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Resumen: En este trabajo se propone el analisis e 
implementacio n de deteccio n de bordes en imagenes por 
metodos de la derivada primera a traves de los filtros pasa-altos 
de Roberts, Prewitt, Sobel y Compass, ası como tambien por la 
derivada segunda, mediante filtros laplacianos (pasa altos con 
suma cero) y del Laplaciano del Gaussiano. Una vez obtenidos 
los resultados de la aplicacio n de estos metodos a diversas 
imagenes, se realiza la comparacio n entre ellos para analizar sus 
ventajas, desventajas, y situaciones donde resulte mas 
conveniente su aplicacio n. 
 
Palabras Claves: Deteccio n de bordes, operadores derivada 
primera, operadores derivada segunda. 
 
I. INTRODUCCIO N 

La segmentacio n es el proceso que divide a una escena 
percibida en sus partes constituyentes u objetos. Es uno de 
los elementos mas importantes de un sistema 
automatizado de visio n, ya que este es el nivel de 
preprocesamiento en que los objetos se extraen de una 
imagen para su posterior reconocimiento y analisis. Su 
objetivo es agrupar areas de imagen que tengan 
caracterısticas similares dentro de entidades distintas, que 
representen partes de la imagen.  

Uno de los principios basicos en el proceso de 
segmentacio n es la deteccio n de discontinuidades. E sta es 
la aplicacio n principal de la deteccio n de bordes. Por esta 
razo n un problema de importancia fundamental en el 
analisis de imagenes es la deteccio n de bordes. Los bordes 
caracterizan las fronteras de los objetos, y por tanto son 
de gran utilidad de cara a la segmentaci o n e identificacio n 
de objetos en escenas. 

Dentro de los procedimientos mas usados para esta tarea 
se encuentran los metodos que utilizan operadores de 
derivada primera y derivada segunda. En este trabajo se 
propone un analisis que permita comparar ambos y 
determinar sus ventajas y desventajas. 

 
II. FUNDAMENTOS TEO RICOS 

Un borde ideal tiene las propiedades del modelo 
mostrado en la Fig. 1(a). De acuerdo a este modelo, es un 
conjunto de pıxeles conectados (en la direccio n vertical en 
este caso), cada uno de los cuales esta ubicado en una 
transicio n tipo escalo n ortogonal de nivel de gris. 

En la practica, las imperfecciones del sistema de 
adquisicio n de imagenes producen en las imagenes bordes 
con distintos grados de borrosidad. Como resultado, los 
bordes se modelan mejor usando un perfil rampa, tal 
como el mostrado en la Fig. 1(b). La pendiente de la 
rampa es inversamente proporcional al grado de 
borrosidad del borde. Un punto del borde ahora es 
cualquier punto contenido en la rampa. El espesor del 
mismo esta determinado por la pendiente de la rampa a 
medida que varıa el nivel de gris. Los bordes borrosos son 
mas gruesos y los mas agudos son  mas delgados. 

La Fig. 2(a) muestra la imagen de la cual se extrajo la 
porcio n mostrada en la Fig. 1(b) y muestra un perfil de 
gris horizontal del borde entre las dos regiones. Tambien 
muestra la primera y segunda derivadas del perfil de 
grises. La primera derivada es positiva en los puntos de 
transicio n dentro y fuera de la rampa a medida que nos 
movemos de izquierda a derecha a lo largo del perfil; es 
constante  para puntos en la rampa; y es cero en puntos de 
nivel de gris constante. La segunda derivada es positiva 
en la transicio n asociada con el lado oscuro del borde, 

negativa en la transicio n asociada con el lado claro del 
borde, y cero a lo largo de la rampa y en areas de nivel 
constante de gris. 

 
 (a) (b) 

Figura 1: (a) Modelo de un borde ideal digital. (b) Modelo de un borde 
rampa. La pendiente de la rampa es proporcional al grado de borrosidad 
en el borde. 

Se puede concluir de estas observaciones que la 
magnitud de la primera derivada puede ser usada para 
detectar la presencia de un  borde en un punto en una 
imagen. El signo de la segunda derivada tambien puede 
ser usado para determinar si un pıxel perteneciente al 
borde se encuentra en el lado claro u oscuro del borde. 
Pueden notarse dos propiedades adicionales de la segunda 
derivada alrededor de un borde: − produce dos valores 
para cada borde en una imagen (una caracterıstica 
indeseada); − una lınea recta imaginaria que una los 
valores del extremo positivo y negativo de la segunda 
derivada cruza por cero cerca del punto medio del borde. 
Esta propiedad de cruce por cero de la segunda derivada 
es u til para localizar los centros de los bordes gruesos.  
 

Este analisis respecto a perfiles horizontales 1−D puede 
extenderse a bordes de cualquier orientacio n de una 
imagen. So lo debe definirse un perfil perpendicular a la 
direccio n del borde en el punto deseado e interpretar los 
resultados segu n se describio  anteriormente. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
Figura 2: (a) Dos regiones separadas por un borde vertical. (b) Detalle 
cerca del borde, mostrando un perfil de nivel de grises, y las derivadas 
primera y segunda del perfil. 
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Un punto significativo del borde, para ser clasificado 
como tal, debe tener asociada una transicio n del nivel de 
gris suficientemente mayor que el fondo en ese punto. 
Dado que se esta trabajando con calculos locales, el 
metodo de eleccio n para determinar si un valor es 
significativo o no es usar un umbral. De esta manera, se 
define un punto en una imagen como ”punto de borde„ si 
su primera derivada 2−D es mayor que un umbral 
especificado. Un conjunto de tales puntos conectados es 
por definicio n un ”borde„. 

Una definicio n alternativa usando la derivada segunda 
es simplemente definir los puntos de borde en una imagen 
como los cruces por cero de su derivada segunda. La 
definicio n de borde en este caso es el mismo que la 
anterior. Es importante destacar que estas definiciones no 
garantizan el exito en encontrar los bordes en una imagen. 
Simplemente son un formalismo para su bu squeda. 
 

Operadores de gradiente 
Las derivadas de primer orden de una imagen digital 

estan basadas en aproximaciones del gradiente 2−D. El 
gradiente de una imagen f (x, y) en un punto (x, y) se 
define como el vector 
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el cual apunta en la direccio n de maxima tasa de cambio 
de f en las coordenadas (x, y). 

La magnitud de este vector, !f, es: 
 
 

!f = mag (!f) =   (2) 
 

 
Este valor da la tasa maxima de incremento de f (x, y) 

por unidad de distancia en la direcci o n de !f. 
Las componentes del vector gradiente son operadores 

lineales, pero la magnitud de este vector no lo es debido a 
las operaciones de potencia y raız cuadradas. Por otro 
lado, las derivadas parciales en la Ecuacio n 1 no son 
invariantes rotacionales (isotro picas), pero sı lo es la 
magnitud del vector gradiente. 

El costo computacional de implementar la Ecuacio n 2 
sobre una imagen completa no es trivial, y es comu n 
aproximar la magnitud del gradiente ası: 
 

 !f yx GG +≈    (3) 
 

Esta ecuacio n es mas simple de calcular y au n preserva 
los cambios relativos en los niveles de gris, pero en 
general se pierde la propiedad isotro pica. Sin embargo, 
esta se preserva so lo para un nu mero limitado de 
incrementos rotacionales que dependen de las mascaras 
usadas para aproximar las derivadas. Las mascaras mas 
populares usadas para aproximar el gradiente dan el 
mismo resultado so lo para bordes verticales y 
horizontales y por lo tanto las propiedades isotro picas del 
gradiente son preservadas so lo para mu ltiplos de 90�. 
Estos resultados son independientes de si se usa la 
Ecuacio n 2 o 3, de tal manera que no se pierde nada 
significativo usando la mas simple de las dos. 

Sea ! (x,y) el angulo de direccio n del vector !f en (x,y). 
Entonces: 

 ! (x, y) = 








−

x

y

G
G1tan    (4) 

 

donde el angulo es medido con respecto al eje x. La 

direccio n de un borde en (x, y) es perpendicular a la 
direccio n del vector gradiente en ese  punto. 

El calculo del gradiente en una imagen esta basado en 
obtener las derivadas parciales !f / !x y !f / !y en cada pıxel.  

Las derivadas de una funcio n digital se definen en 
terminos de diferencias. Hay varias formas de definir 
estas diferencias. Sin embargo, cualquiera de ellas debe 
cumplir que sea: 

 

1) Cero en zonas de gris constante. 
2) Distinto de cero en el comienzo de una rampa o 

escalo n de nivel de grises. 
3) Distinto de cero a lo largo de una rampa. 

 

De manera similar, cualquier definicio n de una 
derivada segunda debe cumplir que sea: 

 

1) Cero en areas de gris constante. 
2) Distinto de cero al comienzo y final de una 

rampa o escalo n de nivel grises. 
3) Cero a lo largo de una rampa de pendiente 

constante. 
 

Dado que se esta trabajando con cantidades digitales 
cuyos valores son finitos, la variacio n de nivel de gris 
maxima posible tambien es finita, y la distancia mas corta 
sobre la cual ese cambio puede ocurrir es entre pıxeles 
adyacentes. 

Una definicio n basica de la derivada de primer orden de 
una funcio n unidimensional f (x) es la diferencia  
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De manera similar, se define una derivada de segundo 
orden como la diferencia: 
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Puede verificarse facilmente que estas dos definiciones 
satisfacen las condiciones establecidas previamente para 
las derivadas de primer y segundo orden. 

Sea el area de 3 3 3 mostrada en la Fig. 3 el nivel de 
grises en una vecindad de una imagen. Ası, el punto 
central, z5, denota f (x, y), z1 denota f (x−1, y−1), y ası 
sucesivamente. Como se indico  previamente, la 
aproximacio n mas simple a la derivada de primer orden 
que satisface las condiciones mencionadas anteriormente 
son Gx = (z8 − z5) y Gy = (z6 − z5). 

Roberts [1965] propuso otras dos definiciones usando 
diferencias cruzadas: 
 Gx = (z9 − z5)  (7) 
y    
 Gy = (z8 − z6) (8) 
 

La magnitud aproximada del gradiente en este caso es: 
 

 !f 6859 zzzz −+−≈  (9) 
 

Esta ecuacio n puede ser implementada con las dos 
mascaras mostradas en la Figura 4. Las mismas son 
referenciadas como los operadores de gradiente cruzado de 
Roberts. 
  

z1 z2 z3 

z4 z5 z6 

z7 z8 z9 

Figura 3: Regio n de 33 3 de una imagen (las z indican intensidades de 

gris). 

  

[ ]
2/1222/122






















∂
∂

+







∂
∂

=+
y
f

x
fGG yx



Autores:Vero nica Facello −  Mo nica Larese − Milton Spada 3 

 

 

Figura 4: Mascaras de Roberts para calcular el gradiente en el punto z5. 

Sin embargo, las mascaras de tamano par son 
inco modas para su implementacio n, debido a que no 
puede identificarse claramente cual es el centro.  

Una aproximacio n usando mascaras de tamano 3 3 3 
esta dada por: 
 

 Gx = ( z7  +  z8  +  z9 ) − ( z1  +  z2  +  z3 )  (10) 
 

 Gy = ( z3  +  z6  +  z9 ) − ( z1  +  z4  +  z7 )  (11) 
 

En estas fo rmulas, la diferencia entre la primera y 
tercera filas de la regio n de  3 3 3 de la imagen aproxima 
la derivada en la direccio n x, y la diferencia entre la 
tercera y primera columnas aproxima la derivada en la 
direccio n y. Las mascaras mostradas en la Fig. 5, llamadas 
los operadores de Prewitt, pueden ser usadas para 
implementar estas ecuaciones. 

 

 
Figura 5: Mascaras de Prewitt utilizadas para calcular el gradiente en el 
punto z5. 

Una pequena variacio n de estas ecuaciones son los 
operadores de Sobel de la Fig. 6, los cuales usan una 
ponderacio n de 2 en el coeficiente del centro. Esto brinda 
una suavizacio n dandole mas importancia al punto 
central: 

 

 
Figura 6: Mascaras de Sobel utilizadas para calcular el gradiente en el 
punto z5. 

Es importante notar que la suma de los coeficientes de 
las mascaras anteriores suman 0, indicando que tienen 
respuesta igual a 0 en areas de nivel de gris constante, tal 
como se espera de un operador derivada. 

Estas mascaras son usadas para obtener las 
componentes del gradiente Gx y Gy. El calculo del 
gradiente requiere que estas dos componentes se 
combinen segu n la Ecuacio n 2. Sin embargo, como se 
explico  anteriormente, frecuentemente se utiliza la 
aproximacio n dada en la Ecuacio n 3 por su mayor 
simplicidad. Estas mascaras ademas dan resultados 
isotro picos so lo para bordes horizontales y verticales, con 
lo cual aunque se utilizara la Ecuacio n 2 para el calculo 
de la magnitud del gradiente, los resultados serıan 
isotro picos so lo para bordes en esas direcciones. 

Es posible modificar las mascaras anteriores para que 
tengan su respuesta mas acentuada a lo largo de 
direcciones diagonales. Estas mascaras se muestran en la 
Figura 7. 

 

 
Figura 7: Mascaras de Prewitt (arriba) y Sobel (abajo) para deteccio n de 
bordes diagonales. 

Cuando se utiliza la deteccio n de bordes compass se 
convoluciona la imagen con un conjunto de kernels de 
convolucio n (generalmente 8), cada uno de los cuales es 
sensible a bordes de una orientacio n distinta. Para cada 
pıxel la magnitud del gradiente del borde local se estima 
como la maxima de las respuestas de los 8 kernels en ese 
pıxel, como se muestra a continuacio n:  
 

                                     , donde k define la direccio n del borde  (12) 
 
Dados k operadores de compass, gk (x, y) es la imagen 

obtenida luego de convolucionar f (x, y) con el k−esimo 
operador. 

Los kernels que pueden utilizarse son diversos. Uno de 
los mas usados es el de Prewitt. El conjunto completo de 
8 kernels se genera tomando uno de los kernels y rotando 
sus coeficientes en forma circular. Cada uno de los 
kernels resultantes es sensible a una orientacio n de bordes 
comprendida entre 0� y 315� con intervalos de 45�, donde 
0� corresponde al borde vertical. 

La maxima respuesta |G| para cada pıxel es el valor del 
pıxel correspondiente en la imagen de magnitud de salida. 
Los valores para la orientacio n de salida se encuentran 
entre 1 y 8, dependiendo de cual de los 8 kernels produjo 
la maxima respuesta. El detector de bordes compass es un 
camino apropiado para estimar la magnitud y orientacio n 
de un borde. Si bien la deteccio n de bordes por gradiente 
diferencial necesita un calculo que consume algo de 
tiempo para estimar la orientacio n de las magnitudes en 
las direcciones x e y, la deteccio n de bordes compass 
obtiene la orientacio n directamente del kernel con la 
maxima respuesta. Si bien pueden usarse mas de 8 
kernels, en general no suelen introducir mayor certeza. 
Por otro lado, el operador de compass necesita, en este 
caso, 8 convoluciones por cada pıxel, mientras que el 
operador gradiente utiliza so lo 2, un kernel sensible para 
bordes en la direccio n vertical y otro para la direccio n 
horizontal. 

Los resultados para la magnitud de los bordes de la 
imagen suelen ser muy similares con ambos metodos, si 
es que se utiliza el mismo kernel de convolucio n.  

A continuacio n pueden verse los 8 kernels usados mas 
frecuentemente: 

Figura 8: Operadores de compass usando Prewitt como kernel de 
convolucio n. 

Se consideraran filtros isotro picos, cuya respuesta es 
independiente de la direccio n de las discontinuidades en 
la imagen a la cual le seran aplicados. 

 

Uso de la derivada segunda para deteccion de bordes 

),(max),( yxgyxg kk
=
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El operador derivada de segundo orden isotro pico mas 
simple es el Laplaciano, el cual se define como: 
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Debido a que las derivadas de cualquier orden son 
operaciones lineales, el Laplaciano es un operador lineal.  

La manera mas usada de definir las derivadas de un 
Laplaciano digital es la siguiente: 

 
 
 
 
Para la direccio n x: 
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Para la direccio n y: 
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La implementacio n digital del Laplaciano 
bidimensional de la Ecuacio n 13 se obtiene sumando estas 
dos componentes anteriores: 
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Expresandola en funcio n de una regio n de 3 3 3 
perteneciente a la imagen, esta ecuacio n queda: 

 

 ( )86425
2 4 zzzzzf +++−=∇  (17) 

 

Esta ecuacio n puede implementarse mediante la 
mascara mostrada en la Figura 9(a), la cual da una 
respuesta isotro pica para rotaciones incrementales de 90�. 

 

 
Figura 9: (a) Mascara del filtro usada para implementar el Laplaciano 
digital. (b) Mascara usada para implementar una extensi o n del filtro 
Laplaciano que incluye vecinos diagonales. 

Pueden incorporarse las direcciones diagonales 
agregando dos terminos mas a la Ecuacio n 17, uno para 
cada una de las direcciones diagonales, lo cual se expresa 
en la siguiente ecuacio n: 
 

( )987643215
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La mascara usada para implementar esta nueva 
definicio n es la mostrada en la Figura 9(b). Esta mascara 
produce resultados isotro picos para incrementos de 45�. 

El Laplaciano generalmente no es usado en su forma 
original para la deteccio n de bordes por diversas razones: 
Como una derivada de segundo orden, es 
inaceptablemente sensible al ruido. La magnitud del 
Laplaciano produce bordes dobles, lo cual es un efecto 
indeseado debido a que complica la segmentacio n. 
Finalmente, el Laplaciano es incapaz de detectar la 
direccio n de los bordes. Por estas razones, su rol en 
cuanto a segmentacio n consiste en: 

 

1) Usar su propiedad de cruces por cero para 
localizacio n de bordes, o 

2) Usarlo para el propo sito complementario de 
determinar si un pıxel se encuentra en el lado 
oscuro o claro de un borde. 

 

En la primera categorıa, el Laplaciano es combinado 
con suavizacio n como un precursor para encontrar bordes 
a traves de cruces por cero. Considerese la funcio n: 
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donde 222 yxr +=  y ! es la desviacio n estandar. 
Convolucionar esta funcio n con una imagen hace que la 
misma se borronee, con el grado de borrosidad dado por 
el valor de !. El Laplaciano de h (la segunda derivada de h 
con respecto a r) es: 
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Esta funcio n es comu nmente denominada Laplaciano 
del Gaussiano (LoG) debido a que la Ecuacio n  19 esta en 
la forma de una funcio n Gaussiana.  

La Figura 6 muestra un grafico 3−D, una imagen ,una 
seccio n longitudinal de la funcio n LoG y una mascara de 
5 3 5 que aproxima !2h. Esta aproximacio n no es u nica. En 
ella es posible ver co mo tiene un termino central positivo, 
rodeado por una regio n adyacente negativa que 
incrementa su valor como una funcio n de la distancia a 
partir del origen, y una regio n externa nula. Los 
coeficientes deben tambien sumar cero. Dado que la 
segunda derivada es una operacio n lineal, realizar la 
convolucio n de una imagen con !2h es lo mismo que 
primero realizar la convolucio n de la imagen con la 
funcio n de suavizacio n Gaussiana de la Ecuacio n 19 y 
luego calcularle el Laplaciano al resultado obtenido. Por 
lo tanto, se observa que el propo sito de la funcio n 
Gaussiana es suavizar la imagen, y el propo sito del 
operador Laplaciano es proveer a la imagen con cruces 
por cero usados para la localizacio n de bordes. La 
suavizacio n de la imagen reduce los efectos causados por 
el ruido. 

 
 

Figura 10: Laplaciano del Gaussiano (LoG) (de izquierda a derecha y 
de arriba abajo): Grafico 3D, imagen (negro=negativo, gris=plano 0, 
blanco=positivo), seccio n mostrando cruce por cero, mascara de 535 
mostrando la aproximacio n a la forma del LoG. 

 

III. MATERIALES Y ME TODOS 
Se seleccionaron del total de imagenes disponibles 
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aquellas de configuracio n mas compleja, es decir en las 
cuales habıa objetos superpuestos. Una vez que se verifico  
que la configuracio n usada funcionaba correctamente, se 
procesaron las imagenes en las cuales no habıa superposicio n 
de objetos. 

Dado que las imagenes procesadas eran indexadas, el 
primer paso que se llevo  a cabo fue la conversio n a 
intensidades de gris en el rango [0, 1]. 

Todo el procesamiento se realizo  en MatLab 5.3.Los 
procedimientos que se llevaron a cabo para la deteccio n de 
bordes en las imagenes analizadas fueron los siguientes: 
 

Operadores de primera derivada: 
Filtro de Roberts 
1 Se crearon las 2 mascaras de Roberts (vertical y horizontal). 
2 Se filtro  la imagen con cada una de las mascaras. 
3 Se umbralizaron las dos imagenes obtenidas para convertirlas 

en binarias. El umbral fue elegido mediante analisis de 
histograma para extraer los valores mas significativos. 

4 Se sumaron ambas imagenes para formar la imagen final 
filtrada. 

 
Filtro de Compass 
1 Se definieron los operadores de compass usando Prewitt como 

kernel de convolucio n. 
2 Se filtro  la imagen con cada una de las ocho mascaras 

correspondientes a los distintos puntos cardinales. 
3 Se umbralizaron las imagenes obtenidas para convertirlas en 

binarias. El umbral fue elegido mediante el analisis de 
histograma. 

4 Se recorrieron las ocho imagenes pıxel a pıxel comparando cual 
de las ocho poseıa el mayor valor en cada posicio n. Con dichos 
valores maximos se construyo  la imagen final. 

5 Luego se repitio  el proceso desde el punto 2 pero utilizando el 
kernel de Sobel. 

 
Operadores de Segunda Derivada: 
1 Se crearon las mascaras: Laplaciano, Laplaciano que incluye 

vecinos diagonales y 3 para el Laplaciano del Gaussiano (la de 
la figura 10, y 2 mas generadas con  ! = 0.8 y ! = 0.1. 

2 Con cada una de las mascaras se filtro  la imagen original. 
3 Se umbralizaron las imagenes obtenidas para convertirlas en 

binarias. Para elegir el umbral se utilizo  analisis de histograma. 
4 El resultado obtenido constituyo  la imagen filtrada para cada 

una de las  mascaras. 
 

IV. RESULTADOS 
A continuacio n puede verse una de las imagenes con las 

cuales se desarrollo  la implementacio n. Como puede 
observarse, en ella aparecen objetos superpuestos que 
deben ser detectados por los metodos que se proponen. 

 

 
Figura 11: Una de las imagenes con las cuales se llevo  a cabo la 
implementacio n. 

 

El primer filtro que se aplico  fue el de Roberts. En la 
siguiente figura puede verse el resultado obtenido para 
cada una de las componentes del gradiente calculado: 

 

 
Figura 12: Componentes derivada del operador de Roberts. 
 
El resultado obtenido luego de realizar la suma de 

ambas se muestra en la siguiente figura: 
 

 
Figura 13: Imagen filtrada con el operador de Roberts y umbralizada. 

A continuacio n se aplico  el operador Prewitt, cuyas 
componentes derivada se muestra a continuacio n: 

 

 
Figura 14: Componentes derivada del operador de Prewitt (arriba: 
vertical − abajo: horizontal). 

 
 El resultado siguiente es el que se obtuvo luego de 

sumarlas: 
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Figura 15: Imagen filtrada con el operador de Prewitt y umbralizada.  

 

 
Del mismo modo se implemento  tambien el operador 

de Sobel, cuyo resultado se muestra en la figura 16. 
Luego se implemento  el operador compass con 4 y 8 

kernels de Prewitt. Sin embargo, no se encontraron 
diferencias significativas entre ambos resultados. La 
imagen obtenida para el segundo caso (8 kernels) se 
muestra en la figura 17. 

 
 

 
Figura 16: Imagen filtrada con el operador de Sobel y umbralizada. 

 
 

 
Figura 17: Imagen filtrada con el operador de compass con 8 kernels de 
Prewitt y umbralizada. 
 

 
Tambien se aplico  el operador Laplaciano con y sin 

vecinos diagonales. Los resultados obtenidos en ambos 
casos pueden verse en las figuras 18 y 19. 

Finalmente, en la figura 20 y 21 pueden observarse los 
resultados obtenidos luego de aplicar el operador LoG con 
3 mascaras de 535, una de ellas correspondiente a la de la 

figura 10, y las otras dos generadas con valores de ! = 0.8 

y ! = 0.1. 
 

V. DISCUSIO N Y CONCLUSIONES 
Comparando la respuesta entre las derivadas de primer 

y segundo orden, puede arribarse a las siguientes 
conclusiones: 

 

Las derivadas de primer orden generalmente producen 
bordes mas gruesos en una imagen, y generalmente tienen 
una respuesta mas fuerte frente a una funcio n tipo escalo n 
de nivel de gris. 

Las derivadas de segundo orden tienen una respuesta 
mas acentuada en los detalles finos, tales como lıneas 
delgadas y puntos aislados, lo cual en algunos casos se 
torna indeseado. Tambien producen una doble respuesta 
frente a cambios en el nivel de gris del tipo escalo n. Esto 
hace tambien que sea mas sensible que los metodos de 
primera derivada frente a la presencia de ruido. 

Con respecto a los operadores de compass, puede verse 
que tienen una mejor respuesta, no encontrandose 
diferencias significativas al utilizar 4 u 8 kernels, ya sea 
de Prewitt o de Sobel. Sin embargo, con los operadores de 
segunda derivada se observan mejor detalles finos de la 
imagen. 

El operador de Roberts es el que tiene una respuesta 
menos satisfactoria. En el caso de los operadores de 
Prewitt y Sobel, el resultado es intermedio.  

Es notable co mo en varios casos se generan bordes 
ficticios. Un ejemplo de ello es la unio n que se produce 
entre las dos monedas mas grandes en la parte anterior de 
la imagen (ver figuras 17 y 20), como si se tratara de un 
u nico objeto. 

 

 
Figura 18: Imagen filtrada con el operador Laplaciano y umbralizada. 

  

 

Figura 19: Imagen filtrada con el operador Laplaciano con vecinos 
diagonales y umbralizada. 
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Figura 20: Imagen filtrada con el operador Laplaciano del Gaussiano 
(LoG) y umbralizada. 
 

 
Figura 21: Imagen filtrada con el operador Laplaciano del Gaussiano 
(LoG) con !=0.8 (izquierda) y !=0.1 (derecha), y luego umbralizadas. 
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