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Resumen.En este articulo se presenta la extraccion de sgaggponderantes en imagenes de
escena natural. Las imagenes son procesadas nditizzomo base los modelos de color RGB,
HSI y CMY, para posteriormente utilizar combina@ende las componentes de color como
caracteristicas de entrada a un modelo de ateseiéntiva basado en la aplicaciéon de un filtro
especializado de Gabor en 2 dimensiones, con ekeuzbtienen algunos de los rasgos (bordes y
contrastes sobresalientes), que después son desajfiar una etapa de agrupamiento de datos y
una etapa de red neuronal artificial de competehois resultados de las simulaciones muestran
gue el sistema es capaz de encontrar los rasgperpierantes en escenas sencillas y muestra
resultados alentadores en escenas complejas.dapaukebas se utilizaron imagenes en formato
de color RGB de40 x 480 pixeles (VGA). La implementacion se realiz6 enlahguaje
MATLAB®.

Palabras clave:Obtencién de rasgos preponderantes; atenciontisalefiitro de Gabor en 2D;
agrupamiento de datos; red neuronal de competencia.

Summary.- This article presents visual saliency detectiomatural scene images. Images are
processed using RGB, HSI and CMY color models aswl some combinations of color
components to feed a selective attention modeldoarethe application of a two-dimensional
specialized Gabor filter, which gives some of #regdres (like edges and outstanding contrasts),
to be later highlighted by a clustering stage andampetitive artificial neural network stage.
The simulations results show that the system is &blperform visual saliency detection in
simple scenes and show encouraging results in eoogaglenes. For the tests were used images in
RGB color format of 640 x 480 pixels (VGA). The lenpentation was made in the MATLAB®
language.

Keywords: Visual saliency detection; selective attention; Zabor filter; data clustering;
competitive neural network.

1. Introduccidn.- La atencion selectiva en los humanos se ha defnano el mecanismo en

el cerebro que determina qué parte de la multiridatos sensoriales que se estan adquiriendo
en determinado instante es de mayor interés [1jiddea que la cantidad de datos que se reciben
es muy alta para realizar un procesamiento a dedalltoda la informacion y ademas generar
acciones como respuesta, el cerebro prioriza a parese mecanismo.
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Con respecto a la atencion visual en humanos, ddnoen que una escena es analizada esta
determinada por el mecanismo de atencidn seledtavatencion visual es un proceso que se cree
ocurre antes del reconocimiento de los objetosnenascena [2] y puede incluir un mecanismo
de seleccion y la nocion de relevancia [3]. La aitam visual puede categorizarse en dos
principales modelos [1, 3]: ascendente y descead&htmodelo ascendente Unicamente se basa
en informacién contenida en la escena visual, masntue el modelo descendente considera
factores cognitivos tales como conocimiento, exgaa, recompensa y objetivos.

En este trabajo se aborda un modelo de atencidalvédscendente para la extraccion de rasgos
preponderantes basado en la teoria de la integrdeidasgos (FIT, por sus siglas en Inglés) [3,
4], donde la imagen de entrada es procesada utllizéa combinacion de distintos modelos de
color [5] y es descompuesta en mapas de rasg@avéstde la implementacion de un filtro de
Gabor en 2 dimensiones (2D) [6]. En cada uno demapas de rasgos distintas localidades
espaciales compiten entre si para obtener maypopderancia, de tal manera que Gnicamente
las regiones que se destacan localmente de swmemnersisten. La salida del sistema es un Gnico
mapa de preponderancias resultante de otros pckEsgompetencia (que se explicaran mas
adelante) entre los distintos mapas de rasgosrdsgos preponderantes de una escena pueden
referirse a objetos o regiones que sobresalen t@aades en relacion a su vecindad [3]. Este
articulo se ha organizado de la siguiente maneréa seccién 2 se realiza la descripcion general
del sistema para después describir a detalle cadade las etapas que lo conforman. En la
seccién 3 se presentan los valores de parametiizadis y los resultados obtenidos. En la
seccibén 4 se presentan las conclusiones.

2. Descripcion del sistema.AAunque el sistema propuesto toma como base ciettams
utilizadas en arquitecturas previamente reportd@a8] con respecto al procesamiento de las
imagenes haciendo combinaciones de diferentes amnpes de color y a la utilizacion del filtro
de Gabor en 2D, en este trabajo se han introdutiduas etapas de extraccion de caracteristicas
gue utilizan los métodos de agrupamiento de datprj combinacion con redes neuronales
artificiales (RNA) de competencia [7, 8]. El sisgepropuesto consiste en ingresar una imagen
en formato de color RGB a una etapa de transfodnate color, que combina matrices de datos
a partir de los modelos RGB, HSI e incluso la congme en amarillo (Y) del modelo de color
CMY [9], para crear mapas de color [10]. A conticida, los mapas de color obtenidos pasan a
través de un filtro de Gabor en 2 dimensiones,aljwariar algunos de sus parametros genera una
serie de mapas de rasgos (MR) 0 mapas de cartictexisSi se considera utiliza¢ mapas de
color y se realizaV variaciones a los parametros del filtro de Gabatonces resultalf x N
mapas de rasgos. Cada MR contiene una serie de-gis@tos [11], término que en [2] lo
describen como “unidades volatiles de informaci@ual que se pueden enlazar en un objeto
coherente y estable cuando se accede por atentidecada”, por lo que se emplea una etapa de
agrupamiento de datos para determinar en cada BIRixeles que forman parte de cada proto-
objeto, donde esta cada proto-objeto y cuantosojmiojetos existen. Ademas, la etapa de
agrupamiento de datos también es utilizada parerigisiar proto-objetos con dimensiones
menores a cierto valor propuesto. Posteriormentetibza una red neuronal artificial (RNA) de
competencia para discriminar los MRs que contengamayor niimero de proto-objetos, ya que
de acuerdo a la definicién de atencién selectivedpa contener informacién irrelevante de la
escena. Después de esto, el sistema realiza wrardiacion entre los distintos MRs obtenidos
para generar un mapa de preponderancias (imagealida con los rasgos preponderantes de la
escena). La arquitectura del sistema propuestwusstra en la Figura |.
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Figura I.- Arquitectura propuesta para el sistedmdeteccion de rasgos preponderantes.

2.1 Etapa de transformacion de colorEl proceso que sigue la mente humana para percibir e
interpretar el color es un fenédmeno fisioldgicoepdgico que adn no puede determinarse en su
totalidad [9]. El uso de color en el procesamigtgomagenes a menudo resulta de gran ayuda en
la identificacion y extraccion de objetos de unzeea. Algunos trabajos enfocados en simular el
sistema de visién humano proponen arreglos de md@alor [2, 5], que oponen distintas
componentes de color. Tomando como base esos dsabajcontinuacion se describen las
ecuaciones que se implementaran para crear lossrdapzolor:

RG = (R' - G")/2, (1)

BY =(R'+ 6" —2B")/4. 2)

Int = (R' +G' + B")/3, (3)

Sat = [max(R",6".B") — min(R". 6", B")]/2. 4)

DondeR’, G' y B’ € [-1,1] son las componentes normalizadask€nojo), G (verde) yB (azul),
por sus siglas en Inglés, de la imagen de entR@as el mapa de color (MC) rojo/verd®, es

el MC azul/amarillo/nt es el MC de intensidadSut el MC de saturacion. El arreglo propuesto
opera a partir de los modelos de color RGB, CBYS}.H

La entrada a esta etapa es una imagen en formamaleRGB dex nimero de filas y nimero

de columnas (recordando que una imagen a colorcestauesta por 3 componentes o matrices
de datos). A la salida de esta etapa se obtiensraphs de colorM (4 matrices der X y
dimensiones).

2.2 Etapa de extraccion de rasgosEsta etapa estd compuesta por un filtro de Gabhd e
dimensiones (usualmente utilizada para el proces#mide imagenes). El filtro de Gabor se
obtiene a partir de la multiplicacién de una func&nusoidal con una funcién Gaussiana. La
Figura Il muestra el filtro de Gabor para sefial@gimensionales y la Figura Ill muestra el filtro
de Gabor en 2 dimensiones. En la literatura serélacionado los procesos de la corteza visual
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de los humanos y de algunos mamiferos con eldidtde las imagenes utilizando funciones de
Gabor [6, 12, 13], aplicandose por ejemplo, a laaexion de rasgos de textura en imagenes
[14].
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Figura Il.- Filtro de Gabor para sefiales unidimémsales. a) Funcion sinusoidal. b) Funcién Gaussaian
c) Filtro de Gabor que resulta de la multiplicacide una funcién sinusoidal con una funciéon Gaussian

El filtro de Gabor en dos dimensiones esta compygst las siguientes ecuaciones:

_<x12+.y2y/2) ,

g, y;0,y,0,,p)=e 20 Jcos (271% + 1/)), (5)
x" = xcosf + ysen®, (6)
y' = ycosf — xsenf, @)

dondeAl representa la longitud de onda de la sefal sidak@éi es la orientacidénle la normal a
las franjas paralelas de una funcién de Gapas el valor de desfasamientoes el valor de
varianza de la funcion Gaussianages la razén de aspecto espacial y las variablgs
y representan la posicion fila-columna de un pixeledenagen.

300

Figura lll. Filtro de Gabor en 2 dimensiones (2[@).Funcién sinusoidal. b) Funcion Gaussiana. cjrbil
de Gabor en 2 dimensiones (2D).

En esta etapa de extraccién de rasgos ingreséin=44) mapas de color, a cada uno de ellos se
le aplica la funcion de Gabor, a la cual se leizanl 32 (V = 32) variaciones de los distintos
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parametros (explicado a detalle en la secciénr@hnees se obtiengd x N = 4 x 32 = 128
mapas de rasgos.

2.3 Etapa de deteccion de rasgos preponderanteasada en objetos.Esta etapa consta de
algoritmos catalogados en el area de computo getele (soft computing) [7], tales como
agrupamiento de datos y redes neuronales artdi@i®NA) [7, 8]. El objetivo de esta etapa es
poder discernir informacién relevante a partir ds mapas de rasgos, es decir, realizar la
extraccion de patrones.

Como se menciond en el apartado 2, cada mapagisrasiestra una serie de proto-objetos y en
[5] se propone una etapa de umbralizacion. Supqugal n-ésimo mapa de rasgos del m-ésimo
mapa de color se denota g@R,,,(x,y), entonces el conjunto de proto-objeRis,,, en
MR,, , esta dado por:

PObm,n = {(x' y)lMRm,n(xr y) >ar max(MRm,n(x' y))} ) (8)

donde proponen un valor tipico de umbralizaaids 0.6. Se menciona que a partir de la
conexion de las regioneBopb,, , puede dividirse ed,,, areas de proto-objetos, denotadas por
S;, dondei = 1,2, ..., 4,,,. Sin embargo, no mencionan el método que utilizara determinar
qué pixeles conforman a cada proto-objeto. En estEulo se propone una etapa de
agrupamiento de datos para determinar los pixelesgnforman a cada proto-objeto, donde esta
cada uno de ellos y cuantos son.

2.3.1 Etapa de deteccion de proto-objetos basadm algoritmos de agrupamiento de
datos.- Se han desarrollado distintos métodos para laeoitin de regiones en imagenes [15],
pudiéndose también utilizar redes neuronales Gdifis de competencia o bien agrupamiento de
datos. Con respecto a las RNAs de competenciaaddis para el agrupamiento de datos, el tipo
de entrenamiento es no supervisado [8] y el nim™ercimulos de datos depende del niumero de
neuronas que se pongan a competir. Por otro ladcalforitmos de agrupamiento de datos se
basan en el calculo de la densidad de los datodpmpie pueden proporcionar informacion de
cuantos cumulos existen (dato importante cuandoabaja en alta dimensién y el disefiador no
puede visualizar esa informacion o bien en sisteaanomos, como lo es en este caso), ademas
de que el algoritmo permite despreciar los cimgles estén con una densidad de datos poco
significativa (este valor dependera de la apliaaciDichas caracteristicas dan cierta ventaja con
respecto a otros métodos de extraccion de regipmegle seria necesario agregar otras etapas
para poder determinar qué regiones resaltadas eanymn los criterios (tamafio) para ser
considerados proto-objetos.

Existen diferentes algoritmos para implementar gidupamiento de datos [7]. Este trabajo
propone la utilizacién del algoritmo de montafi@][tomo método inicial para encontrar la
posicién (centros iniciales de cada cimulo) y ehero de cumulos de la distribucion de datos y
después aplicar el algoritmo K-Means para aumdatarecision del sistema. Se ha reportado
que puede mejorarse el desempefio del sistemaeslggan combinaciones entre algunos de los
métodos de agrupamiento de datos [17, 18]. El iigorde montafia basa su funcionamiento en
sobreponer una rejilla en el espacio dimensionalddose encuentren los datos, siendo el
disefiador quien determina la densidad de interseeside lineas rectas que tendra dicha rejilla
dependiendo de la aplicacion (ver ejemplo en Figua Cada interseccién de la rejilla se
considera un centro de cumulo potencial y el algariobtiene la densidad de datos para cada
uno de ellos. Existe una relacion entre la densgiadhtersecciones y la precisién del algoritmo
para encontrar los centros de los cimulos; clasbagmayor densidad de intersecciones aumenta
el gasto computacional. Con respecto al algoritridd@ans, este realiza una clasificacion certera
(para cada dato asigna grados de pertenencia dk &nocada cimulo). La suma de grados de
pertenencia de un dato en el total de cimulos sebigual a 1.
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Distribucion de datos O

Una delas intersecciones dela
rejilla

Figura IV. Ejemplo de una distribucién de datos2edimensiones (circulos) y una rejilla
superpuesta con incrementos de 0.2 en el rangd fi& 1os ejesc y y [16]. Las intersecciones
de la rejilla seran centros de cumulos potenciales.

Por lo tanto, el algoritmo de montafia determindndienero de cumulos (proto-objetos) dentro
de un MR y la posicion de los centros de cada cdnfllaplicar posteriormente el algoritmo K-
Means, se aumenta la precision de la posicionsledatros de cada cimulo, parte relevante a la
hora de realizar la asignacion o clasificacion déacdato (determinar qué pixeles conforman a
cada proto-objeto).

Como se menciond anteriormente, el algoritmo de tafan basa su funcionamiento en
sobreponer una rejilla de lineas rectas en el @spdimensional de los datos a agrupar
(clasificar). Cada interseccion de las lineas dejila representa un centro de cimulo potencial.
Considere que el universo de daltbesta dado por:

U= {ﬁlﬁﬁ2P "'Pﬁk}’ (9)

dondeti representa un vector de datos con un nimero deestes igual al espacio dimensional
donde se esté trabajan@orepresenta el nimero total de vectores (paranoueaso cada vector
de dato representa la posicion fila-columna deixel ple un mapa de rasgos). El siguiente paso
es construir una funcion montafia que representetida de densidad de los datos. La altura de
la funcion montafia en un punfp € V, dondeV es el total de intersecciones de la rejilla
propuesta esta dado por:

Montafia®(9;) = T, e(-0-a@i)) (10)

dondeti; es el i-ésimo punto de dato (vector de dat@s una constante positivalyil;, 7;) es la
distancia Euclidiana entre el i-ésimo punto de data j-ésima interseccién de la rejilla. Cada
punto de datdi; contribuye a la altura de la funcion montafia epueltod; (j-€sima interseccion
de la rejilla) y esa contribucion es inversamentapprcional a la distancia entiig y 9;. El
superindice elMontaﬁal(ﬁj) indica que es la primer montafia obtenida por gdrdmo. Para
obtenerla es necesario realizar un barrido de tmopuntos de interseccidn aplicando (10).

La primera montafia obtenida corresponde a la mdgosidad de datos, en nuestro caso, el
proto-objeto con mayor area.

El primer centro de cumulo esta definido por:
¢, = max|Montafia*(9;)] . (11

El siguiente paso consiste en encontrar los siggsenimulos o montafias, por lo que debe
eliminarse la primera montafia encontrada para quatarfiera en los nuevos célculos. Esto se
logra aplicando la siguiente ecuacion:
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Montafia?(9;) = max [Montaﬁaq‘l(ﬁj) — 41 22=1 eCTd(éq-195)) 0], parag > 1. (12)

donder es una constante. La ecuacion (12) realiza urteasug®n a cada nodo de la montafia

recién encontrada; el valor sustraido en cada mesdproporcional a la distancia de ese punto

hacia el centro de la montafia anteriyt (). El paso anterior se repite hasta encontrar rlema

de montafias que se requieran o bien puede utdizara condicion de paro, pudiéndose utilizar

la razén entre el valor maximo de la primera moatify el valor maximo de la montafia previa

Cq-1- )
‘1

<eg, (13)

éq-1
dondes es un parametro de paro definido por el usuario.

El algoritmo de montafia proporciona la posiciéragecentros de cada cimulo y también puede
indicar la pertenencia de cada punto de dato em cadiulo. En este trabajo se utiliza el

algoritmo de montafia para generar la cantidad deulos existente en las distribuciones de
datos (mapas de rasgos) y la posiciéon de los ediEccimulos. Esta informacion sirve como

pardmetros de entrada al algoritmo K-Means quensarga de mejorar la precision de los

centros de los cimulos y a partir de eso deternaimaré camulo pertenece cada pixel del MR. El
algoritmo K-Means puede operar por si solo, pertese el inconveniente de que el algoritmo

no puede determinar el nimero de cumulos que extistd espacio dimensional.

Al igual que en el algoritmo de montafia, el algoatK-Means particiona una distribucion kle

puntos de dato dentro de un univetis(®) enQ grupos o regiones. El objetivo del algoritmo es
asignar o clasificar cada punto de dato en un hétedo cimulo a partir del calculo de la menor
distancia Euclidiana entre los puntos de dato emn@ersoU con respecto a los centros
candidatos. Cada punto sera asignado a uno y satdmulo o particion a partir de la siguiente

funcion caracteristica:
1 1; € camulo,
}. (14)

Xciamulog () = {0 ; & camulo,

Una asignacion de pertenencia donde a cada purdatd®; existente dentro del espadiose le
asigna uno de los centrs candidatos puede definirse como:

Xiq = (l = 1'21 'k; q = 1;2: :Q) y (15)

Creandose con esa particion una matriz de pertendada por:
Matrizg = {Ulx;q €{0,1}, 321 xig = L0 < They xig <k}, (16)

dondeU es una matriz de filas y k columnas. El algoritmo propuesto para las partesoes una
aproximacion a partir de la suma de los erroredrétizos empleando distancia Euclidiana entre
dos puntos. La funcidn costo o funcién objetivaleéne entonces como:

](U, ¢) = ?:1 23:1 Xig (diq)zi (17)

donde¢ es un vector que contiene los centros de cimdlg gs la distancia Euclidiana medida
en un espacio dedimensiones entre el i-ésimo punto de dato yé&ldigqio centro, descrita de la
forma:

~ ~ 4 - A 1
dig = d(1; — &) = ||t — & = [Ej-, Ry — 6] 2. (18)
Los p elementos del vectdy, se calculan a partir de:
A Z§:1Xiq-)(qj
P = (29)
a z:i'(:1 Xiq
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Para el criterio de convergencia puede emplearsariacion de la posicién de los centros de
cumulos como condicion de paro (si todos los centi® cimulo varian de una iteracién a otra
dentro de cierto rango el algoritmo se detien&) que es el mismo concepto, que la asignacién
de los puntos de datos entre iteraciones ya nemi@sambios.

2.3.2 Etapa de competencialdna vez establecidos los proto-objetos en cadamapasgos
se propone utilizar una RNA de competencia parézegaun proceso de inhibicion entre los
distintos mapas de rasgos y asi poder modelaetziah selectiva, tomando como premisa que
un mapa de rasgos con mayor cantidad de protoesbyéd areas grandes de esos proto-objetos
contiene mayor cantidad de informacién irrelevacéeso contrario a mapas de rasgos con pocos
proto-objetos y areas moderadas. La ecuacionadgéippara ponderar la informacién de cada MR
con respecto a la sumatoria de areas de todosrdds-gbjetos es una funcién sigmoidal [7]
acotada e < 4,,, < 1:
App = —— 20

mn = e Gmal (20)
dondew es un parametro que determina la curvg y es la razon entre la sumatoria de las areas
de todos los proto-objetos y el area total Mél,,,,. Debido al uso de los algoritmos de
agrupamiento de datos se puede conocer el numepxdes que conforman a cada proto-
objeto, por lo que se ha utilizado este dato coalorvde area. Si en (20) se utiliza un valor de
w <0, el valor ded,, , sera proporcional al valor dg,, es decir, a mayor valor de la

sumatoria de areas de los proto-objetos, mayorededor deA,, .

La siguiente ecuacion genera mapas de visibilitldd) ( es decir, cada MR es dividido entre la
sumatoria de areas ponderada y la cantidad de-pbpétos que contiene, por lo que MRs con
mayor nimero de proto-objetos y/o mayor area desgndran un menor valor de visibilidad:

Mlen(x’ y) = mm'—n(x'y) , (21)

Am,n'Qm,n
dondeQ,, , es el numero de proto-objetos dentroMgl,, ,,.

Para la obtencion del mapa de preponderanciasmieita se elige el mapa de visibilidad con
mayor valor. El mapa de preponderancias es lassdétisistema.

MP(x,y) = max{MVm,n(x,y)} , m=1,..,.M;n=1,...,N. (22)

3. Resultados.Para las pruebas del sistema se utilizaron im&gdeesscenas naturales con
dimensiones dé40 x 480 pixeles (formato VGA) y en formato de color RGBorCrespecto al
filtro de Gabor, como se mencioné en el capitukergor, esta definido por 7 parametros, de los
cuales 2 son las coordenadas en losagjeslel filtro. Otro aspecto importante es el tamaéb d
filtro de Gabor. Los parametros utilizados fuer@wmario de filtro = 13 x 13 pixeles,
A=6,0=0:1/8:71/8, Y =0,y =0.4:0.2:1y b = 4. Resultando eBs2 variaciones de
los parametros del filtro de Gabor (8 rotacionesapay 4 variaciones de la longitud de onda
sinusoidaly). Debido a que el sistema aplica el filtro de Gadaada uno de los 4 mapas de
color MC, se generan 128 mapas de rasgos MR (sddida etapa que aplica el filtro de Gabor).
Con respecto al algoritmo de montafia, se utilizdosrsiguientes valores: = 1.5, 7 = 0.01y

¢ = 1. Para la etapa de competencia se utitizé= —1.5.

La Figura V muestra una imagen de prueba y losespaondientes mapas de color (MC)

resultantes después de pasar por la etapa deotraasion de color. En la Figura VI se presenta
la salida de cada una de las etapas del sistermauparde los 128 mapas de rasgos (MR). En la
Figura VI.c se muestran los cimulos y centros dautds (puntos mas oscuros) encontrados
para ese MR y la Figura VI.d muestra el mapa degréerancias, que es la salida total del
sistema.
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d) e)

Figura V. a) Imagen de prueba. b) Mapa de colordRé¢rde. c) Mapa de color Azul/Amarillo. d) Mapa de
color de Intensidad. €) Mapa de color de Saturacion

La Tabla | muestra una serie de imagenes de pmuebsistema, los mapas de preponderancias
generados por el sistema propuesto y los tiempoproessamiento obtenidos al ejecutar el
algoritmo con un procesador Intel Core i5-6200U.4GHz, con 8GB de memoria RAM y
sistema operativo de 64 bits. También se incluymnhapas de preponderancias obtenidos
mediante la herramienta Saliency Toolbox 2.3 [2n dines de comparacién de los rasgos
preponderantes que genera cada sistema. Como stom&al principio de esta seccion, todas
las imagenes son @0 x 480 pixeles, con excepciéon de la figura de Lena (imagede la
Tabla I), que tiene una dimensién 26 x 256 pixeles.

b)
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140
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40
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50 100 150 200

c)

Figura VI. Salida de cada una de las etapas déésia para uno de los 128 MRs generados. a) Saéda d
la etapa del filtro de Gabor. b) Imagen resultadéspués de umbralizar la imagen en (a). c) Salal&d
etapa de agrupamiento de datos. d) Imagen de sdktigistema (mapa de preponderancias).
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Numer Imagen de entrada MP generado por MP obtenido porel  Tiempo de
o de modelo de Walthery  sistema propuesto procesamie

image Koch nto [s]

n

1 274.15

2 213.55

3 173.76

4 861.23

5 1247.87

6 350.77
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l i n

Tabla I.- Imagenes de prueba del sistema, mapasafmnderancias obtenidos por el modelo de Waklher
Koch, por el modelo propuesto en este trabajo yiémepos de procesamiento del modelo propuesto.

271.93

4. Conclusiones.-En este trabajo se ha abordado el proceso de cifeme rasgos
preponderantes en imagenes de escena natural,doroamo base un modelo de atencion visual
ascendente. El sistema posee una etapa de tramsférmde color, que combina distintas
componentes de los formatos de color RGB, HSI y Gdd¥a generar 4 matrices de color a partir
de la imagen de entrada, lo cual se puede tradanio dotar al sistema de un mayor niimero de
caracteristicas para realizar una mejor discrinidmade informacién, sin embargo, al aumentar
la cantidad de informacion, se aumenta el costopotecional. Con respecto al filtro de Gabor,
demostré ser un filtro robusto para la extracciércdracteristicas de las imagenes; dependiendo
del numero de variaciones de sus parametros ysdéirteensiones del filtro puede generar mayor
o menor detalle de las caracteristicas de las in&#sgeero de nuevo, a mayor detalle mayor sera
el costo computacional.

El sistema modela la atencion selectiva a partirlalémplementacion de algoritmos de
agrupamiento de datos y de una red neuronal @&tifle competencia que opera a partir del area
y nimero de objetos (proto-objetos) encontradoscatia mapa de rasgos. El tiempo de
procesamiento para cada imagen varia en funcida demplejidad de la escena, que a su vez
sera proporcional al nUmero de proto-objetos quenseientren; esta etapa del sistema utiliza
algoritmos inteligentes que se adaptan a la infoidma que ingresa, por lo que pueden
observarse tiempos muy distintos para imageneguddeis dimensiones.

Para las pruebas, fueron utilizadas imagenes ammas de distinta complejidad. Para imagenes
sencillas el sistema genera los rasgos prepondsrant las mismas regiones que el modelo de
Walther y Koch, pero se obtiene mayor detalle dersgos encontrados. En la escena de las
abejas (ver Tabla I, imagen 2) el sistema realimdiscriminacion total del panal, mientras que
el modelo de Walther y Koch presenta activaciomealgunas regiones del panal. Para imagenes
con escenas de mayor complejidad, el sistema gen@saregiones de interés en comparacion
con el modelo de Walther y Koch. Si el objetivo sistema es que opere como una etapa previa
al reconocimiento de patrones, puede verse comyemaja que el sistema arroje mas detalles
de las regiones preponderantes, ya que facilitarécenocimiento. Sin embargo, si el sistema
propuesto se requiere Unicamente para localizatopude atencidén en la escena, a mayor
complejidad de la escena, la cantidad de regioeestgrés que genera (comparado con el
modelo de Walther y Koch) puede resultar en unaeteaja. Es posible disminuir el grado de
detalle del sistema variando algunos de los parasme&n la etapa de aplicacion del filtro de
Gabor y/o en la etapa de agrupamiento de datos gleaomentar la selectividad en escenas
complejas, puede afectarse el desempefio en imageneslas. El sistema propuesto puede
catalogarse como una etapa de extraccion de rasgadgcir, esta eliminando informaciéon no
relevante y resaltando los rasgos preponderantés eeena visual (regiones de interés), por lo
que puede ser acoplado a etapas posterioresat®p@miento de patrones.
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