iter
9 Calcular gradiente y segunda derivada en base a IBN

10 Inicializar Λ de acuerdo a ecuación 4.14
11 while iteraciones < max_iter do
12 for cada hormiga de la población do
13 Moverse de acuerdo a la ecuación (4.3)
14 Depositar Feromona
15 Actualizar feromona de acuerdo a ecuación (3.10)

16 Evaporación de la feromona de acuerdo a ecuación (4.4)
17 iteraciones = iteraciones+ 1

18 Calcular histograma de promedios h en base a Λ
19 Calcular umbral T en base a h y aplicarlo a Λ
20 En la imagen umbralizada, calcular histograma de promedios y buscar los máximos
21 De acuerdo a los máximos, marcarlos con una línea para identificar las bandas



Capítulo 5

Resultados en Imágenes Genéricas

En este capítulo se muestran las pruebas realizadas utilizando el algoritmo 5 propuesto en el capítulo anterior
con las imágenes de muestra en el mismo trabajo, las cuales son imágenes de figuras geométricas y Lena, y
realizar mediciones y comparaciones con técnicas tradicionales, el algoritmo de Etemad [18] y la aplicación de
métodos de forma separada.

5.1. Imágenes y Parámetros

Antes de realizar las pruebas con las imágenes DGGE (Capítulo 6), se utilizan las siguientes imágenes para
probar el sistema de detección en ellas. También se les aplicará un filtro de suavizado, para simular el efecto del
blurring en el rendimiento del sistema.

Imágenes Benchmark

Figura 5.1: Figuras Geométricas Figura 5.2: Lena

Imagen de Evaluación

Figura 5.3: Cuadrado

La figura 5.3 será utilizada en las pruebas del algoritmo, la cual ser-
virá para evaluar el rendimiento del algoritmo, a través del terreno de
la verdad, para determinar los puntos correctos y fallidos de detec-
ción en base a una imagen que muestra los bordes del cuadrado in-
terno.

45
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5.1.1. Parámetros utilizados

Entre los dos trabajos en que se basa el algoritmo propuesto, se utiliza la versión del ACS ocupada en el
trabajo de Etemad en [18], se aplicaron variaciones en cuatro parámetros para evaluar su comportamiento e
incidencia en la detección de bordes sobre las imágenes escogidas y elegir los valores que produzcan mejores
resultados. Estos parámetros son:

1. Población: Expresado como un valor porcentual en relación al tamaño de la imagen (en pixeles), corres-
ponde a la cantidad de hormigas que se encuentran trabajando en paralelo en la detección de bordes.

2. Número de Iteraciones: Indica la cantidad de veces que las hormigas tendrán para realizar su camino en
la imagen. Se supone que si el número de iteraciones es alto, aumentan las posibilidades que las hormigas
recorran toda la imagen.

3. Probabilidad de Movimiento: en la ecuación (3.1), que modela la probabilidad que una hormiga se mueva
de un punto a otro, se evaluarán los parámetros α y β, que indican la influencia del rastro de feromona,
ya sea la usual de los algoritmos ACO (τij) o el estímulo introducido en el trabajo de Etemad, que en este
trabajo será definido por la matriz obtenida a partir de la lógica difusa (ηij).

4. Constante de Evaporación: denotada por ρ, este valor determina la velocidad de evaporación de la fero-
mona en cada iteración. Generalmente se ocupa ρ = 0,1, tal como se utiliza en [18] [52].

5. Deposición de Feromona: denotado por λ, indica la cantidad de feromona que las hormigas depositan
después de cada iteración, formalizado en la ecuación (4.4) de actualización de feromona . Este valor es
dependiente en el éxito que tiene la hormiga en solucionar el problema en consideración. De acuerdo a
Etemad [18], su valor típicamente se fija en 1.

A partir de pruebas realizadas con este conjunto de variables, en donde se ejecutó el algoritmo combinando
distintos valores de los parámetros indicados; la mejor combinación de valores para los parámetros se muestran
en la tabla 5.1.

Valor Seleccionado
Población 50 %
Número de Iteraciones 1000
Constante de Evaporación ρ 0.1
Deposición de Feromona λ 0.5
Influencia de Feromona α 0.5
Influencia de Estímulo β 2

Tabla 5.1: Parámetros escogidos para el algoritmo propuesto

Para obtener estos valores, se tuvieron como base los trabajos de Etemad [18], Tyagi [52] y el trabajo de
memoria del autor [55], en donde la metodología de pruebas consistió en variar cada parámetro mientras los
otros se mantienen constantes en un valor. Caso especial fue la determinación de los exponentes α y β, que
indican la probabilidad del movimiento de las hormigas, los cuales se variaron, ambos, en distintas combinacio-
nes, mientras los demás parámetos se mantuvieron constantes. Tras estas pruebas, se obtuvieron los parámetros
mostrados en la tabla 5.1.
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5.2. Resultados en Imágenes de Prueba

Con los valores establecidos en la tabla 5.1 se probó el algoritmo en las imágenes mostradas en la sección
5.1, añadiendo la aplicación de suavizado para simular el blurring en las imágenes. Sólo a la imagen original se
le aplicó un postprocesamiento, el cual consiste en umbralizar la imagen. A las imágenes suavizadas no se les
aplicó ningún tipo de postprocesamiento en este capítulo.

5.2.1. Pruebas con figuras

5.2.1.1. Imagen Original

Original Resultante

Figura 5.4: Aplicación del algoritmo híbrido con los parámtros establecidos a figuras

Se observa que la imagen resultante presenta los bordes de las figuras, sin embargo, presenta un poco de
ruido, por lo cual se le aplicará segmentación por intensidad, en la cual se intensifican los pixeles que sobrepasan
un umbral, determinado manualmente (de acuerdo a la ecuación 2.2). Los resultados de este postprocesamiento
se observan en la figura 5.5

Imagen Resultante Segmentación usual con umbral T = 175

Figura 5.5: Segmentación a figuras
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5.2.1.2. Simulación de Blurring

Para que la imagen fuese más difusa, se procedió a suavizarla. Para esto se probaron dos tipos de filtros para
suavizar la imagen, el primero es utilizando el filtro gaussiano y el otro es ocupando el filtro de mediana. Las
imágenes suavizadas se observan en la figura 5.6.

Suavizado Gaussiano Suavizado por filtro de mediana

Figura 5.6: Aplicación de suavizado a figuras

En las imágenes resultantes, mostradas en la figura 5.7, se observa que la utilización de filtros de distinto
tipo, para hacer que la imagen sea borrosa, en general realza los bordes en esta imagen. Un filtro lineal, como el
aplicado en el suavizado gaussiano produce que los bordes se engrosen, mientras que un filtro no lineal, como
el aplicado en el suavizado por mediana produce que los bordes detectados se realcen sin hacer que el grosor de
ellos crezca mucho.

Suavizado Gaussiano Suavizado con filtro de mediana

Figura 5.7: Resultantes de figuras suavizada

En general se observa que al suavizar la imagen antes de la aplicación del algoritmo no ocurren grandes
variaciones, ya que se está aplicando sobre una figura simple. Los métodos de suavizado utilizados difieren en
el grosor de los bordes detectados, siendo el método de suavizado por filtro de mediana el que genera bordes
más delgados que el suavizado gaussiano.
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5.2.2. Pruebas con Lena

5.2.2.1. Imagen Original

Original Resultante

Figura 5.8: Aplicación del algoritmo híbrido con los parámetros ya establecidos a Lena

Con Lena, se observa que se generó una buena detección, pero no se observa una gran cantidad de detalles,
de los que componen la imagen. La cantidad de ruido que se generó tras la detección, al igual que en figuras, es
mínima, solo hay unos pocos puntos que no pertenecen a bordes. En este caso, la segmentación de la imagen (Fi-
gura 5.9), aplicada después de aplicar el algoritmo, solo elimina los pixeles con menor intensidad, manteniendo
en gran parte los bordes de la figura.

Imagen Resultante Segmentación usual con umbral

Figura 5.9: Segmentación a Lena con T = 120

5.2.2.2. Simulación de Blurring

Al igual que en la imagen de figuras, para hacer que Lena se vea más difusa, se suaviza la imagen original,
utilizando el filtro gaussiano y el de mediana, provocando el primer filtro una imagén más difusa que el filtro de
mediana. Las imágenes que resultan tras este preprocesamiento se muestran en la figura 5.10.
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Suavizado Gaussiano Suavizado por filtro de mediana

Figura 5.10: Aplicación de suavizado a Lena

Ya que el suavizado hace que la imagen sea más difusa, se pierden algunos detalles, sin embargo, la detec-
ción de bordes es buena, ya que se mantiene la imagen principal, sin importar el nivel de difuminación, siendo
que la imagen contiene muchos más detalles que las figuras geométricas. Los resultados se aprecian en la figura
5.11.

Suavizado Gaussiano Suavizado con filtro de mediana

Figura 5.11: Resultantes de Lena suavizada

En este caso, al ser una imagen más compleja que figuras, el suavizado disminuyó la cantidad de detalles
capturados por la detección de bordes con el algoritmo híbrido en la imagen sin preprocesar, sin embargo, se
mantiene el contorno global de la imagen. Comparando los métodos de suavizado, se observa que el suavizado
con filtro de mediana obtiene una detección con bordes contínuos y más finos que el suavizado gaussiano, dado
que el filtro gaussiano difumina más la imagen que el filtro de mediana.

5.2.3. Comparación con técnicas tradicionales

En términos generales, el algoritmo propuesto realiza una buena detección de bordes en las imágenes pre-
sentadas en este capítulo. En cuanto a los resultados del algoritmo en las imágenes simples como figuras se
observa que se marcan los bordes de forma contínua, presentando ruido en forma dispersa a través de puntos.
Comparando este resultado con las técnicas tradicionales (presentadas en la sección 2.3.4) se observa que la
resultante tras el algoritmo propuesto presenta una detección mucho mayor que ellas. Salvo el método de Canny
(Figura 5.12f), los otros métodos tradicionales no detectan la forma compleja de la imagen original (Figura
5.12a). Además, al observar la calidad de los bordes detectados, con el algoritmo propuesto éstos son continuos
y su grosor es uniforme, en contraposición a las imágenes que resultan tras aplicar técnicas tradicionales, en las
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cuales se observa que los bordes aparecen discontinuados, al haber diferencias en el grosor de los bordes.

(a) Original (b) Alg. Propuesto (c) Roberts

(d) Sobel (e) Prewitt (f) Canny

Figura 5.12: Métodos de detección de bordes en figuras

Considerando una imagen más compleja que figuras, en Lena se observa que el algoritmo propuesto pre-
senta una detección con más detalles que los métodos tradicionales. Aunque el algoritmo de Canny (Figura
5.13f) detecta la totalidad de la figura, el algoritmo propuesto lo realiza de manera más marcada en los detalles
principales, lo que permite que la imagen de bordes sea muy similar a la imagen original.

(a) Original (b) Alg. Propuesto (c) Roberts

(d) Sobel (e) Prewitt (f) Canny

Figura 5.13: Métodos de detección de bordes en Lena
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5.3. Análisis de Resultados

En esta sección, se evaluará el rendimiento del algoritmo teniendo como base la detección de bordes en una
imagen simple, para lo cual se medirán los pixeles bien detectados y los errores que tuvo la técnica. También se
compararán los resultados obtenidos en las imágenes mostradas con las técnicas tradicionales y con algoritmos
similares.

5.3.1. Evaluación de los Resultados

Para medir la efectividad del algoritmo se utilizarán los conceptos de pruebas de significación para deter-
minar la medida de performance, la cual se muestra en la ecuación (5.1)

Performance =
TP

TP + FP + FN
(5.1)

donde:
TP : verdaderos positivos, es la cantidad de pixeles de bordes detectados correctamente
FP : falsos positivos, pixeles detectados como bordes que no lo son
FN : falsos negativos, pixeles de borde que no fueron detectados.

Otra medida utilizada es el Score, que mide la cantidad de pixeles reconocidos correctamente, es decir,
consiste en la suma de los verdaderos positivos y negativos de la imagen [18]:

Score = TP + TN (5.2)

donde se añade:
TN : verdaderos negativos, es la cantidad de pixeles que no son de bordes detectados correctamente.

Estas medidas de evaluación se utilizarán en la imagen cuadrado (Figura 5.14a), a la cual se le aplicará
el algoritmo de hormigas en distintas condiciones y se utilizará como comparación la Figura 5.14b, la cual
contiene 1054 pixeles, los cuales se consideran como el total de los aciertos en la detección de bordes y 49378
pixeles que no son de borde.

(a) Cuadrado (b) Bordes del Cuadrado

Figura 5.14: Imagen de Control del Cuadrado para evaluación
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También se les aplicará la segmentación usual (Ecuación 2.2), con un umbral definido manualmente, a las
imágenes para evaluar su rendimiento con este postprocesamiento.

En la tabla 5.2 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo a la imagen del cuadrado, en la
cual se observa que se detectan todos los pixeles de borde de la imagen, sin embargo, se observan unas líneas
adicionales en los lados horizontales que bajan la efectividad de la técnica aplicada. Al aplicarle segmentación
a esta imagen, con un umbral de T = 150 o inferiores, no se observan cambios en el rendimiento, que es
de 79.91 %. Umbrales mayores a 150 debilitan los bordes correctamente detectados del cuadrado y bajan su
rendimiento.

Imagen Resultante Imagen Segmentada

Aciertos (TP) 1054 1054
Verdaderos Negativos 49113 49113
Falsos Positivos 265 265
Falsos Negativos 0 0
Performance 79.91 % 79.91 %
Score 50167 50167

Tabla 5.2: Evaluación de la resultante del cuadrado

5.3.2. Evaluación del Efecto del Blurring

A continuación se muestran las pruebas realizadas al cuadrado con los filtros de suavizado para simular el
blurring, éstos son el filtro gaussiano (figura 5.15a) y el filtro de mediana (figura 5.15b).

(a) Suavizado Gaussiano (b) Suavizado por Filtro de Media-
na

Figura 5.15: Cuadrado con Suavizado para Blurring

La aplicación de suavizado para simular el blurring afecta en gran manera el rendimiento del algoritmo
propuesto. El suavizado gaussiano, que es el que más difumina la imagen, añade ruido en tres lados del cuadrado
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y engrosa los bordes, lo cual considerando la imagen de control (Figura 5.14b), también se considera como
ruido. Se observa que la aplicación del filtro de mediana en este caso disminuye un poco el grosor de los bordes
y genera ruido en las esquinas de la imagen, sin embargo, su rendimiento es mejor que la imagen con suavizado
gaussiano. En la tabla 5.3 se muestran los valores obtenidos tras la medición del performance.

Suavizado Gaussiano Suavizado Mediana

Aciertos 1054 1041
Falsos Negativos 0 13
Falsos Positivos 1329 446
Evaluación 44.23 % 69.40 %

Tabla 5.3: Evaluación de la resultante del cuadrado con blurring

5.3.3. Variaciones del Algoritmo Propuesto

Las medidas introducidas anteriormente permiten evaluar el efecto de ciertos parámetros en el rendimiento
del algoritmo propuesto y su comparación con otras técnicas similares.

5.3.3.1. Efecto del Número de Iteraciones

A través del Score se verá el efecto del número de iteraciones en el rendimiento del algoritmo propuesto, en
distintos valores de población de hormigas. En las tablas 5.4 y 5.5 se observa la medición del Score tras variar
el número de iteraciones en 100, 500 y 1000 considerando el 30 % y 50 % de hormigas respectivamente.

Efecto de Iteraciones con 30 % de Población

100 iteraciones 500 iteraciones 1000 iteraciones

Aciertos (TP) 1045 1054 1054
Verdaderos Negativos 49108 49113 49113
Score 50153 50167 50167

Tabla 5.4: Score tras variación de iteraciones con 30 % de población
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Efecto de Iteraciones con 50 % de Población

100 iteraciones 500 iteraciones 1000 iteraciones

Aciertos (TP) 1054 1054 1054
Verdaderos Negativos 49106 49113 49113
Score 50160 50167 50167

Tabla 5.5: Score tras variación de iteraciones con 50 % de población

Al evaluar el efecto del número de iteraciones en el algoritmo propuesto se puede ver que el rendimiento se
maximiza en un valor menor al escogido en el ajuste de parámetros (Tabla 5.1), sin embargo, se considera que
ocurre esto porque es una imagen simple. Sin importar el número de hormigas de la población el resultado es el
mismo, tras las 500 iteraciones se maximiza el Score del cuadrado. La figura 5.16 muestra esta relación.

Figura 5.16: Score tras variación de iteraciones
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5.3.3.2. Comparación con Variaciones del Algoritmo Propuesto

Con la medida del Performance se comparará el rendimiento de diferentes variaciones de algoritmos ACO
basados en la metodología planteada por Etemad [18]. Se consideran dos variaciones para ser comparadas con
la metodología propuesta, que consiste en la obtención de la matriz de información heurística a partir de lógica
difusa y la inicialización de la matriz de feromonas como el cuociente entre el gradiente y la segunda derivada;
la primera es el algoritmo original de Etemad, como se describe en el algoritmo 2, en el cual se inicializa la
feromona con una constante y la segunda es una primera variación planteada, considerando el cuociente del gra-
diente y la segunda derivada, sin realizar la hibridización con lógica difusa, sino que manteniendo la definición
de estímulo de Etemad, como la norma del gradiente. A cada uno de estos algoritmos, se evalúa el performance
tras la aplicación de un umbral por cada valor del intervalo [1, 255] y se selecciona el máximo performance que
proporcione uno de los umbrales aplicados.

Performance de Algoritmos con 30 % de Población

Feromona Constante Feromona Gradiente Feromona Gradiente Híbrida

Umbral Máximo 197 121 145
Performance 61.95 % 76.19 % 79.91 %

Tabla 5.6: Performance de algoritmos con 30 % de población

Figura 5.17: Performance en diferentes algoritmos con 30 % de población
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Performance de Algoritmos con 50 % de Población

Feromona Constante Feromona Gradiente Feromona Gradiente Híbrida

Umbral Máximo 211 147 165
Performance 61.90 % 78.67 % 79.91 %

Tabla 5.7: Performance de algoritmos con 50 % de población

Figura 5.18: Performance en diferentes algoritmos con 50 % de población

Tras comparar estas variaciones de algoritmo ACO, se observa en las tablas 5.6 y 5.7 que la inicialización
de la matriz de feromonas como el cuociente entre el gradiente y la segunda derivada detecta los bordes de la
imagen sin generar ruido en las esquinas de la imagen, por lo que el Performance es mayor. Además, los
gráficos mostrados en las figuras 5.17 y 5.18 muestran el considerable aumento entre el trabajo base de Etemad,
donde la matriz de feromonas se inicializa con una constante y la contribución propuesta de la inicialización de
la matriz de feromonas con el cuociente. La acción de la lógica difusa como la matriz de información heurística
entrega los mejores valores en Performance, combinándola con la inicialización de feromonas propuesta. En
síntesis, podemos deducir que el algoritmo propuesto presenta un mayor rendimiento que el algoritmo presente
en la literatura.



Capítulo 6

Resultados en Imágenes DGGE

Tras probar y medir el rendimiento del algoritmo propuesto en imágenes genéricas, incluso simulando el
efecto del blurring; en este capítulo se presentan los resultados obtenidos tras la aplicación de la técnica híbrida
en las imágenes DGGE con diversas características. En este capítulo se introduce la acción del módulo de
ubicación de bandas; el cual permite determinar la posición de una banda en la imagen procesada.

6.1. Proceso de Ubicación de Bandas en el Carril

Al utilizar un carril o conjunto de carriles DGGE para ser procesado por el algoritmo propuesto, además de
la entrega de la imagen resultante, se ejecutan los siguientes pasos:

Selección automática del umbral para segmentar la imagen resultante: en este paso, al tener la imagen
resultante del algoritmo híbrido, se calcula el histograma de promedios de intensidades por cada fila para
obtener con este conjunto de datos, un promedio de las intensidades más significativas que servirá como
umbral para segmentar la imagen resultante.

El histograma de promedios de intensidades calcula por cada fila de la imagen (considerando un carril
vertical) el promedio de las intensidades por cada pixel perteneciente a aquella fila. El resultado gráfico
de esta operación se puede ver en la figura 6.1

(a) Umbral (b) Histograma

Figura 6.1: Histograma de Promedio de Intensidades

58
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Luego, tras segmentar la imagen, se calcula nuevamente el histograma de promedio de intensidades y se
obtienen las posiciones de los peaks del gráfico, para determinar la ubicación de las bandas; las cuales se
marcan en la imagen original y en la resultante segmentada.

6.2. Resultados en Imagen Ideal

Dados los parámetros de la tabla 5.1, primero se utilizará una imagen (Figura 6.2) en la cual se distin-
guen perfectamente las bandas en los distintos carriles. También se verá el efecto de la variación de algunos
parámetros en la detección de las bandas.

Figura 6.2: Imagen DGGE ideal

La aplicación del algoritmo propuesto con los parámetros indicados en la tabla 5.1 en esta imagen produce
como resultado la imagen de la figura 6.3 y tras la aplicación de un umbral T = 200, la imagen segmentada se
puede apreciar en la figura 6.4. En este caso, el umbral aplicado se obtuvo de manera manual.

Figura 6.3: Imagen Resultante Alg. Propuesto Figura 6.4: Segmentación de Imagen con T = 200
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6.2.1. División de la Imagen en Carriles

Para probar el efecto de la variación de algunos parámetros y calcular el umbral de manera automática e
identificar la posición de las bandas, se divide la figura 6.2 en cuatro grupos de carriles, que se pueden ver en la
figura 6.5.

(a) Grupo 1 (b) Grupo 2 (c) Grupo 3 (d) Grupo 4

Figura 6.5: División de Carriles de la imagen 6.2

Los resultados tras la aplicación del algoritmo propuesto a cada grupo se aprecian en la figura 6.6.

(a) Grupo 1 (b) Grupo 2 (c) Grupo 3 (d) Grupo 4

Figura 6.6: Resultados por Grupo de Carriles

6.2.2. Ubicación de bandas

Tras realizar el procesamiento a través del algoritmo como se observa en la figura 6.6, a continuación se
aplican los métodos presentes en el módulo de ubicación de bandas: el cálculo del histograma de la imagen y la
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detección de los puntos en que se encuentran los bordes de las bandas, por cada una de las divisiones mostradas
en la figura 6.5, se muestra en las siguientes imágenes (Figuras 6.7 a 6.10).

(a) Original (b) Umbral (c) Histograma de (b) (d) Bandas
Detectadas

Figura 6.7: Identificación de Bandas en Grupo 1

(a) Original (b) Umbral (c) Histograma de (b) (d) Bandas
Detectadas

Figura 6.8: Identificación de Bandas en Grupo 2
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(a) Original (b)
Um-
bral

(c) Histograma de (b) (d)
BD

Figura 6.9: Identificación de Bandas en Carril 3

(a) Original (b)
Um-
bral

(c) Histograma de (b) (d)
BD

Figura 6.10: Identificación de Bandas en Grupo 4

6.3. Imágenes DGGE con diferentes características

Las imágenes DGGE generalmente no presentan sus bandas tan claras como se puede apreciar en la figura
6.2, sino que presentan difuminaciones, curvaturas en las bandas; o el cambio de color entre el fondo y las
bandas. El efecto de estas características en la detección de las bandas se presenta en esta sección, realizando
los procesamientos de detección, aplicación de umbral y ubicación de bandas.
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6.3.1. Color de las bandas

En la figura 6.2 la imagen tenía bandas negras con fondo negro. Se presenta una variación a esto, que consiste
en la inversa de la imagen presentada, bandas blancas con fondo negro, tal como se puede ver en la figura 6.11.

Figura 6.11: Imagen DGGE con bandas blancas

Para la identificación de bandas esta imagen también se dividió en distintos grupos de carriles, los que se
muestran en la figura 6.12, junto a su resultante tras aplicar el algoritmo híbrido.

(a) Grupo 1 (b) Resultante (c)
Car 2

(d)
Res.

(e) Carril 3 (f)
Res.

Figura 6.12: Grupos de Carriles con Bandas Blancas y sus Resultantes

Para ubicar las bandas en el carril se ocupará el carril 3, tal como se observa en la figura 6.13.
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(a)
Origi-
nal

(b)
Um-
bral

(c) Histograma de (b) (d)
BD

Figura 6.13: Identificación de Bandas en Carril 3 Blanco

6.3.2. Bandas Difusas

La siguiente característica a evaluar en las imágenes DGGE es la presencia de bandas difusas, las cuales son
aquellos en que no hay una distinción total entre la banda y el fondo, principalmente generadas en la obtención
de la imagen, cuando la banda se corre por el carril abarcando un área mucho mayor, como se muestra en la
figura 6.14

Figura 6.14: Imagen DGGE con bandas difusas

Para la detección y ubicación de bandas se utilizaron algunos carriles de la imagen 6.14, los cuales junto a
sus resultantes se muestran en la figura 6.15.
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(a)
Carril 1

(b)
Res.

(c)
Carril 2

(d)
Res.

(e) Carril
3

(f)
Res.

Figura 6.15: Grupos de Carriles con Bandas Difusas y sus Resultantes

El carril 1 (Figura 6.15a) será procesado para obtener la ubicación de las bandas detectadas con el algoritmo
propuesto, como se puede ver en la figura 6.16.

(a)
Origi-
nal

(b)
Um-
bral

(c) Histograma de (b) (d)
BD

Figura 6.16: Identificación de Bandas en Carril 1 Difuso
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6.3.3. Carriles Inclinados

Por último, se presenta la situación en que los carriles de la imagen aparecen inclinados, como se aprecia en
la imagen 6.17. Como se puede apreciar, el primer carril de la imagen tiene una inclinación, producida durante
la generación de la imagen; a la cual se le aplica el proceso de detección y ubicación de bandas, mostrado en la
figura 6.18.

Figura 6.17: Imagen DGGE con carriles inclinados

(a)
Ca-
rril

(b)
Res.

(c) Histograma (d)
Um-
bral

(e)
BD

Figura 6.18: Identificación de Bandas en Carril Inclinado
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6.4. Comparación con Técnicas Tradicionales

A continuación se muestran los resultados de la aplicación de las técnicas tradicionales Roberts, Prewitt,
Sobel y Canny a los carriles seleccionados en las secciones anteriores, para evaluar su rendimiento y compararlos
con los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto.

(a) Original (b) Propuesto (c) Roberts (d) Sobel (e) Prewitt (f) Canny

Figura 6.19: Métodos de Detección de Bordes en Carriles Claros

(a) Original (b)
Pro-
pues-
to

(c)
Ro-
berts

(d)
Sobel

(e)
Pre-
witt

(f)
Canny

Figura 6.20: Métodos de Detección de Bordes en Carriles con Bandas Blancas
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(a) Ori-
ginal

(b)
Pro-
pues-
to

(c)
Ro-
berts

(d)
So-
bel

(e)
Pre-
witt

(f)
Canny

Figura 6.21: Métodos de Detección de Bordes en Carriles con Bandas Borrosas

(a)
Ori-
ginal

(b)
Pro-
pues-
to

(c)
Ro-
berts

(d)
So-
bel

(e)
Pre-
witt

(f)
Canny

Figura 6.22: Métodos de Detección de Bordes en Carriles con Bandas Inclinadas
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6.5. Análisis de Resultados

Tras la aplicación del algoritmo propuesto y el módulo de ubicación de bandas en las distintas imágenes
DGGE mostradas en las secciones 6.2 y 6.3 se puede afirmar que se entregan buenos resultados en la detección
de las bandas en imágenes DGGE, cualquiera sea su naturaleza, ya que se observa claramente el borde de las
bandas en los carriles. Incluso, es posible cargar una imagen completa en el sistema y se entrega una imagen
con los bordes bien definidos, aunque, por la disposición de los carriles en las imágenes DGGE no se pueden
identificar las posiciones de las bandas en este caso, sino que esta funcionalidad solo está presente cuando se
ingresa un carril o un conjunto de carriles con características similares. Cabe señalar que el output entregado
(las imágenes con líneas rojas) constituyen una probabilidad que en la zona marcada se encuentre una banda,
ya que el sistema detecta como bordes las zonas en que hay una diferencia de intensidad con el fondo de la
imagen; sin embargo, se reduce en gran manera los errores de detección que al utilizar un software que trabaje
con técnicas tradicionales como el Quantity One (Figura 4.1).

En cuanto a los resultados en las distintas imágenes DGGE probadas en este capítulo, se puede señalar que:

El color de las bandas en los carriles no afecta al resultado global del algoritmo, ya que éste se basa en
encontrar las diferencias de intensidad existentes en la imagen, y las bandas, ya sean blancas o negras,
están representadas bajo un fondo del color inverso a ellas.

Al detectar las bandas de una imagen difusa, en las cuales las bandas no se distinguen bien del fondo, ya
que éstas se esparcen por una zona del carril mucho mayor que una banda normal, el algoritmo detecta
el inicio y el final del área que la banda esparcida abarca. Esta información puede ser utilizada por los
expertos para acotar la zona en que se encuentran las bandas.

Cuando se tiene un carril con bandas inclinadas, éstas son detectadas por el algoritmo, sin embargo, al
momento de detectar la posición de las bandas, se muestra la línea en el pixel con mayor intensidad,
lo cual permitiría indicar que en las zonas cercanas a la línea indicada en la imagen resultante habría
una banda. En estos casos habría que enderezar las bandas para así aplicar el algoritmo de detección y
ubicación de bandas.

Al comparar los resultados obtenidos con las técnicas tradicionales se puede señalar que los métodos utili-
zados, salvo Canny, detectan solo lo más marcado, dejando de lado muchos detalles en la imagen que pueden
ser bandas, en contraposición a lo entregado con la técnica propuesta, que detecta más bandas que estos mé-
todos; lo que afecta también al proceso de ubicación de bandas, las técnicas tradicionales solo entregarían la
misma información que puede inferir un humano sobre este proceso. Al realizar la misma comparación con el
algoritmo de Canny, si bien detecta de buena manera las bandas, genera mucho más ruido, en forma de líneas,
que la técnica propuesta; el cual es reducible con el algoritmo propuesto al realizar la segmentación por umbral,
funcionalidad que no se puede realizar en la imagen entregada por Canny, ya que esta es una imagen binaria.
Además el ruido presente en la imagen detectada por Canny afecta el proceso de ubicación de las bandas, pues
las líneas continuas que se generan en ella, el histograma también refleja el ruido presente y la ubicación de
bandas se hace más difícil.



Capítulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

La detección de bandas en imágenes DGGE fue la motivación para este trabajo de tesis en el cual se pro-
puso una técnica híbrida para la solución de este problema. En la literatura revisada existen técnicas basadas en
algoritmos ACO para detectar las bandas, y variadas combinaciones de algoritmos en el caso de la detección de
bordes en imágenes genéricas. Una de estas combinaciones es la utilizada por Tyagi [52] donde se realiza una
hibridización entre Ant Colony System y lógica difusa. Generalmente en los trabajos que utilizan algoritmos
basados en hormigas inicializan la matriz de feromonas como una constante.

El método propuesto en este trabajo consiste en realizar una combinación entre un procesamiento de la
imagen ocupada como input a través de la lógica difusa, para que sea utilizado como información heurística en
la determinación del movimiento de una hormiga en un algoritmo ACS modificado, en donde la feromona es
inicializada en base a las derivadas de la imagen, en forma del cuociente del gradiente y la segunda derivada de
la imagen. La elección de esta forma de inicialización fue realizada por las funciones que cumplen por separado
estos elementos en la detección de bordes, ambos, por separado se utilizan en técnicas tradicionales para este
propósito.

Los resultados del método propuesto en imágenes genéricas hubo una buena detección de los bordes, en
las cuales solo aparece ruido en forma de una dispersión de puntos, pero los bordes detectados son finos y se
aprecian los detalles de las imágenes probadas, de mejor manera que lo realizado con técnicas tradicionales. Al
comparar este algoritmo con su base (inicialización de feromonas como constante) y quitando una componente
(algoritmo ACO con matriz de feromonas como el cuociente del gradiente y segunda derivada), el algoritmo
híbrido obtuvo un mayor rendimiento que las otras dos técnicas y además, la introducción de la inicialización de
la matriz de feromonas como se propuso en este trabajo mejora en gran manera la detección de bordes en imá-
genes genéricas, sin generar una gran cantidad de ruido que baje de forma considerable el rendimiento, como
ocurre con el algoritmo ACS inicializado de forma tradicional. Incluso, con blurring simulado en estos casos,
los detalles de las imágenes no se pierden tras la detección de bordes.

En las imágenes DGGE también se registró una buena detección de las bandas en diferentes características
de la imagen. Además esta técnica permite identificar la posición de las bandas e indicarlas en la imagen ori-
ginal. El cambio de color de las bandas no influye en la detección de ellas; cuando existen bordes difusos que
abarcan un gran área del carril se indica la posición de inicio y fin del área abarcada por la banda y al haber
carriles inclinados, se detectan las bandas, pero no se puede identificar la posición de ellas, por lo cual para
solucionar este problema se deben enderezar las bandas.
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En términos generales, se ha construído una técnica híbrida que permite detectar bordes en imágenes gené-
ricas que tolera el blurring presente en las imágenes y para las imágenes DGGE se tiene un sistema que detecta
e identifica las bandas presentes en cada carril, lo que se debe interpretar como una probabilidad que en la zona
indicada existe una banda, información que debe ser corroborada por un experto, pero implica una mejora a lo
realizado por técnicas tradicionales.

Como trabajo futuro se propone lo siguiente:

Paralelizar los módulos principales del algoritmo de detección de bandas: la obtención de la matriz heu-
rística a partir de la lógica difusa y la detección de bordes a través de ACO, para reducir el tiempo de
ejecución del algoritmo. Dado que en los algoritmos de hormigas, específicamente en el Ant Colony Sys-
tem utilizado en este trabajo, las hormigas recorren su camino de forma independiente. Con los procesos
de inferencia y defusificación de la lógica difusa también es posible trabajar de forma paralela en las
distintas ventanas que se generan al dividir la imagen (en este caso son ventanas de 3x3).

Utilizar transiciones de n pixeles de distancia, conocidas como rampas, en vez de la detección de bordes
usual que considera la variación entre un pixel y sus vecinos.

Inicializar las posiciones de las hormigas en el algoritmo ACO, tratando que cada hormiga se ubique en
una ventana de i × j pixeles, generalmente asumiendo i = j = 3, en vez de la inicialización usual, que
consiste en la ubicación aleatoria de las hormigas.

Probar con nuevas técnicas para hacer que el algoritmo sea capaz de detectar bandas en el caso que éstas
no se distingan del fondo, situación que ocurre cuando las bandas están muy difusas y se expanden por
un área mayor.
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