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Capitulo 1

Introduccion

El contenido multimedia, y en particular las imdgenes digitales, adquieren
cada vez mayor importancia debido, entre otros, a los avances tecnolégicos de los
dltimos anos. Cada vez hay mas demanda de entornos multimedia, tanto locales
como accesibles a través de red, que incorporen el uso de informacién visual como
medio de interaccién con el usuario. Esto estd provocando un gran crecimiento de
las bases de datos de imdgenes en campos como, por ejemplo, la investigacion
espacial, la medicina, las colecciones pictéricas o, a menor escala, los dlbumes
fotogréficos de uso doméstico. Surge, por tanto, la necesidad de desarrollar nuevas
técnicas que permitan manipular este tipo de informacion de una forma eficaz y
sencilla. En este ambito se engloban las técnicas de vision artificial, que tienen
como objetivo el andlisis y procesamiento de imdgenes digitales.

Son muchos los elementos a analizar en una imagen, y muchos los proble-
mas a afrontar en dicho andlisis, tales como la eliminacién de ruido, la com-
presion de imdgenes, la localizacion y clasificacién de objetos, o la extraccién
de propiedades 3D. Entre ellos, un papel destacado lo ocupan los métodos de
segmentacién automaticos, que tienen como finalidad la localizacion de dife-
rentes regiones presentes en una imagen. El resultado de la segmentacion sue-
le ser un paso previo y fundamental en sistemas mds amplios y complejos; por
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ejemplo, en aplicaciones médicas, donde las técnicas de segmentacion permiten
identificar regiones correspondientes a algtn tipo de lesién [5, 11, 16, 119, 122,
169, 219, 231, 249, 255, 279, 283, 287, 295, 323, 334, 336]; en aplicaciones mili-
tares, que traten de localizar ciertos tipos de instalaciones, armamento o vehicu-
los [19, 20, 36, 72,81, 84,101, 123,170, 201, 215, 234, 265, 324]; en sistemas de
navegacion de robots [7, 7,27, 114, 147, 235, 239], en la identificacién y clasi-
ficacién de objetos [18, 89, 113, 163, 172, 191, 201, 254, 289, 320, 324], en los
sistemas de seguridad basados en inspeccion visual [135, 303, 338, 358], o en
la recuperacion de informacién visual en grandes bases de datos de imagenes
[14,77,88,95,99,129,175,228,237,259,273,301].

Dado el papel que juega la segmentacion en fases posteriores del andlisis, es
importante aclarar qué se entiende por segmentacién y, en particular, qué es una
regién en una imagen. En general, la segmentacion de imédgenes se puede defi-
nir como el proceso de dividir una imagen en distintas regiones, pertenecientes
a diferentes objetos, de forma que cada region cumpla cierto criterio de homo-
geneidad, si bien la union de dos regiones adyacentes cualesquiera dejaria de
cumplir dicho criterio” [44,47]. En esta definicion juega un papel fundamental el
concepto de region, cuya definicion mas extendida la describe como “un conjunto
de pixeles semejantes y conectados “. LLa semejanza inducird el tipo de homogenei-
dad que caracteriza a la region (p.e., si hablamos de semejanza en color, diremos
que las regiones obtenidas son homogéneas en relacién al color). Nétese que la
segmentacion no se preocupa de la identidad de los objetos; de hecho, es impor-
tante no confundir el problema de la segmentacién de imdgenes con la idea de
“deteccion de objetos* (en muchos casos, el reconocimiento de objetos parte de
los resultados previos de la segmentacion).

En el capitulo 2 de esta memoria se presentan los distintos enfoques que, hasta
ahora, se han desarrollado para dar solucién al problema de la segmentacién. Co-
mo se verd mds adelante, la mayoria de las técnicas actuales dan como resultado
una segmentacion precisa en la que, dado un punto de la imagen, éste s6lo puede
pertenecer a una de las regiones [15, 23,43, 66,94, 195, 244,272]. Sin embargo,



existen efectos en la imagen derivados de la iluminacidn, la superposicion de ob-
jetos o los degradados de color, entre otros, que con esta definicién de regién no
pueden ser representados adecuadamente.

En la figura 1.1 se observan algunos de estos casos, mostrandose imagenes
con contornos imprecisos, regiones que se solapan, efectos de brillos y sombras,
variaciones suaves de color, etc. Asi, por ejemplo, la imagen 1.1(A) muestra dos
regiones solapadas, una de ellas semitransparente, en las que, para todos los puntos
situados en la zona de interseccidn, se podria considerar que pertenecen tanto a la
regidn asociada al circulo rojo como a la del cuadrado amarillo. Sin embargo, una
técnica de segmentacion precisa diria que un punto de dicha zona pertenece s6lo
al circulo, o sélo al cuadrado o, en dltimo caso, dirfa que es una region diferente de
las anteriores. Otro caso es el mostrado en laimagen 1.1(B), correspondiente a una
regién cuyo contorno es impreciso. En este caso, no resulta evidente qué puntos
de dicho contorno pertenecen al objeto y qué puntos pertenecen al fondo.

Todos estos efectos mostrados en la figura 1.1 no pueden ser modelados correc-
tamente con una técnica de segmentacion precisa. Para afrontar estos proble-
mas, en los dltimos afios han surgido propuestas que obtienen modelos de region
capaces de recoger la imprecision inherentes a ellas. Un claro ejemplo son las
técnicas basadas en Logica Difusa (descritas en el capitulo 2 de esta memoria),
que permiten, dado un pixel, asignarle grados de pertenencia a diferentes regio-
nes [8, 11,35, 145,225,241, 352]. Asi, para el ejemplo de la imagen 1.1(A), una
técnica de segmentacion difusa dirfa que cualquier punto de la interseccidn perte-
nece tanto al circulo como al cuadrado, asignando grados de pertenencia positivos
a ambas regiones. Notese que estos modelos no sélo se adaptan a los efectos ante-
riormente mencionados (contornos imprecisos, regiones solapadas, etc.), sino que
ademads ofrecen una representacion mas completa de estas regiones, permitiendo
mantener toda la informacién disponible sobre ellas hasta las tltimas etapas del
procesamiento.
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Figura 1.1: Ejemplos de regiones no precisas.

Como se ha indicado, las técnicas difusas permiten adaptarse y representar
la imprecisién propias de una regidn; sin embargo, no todas ellas dan resulta-
dos acordes a nuestro concepto de regién. Un ejemplo de ello son las técnicas
de agrupamiento difuso que, si bien asignan grados de pertenencia, no modelan



una regién como tal, sino como un agrupamiento difuso de pixeles [13, 55, 144,
168, 182,221, 359]. Esto implica que, dada una agrupacion, los puntos pertene-
cientes a ella no tienen por qué estar “conectados”. Por ejemplo, si consideramos
la imagen 1.1(C), una técnica de agrupamiento difuso nos dirfa que el brillo del
sol y su reflejo en el mar corresponden a una misma region, cuando en realidad
son dos regiones diferentes. Este mismo problema lo tendrian otras propuestas
que aparecen en la literatura como, por ejemplo, las basadas en histogramas difu-
sos [10, 105,189,261,310] o en el uso de reglas difusas [75, 112, 149,257, 308].
En general, todas estas técnicas adolecen de un mismo problema: no tienen en
cuenta informacién sobre la topologia de la imagen, sino que se limitan a agrupar
los pixeles de acuerdo a sus caracteristicas.

Si bien la mayoria de las técnicas de segmentacién difusa que se encuentran
en la literatura se engloban dentro de las técnicas de agrupamiento, en los dltimos
afios han surgido nuevas propuestas que incorporan informacion topoldgica en
el modelado de una region [60, 253,271, 317]. Estas técnicas, a las que se suele
denominar “basadas en caminos”, parten de la idea de conectividad difusa para
medir el grado de relacién entre dos pixeles cualquiera de la imagen. Asi, dado
un punto representativo de la region (al que se denomina “semilla®), los métodos
basados en caminos calculan el grado de pertenencia de un pixel a una regién en
base al grado de conectividad de dicho pixel al punto semilla.

No obstante, existen numerosos problemas abiertos en el ambito de la segmen-
tacion difusa basada en caminos. En primer lugar, es necesario definir un criterio
adecuado para medir el grado de conectividad entre pixeles; en este sentido, la
mayoria de las propuestas agregan, mediante suma o maximo, el conjunto de dis-
tancias entre elementos consecutivos del camino. En este punto, se hace necesario
un estudio mas profundo sobre medidas de conectividad y, relacionadas con ellas,
medidas de semejanza entre pixeles.

Otro aspecto a analizar en el ambito de los modelos basados en caminos es
cémo obtener, a partir de la conectividad, un modelo difuso de la regién, es decir,
un subconjunto difuso de pixeles que defina la region difusa. En este dmbito, un
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problema no resuelto por las técnicas existentes es la adaptacion de las medidas
de conectividad al tipo de regién modelada (hay que tener en cuenta que, para
una imagen dada, se pueden encontrar regiones de muy diversa naturaleza: més o
menos precisas, con mds o menos variaciones en el color, etc).

Independientemente de la técnica utilizada para obtener el modelo asociado
a una regién, hay que tener presente que la segmentacién de una imagen propor-
ciona como resultado final un conjunto de regiones que, en el caso de las técnicas
difusas, corresponde a un conjunto de subconjuntos difusos. En este punto, un
aspecto a considerar es el nivel de detalle (o escala) con el que se analiza la ima-
gen; suponiendo, por ejemplo, la imagen de un bosque con varios arboles: segitin
el objetivo del andlisis, puede que interese analizar elementos como las copas de
los arboles o los troncos (poco detalle), o puede que queramos estudiar elementos
de mayor detalle, como por ejemplo las ramas o incluso las hojas. Este aspecto
influye a la hora de segmentar una imagen, pues un mayor nivel de detalle impli-
card mayor nimero de regiones. En general, la adaptacién al nivel de “granulari-
dad* con el que se analiza la imagen implica (i) un ndmero pequefio de regiones
de gran tamafo y poco homogéneas, si el nivel de detalle es bajo, o (ii) un nimero
grande de regiones pequefias y muy homogéneas, cuando la precisién y el nivel
de detalle son altos.

Por tanto, dada una imagen serd necesario determinar el niimero y localiza-
cién de las regiones para un nivel de detalle dado. Para abordar este problema,
en la literatura encontramos algunas propuestas para el caso de segmentaciones
precisas, si bien la mayoria de ellas son técnicas sencillas basadas en la fusién
de regiones [79, 133,205, 211]. Para el caso de las segmentaciones difusas, sin
embargo, el problema de la granularidad es una cuestién atin por resolver.

Objetivos

Teniendo presente todo lo anterior, el objetivo que abordamos en esta memoria
es el desarrollo de una técnica de segmentacion de imdgenes que permita resolver



los dos principales problemas antes comentados: en primer lugar, obtener mode-
los de regiones que permitan representar la imprecision existente, adaptandose a
las caracteristicas de las mismas; en segundo lugar, proporcionar segmentaciones
a distintos niveles de granularidad. Para ello, planteamos el uso de técnicas de
segmentacién difusa basada en caminos. De forma mds especifica,

= Para obtener modelos capaces de adaptarse a las caracteristicas de las re-
giones y recoger la imprecision, se plantean los siguientes subobjetivos: (i)
definir medidas de semejanza y conectividad difusas entre pixeles, y (ii)
proporcionar un procedimiento de calculo de la funcion de pertenencia que
se adapte a las caracteristicas de la regidn bajo estudio, mediante el uso de
las medidas propuestas

= Para obtener segmentaciones a distintos niveles de granularidad, se plantea
como objetivo el estudio de relaciones difusas de similitud entre regiones
de una segmentacion inicial. El uso de relaciones de similitud nos permi-
tird obtener una jerarquia anidada de segmentaciones difusas, estructura que
permite representar los distintos niveles de granularidad y las segmentacio-
nes correspondientes.

Estructura de la memoria

A continuacién describiremos brevemente la organizacién por capitulos de
esta memoria.

En el capitulo 2 se lleva a cabo una revision de las técnicas de segmenta-
cién mds relevantes aparecidas en la literatura, incluyendo en dicha revisién tanto
técnicas precisas como difusas. Por otro lado, se describen las principales carac-
teristicas de los espacios de color usados en esta memoria.

En el capitulo 3 se abordardn los conceptos de semejanza y conectividad en
los que se basa la definicién de region. Concretamente, se definird una relacion
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de semejanza difusa entre pixeles que posteriormente se utilizard para definir la
conectividad difusa.

En el capitulo 4 se modelard una region difusa a partir de la medida de co-
nectividad definida en el capitulo anterior. Ademads, se mostrard como adaptar las
medidas de conectividad en funcién del tipo de regién modelada.

En el capitulo 5 se planteard el modelo general de segmentacion difusa pro-
puesto en esta memoria, partiendo de la definicion de region difusa desarrollada en
el capitulo anterior. Se abordard el problema de la siembra, inherente a las técnicas
basadas en regiones, y se desarrollarda una metodologia para obtener una jerarquia
anidada de segmentaciones difusas, cada una de las cuales corresponderd a un
nivel de detalle diferente.

Finalmente, se expondrén las conclusiones y trabajos futuros en el capitulo 6.
Adicionalmente, en el apéndice A se expondrdn algunos conceptos basicos sobre
Légica Difusa.



Capitulo 2

Antecedentes y Preliminares

Al abordar el problema de la segmentacion, es importante tener presente que el
objetivo que persigue es extraer las regiones que hay en la imagen, no los objetos
representados en ella [59, 185, 276]. Debido a la relacion entre ambos términos,
es habitual que se confundan. Sin embargo son nociones diferentes ya que las
regiones sirven como punto de partida para reconstruir objetos, lo cual es una
etapa posterior del procesamiento que requiere la aplicacion del conocimiento. La
deteccién de objetos es un ejemplo del gran niimero de aplicaciones que parten de
los resultados de una segmentacién para llevar a cabo un procesamiento de mas
alto nivel, como la recuperacion, el andlisis, la transmisién o la compresion de
imagenes [15,62,92,95,98,109,119,158,160,216] .

Esta es una de las razones por las que en los ltimos treinta afios se han de-
sarrollado un gran nimero de técnicas de segmentacion, con diferentes objetivos
y campos de aplicacion. Las primeras técnicas desarrolladas daban como resulta-
do segmentaciones precisas (crisp) de imdgenes en niveles de gris, habitualmente
basadas en un proceso de umbralizacion [272], en las que cada pixel de la imagen
pertenecia a una unica regién. Sin embargo, como se ha indicado en la introduc-
cion de esta memoria, existen diversos efectos en imagenes reales que son dificiles
de tratar y representar para las técnicas de segmentacion precisas. En palabras de
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Priese et al. la segmentacion de imdgenes se utiliza para obtener una representa-
cion simbdlica, abstracta, de la imagen, la cual estd intimamente relacionada con
la calidad de los posteriores andlisis y procesamientos de la imagen [258], por lo
que dicha segmentacién debe representar lo mejor posible la informacién que hay
en la imagen.

A principios de 1981 Bezdek [17], Kandel [145] y Pal [244] comenzaron a
aplicar la Logica Difusa al reconocimiento de patrones. Mds tarde, debido a la
flexibilidad y capacidad de modelado y adaptacién de los conjuntos y medidas
difusas, esta tendencia se extendi6 a otros dmbitos del procesamiento de image-
nes [50], entre ellos a las técnicas de segmentacion. La posibilidad de obtener
segmentaciones que representen mejor la imagen a través de la aplicacién de la
Légica Difusa hizo que durante los afos siguientes muchas de las técnicas precisas
se extendieran al ambito difuso [50, 309, 318].

Enla seccidn 2.1 se describirdn las caracteristicas bésicas de los distintos tipos
de técnicas de segmentacidn precisa, mientras que en la seccidn 2.2 se estudiardn
las propuestas difusas existentes en la literatura.

Una importante cuestiéon a decidir al abordar el problema de la segmenta-
cion, independientemente del tipo del que se trate, es la eleccion del conjunto de
caracteristicas e informaciones que se utilizardn para segmentar la imagen. Esta
cuestion se abordard en la seccién 2.3.

2.1. Técnicas de Segmentacion Precisas

En la literatura se pueden encontrar diversas formas de clasificar las técnicas
de segmentacién (precisas) [15,23,43,44,91, 94, 195, 272], aunque la mayoria
de ellas tiene una base comtin, que se resume en el esquema de la figura 2.1. En
este esquema se distinguen tres categorias basicas: las técnicas de segmentacion
basadas en pixeles, las basadas en fronteras y las basadas en regiones. Existe una
cuarta categoria que reune las técnicas basadas en propiedades fisicas, aunque no
todos los autores la distinguen puesto que se basa en introducir, en las técnicas de
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segmentacion de las otras tres categorias, modelos sobre iluminacién y reflexion
basados en la superficie de los objetos.

Umbralizacion

Basadas en pixeles | Histogramas

Clustering (k-medias, ISODATA)
Redes neuronales (Hopfield, SOM)

Deteccion de bordes local
Deteccion de bordes global
Modelos deformables (snake)

Basadas en fronteras

Fusion y/o division
Basadas en regiones | Crecimiento de regiones
Morfologicas (watershed)

Figura 2.1: Clasificacién de las técnicas de segmentacion.

La distincion entre las tres categorias basicas viene dada por la diferente forma
que tienen de definir el proceso de segmentacion y por el tipo de resultados que
proporcionan:

= Para las técnicas basadas en pixeles la segmentacion, segiin Moghaddamza-
deh et al. [225], consiste en agrupar los pixeles de una imagen en conjuntos
homogéneos respecto a una o varias caracteristicas.

= Seguin Lucchese et al. [195], la segmentacion de imdgenes es una opera-
cion de bajo nivel relativa a la particion de una imagen [...] mediante la
localizacion de bordes o fronteras.

= En cuanto a las técnicas basadas en regiones, para Cheng et al. [42,44] la
segmentacion de imdgenes es el proceso de dividir una imagen en distintas
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regiones, pertenecientes a diferentes objetos, tales que cada region es ho-
mogénea pero si se unen dos regiones adyacentes cualesquiera dejan de ser
homogéneas. La etapa de segmentacion no se preocupa de la identidad de

los objetos.

Intuitivamente, la nocion de regién representa la agrupacién de un conjunto de
pixeles que se parecen entre si y que estdn relacionados o conectados formando
una componente conexa. Esta idea se encuentra formalizada en diversas referen-
cias [4,103,130,203,225,256,264,264,311], cuyas definiciones se pueden resumir
del siguiente modo:

Definicion 2.1 Una region Rs de una imagen I, es un conjunto de pixeles seme-
jantes y conectados.

De acuerdo a esta definicion de region, el proceso de segmentacion se define
como sigue:

Definicion 2.2 La segmentacion de una imagen se define como el proceso de par-
ticionar la imagen en subconjuntos de pixeles semejantes y conectados.

De los tres tipos de técnicas, tinicamente las basadas en regiones son acordes
a esta definicion y dan regiones como resultado. Las técnicas basadas en pixe-
les clasifican o agrupan los pixeles de la imagen de acuerdo a sus caracteristicas,
sin tener en cuenta relaciones espaciales. Al no contemplar la conectividad, los
resultados que proporcionan son conjunto de pixeles parecidos pero que pueden
estar dispersos en diferentes localizaciones de la imagen. Por su parte, las técni-
cas basadas en fronteras tratan de localizar los contornos de la regién, pero no
extraen la regién propiamente. Para ello seria necesario un post-procesamiento de
la imagen, o bien la utilizacién de una técnica hibrida que combine las propuestas
de las basadas en regiones y las basadas en fronteras. Segun esto, inicamente las
basadas en regiones son acordes a esta definicién y dan regiones como resultado,
ya que a la hora de construir las regiones se van agrupando los pixeles préximos
espacialmente y en sus caracteristicas.
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Técnicas basadas en pixeles

Algunas de las técnicas que se enmarcan dentro de esta categoria son las basa-
das en umbralizacion, que constituyen las primeras propuestas [240,272,335], que
con el tiempo fueron evolucionando para aplicarse sobre histogramas de la ima-
gen [46, 48, 105, 189, 190, 200, 269]. En muchas ocasiones, se utilizan los picos
de estos histogramas para realizar un agrupamiento aunque en las propuestas mas
recientes se suelen aplicar redes neuronales. A continuacién se comentan estos
cuatro tipos de técnicas de segmentacion.

= Las técnicas basadas en umbralizacion asumen que los pixeles cuyo valor
(nivel de gris, color, textura,...) se encuentra dentro de un determinado rango
pertenecen a la misma clase [86]. Estas técnicas resultan utiles cuando las
imdgenes so6lo contienen dos componentes opuestos, por ejemplo al distin-
guir un objeto del fondo [272]; sin embargo, si existen mds tipos de regiones
en la imagen, no funcionan adecuadamente.

= Las primeras técnicas basadas en histogramas estaban pensadas para image-
nes de niveles de gris [189], aunque hoy en dia se aplican sobre otras carac-
teristicas tales como la homogeneidad [48] o la entropia [176,308]. También
existen versiones para imdgenes en color [48,105,200,227,269] aunque, da-
do que la construccién y manipulacién de un histograma 3D puede resultar
muy compleja y costosa, suele ser necesario realizar un pre-procesamiento
para reducir la dimensionalidad del color (o del conjunto de caracteristi-
cas utilizado). Una vez construido el histograma, estas técnicas realizan una
umbralizacién o localizan los “picos” o “modas” mas representativas del
mismo. Un inconveniente de este tipo de técnicas es la pérdida de algunos
de los objetos de la imagen, si estos son pequefos y no ocupan suficientes
pixeles como para constituir un pico elevado en el histograma.

= Los algoritmos de agrupamiento o Clustering [6,74,173,174,221,224,248]
parten de un conjunto de vectores iniciales de caracteristicas (uno por cada
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grupo o cluster) y van clasificando los pixeles de la imagen dentro de una
de las categorias asociadas a dichos vectores. Cada pixel se asigna al grupo
al que es mas parecido, lo cual se traduce en asociarlo al grupo con cuyo
centro tiene menor distancia. Normalmente son procesos iterativos en los
que se refina la clasificacién e incluso puede variar el nimero de grupos
existentes. Dos cuestiones que deben resolver este tipo de técnicas son la
determinacién del nimero de grupos y la seleccion de una condicién de
parada. Los métodos de agrupamiento fueron los primeros en contar con una
extension al caso difuso, impulsada sobre todo por el ambito de la medicina
y el andlisis de imdgenes de resonancias magnéticas [1, 104, 152]. Dentro
de esta categoria existen diferentes propuestas, entre las que destacan las
siguientes:

e El algoritmo K-medias [138, 164, 331], que fue uno de los primeros
en ser extendido al 4mbito difuso, es muy utilizado en cuantizacién y
compresion de datos. Este algoritmo consiste en, dado un conjunto de
k vectores de caracteristicas de los pixeles (centroides), clasificar éstos
asigndndolos al mas préximo, y recalcular en cada iteracion dichos
centroides como la media de los vectores que se han asignado a su
grupo.

e Elalgoritmo ISODATA [67,188,305,306] (técnica de andlisis de datos
iterativa auto-organizada), es otro algoritmo habitualmente utilizado
para el agrupamiento, en el que en cada iteracién, ademds de los cen-
tros de los grupos, también se actualizan los pardmetros del algoritmo
(el nimero deseado e inicial de grupos, los umbrales del nimero de
pixeles para la eliminacion y divisién grupos, asi como de distancia
entre ellos, y el nimero maximo de mezclas en cada iteracién y de
iteraciones).

= Las redes neuronales [83] son frecuentemente utilizadas en problemas de

clasificacion y agrupamiento debido a su capacidad de procesamiento pa-
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ralelo, ya que exploran simultdneamente un conjunto de hipétesis. Al estar
formadas por un conjunto de nodos y enlaces ponderados, constituyen un
sistema complejo de interdependencias, que proporcionan una no linealidad
capaz de modelar funciones muy generales. Poseen el inconveniente del ele-
vado tiempo de entrenamiento de la red. Sin embargo, una vez entrenada, la
clasificacién es rdpida. Esto hace que sean adecuadas para aplicarlas a tipos
concretos de imagenes, para los que se pueda entrenar la red, pero no tanto
cuando las imagenes son de variada naturaleza. Entre las redes neuronales
destacan:

e Lasredes neuronales de Hopfield [34,124,274,356]. El problema de la
segmentacién en este tipo de técnicas se traduce en minimizar la fun-
cion de energia de la red, a partir de la cual se construye ésta. Suelen
requerir un andlisis previo del histograma, a partir del cual se obtiene
una segmentacién poco refinada de la imagen y se determina tanto la
estructura como la inicializacién de la red.

e [.os mapas auto-organizados (SOM) [74, 134, 190]. Este tipo de ma-
pas proyectan el espacio de entrada en prototipos de grids regulares de
pequeiia dimensién que se utilizan para visualizar y explorar las pro-
piedades de los datos. Entre ellos, destaca el SOM de caracteristicas
de Kohonen [190,345], muy utilizado para el agrupamiento, especial-
mente para resolver problemas de sobre-segmentacion (cuando se tie-
ne un nimero excesivo de regiones), para los que indica qué regiones
se han de unir, a partir de la informacién de color en la imagen y de
la sobre-segmentacion. Una variante de ellos son los mapas lineales
locales (LLM). La ventaja de los SOM es que suelen ser mas rapidas
que otras redes.

Como se comentd anteriormente, el principal inconveniente de las técnicas
basadas en agrupamiento es que no proporcionan regiones sino conjunto de pixe-
les similares. Al no tener en cuenta las relaciones espaciales entre los datos, la
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incertidumbre espacial es maxima pudiendo tener dispersos en la imagen pixeles
de un mismo grupo.

Técnicas basadas en Fronteras

Estas técnicas se caracterizan porque proporcionan contornos bien definidos y
trabajan bien cuando las regiones a ambos lados del contorno tienen caracteristicas
muy diferentes. Sin embargo, esta condicidén no se suele dar en imagenes reales.
Si ademds las regiones tienen similar color y diferente textura las fronteras ra-
ramente llegan a cerrarse. Los métodos de segmentacién basada en contornos se
pueden agrupar en dos categorias, distinguidas por Davis et al. [66]: las técnicas
locales y las globales. Dentro de esta clasificacién no se consideran los modelos
deformables, que comenzaron a ser utilizados en segmentacidén posteriormente.
Las caracteristicas de cada uno de estos tipos de técnicas son las siguientes:

= Las técnicas locales de deteccion de bordes suelen calcular el gradiente me-
diante méscaras de diferenciales con el fin de detectar y seguir el contorno
de las regiones. En este tipo de técnicas la decisién sobre si un pixel o un
grupo de pixeles pertenece a una frontera o no, es independiente del hecho
de que otro pixel o grupo de pixeles pertenezcan a la misma. El principal
problema de estas técnicas reside en la eleccion de los pesos que conforman
la mascara, puesto que los operadores de cdlculo del gradiente de este tipo
(Roberts, Sobel, Prewitt, Laplaciana) necesitan que haya un cambio grande
en las caracteristicas de los pixeles adyacentes, lo que da lugar a que gene-
ralmente s6lo detecten bordes abruptos. Ademads, como el célculo se realiza
sobre pequefias ventanas, son métodos muy sensibles al ruido. Otra opcién
es utilizar un filtro paso alta en el dominio de las frecuencias utilizando el
operador de Fourier, ya que las altas frecuencias estdn asociadas a cambios
bruscos como los de las fronteras.

= Las técnicas globales de deteccion de fronteras se basan en la biisqueda de
heuristicas y en la programacién dindmica o en campos de Markov. Suelen



2.1 Técnicas de Segmentacion Precisas 17

suavizar la informacién del tono y luego la combinan con la informacién de
los contornos extraidos en niveles de gris, obteniendo un mapa de fronteras
que descarta los efectos derivados de la iluminacién. En general, en estas
técnicas el resultado sobre la pertenencia a una frontera en un punto dado
es dependiente de los pixeles vecinos de éste.

= [os modelos deformables (snake) [56,183,223,312] son otra aproximacién
para la localizacién de los contornos, basada en la definicién de poligonos
cuyos lados son splines, lo que permite obtener formas mas redondeadas.
Cuanto menor sea el lado del poligono, mas anguloso sera el vértice y me-
diante otros pardmetros se incorporan otras informaciones sobre la regién a
que se estd ajustando. El inconveniente es que estas técnicas requieren ser
ajustadas para cada region o cada tipo de imagen y ademads, dado que to-
dos los puntos se ajustan a la vez mediante una técnica de minimizacidn, es
posible que no todos los puntos se ajusten adecuadamente [59].

Como indican Cheng et al. [44], este tipo de técnicas no puede segmentar la
imagen por si mismas aunque proporciona informacién muy util sobre sus contor-
nos, que suele ser utilizada en combinacién con otras técnicas de segmentacion.
Ademas, la salida que proporcionan los detectores de fronteras en muchos casos
s6lo proporciona candidatos a bordes de las regiones, debido a que las fronteras
suelen ser discontinuas o sobre-detectadas [86]. Esto hace que suelan requerir un
post-procesamiento y que se suelan utilizar en combinacién con otras técnicas,
habitualmente basadas en regiones. Otro inconveniente al que han de enfrentarse
las técnicas de segmentacién basadas en fronteras es la incertidumbre. Esta surge
tanto si se enfoca el método como un problema de filtrado como si se considera
un problema de estimacién estadistica. En ambos casos al disefiar el algoritmo
entran en conflicto la inmunidad al ruido y la necesidad de localizacion, debido a
que ambos requerimientos, segtin el principio de la incertidumbre del anélisis de
la senal, son contradictorios: al incrementar la inmunidad al ruido, se realiza un
mayor promedio espacial y, por tanto, se reduce la localizacién espacial.



18 Antecedentes y Preliminares

Técnicas basadas en Regiones

Los métodos de segmentacion basados en regiones son los que proporcionan
regiones acordes a la definicién 2.1, ya que incorporan informacién sobre la to-
pologia de la imagen, entendiendo por tal la nocién introducida en 1990 por Kha-
limsky et al. [153-157]. Segtin Khalimsky et al. una imagen digital estd asociada
a un espacio topoldgico, en el que los pixeles se pueden considerar nodos de un
grafo y sus adyacencias los arcos del mismo.

Las técnicas de segmentacion basadas en regiones [4, 53, 103, 130, 225, 264]
parten de la suposicion de la existencia de un elemento (pixel o regién) represen-
tativo de la region que se pretende segmentar: la semilla. De forma muy general,
lo que hacen es estudiar aquellos elementos topolégicamente conectados con la
semilla -entendiendo por tales los que estén en su entorno o con los que exista un
arco, segun el caso - y fusionar con ella aquellos que cumplan una determinada
condicién de homogeneidad. Este proceso se repite con la nueva regién obtenida,
hasta obtener el resultado. Habitualmente se sigue un un criterio de homogenei-
dad o uniformidad del color, aunque hay casos en que esta homogeneidad viene
dada por otro tipo de criterios [86, 141,264]. La metodologia basada en regiones
suele funcionar mejor que las demas cuando se enfrenta a texturas aunque puede
dar lugar a una sobre-segmentacion. Ademads, estos métodos suelen verse menos
afectados por el ruido que la mayoria de las otras técnicas. Este tipo de técnicas
es una de las mas ampliamente utilizadas ya que incorporan tanto la informacién
de las caracteristicas de los pixeles como de sus relaciones espaciales.

Dentro de las técnicas basadas en regiones se encuentran tres grandes grupos:
las de particién y/o fusidn, las de crecimiento de regiones y las morfoldgicas:

= Las técnicas de fusion y/o division son técnicas de naturaleza jerarquica que
construyen una segmentacion de la imagen mediante una estrategia bottom-
up o top-down, respectivamente:

e [a segmentacion de imdgenes por particion (split) [246,340] parte de
un conjunto de regiones grandes y heterogéneas (en principio, la ima-
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gen entera), que se van dividiendo hasta obtener subregiones mas pe-
quenas y homogéneas. Esta técnica no suele utilizarse de forma inde-
pendiente, debido a que las regiones que ofrece como resultado tienen
un contorno claramente cuadrado. Esto se debe a que la formacién
de subregiones se suele hacer dividiendo de forma iterativa y en un
nimero fijo de cuadrados aquellas regiones que no cumplen el crite-
rio de homogeneidad. En consecuencia, el resultado que se obtiene no
corresponde con la forma que suelen tener los objetos en las imagenes
naturales. Ademas, tiende a perder las regiones pequeiias, quedando
estas incluidas en regiones mayores, y hay que tener en cuenta que
este método da lugar a un nimero elevado de regiones ya que una vez
se ha dividido una regién en varias partes, no hay ningtn proceso de
fusién que permita agrupar en una, aquellas regiones adyacentes que
sean homogéneas entre si.

e En los métodos de segmentacion por fusion de regiones (merge) [64,
212,278] se toma como punto de partida un conjunto de pequefias
regiones homogéneas, que se van uniendo sucesivamente siempre y
cuando sean adyacentes y tras la unién se obtenga una regién mayor
que siga cumpliendo la condicion de uniformidad que se impone como
guia del proceso. Normalmente, comienzan considerando cada pixel
de la imagen como una region independiente y van agrupando pixeles
vecinos en regiones de similar color. Si bien estos métodos suelen
mejorar los contornos obtenidos con las técnicas de segmentacién por
particion, pues las regiones finales tienen fronteras menos cuadradas,
presentan casi los mismos inconvenientes que dicha técnica.

e La fusion y divisién de regiones consideran simultdneamente la po-
sibilidad de unir regiones adyacentes y homogéneas y la de dividir
aquellas que resulten poco homogéneas. De esta forma, se combinan
las ventajas de ambas técnicas y se reducen sus inconvenientes. Con
esta metodologia el resultado final ofrece un menor nimero de regio-
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nes que en los otros dos casos, y sus contornos son considerablemente
mds suaves y realistas que los de las imdgenes obtenidas con ambas
técnicas por separado.

= Entre las técnicas morfoldgicas de segmentacion [76,166,251] el exponen-
te mds representativo es la segmentacién por inundacién o watershed. Esta
técnica se suele aplicar sobre el gradiente de una imagen, viendo dicho gra-
diente como una topografia de fronteras (cumbres o montafias) y regiones
(valles). Este algoritmo simula un proceso de inundacién en el que el agua
comienza a fluir por las semillas y continia extendiéndose hasta que en-
cuentra una frontera (montafia) que le impide seguir su expansion. De esta
forma, el agua procedente de dos valles contiguos no se mezcla. Este méto-
do tiene la ventaja de que proporciona fronteras cerradas entre las regiones,
lo cual supone un avance con respecto a las técnicas basadas en fronteras.
Sin embargo, sus resultados suelen corresponder a una sobre-segmentacion
de la imagen.

= El crecimiento de regiones (region growing) [4,103,130,225,264] consiste
en tomar como punto de partida un conjunto de semillas ubicadas en dife-
rentes localizaciones de la imagen e ir haciendo crecer estas semillas segin
un criterio de homogeneidad. Cada semilla dard lugar a una tnica regién
en la imagen, por lo que el nimero de regiones que haya en la imagen final
vendrd determinado por el nimero de semillas que se tenga al inicio. La
técnica de crecimiento de regiones se caracteriza porque suele ser robusta
frente al ruido en las imdgenes y rdpida en cuanto a su ejecucién. Ademads,
no requiere pardmetros precisos. A estas propiedades hay que afadir que las
regiones que ofrece como resultado suelen tener contornos parecidos a los
reales y, ademds no favorece la obtencién de regiones con un determinado
tamafio. Otra ventaja importante de los métodos de crecimiento de regiones
es que permiten incorporar facilmente informacién sobre la topologia de
la imagen [110], y las relaciones espaciales entre los pixeles que integran
cada regioén. Sin embargo, poseen un inconveniente, dado que sus resulta-
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dos dependen de la posicidn en que se sitden las semillas inicialmente, lo
que hace que esta etapa de inicializaciéon adquiera gran relevancia. En las
versiones crisp de este algoritmo el resultado también suele ser dependiente
del orden en que se procesan las regiones, lo cual implica que diferentes or-
denaciones en el andlisis de las regiones producen como resultado distintas
segmentaciones.

Las técnicas comentadas en esta seccidn permiten obtener una segmentacion
de la imagen, ya sea de forma directa, como en el caso de las técnicas basadas en
regiones, o mediante un post-procesamiento que permita transformar la informa-
cion obtenida sobre agrupamientos o fronteras en regiones acordes a la definicién
2.1. Sin embargo, las limitaciones de los dispostivos de captura de imagenes y la
discretizacion que llevan a cabo, fendmenos naturales como transparencias, bri-
llos, sombras, cambios graduales de color e, incluso, la propia naturaleza de los
objetos representados, hacen que la imprecision esté presente en la mayoria de las
imdgenes reales, y las técnicas comentadas en este apartado no son capaces de
tratar y representar esta imprecision [23,43,44,244,297].

2.2. Técnicas de Segmentacion Difusas

A la hora de detectar las regiones en una imagen, el problema de la imprecision
se manifiesta, por ejemplo, en que no siempre van a estar bien definidos los limites
de dichas regiones. Es habitual encontrar regiones que se solapan, contornos bo-
rrosos, transiciones suaves entre regiones diferentes, zonas con cambios graduales
en el color o en la iluminacién, y otros casos en los que, dado un punto de una
imagen, no es facil determinar a qué region pertenece. Lo ideal en esos casos seria
poder decir que el pixel pertenece a todas ellas, pero con un grado diferente a cada
una. Resolver esta cuestion fue uno de los motivos que impulsé la aplicacién de
técnicas difusas a diferentes problemas del entorno de las imagenes [297].

El principal objetivo de las técnicas difusas de procesamiento y andlisis de
imagenes es poder representar, modelar, y tratar esta imprecision de la forma mas
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realista posible. En el caso de la segmentacion el objetivo que persiguen es, al
igual que las técnicas cldsicas, extraer las regiones presentes en una imagen, pero
enriqueciendo el resultado aportando un modelo de representacién de regiones
que permitan trabajar con esta imprecision: los conjuntos difusos (ver apéndice
A).

La aplicacién de la 16gica difusa al problema de la segmentacion es relati-
vamente reciente ya que, aunque las primeras publicaciones en este campo son
de 1993 y 1994 [32, 55], su mayor auge se alcanzd a principios de este siglo
[44, 50, 309]. Desde entonces hasta ahora se han propuesto un gran nimero de
técnicas de segmentacion difusa que, basandose en las técnicas de segmentacion
precisa, enfocan este proceso desde perspectivas diferentes, viéndolo como un
problema de clasificaciéon o de formacion de regiones conexas. Al igual que su-
cedia entonces, las técnicas basadas en clasificacién difusa agrupan los pixeles de
acuerdo a sus caracteristicas, sin considerar las relaciones espaciales entre ellos.
Las técnicas difusas basadas en regiones, en cambio, si tienen en cuenta la in-
formacién sobre la topologia de la imagen. [59, 60, 139, 184,232,276, 298, 304],
dando como resultado regiones difusas.

Extendiendo al ambito difuso la nocién de regidn precisa dada por la defini-
cion 2.1, se llega a la siguiente definicion de region difusa:

Definicion 2.3 Una region difusa es un subconjunto difuso de pixeles semejantes
y conectados, tal que cada pixel de la imagen tiene un determinado grado de
pertenencia a dicho subconjunto.

Partiendo de esta definicién la segmentacion difusa de una imagen se puede
describir, segin Foliguet et al [253], como un conjunto de regiones difusas cuyos
soportes estdn incluidos en el conjunto de pixeles de la imagen. De un modo més
formal, y extendiendo al campo difuso la definicion 2.2:

Definicion 2.4 Una segmentacion difusa de una imagen es un conjunto de regio-
nes difusas, que a su vez son subconjuntos de pixeles semejantes y conectados, tal
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que cada pixel de la imagen tiene un determinado grado de pertenencia a dicho
subconjunto.

Aligual que sucedia en el caso preciso, son las técnicas de segmentacion difu-
sa basada en regiones las que proporcionan un resultado acorde a esta definicion.
Como se verd a continuacion, las técnicas basadas en agrupamiento difuso o en
deteccién difusa de fronteras, para proporcionar una segmentacion difusa asi, han
de combinarse con otras técnicas basadas en grafos, redes neuronales u otras me-
todologias que permitan considerar la topologia de la imagen.

Técnicas difusas basadas en pixeles

Las técnicas de segmentacion difusa basadas en pixeles tienen su origen en
los algoritmos de agrupamiento, en cuya version difusa se asigna a cada pixel un
grado de pertenencia a cada grupo [68, 100,238,316, 341]. En el caso difuso no
estd tan clara la division entre diferentes técnicas basadas en pixeles (histogra-
mas, agrupamiento y redes neuronales), ya que habitualmente se combinan las
tres, utilizando histogramas o redes neuronales difusas para obtener de forma no
supervisada los centroides que sirven de entrada a los algoritmos de agrupamiento
difuso [83].

Entre las técnicas de clasificacion y agrupamiento difuso, destaca el algoritmo
de K-medias difuso (Fuzzy C-means) [211,226,342] en el que, de modo similar
a su antecedente preciso, se define un conjunto de k centros de referencia y se
clasifican los pixeles de la imagen asigndndolos a cada grupo con un determinado
grado, que se calcula a partir de una medida de distancia. Este proceso se repite
de forma iterativa, actualizando los centros de los grupos hasta que se alcanza una
condicién de parada. Las principales aportaciones en este grupo se centran en la
eleccion del conjunto de centroides de partida y la medida de la distancia entre los
puntos a clasificar.

= En lo que se refiere a la eleccion del conjunto de centroides de partida, nor-
malmente se realiza mediante el estudio de histogramas y la localizacién
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de picos en los mismos. Estos histogramas suelen basarse en la informa-
cion de color [105,269], aunque también existen versiones que trabajan
sobre otras caracteristicas de la imagen, como los basados en niveles de
gris [116], la homogeneidad [48], o el gradiente [54]. A partir de las mo-
das detectadas en estos histogramas, se obtienen los grupos calculando el
grado de pertenencia de cada pixel de la imagen a cada moda del histo-
grama [105]. También existen propuestas basadas en algoritmos competiti-
vos para determinar de forma no supervisada el nimero de grupos [24, 93].
Muchos de ellos se basan en la utilizacién de sistemas neuronales difu-
sos [5,85,148,233,285,356], también llamados redes neuronales pondera-
das, como es el caso de la propuesta de Muhammed et al. [233]. En ella se
incorpora informacién topoldgica a la primera etapa del proceso de agru-
pamiento mediante una red neuronal ponderada que representa la imagen
y cuyos pesos se calculan a partir de las densidades locales. Sobre ella se
aplica un algoritmo de watershed para seleccionar el conjunto inicial de
centroides, que servirdn de entrada al proceso de agrupamiento difuso.

Respecto a la medida de la distancia entre los puntos a clasificar, existe un
gran nimero de propuestas ya que las medidas se suelen adaptar al tipo de
imagen y a la informacion que se desea extraer. Un ejemplo de ello son las
numerosas medidas definidas en el entorno de la imagen médica, [54, 111,
182] para imédgenes de resonancias magnéticas (MR, MRA), cardiografias,
angiogramas o mamografias.

Aunque son numerosas los aplicaciones de estas técnicas [52], presentan va-

rios inconvenientes, ya que suelen ser muy sensibles a pequefias variaciones lo-

cales y no es fécil determinar el nimero de centros, ademas del elevado coste

computacional que suele tener el proceso completo y que se hace excesivo cuan-

do el conjunto de datos es muy grande.

Ademads, desde el punto de vista de la segmentacion tienen el inconveniente

de no proporcionar regiones difusas como resultado sino, como se observa en la

figura 2.2, conjuntos difusos de colores en los que el grado de pertenencia indica
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el grado de parecido con el centroide. Suponiendo que en esta figura se quiere
representar la region blanca en el centro de la imagen 2.2 (A) (marcada con un
cuadrado azul), con un algoritmo de agrupamiento difuso se obtendria un resulta-
do como el de la imagen 2.2 (B) en la que el blanco indica maxima pertenencia y
el negro pertenencia 0. Esta técnica, al agrupar los pixeles de similar color, daria
como resultado que el reflejo en el mar, en la parte central inferior de la imagen,
también pertenece al brillo del sol, y ademads, con un alto grado. Con una técnica
que incorpore la informacidn sobre la topologia de la imagen y la conectividad
entre pixeles el resultado que se obtendria mostraria que realmente se trata de dos
regiones diferentes de la imagen, como muestra la imagen 2.2 (C) en la que, al no
formar parte de una misma componente conexa, el reflejo del sol tiene un grado

de pertenencia muy bajo a la regién del sol.

Figura 2.2: Ejemplos de las dos principales categorias de segmentacién difusa.
A: Imagen original. B: Resultado de un agrupamiento por k-medias difuso. C:
Resultado de una técnica basada en regiones.

Ejemplos como este muestran la necesidad de tener en cuenta la conectividad
en el calculo de regiones difusas, dando lugar a técnicas hibridas, que tratan de
complementar los algoritmos de agrupamiento con un pre o post-procesamiento
que les permita detectar regiones conexas. Algunos ejemplos son las propuestas
basadas en la deteccién de componentes conexas o en la teoria de grafos [63],
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en la incorporacién de informacion sobre los contornos presentes en la imagen
[1,14,303,344] o en la combinacién con una técnica basada en regiones como el
watershed [38,208,212]. Otra opcién es enfocar el problema desde un principio
desde la perspectiva de la conectividad, que es precisamente la idea que funda-
menta las técnicas basadas en regiones.

Técnicas de segmentacion difusa basadas en fronteras

Asi como las técnicas precisas basadas en pixeles y las basadas en regiones
han sido ampliamente extendidas al &mbito difuso, las basadas en regiones tienen
pocas versiones difusas. Entre las mds relevantes destacan las de Garcia-Barroso
etal. [102], que proponen una medida basada en el argumento del vector gradiente
para calcular el grado en que un pixel se puede considerar una frontera y la de Suri
et al. [302], en la que se utilizan modelos deformables difusos para determinar las
fronteras entre la materia blanca y la gris en imdgenes de resonancias magnéticas.

Técnicas de segmentacion difusa basadas en regiones

La técnicas de segmentacién difusa basadas en regiones, tales como las de
fusion de regiones [212], el watershed [252,253] o las basadas en grafos [210]
resuelven el inconveniente de la falta de conexion entre regiones que se da en las
técnicas de agrupamiento difuso, introduciendo informacién sobre la topologia de
la imagen en cdlculo de las regiones. Estas técnicas calculan el grado de perte-
nencia de un elemento a la regién asociada a la semilla segin la medida en que
cumplan las condiciones de homogeneidad y proximidad topoldgica respecto a
ella o a la region formada hasta ese momento.

Al igual que sucede con la seleccion del nimero de centroides en las técnicas
de agrupamiento, un inconveniente inherente a las técnicas basadas en regiones,
tanto precisas como difusas, es la seleccion de los puntos semilla. En la literatu-
ra la mayoria de las propuestas suelen realizar una sobre-siembra colocando las
semillas en los minimos locales del gradiente [29,253,262], aunque hay algunas
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técnicas que trabajan con determinados tipos de imdgenes y utilizan el conoci-
miento previo para realizar la siembra [109,314,323,326], o aplican una técnica
no supervisada para su ubicacién [86, 130].

Al igual que sucede con las técnicas difusas basadas en pixeles, también en
este caso es muy habitual encontrar combinaciones de las distintas técnicas difusas
basadas en regiones:

= [a mayor parte de los algoritmos de fusidon de regiones difusos que se en-
cuentran en la literatura, aparecen en combinacién con técnicas de waters-
hed [61,207,212] o de crecimiento de regiones [2], en las que se realiza
un post-procesamiento [64, 79] que ejecuta un proceso de fusion para re-
solver los posibles problemas derivados de una sobre-siembra. La filosofia
que se sigue en estos casos es la misma que en la versidn precisa, ya que
se suele definir un criterio de homogeneidad entre regiones, utilizado para
unir de forma iterativa aquellas regiones adyacentes que verifiquen dicho
criterio [37]. La principal diferencia con respecto a las técnicas de fusién
precisas se encuentra en que las regiones unidas son difusas, siendo necesa-
rio extender las medidas de homogeneidad y adyacencia al ambito difuso.
Un ejemplo es la propuesta de Hongwei et al. [121] en la que se utiliza una
medida de similitud difusa como criterio de homogeneidad. Esta medida se
calcula a partir de un grado de parecido entre las regiones y de semejanza
entre sus fronteras, y se ve ponderada a lo largo del proceso de fusién de
regiones. También existen propuestas como la de Del Amo et al. [68], que
aplican un proceso de fusion de regiones a los resultados de un algoritmo de
agrupamiento difuso con el fin de obtener regiones difusas topolégicamente
conexas.

= En lo que se refiere a las técnicas morfoldgicas, como se vio en el caso pre-
ciso suelen dar como resultado una sobre-segmentacion que hace que suelan
ir acompanadas de una post-procesamiento en el que se realiza una unién
de regiones. Al igual que en el caso preciso, el algoritmo de watershed es
uno de sus principales representantes, aunque existen otras propuestas en
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la literatura como las de Sobrevilla et al. [231, 295,296] en las que, para
detectar determinados tipos de células (sanguineas, seas o corneales), se
utilizan elementos estructurales difusos cuya forma y estructura se define
de acuerdo al tipo de célula. En lo que se refiere a la version difusa del al-
goritmo de watershed, la filosofia de funcionamiento es similar a su version
precisa, salvo por que durante el proceso de inundacién se asigna a cada
pixel un grado de pertenencia a cada region. Las propuestas en la literatura
difieren principalmente en la forma de calcular este grado de pertenencia.
En el caso de Foliguet et al. [252,253] se utiliza una medida basada en la
distancia espacial y en color respecto a la semilla, mientras que en otras
propuestas como la de Makrogiannis et al. [212,213] se lleva a cabo un
proceso previo de agrupamiento de los colores en la imagen y se obtiene el
grado de pertenencia a partir del parecido entre el color del pixel y el del
centroide del grupo al que pertenece la semilla.

Respecto a las técnicas de segmentacion difusa basadas en regiones [46,127,
271,360] realizan, para cada semilla, un proceso de crecimiento completo
en el que se extiende la semilla hasta ocupar toda la imagen. Estas versiones
difusas del algoritmo resuelven el problema de la secuencialidad que sufren
sus versiones precisas, ya que de este modo el resultado no depende del
orden en que se procesen las regiones. Una de las primeras propuestas en
la literatura es la de Moghaddamzadeh et al. [225], que en 1997 apunt? el
problema de la asignacién de un pixel a una regién cuando existe impre-
cision, y propuso dos algoritmos para resolverlo, combinando la deteccion
de fronteras y el crecimiento de regiones. En estos algoritmos se utilizan
dos criterios difusos para calcular el grado de pertenencia de un pixel a
una regién: uno que indique el grado de parecido y otro lo gradual que es
el cambio de color. Estos grados se combinan para obtener un “grado de
lejania” con el que calcular las regiones difusas. Desde entonces hasta aho-
ra se han desarrollado diversas propuestas cuyas aportaciones se centran
en la definicion de la funcién de pertenencia a las regiones incorporando
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distintos tipos de informaciones sobre adyacencia o afinidad [61,325]. Un
ejemplo es la medida definida por Carvalho et al. [35,117] en la que se mi-
de el grado de pertenencia utilizando una funcién exponencial de la media
de las caracteristicas de los pixeles en la regién y un valor de aislamiento
isolation asociado al pixel. Este valor se obtiene como la menor de las dife-
rencias de las caracteristicas del pixel con las de cada pixel de su entorno.
Recientemente han tenido cierto impulso las técnicas basadas en caminos,
que calculan el grado de pertenencia de un pixel a una regién mediante el
calculo de una medida a lo largo del camino [271,304,317].

Otra propuesta es la de Demirci et al. [71], que define un conjunto de eti-
quetas asociadas a cada una de las componentes de color RG B y calcula
el grado de pertenencia del pixel a cada una de ellas; luego compara estos
valores con los grados de pertenencia del pixel semilla a cada una de las
etiquetas, obteniendo asi un grado de pertenencia a la region. Fan et al. [86]
y Xiaoyan et al. [64] también utilizan etiquetas para obtener el grado de
pertenencia a la region, en el primer caso sobre la orientacién del gradien-
te en el espacio de color YUV y en el segundo sobre la magnitud de las
distancias en cada una de las componentes de color del espacio HS1.

También hay referencias basadas en reglas de asociacion [149,150,257,270]
que, aplicando el algoritmo genérico de segmentacién basada en reglas, per-
miten detectar estructuras en la imagen que se repiten con frecuencia, por
lo que suelen utilizarse cuando las imédgenes poseen texturas. Existen otras
propuestas como la de Xiaoyan Dai et al. [65] o la de Aradjo et al. [9] Este
ultimo estudia el 4-entorno del pixel y comprueba que su distancia en ni-
veles de gris respecto a la region esté por debajo de un umbral y, con esta
informacidn aplica un conjunto de reglas para determinar el grado de per-
tenencia. Yuchou et al. [39, 348] definen un mapa de homogeneidad calcu-
lando la homogeneidad de cada pixel con sus vecinos y, sobre €l construyen
un reticulo de Fibonacci.

Gracias a las técnicas de segmentacion difusa se cuenta con una metodologia
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para tratar la imprecision en las regiones. Sin embargo, estas propuestas no apro-
vechan toda la capacidad de adaptacion que ofrecen los conjuntos difusos, ya que
segmentan todas las regiones de la imagen del mismo modo, independientemen-
te de sus caracteristicas y de la imprecisién de cada una de ellas. Este es uno de
los problemas que se abordard en esta memoria, con el fin de obtener una seg-
mentacion difusa de la imagen, adaptada a las particularidades de cada regién en
ella.

2.3. Espacios de Color y Distancias

En segmentacion de imagenes una importante cuestion a decidir es el conjun-
to de informaciones que se utilizardn para representar las caracteristicas de los
pixeles en la imagen. Las primeras técnicas de segmentacion que se desarrolla-
ron, utilizaban informacién sobre la intensidad de los pixeles, ya que la mayoria
de las imdgenes eran de niveles de gris [23, 55, 94, 110, 199, 220, 244]. Hoy en
dia son numerosas las propuestas en la literatura que siguen trabajando sélo con
la informacién de intensidad [5, 198, 283,292, 293,323,352, 354], especialmen-
te en imdgenes médicas. M4s tarde, en torno a 1980, comenzaron a desarrollarse
métodos que permitieran segmentar imdgenes en color [25, 39,42, 85, 187, 196,
236,240,242,341,342], escogiendo para ello un espacio de color adecuado, segtin
las caracteristicas de la imagen o el tipo de procesamiento que se fuera a aplicar.
Conforme ha ido aumentando la capacidad de cémputo de los ordenadores, se han
ido seleccionando otras caracteristicas mas complejas que permitieran segmentar
texturas [288,351], y considerar otras informaciones relativas a las orientaciones
y fronteras [82] en el entorno del pixel, la entropia [45, 129, 174, 308], la homo-
geneidad con el entorno [46,48, 141, 146, 319] o informacién fractal [202, 203].
Todas estas informaciones se calculan a partir de la informacién sobre la intensi-
dad y el color de los pixeles en la imagen y suelen tener como objetivo segmentar
un determinado tipo de regién o de iméagenes.

Dado que la mayoria de las técnicas se segmentacion utilizan la informacion
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de color, ya sea de forma directa o para el cdlculo de otras caracteristicas, en esta
seccién se analizardn los diferentes espacios de color habitualmente utilizados
en segmentacion [42], junto con la métrica definida en cada uno de ellos para
comparar dos colores dados.

El origen de los diferentes espacios de color se encuentra en la teoria tri-
estimulo, segtin la cual los 6rganos visuales son sensibles a tres longitudes de
onda diferentes, correspondientes a la luz roja (a 564 nm), verde (a 533 nm) y azul
(a 437 nm). El cerebro humano percibe estos estimulos a través de los sensores
en la retina y los interpreta proporcionando un cédigo de color con tres atributos
basicos: el tono, que indica a cudl de estos estimulos o combinacién de ellos se
parece el color percibido, el colorido (saturacién, croma), que indica la pureza
del color (si se trata de un color pastel o puro) y la luminosidad o intensidad,
que indica lo claro u oscuro que se percibe el color. Los diferentes espacios de
color son distintos modelos que especifican cémo se representa la informacién de
color en términos de valores de intensidad; es decir, como se obtiene ese c6digo
de color.

Algunos de los espacios de color como el HSI, el HSV oel HLS, se basan
en describir los tres atributos antes mencionados, mientras que otros, como el CIE
Lab, tienen su origen en la carta de colores desarrollada por Munsell en 1915.
Este Atlas se divide en 100 paginas correspondientes a diferentes colores percep-
tuales, ordenados segtn las tres propiedades basicas del color. En procesamiento
de imdgenes uno de los espacios de color mds utilizados es el RG B, ya que es en
este formato en el que se almacenan las imagenes. A partir de €, segiin Cheng et
al. [43], los espacios de color se pueden dividir en tres categorias bésicas:

= Espacios obtenidos a partir de RG'B mediante una transformacion lineal,
comoel YIQ, el YUV o la transformacion de Karhunen-Loeve [240].

= Espacio obtenidos mediante transformaciones no lineales, como el HS1, el
HSLyel HSV.

= Espacios CIE, derivados del estdndar propuesto por la Comision Interna-
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cional de Luz y Color en 1931, como el CIE XYZ, el CIE Lab y el CIE
Luv.

En la figura 2.3 se muestra una representacion de cada uno de estos espacios,
cuyas caracteristicas y forma de célculo se comentan a continuacién, asi como la
métrica definida en cada uno de ellos.

Espacio de color RGB

El modelo RGB es el mas utilizado en informatica grafica y en tratamiento
de imagenes digitales. Estd basado en la teoria tri-estimulus”de Wyszecki, segiin
la cual un color puede ser representado mediante tres componentes cuyos valores
indican la intensidad en cada uno de los colores primarios. Los colores primarios
son los correspondientes a los tres tipos de conos presentes en el ojo humano,
sensibles a la longitud de onda roja, a la verde y a la azul. Segiin cuédles sean
los colores primarios elegidos, se pueden obtener diferentes versiones del espacio
RGB, como son la la EBU RGB (European Broadcasting Union) y FCC RGB
(Federal Communication Comission). Estos espacios de color se basan en los va-
lores tri-estimulo de los fésforos de los tubos de rayos catédicos. Los blancos que
se toman como referencia son el D65 en el caso del EBU RGB y el C en el caso
del FCC RGB.

Independientemente de cudles sean los colores primarios de referencia, las
coordenadas RG B se representan en forma de una tripleta (R;, G;, B;) que da las
coordenadas en un sistema de color con tres ejes -R, G y B- ortogonales entre
si, proporcionando al modelo de color la forma de un espacio ctibico cartesiano,
mostrado en la figura 2.3 (A). Segun las leyes de colorimetria: 1) cualquier color
puede ser generado a partir de una combinacién de estos y la combinacién de
los tres es unica; 2) si dos colores son equivalentes, también lo seguirdn siendo
después de multiplicarlos o dividirlos por el mismo nimero, y 3) la luminosidad
de una mezcla de colores es igual a la suma de las luminosidades de cada color.

Las componentes RG B varian en el rango [0, 255], aunque existe una version
normalizada de este espacio, llamada rgb o Nrgb (normalized RGB), en la que
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H

FhiLnsidad

Figura 2.3: Espacios de color. A: Espacio RGB. B: Espacio YUYV. C: Espacio
Y IQ. D: Plano XY del espacio de color CIE XYZ. E: Plano ab del espacio CIE
Lab. F: Plano uv del espacio CIE Luv. G: Espacio de color HSI. H: Espacio
HSL. I: Espacio HSV .
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su rango es [0, 1]. Los niveles de gris en este espacio se encuentra representa-
dos a lo largo del eje diagonal desde el origen [0, 0, 0], que representa el negro,
hasta el punto [255, 255, 255], que corresponde al blanco. Al estar en el eje diago-
nal, estos niveles de intensidad o luminosidad se caracterizan porque tienen igual
aportacion de las tres componentes. Los coordenadas [0, 255, 255], [255, 0, 255] y
[255, 255, 0] corresponden a los colores cyan, magenta y amarillo, respectivamen-
te.

La medida de distancia utilizada en este espacio habitualmente [15, 23, 43,
83,94, 195, 244] es la distancia euclidea. Dados dos colores ¢; = (R;, G, B;) y
¢; = (R, Gy, Bj), su expresion es la siguiente:

AC(CZ', Cj) = \/AR(CZ', Cj)2 + AG(C,‘,CJ‘)2 + AB(C»L', Cj)2 2.1

donde AR(CZ‘, Cj) = |RZ'—R]", AG(CZ', Cj) = |G1—GJ| y AB(Ci, Cj) = |B¢—Bj|.
Existen algunos autores que utilizan una versiéon normalizada de esta distancia,
que viene dada por la siguiente expresion:

A Z,’.2 A i,.2 ABi,-Q
AC(es,e;) = VAR(ci, ¢;)? + G\(/c§ c)? + (¢, ¢j) 22

_ |Ri—Rj| _ |Gi—G;j] _ |Bi—Bj|
donde AR(c;, cj) = —5x, AG(ciy i) = —5g= = y AB(ciy ¢j) = —5s=.
Una de las caracteristicas mas importantes de este modelo es que las coordena-

das en los demds espacios de color se pueden calcular a partir de las coordenadas

en RGB. Ademads, es uno de los espacios de color mas ampliamente utilizado

debido a su relacion directa con el mundo fisico y tiene la ventaja de que no re-
quiere ningln tipo de preprocesamiento, ya que las imdgenes de color suelen ser
adquiridas en este formato, puesto que las cdmaras CCD con las que se obtienen
las imagenes tienen tres sensores, uno para cada una de estas tres componentes de
color.

Sin embargo, presenta tres inconvenientes [43,59,139,184,276]. Por una parte,
no todos los colores visibles son representables en este espacio. Por otra parte
sus componentes estdn muy correladas, por lo que es un espacio muy sensible a
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los cambios de luz, a la direccidn de observacion, la orientacion de la superficie,
los brillos y a la direccion, la intensidad y el color de la fuente de iluminacién,
asi como a la inter-reflexion entre objetos. Esto hace que no sea muy adecuado de
cara a la segmentacion de escenas. Finalmente la medida de distancia en RG B no
representa las diferencias de color en una escala uniforme; es decir, la medida de
distancia no es perceptualmente representativa.

Espacio de color YUV

El espacio de color YUV [43,59,139, 184,276] es el estandar utilizado para
la transmisién de television en Europa. Se trata de un modelo definido a partir de
una transformacion lineal del espacio RG B, siendo también un sistema con tres
ejes ortogonales entre si con la misma forma que el RG B, pero cambiando su
orientacién de forma que los colores cambian de posicidn, segin se observa en la
figura 2.3 (B).

En este espacio de color se separa la informacién de luminosidad de la de
cromaticidad (o crominancia). De esta forma la componente Y contiene la in-
formacién sobre la intensidad, representando la informacion monocromatica del
color, mientras que las componentes U y V' contienen la informacién sobre la
cromaticidad (tono y saturacion).

El rango en el que varian estas componentes depende del nimero de bits utili-
zados para codificarlas. Un esquema de codificacion habitual es el 4 : 2 : 2 segtin
el cual, del ntimero total de pixeles, la mitad se utilizan para codificar la lumino-
sidad y la otra mitad para la cromaticidad, de tal forma que una cuarta parte de los
bits representan la componente U y la otra cuarta parte la V.

Para realizar la conversion entre las coordenadas YUV y RGB se utilizan
las siguiente ecuaciones [43], donde se asume que las componentes RGB estan
normalizadas:
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Y 0.299 0587 0.114 R

U | =| —-0147 —-0.289 -0.437 G (2.3)
Vv 0.615 —0.515 —0.100 B

R 1.000 —0.000  1.1389 Y
G | = | 1.0004 —0.3938 —0.5805 U 24)
B 0.9980 2.0279  —0.0005 V

Dados dos colores en este espacio ¢; = (Y;,U;, V) y ¢; = (Y;,U;,Vj), la
métrica que se suele utilizar es la distancia euclidea:

AC(eirc)) = \JAY (circj)2 + AU (1, ¢)2 + AV (ci )2 (25)

donde AY(Ci, Cj) = ‘Y; — Y}’, AU(Cl’, Cj) = |U2 - Uj’ y AB(CZ', Cj) == |V7, - Vj|

Los motivos por los que se suele utilizar este espacio en la transmisién del
color en television estdn relacionados con la compresion de esta informacion, ya
que con este espacio el nimero de bits necesarios para enviar la informacién de
color se ve bastante reducido. Como consecuencia, el nimero de colores que se
puede representar también queda en un rango reducido, que da lugar a que no
todos los colores que se pueden distinguir en una pantalla de ordenador se puedan
ver en television. Hasta hace poco, este espacio, junto con el Y (), eran los tinicos
lo suficientemente rdpidos como para permitir el procesamiento de imigenes en
tiempo real.

Espacio de color Y /()

Este espacio es muy similar al YUV, ya que se trata del estandar utilizado en
Estados Unidos para la transmisién de television. Al igual que él, el espacio Y I(Q)
es una transformacién lineal del RGB, (2.3 (C)), por lo que las propiedades de
ambos (YUV e YIQ) son las mismas [43,59, 139, 184,276].

El color se codifica también separando la informacién acromatica de la in-
formacion cromdtica, de modo que Y es la componente que indica el grado de
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luminosidad del color, mientras I y ) contienen informacion sobre el tono y la
saturacion. Aligual que en YUV, en Y I(Q) el rango de estas componentes depen-
de del ndmero de bits utilizados para codificarlas. La forma de obtener su valor a
partir de las coordenadas RG B y viceversa, viene dada por las siguientes ecua-
ciones:

Y 0.299 0.587  0.114 R
I | =1059% —-0275 —-0321 |.| G (2.6)
Q 0.212 —-0.528 0.311 B
R 1.0031 0.9548  0.6179 Y
G | = | 09968 —0.2707 —-0.6448 | .| I 2.7)
B 1.0085 —1.1105 1.6996 Q

Al igual que en el espacio YUV, la métrica utilizada es la distancia euclidea,
calculada a partir de los colores ¢; = (Y5, 1;, Qi) y ¢; = (Y}, 1;,Q;) del siguiente
modo:

AC(eine)) = \JAY (cincj)2 + Ml (cincy)2 + AQ(ei ) (28)

donde AY (¢;, ¢j) = |Y; = Y|, Al(ci, ¢5) = [I; = Ij| y AQ(ci, ¢j) = |Qi — Q.

Tanto en este espacio como en el YUV, al separar la informacién acromati-

ca de la cromatica, se reduce en parte la correlacion entre sus componentes. En
segmentacion se suelen utilizar estos espacios cuando se trata de una técnica ba-
sada en fronteras, que en su mayoria se encuentran presentes en la componente
de luminosidad. Estos dos espacios, YUV y Y IQ), respecto a los que se verdn a
continuacidn, tienen una forma de calculo mas sencilla debido a que son transfor-
maciones lineales del espacio RG B, por lo que suelen utilizarse en sistemas que
requieran velocidad de cémputo.
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Espacio de color XYZ

Uno de los inconvenientes del espacio RG B es que es dependiente de los sen-
sores utilizados, de las longitudes de onda utilizadas como iluminantes primarios.
Esta es la causa de que no todos los colores percibidos puedan ser representados en
RGB ya que, al fijar tres colores primarios, no es posible obtener todos los colores
visibles como mezcla aditiva de ellos. Por este motivo en 1931 la CIE disefi6 el
espacio de color CIE XYZ (o XY Z). En la figura 2.3 (D) se muestra un corte del
espacio correspondiente a un plano XY, basado también en la teoria tri-estimu-
lus, en el que se fijan tres estimulos de color imaginarios [43, 59, 139, 184, 276].
Desde entonces, este es el espacio de color utilizado en colorimetria.

En este sistema la componente Y representa la intensidad del color, por lo
que su valor es directamente proporcional a la luminosidad de la mezcla aditiva,
mientras que las otras dos componentes recogen la informacidén cromética. Las
tres componentes son positivas para todos los posibles estimulos reales, y se ob-
tienen a partir del espacio RG B mediante una transformacion lineal. Sin embar-
go, existen numerosas transformaciones posibles, ya que dependen de los colores
primarios elegidos y del blanco de referencia. Una de las transformaciones mas
utilizada entre los espacios RGB y XY Z es la siguiente:

X 0.490 0.177 0.000 R
Y | =] 0310 0812 0.010 |.| & (2.9)
A 0.200 0.011 0.990 B

La conversion contraria se realiza del siguiente modo:

R 2.3649 —0.5156  0.0052 X
G | = —-08971 1.4273 —-0.0144 |.| Y (2.10)
B —0.4678 0.0883  1.0092 A

En ambas expresiones los coeficientes utilizados para su célculo se seleccio-
naron de tal forma que para los niveles de gris (estimulos con igual intensidad en
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cada longitud de onda) se cumpliera que las tres componentes toman el mismo
valor: X =Y = Z.

En este espacio, al igual que en los anteriores, la métrica utilizada es la dis-
tancia euclidea. Dados los colores ¢; = (X;,Y;, Z;) y ¢; = (X, Y}, Z;):

AC(eirej) = \/AX (€1,¢) + AY (ci,¢))? + AZ(ci, c;)? 2.11)

donde AX(CZ‘, Cj) = |Xz —Xj’, AY(CZ‘, Cj) = ’Yl —Y]’ y AZ(CZ', Cj) = ’Zi — Zj|.

Este espacio de color no suele ser utilizado en procesamiento de imagenes
de forma directa, sino que se utiliza como intermediario en la definicién de otros
sistemas de color perceptualmente uniformes como el CIE Lab. Ademds, las com-
ponentes de este espacio estdn correladas por lo que, al igual que el espacio RGB,
es una representacion sensible a la direccién de observacion, a la orientacion de la
superficie del objeto, a los brillos, a la direccién, intensidad y el color de la fuente
de iluminacidn y a las inter-reflexiones entre objetos.

Espacio de color CIE Lab

El espacio de color CIE Lab [43,59, 139, 184,276] fue desarrollado tomando
como base el sistema de color definido por Munsell. La necesidad de este espacio
viene dada por las carencias de los espacios de color definidos en base a la teoria
tri-estimulus, como el RGB. Estos espacios no son facilmente interpretables en
términos de las tres dimensiones psicoldgicas del color, el tono, el brillo y la sa-
turacion. Ademads, los espacios como el XYZ no son perceptualmente uniformes,
pues las distancias entre colores no se perciben de igual forma en todo el espacio.

En el intento de conseguir un espacio perceptualmente uniforme surge el espa-
cio CIE La*b* (o CIE Lab) en 1976, que si cumple esta condicién ya que cualquier
variacion en el valor de una componente se percibe igualmente a lo largo de todo
el rango de dicha componente.

Los tres ejes de este espacio, ortogonales entre si, forman una superficie esféri-
ca, representada en la figura 2.3 (E). El significado de las componentes que dan la
informacién cromética viene dado por la forma en que el sistema visual humano



40 Antecedentes y Preliminares

percibe el color. Los humanos poseen dos tipos de células “oponentes” que per-
ciben el contraste entre colores opuestos. De este modo, el ojo humano posee un
tipo de células cuyos pigmentos reaccionan dado el contraste entre la intensidad
en la longitud de onda del tono color rojo y la del verde de la luz percibida, y otras
que se activan para dar la diferencia entre la intensidad en la longitud de onda del
tono amarillo respecto al azul. De este modo:

= L: Contiene la informacién de intensidad. Se trata de un eje vertical en el
que se encuentran localizados todos los niveles de gris, que van desde el
negro (L = 0) hasta el blanco (L = 100). Los tonos acromadticos (niveles de
gris) se caracterizan porque para todos ellos las otras dos componentes (a y
b) son iguales (a = b).

= a: Es el eje que representa la informacién sobre el grado de rojo, en el
extremo positivo (+a), y de verde (en el extremo negativo) (-a). El rango de
esta componente se ha fijado experimentalmente, ddndole un valor maximo
de 500.

= b: Este ultimo eje indica el grado de contraste entre la informacién de color
amarillo (+b) y la de tono azul (-b) del color. Las componentes a y b son las
que proporcionan la informacién cromatica (tono y saturacién) del color.
Al igual que ocurria con la componente a, el valor de b se ha determinado
experimentalmente, fijando su limite en 200.

Con el objetivo de imitar el sistema visual humano, la relacién entre las tres
componentes deja de ser lineal (como ocurria en RGB, XYZ,...) y pasa a ser lo-
garitmica, que es el tipo de respuesta del ojo humano. Asi, para obtener las coor-
denadas CIE Lab de un color a partir de un color dado en coordenadas RGB hay
que hacer dos transformaciones: primero de RGB a XYZ (Ecuacién 2.9) y, a con-
tinuacién, de XYZ a CIE Lab. Para realizar esta ultima transformacion, hay que
normalizar el color dado en el espacio XYZ, de modo que las coordenadas resul-
tantes en CIE Lab sean independientes del color de la iluminacién. Para lograr
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esto, la normalizacion se hace utilizando un color blanco como referencia, cuyas
coordenadas son (X,,,Y,,, Z,). Uno de los blancos de referencia mas comunes es
el D65, cuyas coordenadas en el espacio XYZ son (95.05, 100.0, 108.88). Tenien-
do esto presente, las ecuaciones de transformacion del espacio XYZ al CIE Lab
son las siguientes:

L=116- < ) — 16 (2.12)

) e
e —

= (X,Y,Z) son las coordenadas del color expresadas en el espacio XYZ.

donde:

» (X, Y, Z,) son las coordenadas del blanco tomado como referencia (en
la mayoria de los casos se utiliza D65).

= La funcién f(x) se obtiene seglin sigue:

1/3 ~
Fa) = { . si z > 0.008856 o15)

7787 -z + 8

116 €n otro caso

Dados ¢; = (X;,Y;,Z;) y ¢; = (X;,Y},Z;), la distancia euclidea en este
espacio, que es la que habitualmente se utiliza, viene dada por la ecuacién 2.16.

AC(eirej) = \/AL(ci, ;)2 + Aafci, ;)2 + Ab(er, ¢;)? (2.16)

donde AL(CZ', Cj) = ‘Li - Lj’, Aa(ci, Cj) = ]ai — aj\ y Ab(ci, Cj) = ’bz — bj‘.
Entre las caracteristicas de este espacio destaca el hecho de que se trata de un

espacio perceptualmente correcto: la distancia Euclidea entre dos puntos del es-

pacio reproduce adecuadamente la diferencia entre los colores representados por
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dichos puntos. Otras caracteristicas del espacio CIE Lab se deben a que sea una
transformacién no lineal del XYZ, lo cual hace que CIE Lab sea sensible a los mis-
mos efectos que el sistema XYZ, salvo al color de la iluminacién (puesto que los
valores XYZ se normalizan por un blanco de referencia), al cual es tedricamente
invariante. A pesar de esta sensibilidad, este espacio suele dar buenos resultados
en segmentacion de iméagenes.

Espacio de color CIE Luv

El espacio de color CIE L*u*v* (o CIE Luv) se disend, al igual que el CIE
Lab, con el objetivo de que fuera perceptualmente correcto, de tal modo que la
distancia Euclidea entre dos puntos del espacio fuera representativa de la distancia
perceptual entre ellos. Se suele utilizar en aplicaciones que trabajan con mezclas
aditivas de luz, como pantallas en color, television e iluminacion.

La informacién de las componentes de este espacio (Figura 2.3 (F)) es similar
a la del espacio CIE Lab.

Este espacio se obtiene a partir de una transformacién proyectiva de los valo-
res tristimulus, XY Z, o de las coordenadas de cromaticidad, zyz. Al igual que
CIE Lab parte de las coordenadas de un blanco de referencia, con el fin de hacer
este espacio independiente del color de la fuente de iluminacién. Las coordenadas
del blanco de referencia (ul,, v!,) se obtienen a partir de las coordenadas XYZ de
dicho blanco y de los valores de cromaticidad del mismo ( [43,59,139,184,276]).
Estos valores (u,,, v.,) se obtienen tal y como se indica a continuacion.

w w
4.X 4.z
' _ 2.17
CTXY15Y+3. 2 2. 2+12-y+3 @.17)
9.Y 9.
' Y (2.18)

CTXT15 Y432 2. x112-y+3
Las expresiones que permiten obtener las coordenadas CIE Luv de un color a
partir de su representacion en el espacio XYZ son las siguientes.

L* =116 f <;> — 16 (2.19)

n
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w=13- L (u — ) (2.20)
v =13-L*- (v —v),) (2.21)

En este espacio la distancia euclidea, que es perceptualmente representativa,
se obtiene segun indica la Ecuacion 2.22.

AC(ci, c5) = \/AL(ci, ¢j)? + Au(ci, ¢j)? + Av(c, ¢j)? (2.22)

donde AL(¢;, ¢j) = |Li — L;
Entre las caracteristicas basicas de este espacio de color destaca que los valo-

s Au(eg, ¢j) = lug —uj| y Av(e, ¢5) = |vi — vj].

res de distancias euclideas que se obtienen en este espacio son del mismo orden
que las presentes en el dlbum de colores de Munsell. Ademds, este espacio de
color solventa los problemas de los espacios basados en la teoria tristimulus, ya
que CIE Luv es invariante frente al color de la iluminacién (estd normalizado con
respecto a un blanco de referencia) y a la direccion e intensidad de la fuente de
iluminacion, asi como a la direccidon de observacidon y a la orientacion de la su-
perficie del objeto. Otras caracteristicas son la menor influencia de las sombras en
este espacio, en comparacién con el RGB, y su mayor sensibilidad a los brillos y
a las inter-reflexiones entre objetos. Finalmente, este espacio se suele utilizar en
técnicas de segmentacién de imdgenes por agrupamiento. También se suele uti-
lizar en algoritmos de reconocimiento y localizacién de objetos bidimensionales
sobre un fondo dado.

Espacios de color HSI, HSLy HSV

Los espacios definidos hasta ahora permiten representar la informacién de co-
lor, aunque lo hacen de un modo dificil de interpretar. El espacio de color HS1, al
igual que el HSL (enlafigura2.3 (H)) y el HSV (en la figura 2.3 (I)), surgi6 con
el objetivo de ser un espacio intuitivo en el que resultara sencillo comprender la
informacién de color dada por sus componentes. Para ello sus tres componentes
corresponden a las tres atributos del color, el tono, la pureza y la luminosidad.
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Color Angulo

Rojo 0°y 369°
Amarillo 60°

Verde 120°
Cyan 180°
Azul 240°

Magenta 300°

Tabla 2.1: Angulo correspondiente a cada color bdsico, en la circunferencia de la

componente H

Este modelo de representacion del color estd formado por dos ejes perpendi-

culares y una circunferencia, que constituyen un cono como el de la Figura 2.3

(G). El significado de las componentes H.ST es el siguiente:

= H: Esta componente representa el tono (hue), indicando cudl es el estimulo

(o combinacién de estimulos cromaticos) percibido. Su valor varia entre 0 y
360 grados, o entre 0 y 27 radianes, segun el sistema en el que se trabaje. Su
valor expresa un angulo dentro de la circunferencia, que contiene todos los
posibles tonos. Cada dngulo representa un color, siguiendo una gradacién
en la que los colores basicos se encuentran separados de 60 en 60 grados, y
estdn distribuidos segtin se indica en la tabla 2.1

S: Es la componente de saturacién que indica el grado de pureza del color.
Se representa mediante un segmento que parte del centro de la circunferen-
cia hacia su exterior y cuya longitud, que varia entre O y 1, indica la cantidad
de color de la mezcla. Un color es mds puro cuanto més saturado sea; es de-
cir cuanto mas préximo al borde del circulo esté. De esta forma, los colores
espectrales puros se encuentran en el contorno de la circunferencia mien-
tras que los colores poco saturados, los “pasteles”, se encuentran préximos
al centro debido a que tienen mds mezcla de otros tonos. El caso extremo es
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el color blanco, formado por la unién de todos los colores y cuya saturacién
es 0 (estd justo en el centro del circulo). Esta componente, junto con el tono,
aportan toda la informacidén sobre la cromaticidad.

= [: Es la componente monocromatica que da la informacion sobre la intensi-
dad o luminosidad del color. Se trata de un eje vertical y perpendicular a la
circunferencia y al eje de saturacion en el que se encuentran todos los nive-
les de gris, desde el negro (de intensidad 0), hasta el blanco (de intensidad
255).

La obtencion a partir de RGB de las coordenadas de color en los espacio
HSI, HSL y HSV se muestra en la tabla 2.2. Estas son algunas de las posibi-
lidades, ya que se pueden encontrar diferentes versiones de estos espacios. Ro-
mani et al. [267] han realizado un profundo estudio de otras versiones del espacio
HSI, como las dos de Yagi, la de Tenenemaum y la de Smith.

Espacio Tono Saturacion ‘ Intensidad
_ (R=G)+(R—B)
7 = arccos 2:\/(R—G)2+(R-B)-(G-B)
m R+G+B
HSI . S=1-2|1= %
- ~ siB< G
| 2-7—7 enotrocaso
HSL H— amtan/(w G = M—m I — M+tm
2-R-G—-B) 255 2
HSV H = arctan’(w S = Mom V=M
2-R—G—B) M

Tabla 2.2: Cdlculo de las coordenadas HSI, HSL y HSV a partir del espacio
RGB, con M = méx{R,G, B} ym =min{R, G, B}.
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Este espacio de color presenta un problema, debido a la indefinicién del tono
cuando la intensidad o la saturacion son bajas, y a la de la saturacién cuando la
intensidad es pequefia. Debido a ello, se han realizado diversos estudios, que van
desde la utilizacién de factores para resolver esta imprecision [68, 107,230,266,
268,291] hasta la definicion de diferentes zonas de cromaticidad [95-98,196]. En
esta memoria, se distinguirdn tres zonas de cromaticidad, distinguidas en la figura
2.3(G):

= Unazona acromatica en la que el valor de la saturacién y el del tono no estan
definidos. Esta regién se encuentra en el subcono gris en la parte inferior del
cono HS1, donde la intensidad es tan pequefia que es imposible (o no tiene
relevancia) dar la longitud del vector de saturacién o el dngulo del tono.
Esto ocurre sobre todo en el vértice inferior del cono, donde la intensidad
vale cero.

= Un zona semicromdtica donde la componente de saturacion si estd definida
pero la de tono no. Esta regién tiene forma de cilindro centrado en el eje
de las intensidades. En esta region la saturacion es tan pequeia que la per-
cepcidén del color va a ser la misma independientemente del dngulo que se
de. Esta situacién llega al extremo cuando la saturacion vale 0. En este caso
nos encontramos en el eje de niveles de gris y el vector que define el angulo
tiene longitud 0O, por lo que el color carece de informacién de tono.

= Finalmente, hay una zona cromética donde las tres componentes estd defi-
nidas, que es la que queda por encima del subcono acromético y por fuera
del cilindro semicromatico.

En esta memoria proponemos delimitar estas zonas de cromaticidad mediante
umbrales, T para la intensidad y 7 para la saturacién de modo que dado un color
¢; = [H;, S;, I;] serd acromdtico si I; < T (zona negra en la figura 2.4), semi-
cromdtico si I; > Try S; < Tg (zona lila en la figura 2.4), y cromdtico en otro
caso (zona azul de la figura 2.4). Experimentalmente se ha comprobado que dos
valores adecuados para estos umbrales son 77 = 85 and Ts = 0.2.
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Figura 2.4: Zonas de cromaticidad del espacio HS1: Acromdtica en negro, semi-
cromdtica en lila y cromdtica en azul.

Partiendo de estas zonas de cromaticidad, proponemos usar la siguiente medi-
da de distancia en H ST para tener en cuenta tanto la circularidad de la componente
H como las zonas de cromaticidad definidas:

AT S'i ¢; o ¢cj son acromaticos
AC(¢4,¢5) = %\/AIQ + AS?2+ AH? Sicycj son cromdaticos

% AI?2 + N\S? en otro caso

(2.23)

donde, por simplicidad, se han omitido los pardmetros (c;, ¢;) en la notacién de
las distancias AH (¢4, ¢j), AS(ci, ¢5) and Al (¢, ¢j), que se definen del siguiente
modo:

|H;—H,|
. . — s
AH(c;,cj) = r—|H—H,|
™

si |HZ—HJ‘ <

en otro caso

(2.24)

AS(ci,cj) = 1S; — 5§ (2.25)
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Al(ci,c;) = 1L — 5| (2.26)
255

Este espacio se caracteriza por ser intuitivo, aunque no sea representativo des-
de el punto de vista de la percepcién, ya que el cdlculo de la componente de
intensidad no se hace teniendo en cuenta el modo en que los humanos perciben la
luz, mientras que en otros espacios como el XYZ o el CIE Lab si se ponderaba la
intervencion de los colores primarios en el cdlculo de la intensidad de acuerdo al
sistema de percepcidn del color humano.

Pese a este inconveniente, posee varias ventajas desde el punto de vista de
la segmentacién. En primer lugar, al separar la informacién de la intensidad de
la informacién cromatica, permite aislar los efectos derivados de la iluminacién
como los brillos y las sombras, que quedan reflejados s6lo en la componente /. En
segundo lugar, la saturacidn es invariante con respecto a la direccién e intensidad
de la fuente de iluminacién, asi como a la orientacion de la superficie. Ademas,
el tono es la componente mas invariante, ya que no se ve afectada por brillos ni
sombras, ni por la direccién de observacién, asi como tampoco por la orientacién
de la superficie ni por la direccion e intensidad de la fuente de iluminacion.

Otros espacios de color 11513

Existen otros espacios como el desarrollado en 1980 por Ohta et al. [240],
que realizaron de forma sistemadtica experimentos sobre segmentacién de regio-
nes, con el fin de determinar un conjunto efectivo de caracteristicas de color. En
cada paso de un algoritmo recursivo de division de regiones se calculan las nuevas
caracteristicas mediante la transformacion de RG B de Karhunen-Loeve. Compa-
rando este espacio con otros siete espacios de color (RGB, YI1Q, HSI, Nrgb,
CIE XYZ, CIE Lab y CIE Luv) se llegé a la conclusion de que este espacio era mas
efectivo en términos de calidad de la segmentacién y de complejidad computacio-
nal de la transformacion [43, 240].



Capitulo 3

Semejanza y Conectividad entre
Pixeles de una Imagen

Como se vio en la introduccién de esta memoria, uno de nuestros objetivos
es modelar las regiones presentes en una imagen. Para ello, es necesario tener
presente la definicién de una regién dada entonces, segtn la cual una regién es un
conjunto de pixeles semejantes y conectados.

El objetivo de este capitulo es abordar ambos conceptos, comenzando por es-
pecificar qué se entiende por semejanza y como se puede calcular para, en base a
ella, definir una medida de la conectividad entre pixeles. En lo que a la semejanza
se refiere, se extenderd su interpretacion precisa (crisp), segin la cudl se ve redu-
cida a la igualdad, a una versién difusa que permita obtener un grado de parecido
entre pixeles, resolviendo las limitaciones que, como se verd mds adelante, tiene
la igualdad. De modo similar, también se extenderd la nocidn cldsica de conectivi-

dad, habitualmente limitada a la idea de adyacencia, introduciendo el concepto de
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conectividad difusa como una forma de relacionar dos pixeles cualesquiera de la
imagen, mediante la incorporacion de informacién sobre la topologia de la imagen
y el parecido entre pixeles.

Con este proposito, en la seccién 3.1 se indicard como se caracterizan los pixe-
les de una imagen en esta memoria y, sobre esta caracterizacion, se definird una
relacién de semejanza difusa entre pixeles que, en la seccion 3.2, se utilizard para
definir la conectividad difusa entre dos pixeles, analizando la influencia de los di-
ferentes factores que pueden afectarle. Esta conectividad se basa en la agregacion
de semejanzas, por lo que en la seccién 3.3 se verdn diferentes funciones para rea-
lizar esta agregacion. Finalmente, en la seccidn 3.4 se resumiran las conclusiones

de esta propuesta.

3.1. Caracterizacion de Pixeles y Semejanza

En todo proceso de anélisis de imédgenes, dos de los pasos iniciales de mayor
relevancia son la seleccién del conjunto de informaciones con las que se va a
caracterizar un pixel y la definicién de una medida que permita comparar dos
pixeles dados, a partir de dichas informaciones.

En esta seccidn, se abordardn ambas cuestiones comenzando, en el apartado
3.1.1, con la caracterizacion de un pixel y continuando, en el apartado 3.1.2, con

la definicién de una medida de semejanza entre pixeles.

3.1.1. Caracterizacion de un Pixel

Un paso previo a la definicién de una medida de semejanza entre dos pixe-
les es la especificacion de las caracteristicas sobre las que se va a evaluar. En la
literatura se pueden encontrar muy diversas caracterizaciones de los pixeles de
la imagen, segun el tipo de aplicacién en que se vayan a utilizar. Asi, por ejem-

plo, en imdgenes médicas habitualmente se utiliza como Unica caracteristica el
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nivel de intensidad [9, 61,299, 325], mientras que cuando el objetivo tltimo es
una caracterizacion de la imagen completa para recuperacién en bases de datos
o el andlisis de imigenes aéreas se suele utilizar el color [15, 86, 151] en dis-
tintos espacios como RGB [6, 99, 173, 225], si se trata de aplicaciones que no
requieren demasiada precision, o CIE Lab [48,200,340] o HSI (en sus diferentes
versiones) [64, 126, 126, 180, 221, 307] si se trata de aplicaciones que requieren
distinguir informacién cromdtica de informacién sobre iluminacién. Menos ha-
bitual es utilizar caracterizaciones mds complejas que combinan informacién de
diferentes espacios, como en [167] que utiliza los espacios RGB y CIE Lab, o
que proponen sus propios espacios de color, adaptados al tipo de imagen y de
aplicacion [236,240].

Hay otras alternativas, como caracterizar un pixel mediante el valor de una
medida del parecido o la diferencia con su entorno, como son la homogenei-
dad [46,71,348] o el gradiente [262], respectivamente. En los dltimos tiempos,
se ha comenzado a caracterizar también texturas, utilizando diferentes conjuntos
de valores estadisticos [178, 294], que en ciertos casos pueden llegar al cente-
nar [288]. Algunas de las publicaciones mas recientes, combinan ambos tipos de
informacidn, caracterizando los pixeles mediante color y textura [41,65,179,329].

Como es habitual entre estas propuestas, el conjunto de informaciones relati-

I , . s . -
vas a un pixel se representard mediante un vector de caracteristicas f,

=2 1 3.1)

donde f;, € R,coni € {1,2,...,n}, es una medida numérica sobre cualquier
caracteristica relevante que se pueda obtener para p. En esta memoria, se consi-
dera la informacién referente al color del pixel, con lo que el vector contiene la
magnitud de cada una de las tres componentes de uno de los espacios tridimen-
sionales vistos en los antecedentes de esta memoria. En la mayoria de los casos,

. . -
se tomardn las componentes del espacio HS1, siendo f, = [Hj, S, I,], aunque
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algunos experimentos también se han realizado utilizado el espacio RG B, con
f» = [Ry, Gy, By, y el CIE Lab, con f, = [Ly, a,, by). con el fin de comparar los
resultados obtenidos en diferentes espacios de color.

Aunque en esta memoria los vectores de caracteristicas s6lo contienen la in-
formacién de las componentes de un espacio de color, podrian contener otras in-
formaciones numéricas como las componentes de varios espacios de color, valores
estadisticos que describan texturas, magnitud del gradiente, informacién sobre la
homogeneidad o grados de pertenencia a conjuntos difusos sobre orientaciones,
colores dominantes o a etiquetas lingiiisticas. La métrica definida sobre los vecto-

res, dependerd de las caracteristicas que contengan en cada caso.

3.1.2. Semejanza entre Pixeles

Una vez caracterizados los pixeles de una imagen, se pueden establecer dife-
rentes formas para compararlos. La més simple de ellas, es la que proporcionaria
una medida de igualdad, que se limitaria a indicar si dos pixeles dados son iguales
o no. Esta igualdad se puede interpretar como una medida precisa de la semejanza
entre ellos. Sin embargo, la igualdad no puede contemplar los diferentes grados de
parecido que puede haber entre los pixeles de una imagen; por ejemplo, en el caso
del color, tanto un rojo claro como un rojo oscuro y un azul son colores distintos,
aunque los rojos son mas parecidos entre si que con respecto al azul. Ejemplos
como este muestran la necesidad de definir una medida de semejanza que permita
contemplar estos diferentes grados de parecido.

En la literatura reciente existen propuestas para medir la semejanza mediante
grados de parecido entre pixeles, que van desde la similitud o la homogeneidad ba-
sadas en reglas [64,71], que dan un grado de pertenencia a una etiqueta lingiiistica
sobre el parecido, hasta la homogeneidad de los pixeles comparados [65] o de sus
entornos [39,225], pasando por las medidas de matching de pixeles de propdsito

especifico desarrolladas para imdgenes médicas de niveles de gris [118]. Junto a
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estas alternativas, se encuentran las relaciones de semejanza difusas (ver apéndice
A), extensamente utilizadas en otros dmbitos, y que de forma natural y sencilla
permiten calcular un grado de parecido permitiendo, ademds, acceder al amplio
conjunto de herramientas de la Légica Difusa.

La propuesta presentada en esta memoria se enmarca dentro del conjunto de
técnicas basadas en el uso de semejanzas difusas: definimos la relacién de seme-
janza difusa entre vectores de caracteristicas como el subconjunto difuso F'R de

R™ x R"™, cuya funcién de pertenencia,
FR:R" xR" — [0, 1]

verifica las propiedades reflexiva y transitiva: dados dos vectores de caracteristicas
FUy F2o FROFL 1) = 1y FR(L, J2) = FR(J2, F1)-

La forma en que se calcula la semejanza entre vectores de caracteristicas,
depende de los vectores concretos que se estén utilizando.

Puesto que esta memoria se centra en el color, definimos la semejanza difusa
entre dos vectores de caracteristicas f, and f, correspondientes a los pixeles p
y ¢ de una image 7 a partir de la distancia de color, AC, definida en el espacio
correspondiente, del siguiente modo:

FR(Fp fa) =1 AC(Fp, ) (3.2)

En el caso de la caracterizacidén con las componentes del espacio RGB o el
CIE Lab, la distancia AC, viene dada por las ecuaciones 2.2 y 2.16 definidas
en la seccion 2.3. Para el espacio ST la distancia de color debe tener en cuen-
ta la informacién sobre la zona de cromaticidad donde se encuentran los colores
comparados. Es por ello que, de acuerdo con las tres zonas de cromaticidad distin-
guidas entonces, proponemos utilizar la siguiente funcién por partes, para calcular

la distancia entre dos colores, ¢; y c¢;, expresados en coordenadas H ST:
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AT Si ¢; o ¢j son acromaticos
AC(ciycj) = %\/Aﬂ + AS?+ AH? Sic;ycj son cromaticos

%\/ AI? + N\S? en otro caso

(3.3)

donde, por simplicidad, se han omitido los pardmetros (c;, ¢;) en la notacion de
las distancias AH, AS and A definidas en la seccién 2.3. Hay que destacar que
AC(eq,c2) € 10, 1].

Para calcular la semejanza entre dos pixeles en el caso concreto de la caracte-

. s s — —
rizacion con las coordenadas HSI, fp, = ¢iy [p; = ¢j.

3.2. Conectividad entre Pixeles

La relacién de semejanza definida en la seccidn anterior, permite determinar
en qué grado se parecen las caracteristicas de dos pixeles dados, lo cual es sufi-
ciente para una técnica de agrupamiento (clustering), que no requiere informacién
sobre la relacion espacial entre los pixeles clasificados. Sin embargo, como es sa-
bido, en segmentacién una region también es un conjunto de pixeles conectados,
lo que requiere incorporar informacién sobre la topologia de la imagen.

Tradicionalmente, la nocién de conectividad que se ha aplicado estd ligada al
concepto de adyacencia o vecindad, de modo que tinicamente estaban conectados
(y todos en igual medida) los pixeles adyacentes entre si, considerando una conec-
tividad nula para el resto. Habitualmente, esta adyacencia viene dada por el 4 o el
8-entorno de un punto, en imagenes 2D, y el 26-entorno del mismo en imagenes
tridimensionales y video.

Sin embargo, esta vision de la conectividad no se adapta a la idea intuitiva de
que dos elementos estdn conectados si hay algo que los une y se encuentran co-

nectados en mayor o menor medida en funcidn de las caracteristicas de lo que los



3.2 Conectividad entre Pixeles 55

une. Segun esto, la conectividad entendida como adyacencia presenta dos grandes
carencias: por una parte, esta limitada a los pixeles del entorno de uno dado; por
otra parte, considera a todos relacionados en igual medida, sin tener en cuenta
sus caracteristicas. Para solucionar estas limitaciones, algunos autores han reali-
zado propuestas encaminadas a utilizar medidas que combinen informacién sobre
la proximidad espacial y un grado de parecido de los pixeles [225,253,348], 0 a
incorporar informacidén sobre la topologia de la imagen y las caracteristicas de los
pixeles [115,120].

En este marco, surgen las técnicas basadas en caminos [30,56,110,304,317],
que interpretan una imagen como un grafo [12, 108, 220,275,311] en el que ca-
da pixel es un nodo y en el que todos los pixeles se encuentran conectados entre
si mediante los caminos formados por los arcos del grafo, extendiendo la conec-
tividad mas alld de la simple adyacencia. Mediante estos caminos, se incorpora
informacidn sobre la topologia de la imagen, obteniendo conjuntos de pixeles co-
nectados. Para ello, la mayoria de las propuestas [30, 115, 120,253] asignan pesos
a cada uno de los arcos del grafo, y obtienen la conectividad entre dos puntos da-
dos a partir del mejor de los caminos que los une. En estas propuestas, hay dos

puntos clave:
= Como obtener los pesos de los arcos.
= Coémo valorar los caminos.

En la seccion 3.2.1 se realizard una propuesta para abordar cada una de estas
dos cuestiones. Dicha propuesta require formalizar el concepto de camino para,
posteriormente, establecer una medida que permita valorarlo. De forma intuitiva,
se puede decir que un camino, estd formado por la secuencia de arcos seguida para

llegar de un pixel a otro. De un modo mds preciso,
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Definicion 3.1 Dados dos pixeles, p y q, se define el camino que los une, m,,

como la secuencia

Tpg = (11,72, -+, k) (3.4)

donde k > 1, tal que ri = p, v, = q y r; estd conectado con riy1 Vi €
{1,...,k—1}.

Ligado a este concepto de camino, se encuentra el conjunto de pixeles que lo
forman, que se notara P(qu), y el conjunto de todos los posibles caminos que
unen dos puntos cualesquiera, p, g, a través de los pixeles de la imagen, al que se
notard IL,,.

Un conjunto dado puede formar parte de un camino de mayor longitud. Esta

idea se representa mediante la nocién de subcamino:

Definicion 3.2 Dado un camino m,, = {11,712, ..., i, Tig1s - s 71,755+, T},

se define el subcamino que conecta los pixeles s y t, w;g, como la secuencia
st e . . J— J—

Ty = {ri,rig1,...,mj—1,7j} tal que, r; = sy r; = t.

A partir de un camino desde el pixel p hasta ¢, se puede obtener un camino
desde ¢ hasta p, con sélo recorrer los mismos pixeles en sentido contrario. Esta

idea es la que se recoge en la definicién del camino inverso:

Definicion 3.3 Dado un camino, ,, € Uy, tal que 7, = {r1,...,mn}, se define
. . -1 1 .
el camino inverso, Tpg = {rn,...,r1}, con Tpy € 11y, como el camino formado

por la misma secuencia de pixeles recorrida desde el final al principio.

3.2.1. Conectividad Basada en Caminos

Tal y como se indicé anteriormente, las propuestas que incorporan informa-
cidén topoldgica a la nocién de conectividad, basdndose en una interpretacion de

la imagen como un grafo, han de abordar dos cuestiones: por una parte se ha de
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decidir como se realizard la asignacién de pesos a los arcos que unen pixeles ad-
yacentes; por otra parte, hay que establecer un criterio que permita evaluar un
camino.

En esta seccién se realizard una propuesta para abordar cada una de estas
cuestiones, comenzando por calcular los pesos de los arcos utilizando la medida de
semejanza difusa obtenida en el apartado anterior. En concreto, dados dos pixeles
adyacentes p y g, el peso del arco que los une sera el valor de la semejanza entre
ellos, PR(p, q).

Respecto a la valoracién de un camino, el objetivo es obtener una medida de
su bondad. Atendiendo a las definiciones anteriores, en las que un camino es una
secuencia de arcos, y dado que estos arcos estdn ponderados, una forma natural
de valorar cada camino es mediante la agregacidn de los pesos de los arcos que lo

forman, obteniendo asi una medida de su peso total o bondad, definida como:

Definicién 3.4 Se define la Bondad de un camino, B(r,,), como la agregacion

de las semejanzas entre pares de pixeles adyacentes, segiin la ecuacion
B(m,,) = Aggr(ReSet(m,,)), (3.5)
donde ReSet es la siguiente bolsa (multiset) de valores:
ReSet(m,,) = {PR(Tk, k41) | 1y Thr1 € P(mpe) }

y Aggr es una funcion de agregacion que debe cumplir ciertas caracteristicas que

se comentardn mds adelante.

Puesto que en una imagen dados dos pixeles cualesquiera siempre estdn co-
nectados entre si, puesto que siempre existe un camino que los une, es necesario
contar con una medida que permita distinguir diferentes grados de conectividad,
en funcién de los caminos que los unen y sus caracteristicas. Una forma habitual
de hacerlo es a partir del mejor de estos caminos [61, 117,245, 253, 325, 346],
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entendiendo por tal el que optimiza la medida con la que se valoran los caminos.

Surge asi el concepto de camino 6ptimo, definido como aquél de mayor bondad:

Definicion 3.5 El camino dptimo entre p'y q es:

Tipg = argmazx {B(mq)} (3.6)

Tpg € Hpg

A partir de este camino 6ptimo, es inmediato obtener una medida del grado
de conectividad, que indique el grado en que dos pixeles pertenecen a un mis-
mo grupo topolégicamente conectado y con caracteristicas similares, utilizando la

valoracion obtenida para dicho camino, segin la siguiente definicidn:

Definicion 3.6 El grado de conectividad entre dos puntos de la imagen, p,q € Z,
se define como la bondad del camino optimo que los une,

conn(p, q) = B(7t,,) (3.7)

En la figura 3.1 (A) se muestra una imagen en la que, para el punto marcado
con una cruz verde, se observan en la imagen (B) algunos de los caminos 6pti-
mos desde él hasta cada uno de los puntos destacados en la imagen (A) con un
cuadrado azul. Como se puede apreciar, los caminos ptimos discurren por zonas
de pixeles muy parecidos entre si (zonas homogéneas), evitando cruzar fronteras,
que implicarian una baja semejanza entre pixeles consecutivos del camino. Hay
que destacar el hecho de que, dado uno de estos caminos, todos los subcaminos

en él también son 6ptimos.

3.2.2. Homogeneidad de un Camino

En el apartado anterior, se defini6 la conectividad entre dos pixeles a partir

de la bondad del camino éptimo que los une, calculando ésta como la agregacion
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Figura 3.1: Ejemplo de caminos optimos. A: Imagen original. B: Caminos opti-

maos.

de los pesos de los arcos entre pixeles consecutivos. Esta definicidn, facilmente
comprensible desde el punto de vista de la Teoria de Grafos, requiere una semanti-
ca y una interpretacién que permitan aplicar una metodologia basada en caminos
al problema de la segmentacién de imdgenes. En concreto, es necesario saber
qué significa la agregacion de los pesos de los arcos de un camino; es decir, qué es
lo que se estd midiendo al calcular Ia bondad del camino.

Es por ello, que en esta seccién se tratara de dotar a la medida de bondad defi-
nida en la ecuacion 3.5 de una interpretacion mas intuitiva y cercana al problema
de la segmentacion de imédgenes, en términos de homogeneidad.

El concepto de homogeneidad es ampliamente utilizado en distintos ambitos y
niveles del procesamiento y andlisis de imagenes [46,48,141,146,319], por lo que
en cada caso se define de forma diferente. A pesar de que no existe una definicién
Unica y ampliamente aceptada, en la mayoria de los casos existe un rasgo comun,
que se puede resumir del siguiente modo: Un conjunto de elementos es homogéneo
en la medida en que todos sus elementos se parecen entre si.

Aplicando esta definicién sobre un camino, y en el caso concreto en que los

pesos asignados sean las semejanzas entre pixeles, una agregacién adecuada de
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semejanzas, que de informacién del grado en que los pixeles consecutivos del
camino se parecen entre si, se puede ver como una medida de la homogeneidad
del camino, si se emplea una medida de agregacion acorde.

Segun la funcién de agregacion elegida para la ecuacion 3.5, se puede obte-
ner diferentes medidas de homogeneidad, cada una de las cuales podrd dar en un
grado de homogeneidad diferente para un mismo camino, como se mostrard en la
seccion 3.3. Gracias a ello, esta interpretacion de la bondad de un camino como
una medida de su homogeneidad, facilita la obtencion de regiones (conjuntos de
pixeles semejantes y conectados) y permite, como se verd en los capitulos 4 y 5,
adaptarse a las caracteristicas individuales de cada region de la imagen.

En adelante, nos referiremos a la medida de bondad de un camino, B(7,,),
que aparece en las ecuaciones 3.5 a 3.7, como la medida de homogeneidad del

camino, homo(,, ).

3.3. Medidas de Homogeneidad Basadas en Agregacion

de Semejanzas

Mediante la ecuacion 3.5, la medida de homogeneidad del camino se define
de forma general como la agregacion de las semejanzas entre pixeles consecutivos
del camino, sin embargo, no se ha concretado como se debe realizar la agregacion,
ya que existe una gran variedad de funciones de agregacion, ni qué condiciones
debe cumplir la medida de homogeneidad. Es por ello que, en esta seccidn se
concretaran las caracteristicas que debe tener dicha medida, fijando un conjunto
minimal de propiedades que debe verificar para, en base a ello, seleccionar fun-
ciones de agregacién que permitan calcularla ajustdndose a dichas propiedades.

Dado un camino, 7, = {r1...m,}, se busca una medida, homo(wpq), que in-
dique el grado en que los pares de pixeles consecutivos del camino ,,, se parecen

P
entre si. De cara a posteriores propuestas presentes en esta memoria, es impor-
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tante que esta medida se encuentre acotada, por lo que proponemos que tenga su
recorrido en el intervalo [0, 1], con lo que la homogeneidad del camino debe ser
una funcién de la forma homo : I, — [0, 1]. Ademads, esta medida debe verifcar
un conjunto de propiedades. Nosotros proponemos que entre ellas esté presente el
siguiente conjunto minimal:

1. Sea m,, = {p,q} un camino consistente en dos pixeles adyacentes. En-

tonces, homo(,,) = PR(p,q). Como consecuencia inmediata, si 7, =

{p, p}. entonces homo(m,,) = 1.

2. La homogeneidad de un camino deberia ser menor o igual que la semejanza
entre pixeles consecutivos del camino: homo(m,,) < min{ReSet(m,,)}.
La razén subyacente de esta propiedad es que un camino es completamente
homogéneo si todos los posibles pares de pixeles consecutivos son seme-
jantes. Por tanto, la homogeneidad de un camino tiene un limite superior,

dado por el valor de semejanza entre pares de pixeles consecutivos.

3. Monotonfa: homo(m,3) > homo(m,,). Con esta propiedad se recoge la

idea intuitiva de que al agregar valores, la homogeneidad debe disminuir.

4. Sean 7, y m,, dos caminos tales que ReSet(m,,) = ReSet(m,,), la
magnitud de la homogeneidad no deberia depender del orden en que se
agreguen los valores, sino de la magnitud de éstos. Entonces, homo(m,,) =

= homo(m,}).

homo(m,,, /). En particular, homo(m v

pq)

Segtin la nocion de homogeneidad anteriormente vista, fodos los pixeles de un
camino deben ser parecidos entre si para que el camino sea homogéneo, lo cual
implica que la funcion Aggr elegida debe ser acorde con esta idea.

En el dmbito de la Légica Difusa, la idea de que fodos los elementos de un

conjunto deban verificar una propiedad dada, conduce de forma directa a pensar
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en conjunciones difusas. Dentro de ellas, un conjunto de funciones que de modo
natural encajan con esta idea, son las t-normas que, como se puede ver en el
apéndice A y en [161], son funciones de la forma i : [0,1] x [0, 1] — [0, 1] que
verifican las propiedades de monotonia, conmutatividad, asociatividad, ademads de
la propiedad de contorno, segin la cual cualquier valor en [0, 1] agregado con 1
nos da ese mismo valor. Utilizando las ¢-normas, la funcién de agregacion Aggr
se concreta del siguiente modo:

Aggr(ReSet(m,,)) = /\ReSet(wpq) (3.8)

donde A es una t-norma. Es trivial demostrar que las ¢-normas satisfacen todas las
propiedades requeridas.

Existen numerosos tipos de ¢t-normas, algunas de las cuales son paramétricas,
proporcionando una funcién de agregacion diferente para cada valor del pardme-
tro. En este trabajo, se ha optado por estudiar los siguientes operadores y las fun-

ciones de agregacion que se obtienen a partir de ellos:
= Minimo o Interseccién Estandar.
= Producto Algebraico 4(a,b) = ab.
= Diferencia Acotada Iz(a,b) = méx(0,a +b—1).

= ¢-norma paramétrica de Dubois-Prade:

ab
1 b)) = ——— 3.9
pr(a,b) méx(a, b, ) (3-9)
con «v € [0, 1].
= {-norma paramétrica de Frank:
a_ 1 b _ 1
Ir(a,b) = log, (1 L - )_(81 )) (3.10)

cons>0,s#1.
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= {-norma paramétrica de Weber:

3.11)

b+ Aab—1
Iy (a,b) = méx <07a+ ;:_; >

con A > —1.

Las tres primeras ¢-normas, a pesar de ser casos particulares de las tres ulti-
mas, se han elegido por ser muy conocidas y habituales, y por sus propiedades.
La eleccion de los tres tltimos operadores (las t-normas paramétricas de Dubois-
Prade, Weber y Frank) se debe, principalmente, a tres razones: en primer lugar,
al ser paramétricas, nos permiten estudiar diferentes alternativas de agregacion
con soélo utilizar diferentes valores en sus pardmetros. Ademds, su computo im-
plica operaciones mds sencillas, que las de otras t-normas como las de Dombi
o Schweizer y Sklar, lo que implica un menor tiempo de ejecucion. Finalmente,
teniendo en cuenta la propiedad de ordenacién de las ¢-normas (ver apéndice A),
entre las tres cubren un amplio rango, como se puede apreciar a la vista de la tabla
3.1.

En dicha tabla se muestra, para cada t-norma, hacia qué funcién de agregacion
converge segun el valor al que tienda su pardmetro. Como se ve en ella, las funcio-
nes de agregacion obtenidas con distintos valores del pardmetros de Ipp(a,b) van
desde el minimo, min(a,b), hasta el producto algebraico, I4(a,b); las funciones
de agregacion obtenidas con diferentes A en la t-norma de Weber, Iy (a, b), varian
desde el producto algebraico hasta I (a, b); y la t-norma de Frank, Ir(a,b), nos
da funciones de agregacién entre el minimo y la diferencia acotada, Iz (a, b).

En la figura 3.2 se observa un esquema que muestra de forma mds intuitiva
qué rango de funciones de agregacion cubre cada una de las ¢t-normas. En dicho
esquema, la linea negra representa el conjunto de todas las intersecciones difusas,
que va desde I,,;,,, la mds estricta, hasta la menos estricta, que es el minimo.
Inin(a, b) denota la interseccién drastica, que tnicamente vale 1 cuando a o b

valen 1, siendo 0 en el resto de los casos.
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T-Norma  Rango del a,s,\ — 0 a,s, A\ — *1

parame-

Dubois a € 0,1] min(a,b) axbsia=1
y Prade
0 0 b—1
Frank s=>0y min(a,b) axbsis—1 max(. ot )
s#1 sis — oo

Tin(@b) SiA — —1

Weber A> -1 max(0,a+b—1) mz;lﬁ)(i%)jll) __} axb
— 55— siA—1

Tabla 3.1: Funciones de agregacion hacia las que se tiende segtin el parametro de

cada t-norma.

Frank
'a - ™
Weber Dubois y Prade
o e A A Y
. | N .
Loin < Diferencia < PrO(!ucto < Minimo

Acotada  Algebraico

Figura 3.2: Representacion grdfica de la ordenacion existente entre las t-normas

v el rango que abarca cada una. (En negro, el rango completo de las t-normas).

Cada funcién de agregacion dard lugar a una medida de homogeneidad dife-
rente, pues la magnitud de la homogeneidad de un camino dado, depende de cémo
se agreguen las semejanzas entre los pares de pixeles consecutivos que lo forman.
A la vista de la gran variedad de funciones de agregacion que existe, surgen algu-

nas cuestiones tales como:

= Qué tienen en comun las medidas de homogeneidad obtenidas y qué carac-

teristicas particulares presentan segin la forma en que se calculen.

= Si se pueden agrupar o no las medidas de homogeneidad, distinguiendo

comportamientos basicos.
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= Si es asi, qué funciones de agregacion dan lugar a medidas con cada tipo de

comportamiento.

= Qué significado e implicaciones tiene la eleccion de la funcién de agrega-
cion, seglin la medida de homogeneidad a la que da lugar, y para qué se

puede aplicar.

Para responder a estas cuestiones, se podria plantear un experimento en el
que, dado un camino, se mide la magnitud de su homogeneidad calculando ésta
con distintas funciones de agregacién. Sin embargo, de esta forma sdlo se obtiene
un valor para comparar las medidas de homogeneidad, siendo las conclusiones del
estudio muy dependientes del camino elegido. Una forma de evitar este problema
es viendo como evoluciona la magnitud de la homogeneidad a lo largo del camino;
es decir, analizando qué sucede cada vez que se anade un pixel al camino, cada
vez que se agrega un nuevo valor de semejanza. Esta idea es la que se sigue en
los experimentos planteados en la seccion 3.3.1, cuyo objetivo es responder a las

cuestiones anteriores.

Ademds, puesto que en dicha seccion se utiliza como referencia el espacio
de color HS1, en la seccidén 3.3.2 se realiza un estudio cuyo fin es determinar
qué influencia tiene la eleccién del espacio de color en los resultados obtenidos;
es decir, en la magnitud de la homogeneidad del camino. También pretende ana-
lizar de qué modo se puede aprovechar esta influencia y si hay algtin caso en que
uno de los espacios sea mas adecuado. Por otra parte, este estudio también per-
mitird comprobar que las conclusiones obtenidas en el anterior, son validas para
cualquier medida de semejanza que cumpla las condiciones fijadas en el apartado
3.1.2.
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3.3.1. Influencia de la Funcion de Agregacion en la Homogeneidad

En este apartado se realizard un estudio sobre las ¢-normas propuestas al prin-
cipio de la seccién 3.3, con un triple objetivo: por una parte, determinar qué ca-
racteristicas poseen las medidas de homogeneidad que se obtienen con diferentes
ejemplos de funcién de agregacion; por otra parte, ver si estas medidas presentan
comportamientos comunes que permitan distinguir diferentes tipos y, finalmente,
comprobar para las t-normas paramétricas, qué valores de sus pardmetros corres-
ponden a cada clase de comportamiento. Al finalizar este estudio, se extraerdn
conclusiones sobre el significado y la implicacién que tiene la eleccion de la fun-
cion de agregacion y la correspondiente medida de homogeneidad.

El experimento que se plantea consiste en fijar un camino, 7

Pg>
riacién conocida en las caracteristicas de los pixeles consecutivos, y estudiar la

con una va-

evolucién de la homogeneidad a lo largo de él. Para ello, se calcula en cada punto
del camino, r € P(m,,), la magnitud de la homogeneidad del subcamino entre
dicho punto y el primero, 7hq. Lo que se esperaria obtener en todos los casos, son
valores de homogeneidad cada vez menores, siendo diferente, segtn la funcién de
agregacion escogida, el ritmo de decrecimiento.

De un modo més preciso, se ha construido un camino con una variacion gaus-
siana desde un color hasta otro, ya que en una imagen esto corresponderia a di-
ferentes efectos de iluminacién [131] o a gradientes de color, como muestran las
imdgenes (A) de las figuras 3.3 a 3.5. En ellas, se ha escogido el camino que co-
mienza en el punto marcado con un cuadrado y cruza el degradado, tal y como
indica la linea de color cyan. Para cada punto de la linea, i € {0..255}, se ha
calculado el grado de homogeneidad del camino que lo une al origen; es decir, el
valor de la homogeneidad del subcamino desde el punto (0, 0) hasta el (4, 7).

En cada uno de los ejemplos en las figuras 3.3 a 3.5, se ha calculado la mag-
nitud de la homogeneidad utilizando las funciones de agregacién que se obtienen

con diferentes valores en el pardmetro de las ¢-normas estudiadas, en caso de te-
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nerlo. De este modo, se han obteniendo las gréficas de las imdgenes B, Cy D de
dichas figuras, donde la homogeneidad se ha calculado con el minimo, la diferen-
cia acotada y la ¢-norma de Dubois y Prade con o € {0.1,0.995,0.997,0.999, 1},
en el caso de las graficas en las imdgenes 3.3 a 3.5 (B); con la ¢t-norma de Frank
con s € {0.0005,0.005, 0.05, 0.5, 5,50, 500, 5000} en las imagenes 3.3 a 3.5 (C)
y con la t-norma de Weber con A € {-0.99, —0.9, —0.8,—0.6, —0.4, —0.2,0, 1,
10, 100000}, en las graficas 3.3 a 3.5 (C). En todas ellas, se muestra en el eje ho-
rizontal, la posicion del punto (7,7) en la linea cyan marcada en las imagenes 3.3
a 3.5 (A); mientras que en el eje vertical, se encuentra el valor de homogeneidad
del camino entre ese punto y el (0, 0).

El ejemplo mostrado en la figura 3.3 (A) es un degradado gaussiano generado
sobre la intensidad en una imagen de niveles de gris. Con este ejemplo, se repre-
senta la variacién que produce un haz de luz blanca incidiendo en una superficie
blanca. Un degradado como este corresponde a un cambio gradual a lo largo del
eje central del cono H S, donde la saturacion es 0 y el tono esta indefinido.

El degradado de la figura 3.4 (A) es un degradado gaussiano generado sobre
la componente de saturacidn, en el espacio HSI, simulando una suave variacion
de un color puro a un color “pastel”.

El tercer ejemplo, en la figura 3.5 (A), es un degradado gaussiano generado
sobre las componentes de saturacion e intensidad en el espacio [ .S1, simulando la
variacién que se produce cuando un haz de luz incide en un superficie homogénea

de color verde.
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Figura 3.3: A: Degradado gaussiano de intensidad en una imagen de niveles de
gris. B,C,D: Magnitud de la homogeneidad del subcamino hasta el punto marcado
con el cuadrado, para cada punto de la linea diagonal, calculada con el minimo,
la diferencia acotada, el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade,

en la imagen B, con la t-norma de Frank, en C'y con la t-norma de Weber, en la
imagen D.



3.3 Medidas de Homogeneidad Basadas en Agregacion de Semejanzas

Evolucion de la Homogeneidad con varias T-normas
B 1 Minimo y
D&P «=0.1
09
03 D&P «=0.995
g a7 D&P =0.997
5
508 D&P ¢=0.999
£
505 BER %Ly
- Prod Algebraico
S04
=
g 03
Dif.Acotada
02
01
0
a 50 100 150 200 250
Posicidn del pixel en el camino
Evolucion de la Homogeneidad con la T-norma de Frank Evolucién de la Homogeneidad con la T-norma de Weber
4w 1
09 09 Ay
. Xt
08 08 b\ N
= $=0.0005 = A
207 $=0.005 Fo7 ' N
@ T DR
506 5=0.05 506 VLN
2 g ' AN
£ s=05 £ ! NN *
208 : 508 1 RS N S 2=100000
- s 1 LN S A=10
S04 s=5 S04 ' 5 BN T
=} =] ‘\ ~,
2o 45288 Bz b 5, N
2 5= 2 ~
¢ $=5000 @ “ A Sl 4=0
02 02 \ 5 Treedis-0.2
04 01 A34-0.9 kY
N,
o ol 710993 a=-08 ,'=-06 A=--04
0 50 100 150 200 250 o) 50 100 150 200 250
Posicion del pixel en el camino

Posicién del pixel en el camino

Figura 3.4: A: Degradado gaussiano de saturacion en una imagen en color.

B,C,D: Magnitud de la homogeneidad del subcamino hasta el punto marcado con
el cuadrado, para cada punto de la linea diagonal, calculada con el minimo, la
diferencia acotada, el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade, en la

imagen B, con la t-norma de Frank, en Cy con la t-norma de Weber, en la imagen
D.
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Figura 3.5: A: Degradado de saturacion e intensidad en una imagen en color,
simulando un haz de luz incidente en una superficie de color verde. B,C,D: Mag-
nitud de la homogeneidad del subcamino hasta el punto marcado con el cuadrado,
para cada punto de la linea diagonal, calculada con el minimo, la diferencia aco-
tada, el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade, en la imagen B, con

la t-norma de Frank, en Cy con la t-norma de Weber, en la imagen D.
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Caracteristicas de las medidas de homogeneidad

Observando las graficas en estas tres figuras, se puede ver que la medida de
homogeneidad decrece al agregar las semejanzas, independientemente de la fun-
cion de agregacion con la que se calcule. Donde si influye la funcién de agregacion
elegida es en la forma en que evoluciona la homogeneidad, que decrece a diferente
ritmo segtin como se calcule. Este ritmo es mas lento cuando se utilizan funciones
como el minimo, que cuando la agregacion se realiza con funciones como la dife-
rencia acotada o la t-norma de Weber con A = —0.9. También, se puede apreciar
como las medidas de homogeneidad cubren un amplio rango de comportamien-
tos segun la funcién de agregacion elegida, reflejando la propiedad de ordenacion
existente entre las t-normas elegidas para el estudio.

En esta variedad de comportamientos se pueden distinguir dos situaciones
extremas: una de ellas viene dada por la medida obtenida con el minimo, mientras
que la otra se da con la t-norma de Weber cuando A — —1. Entre ambas, hay
un amplio rango de medidas de homogeneidad cuyo caso intermedio puede ser

representado por la medida calculada con la diferencia acotada.

Comportamiento de las medidas de homogeneidad: Casos basicos

Las caracteristicas que presentan las medidas de homogeneidad cuando la fun-
cién de agregacion se aproxima a uno de estos tres casos, se pueden resumir del

siguiente modo:

= En el caso de las medidas de homogeneidad similares a la obtenida con el
minimo o la t-norma de Dubois y Prade con a = 0.995 ( lineas roja y ama-
rilla respectivamente en las imdgenes 3.3 a 3.5 (B)) se aprecian puntos de
saturacion. Estos puntos, son aquellos a partir de los cuales la homogenei-

dad del camino toma valor constante, aunque las semejanzas agregadas no
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sean 1, lo que da lugar a que no se pueda apreciar la variacién en las ca-
racteristicas de los pixeles . Esto sucede, por ejemplo, en la parte final del
camino en la figura 3.3. Con este tipo de evolucidn, el rango real de valores
de homogeneidad queda reducido a una pequefia parte del rango tedrico,
siendo dificil que la homogeneidad llegue a valer 0. Un ejemplo de ello es

el caso del minimo, en el que la homogeneidad varia en el intervalo (0.9, 1].

En el caso intermedio, las medidas de homogeneidad con una evolucién si-
milar a la obtenida con la diferencia acotada, pintada en negro en la figura
3.3 (B), muestran un decrecimiento suave, a un ritmo similar al de la varia-
cién con la que se construyé el camino. Esto permite apreciar como varian
las semejanzas, ya que decrecen a mayor ritmo cuando éstas son pequefias,
y disminuyen de forma mas suave cuando las semejanzas son altas, sin pre-
sentar puntos de saturacién. Algunas medidas de este tipo son las que se
obtienen utilizando como funcién de agregacién la diferencia acotada, el
producto algebraico, la t-norma de Dubois y Prade con o« > 0.999, la ¢-
norma de Frank con s > 0.5 y la de Weber con A > (. Una ventaja de las
medidas préximas a la diferencia acotada es que tienden a cubrir todo el

rango de posibles valores de homogeneidad.

El otro caso extremo, corresponde a medidas similares a las obtenidas con
la t-norma de Weber con A < 0. La evolucién de la homogeneidad en
estos casos muestra un decrecimiento muy rapido, recorriendo todo el rango
teérico de la homogeneidad. Como se ve en la figura 3.3 (D), estas medidas
suelen tomar valor 0 antes de llegar al final del camino, siendo constantes
a partir del punto en que se anulan, con lo que no permiten apreciar cémo

evolucionan las caracteristicas de los pixeles a partir de dicho punto.
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Funciones de agregacion que dan cada tipo de comportamiento

La siguiente cuestion a resolver es qué funciones de agregaciéon permiten ob-
tener medidas con cada tipo de comportamiento. En el caso de las ¢-normas pa-
ramétricas estudiadas, esto implica ver qué valores de sus respectivos parametros
dan lugar a medidas con cada tipo de evolucidn, lo cual se puede deducir a partir
de la tabla 3.1 y de las gréficas en las figuras 3.3 a 3.5:

= En el caso de la t-norma de Dubois y Prade, en las grificas B de dichas
figuras, las medidas de homogeneidad varian entre la dada por el producto
algebraico, que se obtiene cuando o = 1, y la que se calcula con el minimo,
cuando v = 0. Entre ambos valores, desde 1 hacia 0, las medidas de ho-
mogeneidad obtenidas van disminuyendo cada vez a menor ritmo, siendo
destacable el hecho de que para o > (.1 précticamente coinciden con el
minimo, lo que significa que el 90 % de ellas se saturan, y en mayor medida

cuanto menor sea .

= Las funciones de agregacion que se obtienen con la t-norma de Frank, en la
imagen C de las figuras que nos ocupan, dan medidas de homogeneidad que
varian entre la calculada con el minimo y la que se obtiene con la diferencia
acotada. Si s tiende hacia uno de los valores extremos, 0 o oo, las medi-
das de homogeneidad convergen hacia el minimo o la diferencia acotada
respectivamente, mientras que para valores entre 1073 y 103, si se pueden
apreciar diferentes ritmos de decrecimiento en la evolucién de la homoge-
neidad, que se aproximan hacia el de la medida calculada con el producto

algebraico cuando s — 1.

= Con distintos valores del pardmetro de la t-norma de Weber, el rango de
funciones de agregacion que se obtienen varia entre el producto algebraico

e Imin(a,b). Es por ello que para A > 1, las medidas de homogeneidad
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obtenidas tienen una evolucion cada vez mds parecida entre si, pues conver-
gen hacia la medida obtenida con el producto algebraico, mientras que si
A — 0, las medidas de homogeneidad decrecen cada vez a un ritmo mayor,
mostrando una evolucion similar a la de medida de la diferencia acotada,
que es la que se obtiene cuando A = 0. En la gréfica D en las figuras 3.3 a
3.5, destaca la funcién de color negro, que se calcula fijando A = —0.99.
El dréstico decrecimiento que muestra dicha funcién se acentia cuanto més
proximo a —1 se encuentra el valor de A. Cabe destacar que, pese a que
el rango tedrico de A es (—1,00), se puede considerar que el rango en el
que realmente se obtienen medidas de homogeneidad con comportamientos
diferentes es el (—1, 1].

Influencia de la eleccion de la funcion de agregacion: Interpretacion

La siguiente cuestion que se plantea, es en qué se traduce, qué implica y como
se puede utilizar esta variedad de comportamientos.

Dado que la homogeneidad mide la semejanza entre pares de pixeles conse-
cutivos, los diferentes ritmos de decrecimiento de las medidas de homogeneidad,
van a corresponder a distintos grados de sensibilidad a la variacién en las carac-
teristicas de los pixeles.

Supongamos un camino m,, y un pixel, r; € P(?qu), con una pequefia dife-
rencia de color respecto a su predecesor en el camino, ;1. La semejanza entre
ambos pixeles serd alta pero menor que 1. Si se compara la homogeneidad del
subcamino hasta r; con la del subcamino hasta su predecesor, se puede ver la in-
fluencia que tiene en su magnitud el agregar su semejanza, segin la funcién de

agregacion elegida:

= Si se utiliza una medida de homogeneidad similar a la calculada con la

t-norma de Weber con A = —0.9, la homogeneidad del subcamino hasta
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r; serd apreciablemente menor, en comparacién con otras medidas, que la
del subcamino hasta su predecesor. Esto se debe al rapido decrecimiento de
esta medida, lo que significa que la magnitud de la homogeneidad se ve muy

afectada por el pequefio cambio en las caracteristicas de dichos pixeles.

= Si, en cambio, la medida de homogeneidad se calcula con una funcién de
agregacion préxima a la diferencia acotada, ambos subcaminos tendrdn una
magnitud de homogeneidad muy similar; lo cual indica que esta medida es

menos sensible a la variacion del color entre los pixeles r;—1 y 7;.

= En un caso extremo, la homogeneidad de los dos subcaminos podria coinci-
dir si la funcién de agregacion con la que se calcula es del tipo del minimo,
y en el subcamino hasta r;_; hay dos pixeles consecutivos con una cambio

de color mayor que el que se da entre él y r;.

La conclusion que se puede extraer de esto, es que las distintas medidas de
homogeneidad ofrecen diferentes grados de sensibilidad a la variacion en las ca-
racteristicas de los pixeles, siendo mads estrictas o sensibles las que se calculan
con funciones de agregacién que tienden hacia I,,;,(a, b), mientras que cuando
la funcién elegida tiende hacia la diferencia acotada las medidas de homogenei-
dad obtenidas son mas suaves o tolerantes, llegando al extremo con las medidas

obtenidas con funciones como el minimo, que llegan a saturarse.

Otros ejemplos

Los ejemplos de las figuras 3.3 a 3.5 son casos sencillos que permiten extraer
conclusiones sobre las medidas de homogeneidad. Para verificarlas, se han busca-
do otros ejemplos, tanto sintéticos como reales, algunos de los cuales se muestran
en las figuras 3.6 a3.11. En ellos se ha repetido el experimento planteado al princi-

pio de la seccidn , sobre caminos sintéticos y reales con diferentes caracteristicas.
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De este modo, se puede comprobar la validez de las conclusiones extraidas hasta
ahora, independientemente de la dispersion de los valores agregados (del tipo de
camino), a la vez que se muestra de forma visual cémo influyen los grados de
sensibilidad ofrecidos por las distintas medidas de homogeneidad, cuando se apli-
can sobre caminos en la imagen, permitiendo vislumbrar y sentar las bases de su

aplicacién en la segmentacion de imdgenes.

En dichos ejemplos, se han distinguido tres tipos de camino. Por una parte,
en las figuras 3.6 y 3.7, aquellos en los que los pixeles consecutivos son muy
similares entre si, hasta un punto en el que se produce una variacién brusca de sus
caracteristicas. Por otra parte, en las figuras 3.8 y 3.9, se muestra la evolucion de
la homogeneidad sobre caminos similares a éstos, pero en los que la variaciéon que
se produce es mds suave. Finalmente, en las figuras 3.10 y 3.11, hay una variacién
lenta, progresiva y suave en las caracteristicas de los pixeles a lo largo de todo el

camino.

En todos los casos, para cada punto (7, j) de la linea marcada en la imagen
(A) de dichas figuras, se ha calculado la homogeneidad del subcamino que lo une
al punto (7,0), donde o es el punto mds a la izquierda del camino, el de menor

coordenada j, entre los pixeles del camino (en la mayoria de los casos, o = 0).

Como era de esperar, en el primer ejemplo de caminos (en las figuras 3.6 y
3.7), la homogeneidad es constante hasta alcanzar el punto de variacién en las
caracteristicas de los pixeles el r; comentado antes que intuitivamente correspon-
deria a una frontera precisa y bien definida. En ese punto, se aprecia el descenso
brusco en la magnitud de la homogeneidad, siendo éste mayor para las medidas de
homogeneidad estrictas o sensibles (en la imagen D) que para las suaves (en las
imagenes B, C y D) como la dada por la diferencia acotada. En medidas similares
a la obtenida con el minimo (en la imagen B), se aprecia cémo al saturarse, hay va-
riaciones en las caracteristicas de los pixeles (fronteras), que no se ven reflejadas

con un descenso en la magnitud de la homogeneidad.
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En el caso del camino con variacion suave de las figuras 3.8 y 3.9, en los pun-
tos donde cambian las caracteristicas de los pixeles, la homogeneidad disminuye
de forma progresiva y lenta, a mayor ritmo en las medidas mas sensibles, como
la calculada con la t-norma de Weber con A = —0.9, que en las mds suaves. Este
ejemplo se puede relacionar con la presencia de una frontera imprecisa en una
imagen.

Finalmente, en el tercer tipo de camino mostrado en las figuras 3.10 y 3.11,
la variacién gradual en las caracteristicas de los pixeles se traduce en un decre-
cimiento progresivo en la magnitud de la homogeneidad, desde el principio hasta
el final del camino. Como se aprecia en la figura 3.10, en los puntos en que hay
un cambio en la forma en que varian las caracteristicas de los pixeles, la medida
de homogeneidad muestra un punto de inflexion, a partir del cual comienza un
cambio en su evolucién, acusado en mayor o menor medida segin la sensibilidad
de la medida. Este tipo de caminos puede aparecer en imagenes reales en las que
haya gradientes de color o efectos de iluminacién que producen una atenuacién

del color o la intensidad.

3.3.2. Influencia de los Espacios de Color en la Homogeneidad

El estudio de la seccién anterior se ha realizado a partir de una caracterizacion
de los pixeles en el espacio H.S1, sobre la cual se han calculado las semejanzas. Si
se cambiara de espacio de color, la métrica entre vectores de caracteristicas seria
distinta y la magnitud de las semejanzas agregadas cambiaria, influyendo asi en
la homogeneidad. La cuestion es cdmo es esta influencia y qué implica desde el
punto de vista de la homogeneidad. Esto, en definitiva, se traduce en determinar
qué diferencia hay entre utilizar uno u otro espacio de color y en qué casos puede
ser més adecuado uno de ellos.

Para resolver estas cuestiones, en esta seccion se tratara de determinar, entre

los espacios RGB, HSI y CIE Lab, cudl se ve mds afectado por los cambios de
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Figura 3.6: A: Ejemplo sintético de camino con variacion brusca en las carac-

teristicas de los pixeles. B, C, D: Magnitud de la homogeneidad del subcamino

desde cada punto de la linea horizontal hasta el punto marcado con el cuadra-

do, calculada con el minimo, la diferencia acotada, el producto algebraico y la

t-norma de Dubois y Prade, en la imagen B, con la t-norma de Frank, en Cy con

la t-norma de Weber, en la imagen D.
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Figura 3.7: A: Ejemplo real de camino con variacion brusca en las caracteristicas
de los pixeles. B, C, D: Magnitud de la homogeneidad del subcamino desde cada
punto de la linea horizontal hasta el punto marcado con el cuadrado, calculada
con el minimo, la diferencia acotada, el producto algebraico y la t-norma de
Dubois y Prade, en la imagen B, con la t-norma de Frank, en C'y con la t-norma

de Weber, en la imagen D.
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Figura 3.8: A: Ejemplo sintético de camino que en determinadas zonas presenta
una variacion suave en las caracteristicas de los pixeles. B, C, D: Magnitud de
la homogeneidad del subcamino desde cada punto de la linea horizontal hasta el
punto marcado con el cuadrado, calculada con el minimo, la diferencia acotada,
el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade, en la imagen B, con la

t-norma de Frank, en Cy con la t-norma de Weber, en la imagen D.
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Figura 3.9: A: Ejemplo real de camino que en determinadas zonas presenta una
variacion suave en las caracteristicas de los pixeles. B, C, D: Magnitud de la
homogeneidad del subcamino desde cada punto de la linea horizontal hasta el
punto marcado con el cuadrado, calculada con el minimo, la diferencia acotada,
el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade, en la imagen B, con la

t-norma de Frank, en Cy con la t-norma de Weber, en la imagen D.
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Figura 3.10: A: Ejemplo sintético de camino con variacion gradual en las ca-
racteristicas de los pixeles, desde el principio hasta el final del mismo. B, C, D:
Magnitud de la homogeneidad del subcamino desde cada punto de la linea ho-
rizontal hasta el punto marcado con el cuadrado, calculada con el minimo, la
diferencia acotada, el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade, en la
imagen B, con la t-norma de Frank, en Cy con la t-norma de Weber, en la imagen
D.
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Figura 3.11: A: Ejemplo real de camino con variacion gradual en las caracteristi-
cas de los pixeles, desde el principio hasta el final del mismo. B, C, D: Magnitud
de la homogeneidad del subcamino desde cada punto de la linea horizontal hasta
el punto marcado con el cuadrado, calculada con el minimo, la diferencia acota-
da, el producto algebraico y la t-norma de Dubois y Prade, en la imagen B, con

la t-norma de Frank, en C'y con la t-norma de Weber, en la imagen D.
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color, y a qué tipo de variaciones es mds sensible cada uno de ellos.

El experimento propuesto consiste en estudiar la evolucién de la homoge-
neidad a lo largo de un camino con pequefios cambios de color en los pixeles
consecutivos. Segin la magnitud de la homogeneidad del camino, el ritmo de de-
crecimiento y el tipo de evolucién que tenga en cada espacio, se podrd saber a
qué clase de cambios es mds sensible cada uno de ellos: cuanto mas sensible sea
un determinado espacio a un tipo de cambio, mds rdpido decrecerd la homogenei-
dad.

Los ejemplos elegidos para el experimento, en las figuras 3.12 a 3.14, son
gradientes lineales en las componentes HSI, tanto en las componentes de tono,
saturacion e intensidad, como en combinaciones de ellas.

Puesto que serfa dificil ver los colores del camino si se pintara una sola linea,
se han generado las imagenes 1 de estas figuras, de tamafio M x NV, repitiendo en
cada fila los colores a lo largo del camino. Dada una fila cualquiera, i € {1..M},
se ha medido la homogeneidad del subcamino desde el punto (i, 0) hasta el (i, j),
con j € {1..N}. La homogeneidad se calcula utilizando la diferencia acotada y la
t-norma de Weber con A = —0.8, para comprobar que las conclusiones extraidas
son vdlidas para diferentes medidas de homogeneidad.

En la tabla 3.2 se resume la variacién que se ha aplicado sobre cada compo-
nente para generar los ejemplos de las figuras 3.12 a 3.14. Aunque la definicién
del tono y su distancia en [ SI sea en radianes, en la tabla se ha utilizado su
expresion en grados, por ser mds intuitiva.

En la figura 3.12, se muestran ejemplos en los que s6lo varia una de las tres
componentes [1.57. En las imagenes (A,B)-1 hay un gradiente de intensidad: en
niveles de gris, en la imagen Al, y en presencia de informacion cromética, en la
imagen B1. La imagen C1 muestra un gradiente de saturacién. Pese a que en el
espacio HSI es posible crear un gradiente de color en el que sélo varie la com-

ponente de tono, este tipo de variacién no es representable en el espacio RGB
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(ver [267] y seccidn 2.3), por lo que queda fuera de este estudio.

Componentes Rangos de Razones de
que Cambian Variacion Variacion
3.12 (A)-1 1 [255, 0] -1
3.12 (B)-1 1 [180, 1,170] 0,0, —1]
[180,1, O]
3.12 (C)-1 S [180, 1, 85] [0,—0.01, 0]
[180,0, 85]
3.13 (A)-1 HS [180, 1.0, 85] [1,5—11,0]
[240,0.5, 85]
3.13 (B)-1 G en RGB [0, 255, 255] [0,—1,0]
(HI) [0, 0,255
3.13 (O)-1 SI [180,1.0 ,170]| [0, 1=, —1]
[180,0.15, O]
3.14 (A)-1 HSI [180, 1,85] [0.7,—0.012, —1]
[ == 0]

Tabla 3.2: Variaciones de las componentes de color para generar los ejemplos de
las figuras 3.12 a 3.14.

Si se incluye, en cambio, degradados de color en los que el tono varia jun-
to con otra componente, como se puede apreciar en la figura 3.13. Las imédgenes
(A,B,C)-1 muestran gradientes de tono y saturacion, tono e intensidad y satura-
cion e intensidad, respectivamente. En la imagen B1 el cambio de color ha sido
generado en el espacio RGB, para evitar obtener colores no representables en él.
Este gradiente es equivalente a una variacion en HSI desde [180, 1,170] hasta
[240, 1, 85].
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Finalmente, en la figura 3.14, se muestra un degradado de las tres componen-
tes HS1, desde el cyan puro poco intenso, [180, 1, 85], hasta el negro, [—, —, 0],
pasando por un azul poco saturado y oscuro, [210,0.5,42]. Los incrementos en
cada una de las tres componentes se han escogido de modo que el degradado sea

representable en RG B.

Influencia del espacio de color

A partir de estos ejemplos, se puede apreciar que los distintos espacios mues-
tran diferentes evoluciones en la homogeneidad, lo que indica que cada uno tiene
un grado de sensibilidad diferente a los cambios de color. En la mayoria de los
casos, existe una ordenacion entre los espacios, en lo que a su sensibilidad a los
cambios de color se refiere.

Segiin esta ordenacion, el espacio mas sensible es el HS/, ya que en él la
homogeneidad decrece mas rdpido. Esto se puede apreciar observando la linea
verde de las grédficas 2 y 3 de las imagenes 3.12, 3.13 (A, C) y 3.14 (A). En una
situacion intermedia se encuentra el espacio RG B, mientras que CIE Lab muestra
el decrecimiento mas lento y, por tanto, menor sensibilidad a los cambios en las
caracteristicas de los pixeles.

Esta ordenacién tiene dos excepciones. La primera, en los cambios de tono e
intensidad, como el de la imagen 3.13(B), en la que la homogeneidad calculada en
CIE Lab muestra una mayor tasa de decrecimiento. La segunda, se da en los casos
en que sélo varia la intensidad, en presencia de informacion cromatica, como en

la imagen 3.12 (B), en los que el espacio RG B es el mas sensible.

Particularidades de cada espacio

Segtin muestran otros estudios sobre espacios de color [15,44], no se puede

decir que ninguno de ellos sea mejor para la segmentaciéon en general; aunque
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Figura 3.12: A: Gradiente de intensidad en niveles de Gris. B: Gradiente de in-
tensidad en color. C: Gradiente de Saturacion. A,B,C-1: Cada fila de la imagen
es una repeticion del camino estudiado. A,B,C-2: Homogeneidad en el camino
calculada con la diferencia acotada. A,B,C-3: Homogeneidad en el camino cal-

culada con la t-norma de Weber con \=0.8.
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Figura 3.13: A: Gradiente de tono y saturacion. B: Gradiente de tono e intensi-
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imagen es una repeticion del camino estudiado. A,B,C-2: Homogeneidad en el ca-
mino calculada con la diferencia acotada. A,B,C-3: Homogeneidad en el camino

calculada con la t-norma de Weber con \=0.8.
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Figura 3.14: A: Gradiente de tono, saturacion e intensidad. A-1: Cada fila de la
imagen es una repeticion del camino estudiado. A-2: Homogeneidad en el camino
calculada con la diferencia acotada. A-3: Homogeneidad en el camino calculada

con la t-norma de Weber con \=0.8.

si puede haber aplicaciones concretas para las que uno de ellos sea mas adecuado,

gracias a sus caracteristicas particulares.

Analizando las graficas de cada espacio por separado, se deduce que el espacio
RGB presenta el mismo comportamiento ante todas las variaciones de color, lo

que indica que es igualmente sensible a todas ellas.

En cambio, las medidas de homogeneidad calculadas para el espacio HSI,
presentan puntos donde cambia el ritmo de decrecimiento. Esto sucede cuando
se comparan colores en diferentes zonas de cromaticidad, como es el caso de los
puntos marcados con una flecha en las figuras 3.12 a 3.14. Esto puede resultar util
en aplicaciones que requieran diferentes grados de sensibilidad a los cambios de
color, segtin las condiciones de cromaticidad. Tal y como estd definida la métrica
este espacio, la sensibilidad sera menor para colores en la zona cromética que en

la acromatica, lo cual se aproxima al funcionamiento del sistema visual humano.

Por su parte, el espacio CIE Lab, muestra mayor sensibilidad a los cambios

de luz cuando éstos se producen en bajas intensidades. Esto se aprecia claramente
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en los ejemplos que implican cambios de luminosidad: 3.12 (A, B), 3.13 (B, C)
y 3.13 (A). En ellos se observa un aumento del ritmo de decrecimiento de la
homogeneidad en la parte final del camino, donde las intensidades son bajas. Esta
particularidad del espacio CIE Lab, lo hace mas adecuado cuando se trabaja con

imagenes oscuras, en las que hay sombras o condiciones de baja iluminacion.

Ejemplos reales

Estas conclusiones, se pueden verificar repitiendo el mismo experimento sobre
caminos que atraviesan distintos tipos de cambios de color, en imagenes reales.
Un ejemplo de ello se muestra en la figura 3.15. En ella, al igual que antes, se
estudia la evolucién de la homogeneidad del subcamino que une cada punto de
la linea destacada en las imagenes 1, con el punto marcado con un cuadrado en
dichas imagenes.

En el ejemplo A de dicha figura hay un gradiente de tono, saturacién e in-
tensidad, mientras que en el B la variacidn es de saturacion e intensidad en la
primera parte del camino, y de tono e intensidad en el resto. El ejemplo C muestra
un degradado de saturacion e intensidad. En todos los casos se destaca, con una
linea negra discontinua, los puntos en los que se produce un cambio en el ritmo
de variacién del color de los pixeles.

En estos ejemplos, se puede apreciar la ordenacidén en la sensibilidad de los
diferentes espacios a los cambios de color, ya que en todos ellos el decrecimiento
de la homogeneidad es mayor en el espacio HSI, intermedio en RGDB y mas
lento en CIE Lab.

También se observa, en la imagen 3.15 (B)-2, la excepcion a esta ordenacion,
que se daba cuando variaban el tono y la intensidad. En dicha imagen se puede
ver, marcado con una flecha negra en cada gréfica, el punto en el que se produce
un cambio en el degradado, comenzando a variar las componentes de tono e in-

tensidad. A partir de dicho punto, el decrecimiento en la homogeneidad es mas
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rapido en el espacio CIE Lab que en HS1.

En cuanto a las caracteristicas particulares de cada espacio, en la figura 3.15
se encuentran marcados con una flecha los puntos en los que hay un cambio en
la zona de cromaticidad. En ellos, la medida de homogeneidad calculada en H ST
muestra un punto de inflexion.

Los diferentes grados de sensibilidad que muestra el espacio CIE Lab ante las
variaciones de color, segin sean éstas a altas o bajas intensidades, se aprecian en
las imédgenes 3.15 (A)-2,3 y (B)-2,3. En las primeras, la homogeneidad en este
espacio decrece muy rdpido al principio del camino, mientras que en las segun-
das, este rdpido decrecimiento se aprecia al final del camino. En ambos casos, es
debido a que la intensidad es baja en esos pixeles. Por otra parte, en las imagenes
(B)-2,3 también se aprecia, en la parte central del camino, un crecimiento consi-
derablemente mds lento, debido a que la intensidad es alta en esa zona.

Ademas de estas conclusiones, los ejemplos de la figura 3.15 permiten veri-
ficar que las conclusiones extraidas en las secciones anteriores son validas para
todos los espacios, ya que se mantiene el comportamiento anteriormente mencio-
nado, de las funciones de agregacién elegidas para el estudio. Ademads, se observa
que la evolucidn de las medidas de homogeneidad es similar en los tres espacios,
independientemente de las caracteristicas del camino. En las zonas donde los pixe-
les son muy similares la homogeneidad permanece constante, cuando hay suaves
variaciones de color decrece lentamente, y cuando éstas son bruscas la homoge-

neidad disminuye considerablemente en los tres espacios.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se ha realizado una propuesta para caracterizar los pixeles de
una imagen y medir el parecido entre ellos, mediante una relacién de semejanza

difusa. Ademads, se ha realizado una propuesta basada en caminos para medir el



3.4 Conclusiones 93

grado de conectividad entre dos pixeles de la imagen, que permitird, como se
vera en el siguiente capitulo, realizar una segmentacion de la imagen en conjuntos
de pixeles semejantes y conectados. Esta medida de conectividad se basa en la
agregacion de las semejanzas entre pares consecutivos de pixeles del camino, que
se puede interpretar como una medida de la homogeneidad del mismo.

Partiendo de esta interpretacion, se han fijado las caracteristicas que debe tener
la funcién elegida para realizar la agregacion y se ha propuesto el uso de t-normas
para calcular la homogeneidad.

Mediante el estudio posterior, se ha concluido que las medidas de homoge-
neidad que se pueden obtener con distintas funciones de agregacién ofrecen un
amplio rango de comportamientos que, en el caso de las ¢-normas estudiadas,
varia entre dos situaciones extremas. Esta variedad de comportamientos, abre la
posibilidad de elegir una medida de homogeneidad adaptada al grado de sensibi-
lidad que se quiere tener ante las variaciones en las caracteristicas de los pixeles.
Como se vera en el siguiente capitulo, esto resulta de gran utilidad para adaptarse
a las caracteristicas particulares de cada regién de la imagen.

Finalmente, se ha realizado un estudio con el fin de comprobar la validez
de las conclusiones extraidas, independientemente del espacio de color utilizado.
Ademds, se han analizado las particularidades de cada espacio, viendo en qué ca-
sos es més sensible cada uno a los cambios de color. De este estudio se ha deduci-
do que cualquiera de ellos es adecuado para la segmentacion de imdgenes, aunque
en general el espacio H.ST es mas sensible a los cambios de color, salvo cuando
estos tienen lugar en condiciones de baja iluminacidn, en las que el espacio CIE
Lab muestra mayor sensibilidad.

En el siguiente capitulo, se utilizara la medida de conectividad entre dos pixe-
les de la imagen para obtener las regiones presentes en la misma, y las medidas
de homogeneidad para obtener modelos adecuados que permitan representar cada

una de dichas regiones.
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Capitulo 4

Modelado Difuso de Regiones

Determinar qué se entiende por una region de la imagen es un aspecto funda-
mental tanto para el proceso de modelado de regiones como para el de segmenta-
cion. Como se vio en los antecedentes de esta memoria, existen dos concepciones
basicas de regién: la regién precisa y la region difusa.

En el primer caso, se define una regién como un conjunto de pixeles seme-
Jjantes y conectados. A la hora de aplicar esta definicidon en la segmentacion de
imdgenes, las consecuencias mas inmediatas son que cada pixel s6lo puede per-
tenecer a una region, y que todos los pixeles de una regién pertenecen a ella en
la misma medida. Sin embargo, existen efectos en la imagen derivados de la ilu-
minacidn, la superposicion de objetos o los gradientes de color entre otros, que
con esta definicién de regién no pueden ser adecuadamente calculados ni repre-
sentados. Un ejemplo de ello se da cuando hay dos regiones cuyas fronteras son

borrosas o estan difuminadas. En este caso, no es facil determinar a cual de ellas
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pertenece un pixel en la zona fronteriza, ni tampoco parece 16gico que dicho pixel
pertenezca en igual grado que otro que claramente se encuentra dentro de una de

las regiones.

Estas son algunas de las razones del gran impulso que han tenido, especial-
mente en los dltimos afios, las técnicas de procesamiento y anélisis de imagen que
aplican la Logica Difusa para contemplar este tipo de fenémenos [165,297]. Estas
técnicas consideran una region difusa como un conjunto difuso de pixeles seme-
Jantes y conectados, tal que cada pixel de la imagen tiene un grado de pertenencia
a él. Con esta definicion si se pueden representar los fendémenos anteriores, ya que
un mismo pixel puede pertenecer con distinto grado a varias regiones cuya fron-
tera sea imprecisa o que se solapen, y puede tener distinto grado de pertenencia
segun la atenuacion del color o la intensidad en una region.

Entre estas ultimas técnicas, las principales diferencias se encuentran en la
forma en que se calcula el conjunto difuso para una regién dada. En este sentido,
la mayoria de las propuestas definen una medida de homogeneidad [46], entropia
[176], contraste [225], o de distancia combinando la diferencia en color con la
distancia espacial [253] o con informacion fractal [202-204]. A partir de ella,
calculan una funcién de pertenencia [241]. Esta funcién de pertenencia se utiliza
en algoritmos de watershed [207,252,253], fusién [46] o crecimiento de regiones
[202-204,225,241], para obtener las regiones difusas de una imagen.

Un problema no resuelto por las técnicas existentes es que en una misma ima-
gen se pueden encontrar regiones de muy diversa naturaleza. Las técnicas antes
mencionadas, al seleccionar una tnica medida para calcular todas las regiones de
la imagen, no tienen en cuenta la propia naturaleza de la region.

Con el fin de solventar este problema, proponemos abordar la segmentacién
desde el punto de vista del modelado individual de cada regién de la imagen. Pa-
ra ello disponemos de las medidas de homogeneidad introducidas en el capitulo

anterior, cuya variedad de comportamientos permite adaptarse a las caracteristi-
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cas de la region. El objetivo es obtener, para cada region, una representacion lo
mads exacta posible que refleje cémo varian las caracteristicas de los pixeles, y
que se adapte a sus particularidades mediante la determinacién de la medida de
homogeneidad mds adecuada en cada caso. Gracias a este modelado individual
de cada region de la imagen se podrd obtener una segmentacion mds exacta y se
contard con mayor informacion para posteriores procesamientos.

Para lograr este objetivo se verd, en la seccién 4.1, como se puede calcular
una region difusa, tomando como base la medida de conectividad definida en el
capitulo anterior. En la seccion 4.2, se mostrara como las diferentes medidas de
homogeneidad utilizadas para calcular la conectividad permiten la adaptacion a las
caracteristicas de diferentes tipos de regiones. Para que esta adaptacion se lleve a
cabo de forma automatica, en la seccidon 4.3 se vera como seleccionar una medida
de homogeneidad adecuada para representar la imprecision en una regién dada.

Una vez obtenida una region difusa, y pese a la ventaja que supone contar con
la maxima informacién posible, puede ser necesario, en determinados momentos,
reducir la cantidad de informacion, tomando decisiones precisas (“crisp”) acerca
de la pertenencia de un pixel a una regién. Siguiendo la filosofia de “Last Com-
mitment” [128,132], esta decision deberia retrasarse hasta el momento en que sea
imprescindible. En la seccion 4.4 se propondrd una forma de obtener una aproxi-
macion precisa de la region modelada. Finalmente, en la seccidn 4.5, se mostrardn

los resultados que se obtienen aplicando las metodologias propuestas.

4.1. Region Difusa

Calcular el modelo difuso de una regién de la imagen implica tener un meca-
nismo para obtener el conjunto difuso que la representa o, lo que es equivalente
(ver apéndice A), contar con una funcidén que permita calcular el grado de perte-

nencia de cada pixel de la imagen a dicha region.
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Las propuestas que se encuentran en la literatura tienen su origen en algorit-
mos de segmentacién basados en regiones, (watershed, fusiéon o crecimiento de
regiones) [46,202-204, 207,225,241, 252,253]. Este tipo de algoritmos asumen
la existencia de un pixel (o varios) representativo de la region a segmentar, llama-
do semilla, cuya seleccion se abordard en el capitulo siguiente. La idea bésica de
estas propuestas es calcular el grado de pertenencia de cada pixel de la imagen a
la region, a partir del grado de relacién que tenga con su semilla. La cuestion es
como se obtiene este grado de relacion.

Una opcién natural para obtener este grado es utilizar la medida de conectivi-
dad definida en el capitulo anterior. Como se vio entonces, la conectividad entre
pixeles es una medida del grado en que dos pixeles se encuentran préximos tanto
topolégicamente como en sus caracteristicas. Siguiendo esta idea, dado un pixel
semilla de la regién que se quiere modelar, se medird el grado de relacion de cada
pixel de la imagen con dicha regién como la relacién que tenga con su semilla,
utilizando para ello la medida de conectividad definida en la ecuacién 3.7. De este

modo:

Definicion 4.1 El grado de pertenencia i (p) de un pixel p € T a una region

difusa R, se define como:

I, (p) = conn(p,rs) 4.1)

donde rg es la semilla de ﬁs.

Segun indican las ecuaciones 4.1 y 3.7, el grado de pertenencia de un pixel a
una regién se ha definido como el grado de conectividad del camino 6ptimo que
lo une a la semilla. Esto implica que para obtener el conjunto difuso asociado a
una region es necesario calcular el camino 6ptimo desde cada punto de la imagen

hasta la semilla de dicha region.
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En la literatura se pueden encontrar propuestas para el cdlculo de caminos
Optimos en imagenes, cuyo objetivo es variado. Desde la obtencién de una re-
presentacion multiescala [110] de la imagen, la determinacién de una interpreta-
cioén 6ptima de la segmentacién [30] o la localizacion de fronteras interpretando
modelos deformables como caminos Optimos [56], hasta el cdlculo de una seg-
mentacion completa de la imagen. Este ultimo objetivo era el de la propuesta
de Meyer [220], que fue pionero en su aplicacion del algoritmo de watershed,
posteriormente ampliado por los trabajos de Foliguet et al [253], cuyo orden de
eficiencia es cuadrético, pese a considerar solo el 4-entorno de un pixel. El origen
de estos algoritmos, al igual que el de nuestra propuesta, se encuentra en la Teoria
de Grafos, en el algoritmo de Dijkstra. La implementacién aqui propuesta, basada
en un algoritmo de crecimiento de regiones, tiene un coste computacional menor

que las precedentes.

El procedimiento, cuyos pasos se resumen en el algoritmo 4, parte de una
semilla, r, representativa de la region difusa que se quiere obtener. Inicialmente,
el Unico punto que pertenece a la regiéon difusa es la semilla, que tiene maxima
pertenencia. En cada iteracidn, el pixel mds préximo al contorno de la regién
se incorpora a la misma, asigndndole su grado de pertenencia. Este pixel mds
préximo se busca entre todos los vecinos de los pixeles del contorno, y es aquél

con mdxima semejanza respecto a su vecino del contorno.

Con este algoritmo sélo se examina una vez cada pixel, con lo que se obtiene
el camino 6ptimo desde la semilla de la region a cada pixel, con un coste compu-
tacional de orden O(n - logn), siendon = M x N el tamaifio de la imagen. En la

figura 4.1, se observa un ejemplo que ilustra el funcionamiento del algoritmo.

Es evidente que los resultados de esta propuesta, al igual que sucede con to-
das las técnicas basadas en regiones [59, 106, 139], estardn condicionados por la
ubicacién de la semilla y por la forma en que se calcula el grado de pertenencia.

La ubicacion de la semilla serd abordada en el capitulo 5. En cuanto al calculo
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Algoritmo 4: Algoritmo para calcular R

Entrada:
Imagen Z de tamafio N x M =n

Pixel semilla r

Notacién:
R : Conjunto de pixeles en la regién
Contorno(R;) : Pixeles en el contorno de la region R
Vecinos(p) : 8-vecinos de p

Aggr: Funcion de agregacion utilizada

1.-Inicializacién

Rs = {rs}
M. (rs) =1

2.- Mientras Card(Rs) # n

(p,q) = argmax {PR(p,q) | p € Contorno(Rs) , q € Vecinos(p) \ Rs}
(p,q)

1y, (@) = conn(q,rs) = Aggr (conn(p,rs), PR(p, q))

Rs = Rs U{q}
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del grado de pertenencia, en nuestro caso depende de la medida de homogeneidad

elegida para calcular la conectividad, como se verd en el siguiente apartado.

4.2. Region Difusa y Medidas de Homogeneidad

Uno de los objetivos mencionados en la introduccién de este capitulo es, dada
una region, la obtencién de un modelo difuso que represente sus caracteristicas de
la forma maés exacta posible.

Tal y como se ha definido el grado de pertenencia a una region difusa se podran
obtener diferentes funciones de pertenencia para una misma region, segtin cudl sea
la medida de homogeneidad utilizada en el cédlculo de la conectividad. Cada uno
de los conjuntos difusos obtenidos con ellas se adaptara a las caracteristicas de la
region de diferente manera. Esto plantea la cuestién de cudl de estos conjuntos es
el que mejor representa la imprecision y la variacion en sus pixeles.

Al resolver esta cuestién hay que tener en cuenta que en imagenes reales se
puede encontrar una gran variedad de regiones, con diferentes grados y tipos de
imprecision, tanto en las caracteristicas (el color) de los pixeles que la forman, co-
mo en sus fronteras. A continuacion, se estudiard qué tipos de regiones se pueden
encontrar en imagenes reales para, mas adelante ver cémo son las regiones difusas
que se obtienen para cada tipo de regidn, segun la funcién de agregacion escogi-
da. Finalmente, se determinard qué medidas son mds adecuadas para modelar cada

tipo de region.

4.2.1. Tipos de regiones en imagenes reales

Es evidente que en imdgenes reales existen distintos tipos de regiones, como
se puede apreciar en las imdgenes de la figura 4.2 (A a C)-1. Visualmente en todas

ellas se pueden distinguir tres zonas:
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= Una zona muy homogénea en torno a la semilla, formada por pixeles que
seguro pertenecen a la region, y en la que las caracteristicas de los pixeles

practicamente no varian.

= Una zona fronteriza, donde se produce la transicién de una region a otra,
y las caracteristicas de los pixeles varian, pasando de tener el color de la
regién a tener el color de lo que la rodea. En esta zona existe imprecision
puesto que es dificil determinar qué pixeles pertenecen a la regién y cuales

no.

= La tercera zona no es propiamente de la regién, ya que estd formada por

aquellos pixeles que, con seguridad, no pertenecen a ella.

Lo que distingue unas regiones de otras es la extension de cada una de estas zonas,
y cédmo es la variacion de color que se produce en las fronteras.

Desde el punto de vista de las medidas de homogeneidad y las funciones de
agregacion, en la zona homogénea en torno a la semilla los pixeles serdn muy pa-
recidos entre si, por lo que los valores de semejanza agregados serdn ~ 1. Puesto
que para toda ¢t-norma, i se cumple que i(1,a) = 1, el comportamiento de to-
das las funciones de agregacion serd muy similar. En cuanto a la zona en la que
los pixeles no pertenecen a la region, la semejanza respecto a la semilla debe ser
0, por lo que nuevamente todas las funciones de agregacion mostrardn el mismo
comportamiento, ya que en las ¢-normas i(1,0) = 0. Queda pues la zona fronte-
riza, en la que hay una variacion en las caracteristicas de los pixeles, ante la cual
cada funcién de agregacion dard un resultado diferente. Teniendo esto en cuenta,
las medidas de homogeneidad utilizadas para modelar la region deberdn adaptarse
a la variacidn de color en estas fronteras, y representarla de la forma mas exacta
posible.

Partiendo de esta base, en la variedad de posibles regiones se podria distin-

guir dos casos extremos: por un lado, regiones en las que no hay imprecision; es
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A3 E B3 . C3_

nr Lo nr

Figura 4.2: Diferentes tipos de regiones. A: Regiones precisas. B: Regiones im-
precisas. C: Regiones de degradados. A-C 1: Ejemplos reales. A-C 2: Ejemplos
sintéticos. A-C 3: Representacion intuitiva de como varia el color en cada region:
r = zona que seguro pertenece a la region verde, [ = frontera, nr = zona que seguro

no pertenece a la region verde.
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decir, regiones homogéneas con contornos bien definidos. En el extremo opuesto,
regiones de naturaleza imprecisa en toda su extension, como son los degradados
de color o iluminacién. Entre estos dos extremos existe una amplia variedad de
regiones con diferentes grados y tipos de imprecision, especialmente en sus con-
tornos. En adelante se distinguirdn tres tipos basicos de regiones, correspondientes
tanto a las situaciones extremas como a la intermedia. Dado que existe un conti-
nuo de posibilidades, habra casos de regiones con caracteristicas mixtas, para las
que sea dificil decidir a qué tipo pertenecen. Atendiendo a los tres tipos bésicos,

se denominara:

= Regiones con contornos bien definidos, regiones crisp o precisas a aquellas
con contornos precisos y bien delimitados, en los que se da un rapido y
considerable cambio de color, y hay poca o ninguna imprecisién. En estas

regiones, la zona fronteriza antes comentada apenas existe.

= Regiones de degradados a las regiones que sean gradientes de color o de

iluminacidn, en las que practicamente toda la region es zona fronteriza.

= Regiones intermedias, a las que se encuentran entre los dos casos extremos,

con contornos borrosos o difuminados.

Lo que distingue esto tres tipos de region es el cambio en las caracteristicas
de los pixeles de la frontera; es decir, la variacion de color en el contorno de la
regidn que es la que da lugar a los diferentes grados de imprecision. Cuanto mas
suave, progresiva y de menor magnitud sea la variacidon de color en la frontera,
mads dificil resultard determinar si un pixel pertenece o no a la regién, y mayor
serd la imprecision en su contorno.

En la figura 4.2 (A1) se muestran ejemplos reales de regiones precisas, asi co-

mo un ejemplo sintético, en la imagen (B1). De forma similar, las imdgenes (A,
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B)-2, corresponden a ejemplos reales y sintéticos de regiones intermedias, respec-
tivamente; y las imagenes (A, B)-3, a regiones de degradados.

En las imagenes (C)-1 a 3 se representan, para la region verde de las imagenes
(B)-1 a 3, las tres zonas que se pueden encontrar dentro de una misma region.
En la imagen C1, se observa que no existe zona fronteriza, pues hay un drastico
cambio de color; mientras que en la imagen C2 si hay una frontera imprecisa en
la que hay un progresivo cambio de color. Finalmente, en la imagen C3 se ve que
practicamente toda la regién es frontera, puesto que se trata de un degradado de
color entre dos tonos. Intuitivamente, estas grificas, que muestran el perfil de la
variacién de color en la frontera, se asemejan a un corte transversal de la funcién
de pertenencia que cabria esperar, segun el tipo de region.

A continuacién se tratard de determinar, para los tres tipos de regiones, qué ca-
racteristicas tiene la region difusa obtenida, segin la funcién de agregacion utili-
zada para calcular la homogeneidad del camino. También se tratard de ver, en la
seccién 4.2.3, qué region difusa de las obtenidas se ajusta mas al modelo difuso

que se esperaria obtener para cada region.

4.2.2. Caracteristicas de las Regiones Difusas

Para responder a las cuestiones planteadas se ha realizado un estudio experi-
mental, en el que se analizan los diferentes tipos de regién y, para cada uno, se
estudian las regiones difusas obtenidas con distintas medidas de homogeneidad.

En este estudio se han escogido imadgenes reales correspondientes a los tres ti-
pos bésicos. Las regiones seleccionadas como ejemplo para este estudio se mues-
tran en la imagen (A) de las figuras 4.3, 4.5,4.7,4.9,4.11 y 4.13. Como se puede
observar, hay una gama de regiones con distintas formas de imprecision. Las figu-
ras 4.3 a 4.6 muestran ejemplos de regiones con contornos bien definidos, las 4.7
a 4.10 siguientes son regiones intermedias, mientras que las figuras 4.11 a 4.13

son ejemplos de regiones de degradados.
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En cada una de estas imdgenes se ha colocado una semilla y se ha obtenido el
conjunto difuso que representa la region en torno a ella. El grado de pertenencia se
ha calculando segtin la ecuacién 4.1 y se ha utilizado el algoritmo 4 para obtener

los caminos 6ptimos sobre los que se calcula esta pertenencia.

Con el fin de determinar la influencia de la medida de homogeneidad y cudl se
adecia més a cada clase de regidn, se ha calculado la homogeneidad del camino
optimo con diferentes funciones de agregacion. En concreto, se han utilizado dos
funciones muy sensibles a cambios en las caracteristicas de los pixeles: la {-norma
de Weber con A € {—0.9, —0.8}; dos funciones con un ritmo de decrecimiento
mads suave: la diferencia acotada y el producto algebraico; y dos funciones con
puntos de saturacién, como son la t-norma de Frank con s = 0.05 y la de Dubois
y Prade con a = 0.95. Se han elegido estas funciones de agregacién porque,
como se comprobard mds adelante, son representativas de los comportamientos
que permiten modelar, de la formas mds adecuada, los tres tipos de regiones que
se han distinguido. En las figuras 4.3 a 4.13, el nimero, desde 1 hasta 6, indica la

funcién de agregacion utilizada, segtin el orden en que se acaban de nombrar.

En la imagen (A) de dichas figuras se marca con un cuadrado la semilla de una
region. Las imdgenes (B) de las figuras 4.3,4.5,4.7,4.9,4.11 y 4.13 representan el
conjunto difuso de la region en torno a la semilla, mostrando en blanco la maxima
pertenencia y en negro la pertenencia 0. En las imagenes (C), de las figuras 4.3,
4.5, 4.8, 4.10, 4.12 y 4.14 hay una representacion tridimensional del conjunto
difuso asociado a la regién de la semilla, en la que la altura indica el grado de

pertenencia.

Analizando las figuras 4.3 a 4.14, la primera conclusién que se puede extraer
es que ante una misma regioén, como la de las figuras 4.3 y 4.4, las regiones difu-
sas obtenidas presentan comportamientos muy diferentes, seguin cudl haya sido la
funcién de agregacidn escogida. Esto se aprecia con s6lo comparar las imdgenes

1y 6 de dichas figuras, y se comprueba en las demads figuras de este estudio.
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Figura 4.3: Conjuntos difusos que modelan una region con contornos bien defini-
dos. A: Imagen ’Peppers’. BI-6: Representacion de niveles de gris de los conjun-
tos difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9, —0.8, la diferencia
acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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Semy ey

Figura 4.5: Conjuntos difusos que modelan una region con contornos bien de-
finidos. A: Imagen ’Pimientos’. B1-6: Representacion de niveles de gris de los
conjuntos difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9,—0.8, la
diferencia acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y

la t-norma de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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Figura 4.6: Conjuntos difusos que modelan una region con contornos bien defini-
dos. A: Imagen ’Pimientos’. B1-6: Representacion tridimensional de los conjuntos
difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9,—0.8, la diferencia
acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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B [ A

Figura 4.7: Conjuntos difusos que modelan una region con contornos imprecisos.
A: Imagen ’CelulasText’. BI1-6: Representacion de niveles de gris de los conjuntos
difusos calculados con la t-norma de Weber con \ € {—0.9, —0.85}, la diferencia
acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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Figura 4.8: Conjuntos difusos que modelan una region con contornos imprecisos.

A: Imagen 'CelulasText’. BI1-6: Representacion tridimensional de los conjuntos

difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9, —0.85, la diferencia

acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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Figura 4.9: Conjuntos difusos que modelan una region con contornos imprecisos.
A: Imagen 'Halos de Inhibicion’. B1-6: Representacion de niveles de gris de los
conjuntos difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9,—0.8, la
diferencia acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y

la t-norma de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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Figura 4.11: Conjuntos difusos que modelan una region con degradado de luz. A:
Imagen ’Brillo del Sol’. B1-6: Representacion de niveles de gris de los conjuntos
difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9,—0.8, la diferencia
acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.



117

.z

4.2 Region Difusa y Medidas de Homogeneidad

o
b
e

Weber .

Coordenada X

Coordenada Y

Coordenada X

Coordenada Y

Producto Algebraico

Diferencia Acotada

C3

Coordenada X

Coordenada Y

Coordenada X

Coordenada Y

CG Dubois y Prade «=0.95

=0.005

Frank s

C5

Coordenada *

Coordenada Y

Coordenada X

Coordenada Y

Figura 4.12: Conjuntos difusos que modelan una region con degradado de luz.

6: Representacion tridimensional de los conjuntos

. BI-

bl

A: Imagen ’Brillo del Sol

la diferencia

]

0.8

acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

-norma de Weber con \ € —0.9,

difusos calculados con la t

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.



118 Modelado Difuso de Regiones

| n
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Figura 4.13: Conjuntos difusos que modelan una region con degradado de luz y

color. A: Imagen ’Cometa’. B1-6: Representacion de niveles de gris de los conjun-
tos difusos calculados con la t-norma de Weber con A € —0.9, —0.8, la diferencia
acotada, el producto algebraico, la t-norma de Frank con s = 0.05 y la t-norma

de Dubois y Prade con o = 0.95, respectivamente.
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Como se puede ver en ellas, cuanto més sensible a los cambios de color es la
medida de homogeneidad utilizada (cuanto mads estricta es la funcién de agrega-
cidén escogida), mas rapido decrece el grado de pertenencia y menor “extension”
tiene el soporte de la region difusa. Esto se observa en las imagenes (B, C)-1y 2
de las figuras 4.3 a 4.14, donde el grado de pertenencia se hace 0 ante la prime-
ra variacién de color significativa. Este tipo de medidas puede resultar ttil para
representar regiones con contornos bien definidos, como las de las figuras 4.3 a
4.6, con poca o ninguna imprecision en ellos, en las que cabria esperar un rdpido

decrecimiento de los grados de pertenencia al alcanzar la frontera.

En el caso de los conjuntos difusos calculados con medidas de homogeneidad
menos sensibles, como la obtenida con la diferencia acotada o el producto alge-
braico (en las imdgenes (B, C)-3 y 4), los grados de pertenencia decrecen a menor
ritmo, con lo que el soporte ocupa gran parte de la imagen. En las imdgenes (C)-
3y 4 de las figuras estudiadas se puede ver que, cuando se usan estas medidas
de homogeneidad, el rango real donde toman valor los grados de pertenencia no
siempre es [0, 1]. Este tipo de medidas podrian ser adecuadas para representar las
regiones de degradados o con gran imprecision en los contornos, como las de las
figuras 4.11 a 4.14.

Si se analizan las imdgenes (B, C)-5 y 6, se observa que las regiones difusas
calculadas con medidas de homogeneidad que se saturan no representan adecua-
damente la region original, independientemente de a cudl de los tres tipos basicos
de region corresponda. La causa es que el grado de pertenencia casi no decrece,
lo que hace que el soporte de la region difusa sea toda la imagen y que el rango
real de los grados de pertenencia no llegue a ser ni el 25 % del rango teérico. Un
ejemplo de ello son las imigenes 4.12-C6 y 4.14-C6.

De todo esto se concluye que las funciones de agregacién a partir de las cua-
les se pueden obtener regiones difusas realmente Utiles para representar la region

modelada, son aquellas que no se saturan. Entre ellas, se intuye que las proximas
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a la t-norma de Weber con A — —1 servirdn para regiones crisp, mientras que las
similares a la diferencia acotada seran mas adecuadas para regiones con degrada-
dos. Entre ambas se puede encontrar un nimero infinito de medidas, que pueden

resultar adecuadas para los distintos casos intermedios.

4.2.3. Medidas de homogeneidad para cada tipo de region

Teniendo presentes las conclusiones anteriores, el siguiente paso es tratar de
ver como se puede aprovechar los distintos grados de sensibilidad de las medidas
de homogeneidad, para obtener modelos difusos que representen cada regién lo
mejor posible. Para ello, es imprescindible concretar qué se entiende por “lo mejor
posible”. En este caso, se ha optado por fijar las caracteristicas que intuitivamente
se esperaria que tuviera el modelo difuso para cada tipo de region.

En todos los casos, el soporte del conjunto difuso que se esperaria obtener
deberia coincidir, en la mayor medida posible, con los limites de la regidn, pues
si se extiende mds se estaria manteniendo informacién innecesaria, y si no cubre
toda la regién se estaria perdiendo informacion de interés. Ademas, el grado de
pertenencia deberia ir disminuyendo a mayor o menor ritmo, dependiendo del tipo

de region, del siguiente modo:

= Si la regidn es precisa, debe mostrar un grado de pertenencia alto y practi-
camente constante para los pixeles dentro de la region, y un dréstico decre-

cimiento al alcanzar su contorno.

= Si se trata de una region intermedia con contorno impreciso, el conjunto
difuso debe mostrar un progresivo decrecimiento, acorde a la variacién de

las caracteristicas de los pixeles en dicho contorno.
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= Cuando hay un gradiente de color o de luz, el conjunto difuso debe ex-
tender su soporte por todo el degradado, y evolucionar decreciendo lenta y

suavemente, de acuerdo con el cambio gradual que se produce en él.

Este conjunto de caracteristicas podria resumirse, de manera aproximada, di-
ciendo que consideramos que la medida de homogeneidad mas adecuada serd aque-
lla que proporcione una region difusa cuya frontera ofrezca una variacion similar

a la variacion del color en la imagen real.

A la vista de todo ello estimamos que, entre los modelos obtenidos en este
estudio, el que mads se ajusta a lo esperado en cada region de las figuras 4.3 a 4.14,
es el que se indica en la tabla 4.1. En ella, la primera columna hace referencia a la
imagen original, donde se marca con un cuadrado la posicion de la semilla. En la
segunda columna se indica cudl de las regiones difusas obtenidas es la que ofrece
un modelo més acorde a lo esperado. La tercera columna muestra la funcién de
agregacién con la que se ha calculado el modelo y, entre paréntesis, indica cémo

deberia ser la medida de homogeneidad para obtener un modelo mejor.

Imagen  Modelo Difuso Funcion de Agregacion
Esperado

4.3 (A) 4.3 (B)-1 t-norma de Weber A = —0.9 (més estricta)

4.5 (A) 4.5 (B)-1 t-norma de Weber A = —0.9 (mas suave)

4.7 (A) 4.7 (B)-2 t-norma de Weber A = —0.85

49 (A) 4.9 (B)-2 t-norma de Weber A = —0.8

4.11 (A) 4.11 (B)-3 Diferencia Acotada (mas estricta)

4.13 (A) 4.13 (B)-3 Diferencia Acotada

Tabla 4.1: Modelo difuso que mejor representa las caracteristicas de la region en
torno a la semilla.
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Ante la informacién mostrada en esta tabla, hay que hacer algunas puntuali-
zaciones. Como se puede observar en la imagen 4.3 (B)-1, el modelo difuso se
extiende fuera de los limites de la region, por lo que se deberia usar una medida
de homogeneidad més estricta para obtener un modelo que represente mejor la
region. En el caso de la regién de la figura 4.5 (A), se esperaria un modelo entre
el mostrado en la imagen (B)-1 y el de la (B)-2, por lo que el valor de A con el
que se puede obtener un modelo mds adecuado debe encontrarse en el intervalo
(—0.9, —0.8). Suponiendo que en la imagen 4.11 (A) se quiera modelar toda la
region del cielo, la medida de homogeneidad deberia ser algo més estricta que la
diferencia acotada, puesto que el soporte llega a cubrir el mar, y los grados de per-
tenencia no se encuentran en todo el rango [0, 1]. Cabe destacar que, entre estos
ejemplos, las funciones de agregacién con las que se pueden obtener las regiones
difusas esperadas se pueden obtener a partir de la ¢-norma de Weber, variando el
valor de su pardmetro A\, como es el caso de la diferencia acotada, que se obtiene
con A = 0.

A la vista de todo lo anterior, de la tabla 4.1 y de las caracteristicas esperadas
para el modelo difuso de cada region, se pueden extraer las siguientes conclusio-

nes:

= Sila region estd bien definida, las medidas de homogeneidad que generaran
conjuntos difusos mas préximos a lo esperado son las que se calculan con

la £-norma de Weber con un valor de su pardmetro en torno a —0.9.

= Cuanto mayor sea la imprecision en la regién, la medida de homogeneidad
elegida debe ser mas suave, como las dadas por la t-norma de Weber con

A =~ —0.8, con A — 0 conforme aumenta la imprecision.

= En regiones con suaves gradientes de color, la medida de homogeneidad

debe poder adaptarse a cambios en las caracteristicas de los pixeles, siendo
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las medidas con una evolucién similar a la de la diferencia acotada las que

ofreceran modelos acordes a lo esperado.

Segin esto las medidas de homogeneidad de mayor interés desde el punto de
vista del modelado son las comprendidas entre la t-norma de Weber con A — —1
y la diferencia acotada. Estas funciones de agregacion se pueden obtener variando
el parametro A de la t-norma de Weber en el rango (—1, 0], lo que serd de gran
utilidad mas adelante. Para tener cierto margen y modelar otros degradados mas
suaves, se considerard que el rango de interés para A es (—1,1].

Si a la hora de calcular el modelo difuso para una regién no se elige una

medida de homogeneidad adecuada, se pueden dar tres situaciones:

= Que se haya elegido una medida de homogeneidad demasiado estricta y
sensible a variaciones en las caracteristicas de los pixeles, en cuyo caso, el

soporte del conjunto difuso no cubrird toda la extensién de la region.

= Que se haya optado por una medida de homogeneidad demasiado suave y
poco sensible a cambios en las caracteristicas de los pixeles, en cuyo caso
se podria representar como varian los pixeles dentro de la regién pero el
soporte del conjunto difuso se extenderia fuera de los limites de la region.

= Que se haya seleccionado una medida de homogeneidad que se satura, con

lo que no serd posible apreciar coémo varian los pixeles en la region.

En el siguiente apartado, teniendo en cuenta todas las consideraciones ante-
riores, se propone una técnica para determinar de forma automdtica una medida
de homogeneidad adecuada para calcular el modelo difuso de una regién, a partir

de su semilla.
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4.3. Estimacion Automatica de la Medida de Homogenei-
dad

El siguiente paso natural en el modelado difuso de regiones, es tratar de re-
lacionar las caracteristicas de la regién con una medida de homogeneidad que
permita obtener una funcién de pertenencia adecuada para representarla. Como se
ha visto en el apartado anterior, hay un ndmero virtualmente infinito tanto de tipos
de regiones, en funcién de la imprecision en sus fronteras, como de medidas de
agregacion con las que modelarlas, en funcién de la t-norma utilizada para agregar

los valores de semejanza entre pixeles.

Como se vio en la seccién anterior, el rango de funciones de agregacién com-
prendido entre la diferencia acotada y la ¢-norma de Weber con A — —1 ofrece
una diversidad de comportamientos que proporcionaron, en los ejemplos mostra-
dos, desde regiones pequeias con pendientes abruptas en sus funciones de perte-
nencia, hasta regiones que ocupaban virtualmente toda la imagen con altos grados
de pertenencia. Esto quiere decir, dado que es bien conocida la ordenacion exis-
tente entre las funciones de agregacion obtenidas con las diferentes ¢-normas, que
para cubrir los distintos tipos de comportamientos necesarios es suficiente con
utilizar t-normas que se muevan entre las mencionadas. Dado que este rango se
puede obtener con diferentes valores del pardmetro A\ en la t-norma de Weber,
serd esta t-norma la utilizada para establecer la relacion que se busca. En definiti-
va, esto implica que la tarea a abordar serd estimar de manera automadtica el valor
de A\ que proporcione la medida de homogeneidad mas adecuada para una regién

dada, entendiendo esto dltimo en el sentido descrito en el apartado 4.2.3.

El enfoque que proponemos en esta seccién consiste en realizar una estima-
cién, mediante un valor numérico, de la variacién del color (imprecisién) en la
frontera de la regién en la imagen, y tratar de asociar dicho valor numérico con el

valor de A mediante una funcion. Para ello, en la seccidn 4.3.1, se mostrard cOmo
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estimar un valor representativo de la imprecision y la variacién de color en la
frontera de una regién. A continuacién, en la seccién 4.3.2, se establecerd una re-
lacion funcional entre dicho valor y el pardmetro A\, mediante la realizacién de un

proceso de experimentacion y el ajuste de una funcién a los datos obtenidos.

4.3.1. Caracterizacion del Entorno de una Semilla

El problema a abordar es la determinacion de las caracteristicas de la region a
modelar, en concreto, de la variacién de color que se produce en el contorno de la
region.

En lo que a caracterizacion de regiones se refiere, hay un gran nimero de al-
ternativas, orientadas a la recuperacion de imdgenes en bases de datos [14,99], la
clasificacién [69], al estudio de imagenes médicas [326], o al reconocimiento de
objetos [15,98] o determinados tipos de regiones con caracteristicas concretas co-
mo el mar en imagenes SAR (synthetic aperture radar) [290,337]. Sin embargo,
todas ellas se basan en el andlisis de regiones previamente definidas, resultantes
en un proceso de segmentacién. El problema es que, al inicio del proceso de mo-
delado de regiones, todavia no hay ninguna regién que caracterizar, ni tampoco
contornos, ya que Unicamente se cuenta con su semilla. Para resolver este proble-
ma, las propuestas existentes [58, 73,242,357] realizan una deteccién de contor-
nos o una presegmentacion de la imagen, con el inconveniente de su elevado coste
computacional.

Una solucién alternativa es abordar el problema desde el estudio del entorno
de la semilla, asumiendo que la informacién obtenida de €l puede ser representati-
va de la regién a modelar. Aunque en la literatura existen propuestas que estudian
el entorno de una semilla [4,87,130,314,323,326], ninguna de ellas obtiene carac-
teristicas de €l, sino que tienen como propdsito realizar un proceso de seleccién de
semillas. En esta seccién se realizard un estudio del 4rea de la imagen que rodea a

una semilla dada, con el fin de obtener un valor representativo de la magnitud de
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la variacion de color en las fronteras que hay en torno a ella.

Caracterizacion basada en caminos

Puesto que la metodologia propuesta en esta memoria esta basada en cami-
nos, esta cuestion se abordara estudiando un conjunto de caminos con diferentes
direcciones en torno a una semilla dada, y calculando la magnitud de la variacion
de color que tiene lugar en las fronteras cruzadas por ellos.

Con este proposito, se realizardn los pasos resumidos en el esquema 4.15. En
él los nimeros de color afil hacen referencia a los siguientes pasos: primero se
elegiré el conjunto de caminos sobre el que se va a trabajar (1). Una vez elegido,
se estudiara cada uno de ellos de forma individual (2), buscando las variaciones de
color significativas que se produzcan en él. Esto se hard estudiando el comporta-
miento de cada componente de color a lo largo del camino (3 y 4). Finalmente, se
agregard la informacién de todos los caminos (5), obteniéndose el valor estimado.
A continuacidn se detallard cada uno de estos pasos.

1) Eleccion de caminos

Dependiendo de los caminos que se elijan, la informacién obtenida tendrd ma-
yor o menor representatividad sobre las caracteristicas de la regién a modelar, lo
que afectard a la calidad de los resultados finales. En esta memoria se utilizaran
caminos rectos, con direcciones equidistribuidas alrededor de la semilla, y con una
longitud proporcional al tamafio de la imagen (un 30 %). Aunque estos parametros
proporcionan buenos resultados en la mayoria de los casos, si se quiere obtener
un resultado mas exacto, se puede escoger una longitud acorde al tamaiio de la
region, de modo que crucen su frontera, o caminos con distintas orientaciones,
si se cuenta con informacién previa sobre la regién. Un ejemplo de los caminos

elegidos se puede ver en la imagen (E) de la figura 4.17. En ella se observan, mar-
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Figura 4.15: Esquema resumiendo los pasos seguidos para caracterizar el contor-

no de una region. Los niimeros del 1 al 5 indican la numeracion de los apartados.
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cados en diferentes colores, los caminos elegidos para la semilla destacada con

una estrella azul en la imagen (A) de dicha figura.

Se notard cada uno de estos caminos como 7, donde g es el pixel semilla

s%°
e ¢ es el indice que el camino ocupa dentro del conjunto de caminos elegidos:

{41 g9y -y Mgy }» siendo n el nimero de caminos que hay en el conjunto.

2) Estudio de cada camino

Al estudiar el color en cada camino, se plantean las dos alternativas basicas
que existen cuando se trabaja con color: una opcién es combinar la informacién de
las tres componentes de color, y trabajar sobre esa combinacién; o bien, se puede
optar por procesar por separado cada una de las componentes de color.

Con la primera alternativa no es posible adaptarse a las particularidades de la
informacién dada por las distintas componentes, perdiéndose informacion sobre
las condiciones de cromaticidad. Por ello, se estudiard por separado la evolucién
de cada una de las componentes de color. Posteriormente, se combinard la infor-
macion obtenida en cada una de ellas para obtener un tnico valor representativo
de la variacion de color del camino, tal como se muestra en el esquema de la figura

4.16, que resume la notacién utilizada.

3) Estudio de la imprecision en la frontera en cada componente de color

Dado un camino 7, se analizard la informacién de cada una de las compo-

s%°
nentes del vector de caracteristicas de un pixel. El andlisis que se propone en este
apartado es independiente de la caracteristica que se esté estudiando, por lo que
se describird para una componente genérica, . En esta memoria, dado que las
componentes del vector tomado como ejemplo son las coordenadas HSI del pixel,

® e {H,S,I}.
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Figura 4.16: Esquema resumiendo los pasos seguidos en el estudio de los caminos.
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El andlisis que aqui se realiza, se basa en el concepto de perfil de una carac-

teristica a lo largo de un camino, definido del siguiente modo:

Definicion 4.2 Se define el perfil de una caracteristica, ® a lo largo de un camino
m,; como la funcion que da, para cada punto del camino, el valor que tiene en esa
componente, es decir:

P® (r) = ®(r) 4.2)

donde r € m; y ®(r) = P, representa el valor de la componente ¢ en el punto
r. En nuestro caso habra un perfil para cada componente de color, definido de
esta forma salvo para la componente de tono. En esta componente se ha tenido en
cuenta su propiedad de circularidad, definiendo la funcién que da el tono en cada

punto segun se indica en la ecuacion 4.3:

(4.3)

Hirg) = H,, Si(k=1) Vv (|H(rg-1) — Hy,| <m)
H,, +2m - Sign(|H(rp—1) — Hy,|) enotro caso

De esta forma, sustituyendo en la ecuacion 4.2, el calculo del perfil de la com-

ponente H se haria segtn la siguiente ecuacion:

. - H -
P (1) = { H,, Si(k=1) v (P (re1) = Hy,| <) )

. H,, + 2 Sign(|PX (rp_1) — H,,|) enotro caso

Como ejemplo, para el camino marcado con una linea roja horizontal en la
imagen (E) de la figura 4.17, se muestran los perfiles de tono, saturacién e in-
tensidad en las imdgenes (B,C,D)-2 respectivamente, pintados con la linea roja
continua.

Para este estudio, la parte mds importante del perfil es la que corresponde al
contorno de la regidn, la cuestion es cudl es esa parte, como se distingue. Hacien-

do referencia a las tres zonas delimitadas en el apartado 4.2.1, mientras se esté en
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Figura 4.17: Resultados obtenidos para una region con el contorno bien definido.

A: Imagen original con la semilla marcada con una estrella. B1, C1, D1: Imagen

de tono, saturacion e intensidad, respectivamente, con los caminos utilizados y los

puntos de variacion, v, marcados con un cuadrado. B2, C2, D2: Perfiles de tono,

saturacion e intensidad para el camino rojo con direccion 0°, respectivamente. E:

Imagen original con la localizacion definitiva del primer punto de variacion de

color detectado en cada direccion.
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el 4rea homogénea en torno a la semilla, los valores del perfil serdn muy similares.
Cuando se alcance el contorno, habra un cambio relevante en los valores del perfil.
Este cambio serd dréstico si se trata de una regién con el contorno bien definido
o gradual si la regidn tiene un contorno impreciso. Si se trata de un degradado de
color, los valores del perfil irdn aumentando o decreciendo, segun el tipo de de-
gradado, a un ritmo aproximadamente constante. Una vez que se haya atravesado
la frontera de la regién, los valores del perfil volveran a ser muy similares, pues
corresponden a otra region.

Segtin esto, las fronteras corresponderdn a variaciones relevantes de los va-
lores del perfil; por tanto, el objetivo es estudiar y tratar de detectar tales varia-
ciones. Una herramienta idénea para ello es el estudio del gradiente del perfil,
entendiendo por tal las diferencias entre los valores de los puntos consecutivos.
En este gradiente interesa localizar los extremos locales puesto que, al ser pun-
tos de maxima variacién en los valores originales, son los que pueden indicar la
presencia de contornos. Asi pues, vamos a estimar la localizacién de la frontera
de la regién mediante los puntos de variacién relevante del perfil, definidos del

siguiente modo:

Definicion 4.3 Se define un punto de variacion relevante en el perfil de una com-
P

ponente de color, Pf , notado vg;, como el punto del camino correspondiente a
S
un extremo local (mdximo o minimo) cuya magnitud del gradiente se encuentre

por encima de un umbral de relevancia, Tg .

Con el fin de automatizar el proceso en la mayor medida posible, pero permi-
tiendo una adaptacion a las caracteristicas de la region, se ha calculado el umbral
de relevancia, T,

yor extremo del gradiente.

como un porcentaje de la magnitud, en valor absoluto, del ma-

Asi pues, dado un camino, 7, habrd un conjunto de puntos de variacioén re-

s1°

levante en la componente de color. De todos ellos es necesario elegir uno, que se
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notard 92

5i» como indicador de la primera frontera (la que, es de suponer, corres-

ponde al contorno de la regién).

No se puede olvidar que este estudio se esta haciendo en las tres componentes
de color y que, por tanto, cada una de ellas tendra sus propios puntos de variacién
relevante, cuya posicion no tiene por qué coincidir. Esto implica que serd necesa-
rio elegir entre los puntos detectados, o bien establecer un orden de precedencia
en el estudio de las componentes de color. Puesto que se trabaja con imagenes en
color, parece 16gico darle mayor importancia a las componentes con informacién
cromdtica y, dado que el espacio tomado como ejemplo es el HSI, optar por esta-
blecer un orden de busqueda parece la mejor opcién. Este orden permite resolver
el problema de la indefinicién de las componentes de tono y saturaciéon cuando
las condiciones de cromaticidad son bajas o se trabaja con imagenes de niveles de
gris. Ademds, al darle mayor importancia a la informacién cromética, se reduce
la influencia de brillos y sombras, presentes en la componente de intensidad que
serd la ultima en la ordenacion.

La propuesta de ordenacidon que hacemos consiste en calcular primero el pri-
H

mer punto de variacion relevante en la componente de tono, 0;, y después buscar
{)fi y @SIZ dentro de un intervalo fijo en torno a @g . Si no se encontrara ningin
punto de variacidn relevante en la componente de tono, se iniciaria el andlisis en
la de saturacién. Si nuevamente no se encuentran dichos puntos, se buscarian en

el perfil de la intensidad.

Una vez obtenido 173 para cada una de las componentes de color, se ha de
aproximar la magnitud de la variacién de color que se produce en torno a esa
posicion. Nuestra propuesta es utilizar para ello el valor absoluto de la pendiente

. (b . . . .
de la recta que aproxima el perfil, m;. Esta pendiente se estima a partir de la linea
e
51
P

s1°

recta que une las posiciones, lﬁﬁ y rv,., donde comienza y termina la variacion

T ) ~P ~
indicada por 7. Estos puntos, [0, y 70
@

S1°

son los cruces con cero del gradiente, a

izquierda y derecha de v, respectivamente. Esta propuesta se formaliza mediante
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la siguiente definicidn:

Definicion 4.4 Dada una semilla, rs, una componente de color ® € {H,S, I}
v el primer punto de variacion relevante en dicha componente @3, se define la

estimacion en la componente ¢ de la imprecisién de la frontera en torno a 7y,
®
s%?

a la izquierda, l@g,

que se notard my,, como la pendiente de la recta que une los cruces por cero

P P

y a la derecha, rig, de g, tal y como indica la siguiente

ecuacion: o o o o
P Pﬂ'si (rvsi) - Prrsi (lvsi)
me, = 550 4.5)
TUg — Wy

En la figura 4.17 (B2, C2, D2) se observa el gradiente del perfil en cada com-
ponente marcado con una linea verde punteada, mientras que el punto utilizado
para calcular ng se marca con un tridngulo negro. El punto 13;1; aparece destacado

con un cuadrado rojo y los puntos lﬁfi y r@;}; sefalados con circulos azules.

4) Agregacion de la informacion de las componentes de color

Tras obtener los tres puntos de variacidon relevante en una componente de co-

lor, o2, 9% y oI, es necesario combinar la informacién de sus correspondientes
I

magnitudes, m*, m?, y mZ,, para obtener un tnico valor representante de la va-
riacion de color en ese camino.

Dado que el espacio de color elegido es tridimensional, las magnitudes mg ,
mfz y mgl se pueden interpretar como el médulo de la proyeccion en cada uno de
los ejes, del vector que da la variacion de color total. Desde este punto de vista, la

variacién de color en un punto frontera en el camino, m _;, se puede obtener como

s1°

el médulo de este vector, tal y como indica la ecuacion 4.6.

m.. — St St St (46)
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Ademds de medir esta magnitud es interesante, para otras aplicaciones que
se veran mas adelante, conocer la posicion en que se produce dicha variacion.
Puesto que la variacién que interesa es la mds cercana a la semilla, que es la que
con mayor probabilidad corresponderd a su frontera, de los tres puntos ﬁg , @fi y
@gi, se seleccionard el mas proximo al principio del camino, y se notard 0.

Siguiendo el proceso explicado en esta seccién con cada uno de los cami-

nos, 7, ¢ € {l..n}, se obtiene, para la semilla r,, un conjunto de valores,

s1°
{mg,mg, ..., mg, }, que representan la variacién de color en distintas direccio-

nes en torno a ella, y el conjunto de puntos, Vs = {0, 09, ..., Uy, }, en los que se

dan estas variaciones.

5) Agregacion de la informacion de los caminos

El dltimo paso es combinar la informacion obtenida en las distintas direccio-
nes, en un unico valor que represente como varia el color en el contorno de la
region, proporcionando una idea de lo imprecisa que es.

Para evitar casos extremos, se ha optado por elegir la mediana para agregar
los valores m; obtenidos en cada camino, seleccionando asi un valor intermedio.
De este modo, la variacién de color que se produce en la regién asociada a una

semilla 5, que se notard Mg, se calcula como:
My = Mediana{m;} 4.7)
donde i € {1..n}, y n es el nimero de caminos utilizados en el analisis.

Ejemplos

En las figuras 4.18 a 4.22 se muestran los resultados obtenidos para regiones

con diferentes niveles de imprecision: una region con contorno bien definido, otra
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con contornos imprecisos, una region con un degradado de iluminacién y otra con

un suave gradiente de color, respectivamente.

En todos los experimentos mostrados en esta seccion, se han escogido ocho
caminos cubriendo ocho direcciones equidistribuidas en torno a la semilla, desde O
hasta 315 grados con un incremento de 45 grados. Cada camino es una linea recta
formada por la secuencia de pixeles en la direccién correspondiente, y su longitud
es el 30 % del tamanio de la imagen. Al calcular el gradiente de los perfiles de estos
caminos se ha realizado un suavizado gaussiano con un nticleo de tamafio 5 y una
desviacion tipica de 1. El porcentaje con el que se calcula el umbral de relevancia

de una variacién de una componente de color es 0.7.

En todas estas figuras, la imagen (A) es la imagen original con una estrella
azul marcando la semilla. Las imagenes (B,C,D)-1 de estas figuras representan el
tono, la saturacion y la intensidad de cada pixel de la imagen, con el primer punto
de variacién relevante encontrado en cada camino y en cada componente de color
marcado con un cuadrado. Ademds, las imédgenes (B,C,D)-2 muestran los perfiles
del tono, la saturacidn y la intensidad, respectivamente para uno de los caminos
de la imagen A. En concreto, en cada figura se ha escogido el que estd marcado
con una flecha y cuya direccion es 270°, 180°, 0°, 45° , 270° , en las figuras 4.18
a 4.22, respectivamente. Finalmente, la imagen (E) representa la imagen original
con la localizacién definitiva del primer punto de variacion relevante de color en

cada direccion.

Como se puede observar en las imdgenes (B, C, D)-1 de las figuras 4.18 a 4.20,
el punto localizado en cada camino como primer punto de variacién relevante de
color, ¥, coincide en la mayoria de los casos con la frontera de la region. Sin
embargo, en las mismas imagenes de las figuras 4.21 y 4.22, se observa que en
la mayor parte de los casos el cuadrado que marca la posicién del punto © se
encuentra al final del camino, indicando que el camino completo constituye una

suave variacion y que no se ha atravesado ninguna frontera.
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Figura 4.18: Resultados obtenidos para una regioén con el contorno bien definido.
A: Imagen original con la semilla marcada con una estrella. B1, C1, D1: Imagen
de tono, saturacion e intensidad, respectivamente, con los caminos utilizados y los
puntos de variacion, v, marcados con un cuadrado. B2, C2, D2: Perfiles de tono,
saturacion e intensidad para el camino azul con direccion 270°, respectivamente.
E: Imagen original con la localizacion definitiva del primer punto de variacion

de color detectado en cada direccion.
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Figura 4.19: Resultados obtenidos para una regioén con el contorno impreciso. A:
Imagen original con la semilla marcada con una estrella. B1, C1, D1: Imagen de
tono, saturacion e intensidad, respectivamente, con los caminos utilizados y los
puntos de variacion, 0, marcados con un cuadrado. B2, C2, D2: Perfiles de tono,
saturacion e intensidad para el camino cyan con direccion 180°, respectivamente.
E: Imagen original con la localizacion definitiva del primer punto de variacion

de color detectado en cada direccion.
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Figura 4.20: Resultados obtenidos para una region con el contorno impreciso. A:
Imagen original con la semilla marcada con una estrella. Bl, C1, D1: Imagen de
tono, saturacion e intensidad, respectivamente, con los caminos utilizados y los
puntos de variacion, v, marcados con un cuadrado. B2, C2, D2: Perfiles de tono,
saturacion e intensidad para el camino rojo con direccion 0°, respectivamente. E:
Imagen original con la localizacion definitiva del primer punto de variacion de

color detectado en cada direccion.
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Figura 4.21: Resultados obtenidos para una region con un degradado de luz. A:
Imagen original con la semilla marcada con una estrella. Bl, Cl, D1: Imagen
de tono, saturacion e intensidad, respectivamente, con los caminos utilizados y
los puntos de variacion, U, marcados con un cuadrado. B2, C2, D2: Peftfiles de
tono, saturacion e intensidad para el camino naranja con direccion 45°, respec-
tivamente. E: Imagen original con la localizacion definitiva del primer punto de

variacion de color detectado en cada direccion.
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Perfily Gradiente del camino 270°

ey
N

1% componente del espacio HSI

10 20 30 40 50 60 70 80
Pixeles en el camino

Perfily Gradiente del camino 270°

10 20 30 40 50 60 70 80
Pixeles en el camino

Perfily Gradiente del camino 270°

erfil
~——- Gradiente

37 componente del espacio HSI

10 20 30 40 50 60 70 80
Pixeles en el camino

Figura 4.22: Resultados obtenidos para una region de tipo difuso. A: Imagen ori-
ginal con la semilla marcada con una estrella. Bl1, Cl, D1: Imagen de tono, satu-
racion e intensidad, respectivamente, con los caminos utilizados y los puntos de
variacion, v, marcados con un cuadrado. B2, C2, D2: Peffiles de tono, saturacion
e intensidad para el camino azul con direccion 270°, respectivamente. E: Ima-
gen original con la localizacion definitiva del primer punto de variacion de color
detectado en cada direccion.
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En las imdgenes (B,C,D)-2, se observan sin linea los perfiles del tono y la
saturacion, en aquellos casos en los que dichas componentes estan indefinidas,
debido a las condiciones de cromaticidad. También se puede apreciar como la
pendiente de la recta (Iinea azul punteada) utilizada en cada perfil para aproximar
la magnitud de la variacién de color, es mayor en las figuras 4.18 y 4.19, donde
hay una apreciable diferencia entre el color de la region y el que hay fuera de su
contorno, que en las figuras 4.21 y 4.22, donde las pendientes son menores debido

a que el cambio de color es suave y gradual, y hay mds imprecision.

4.3.2. Determinacion de ) a partir de M/

En la seccion anterior se ha obtenido una estimacion, M, de la variacion del
color en las fronteras en torno a una semilla, 5. Ahora el objetivo es relacionar
este valor con las medidas de homogeneidad, determinando un valor adecuado de

A, segun lo indicado en el apartado 4.2.3.

Relacion funcional entre \ 'y M

Para estudiar la relacién que existe entre A y la pendiente de la funcién de
pertenencia calculada con dicho valor de A, se propone encontrar una funcién
F :[0,1] — (—1,00), tal que:

F(M) = A (4.8)

Con el propésito de encontrar esta funcién se propone un enfoque en el que,
de manera experimental, se obtenga un conjunto de parejas de valores, que se
notard U = {(M* A1), ..., (M™,\™)}, tales que la variacién estimada en la
frontera de la funcién de pertenencia calculada con A sea similar a la variacién de
un perfil de pendiente M. Asi, la funcién F se puede obtener mediante el ajuste

de una curva al conjunto de puntos .
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En la figura, 4.23 se resumen los pasos seguidos para la determinacion de F,

que se describen a continuacion.

Relacién Funcional entre
Msy A

1
Puntos de Entrenamiento

V={M A),.., (M)}

) ,
Ajuste de la Funcién
1

J=FM) =

-1
s Mt

v

A=F(M))

Figura 4.23: Pasos seguidos para estimar automdticamente una medida de homo-

geneidad.

1) Construccion del conjunto ¥ de puntos (M, \)

Una cuestién importante que se plantea a la hora de obtener el conjunto W es
cémo se puede obtener una estimacion de la variacion de una funcién de pertenen-
cia, calculada con un valor de A concreto. Dado que se pretende que la variacion

en el perfil y en la funcién de pertenencia sean similares, y para poder realizar esta
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comparacion, se propone estimar dicha variacién de la misma forma que se hizo
sobre el perfil; es decir, mediante el cdlculo de la pendiente (en valor absoluto) de
una recta que una los puntos de comienzo y final de la frontera en la funcién de
pertenencia.

En definitiva, esto supone que para obtener W, basta con calcular un conjunto
de funciones de pertenencia utilizando distintos valores de A, y obtener la estima-
cion de la variacion para cada uno de ellos (pendientes) como se acaba de indicar.

Para ello, se ha determinado como referencia un camino para el que de manera
visual e intuitiva se pudiese establecer alguna relacion clara entre un valor concre-
to de pendiente y el valor de A correspondiente. En este estudio se ha optado por
fijar como referencia un camino en el que haya una magnitud variacién constante
eigual a K € [0, 00) entre pixeles consecutivos. Este camino permitird conseguir

que el conjunto ¥ verifique las siguientes condiciones:

1. El valor A = 0 se asociara con un camino de variacién constante K (lo que

implica que M = K).

2. Para una pareja dada (M \*), M* > K implica A’ < 0. Del mismo modo,
M? < K implica A’ > 0.

3. Si M* > M7 entonces \! < \. De la misma manera, si M* < M7 enton-
ces N\t > M.

Con la primera propiedad se estd fijando como referencia un degradado con
una variacion constante K, para el cual se utilizard como funcién de agregacion
la diferencia acotada (obtenida con la ¢-norma de Weber con A = 0), ya que ésta
es la funcion de agregacion cuya pendiente coincide con la variacidon con la que
se ha construido el degradado. Con la segunda propiedad, se indica que para los
casos en los que la variacién de color (M) sea mayor que K, habrd que utilizar

una funcion de agregacion mas estricta (un A menor); mientras que si la variacién
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de color es menor que K, la funcidn de agregacién debe tener un decrecimiento
mas lento (un A mayor). Finalmente, la tercera propiedad sirve para imponer una
forma de decrecimiento, y asegurar que la ordenacién entre las pendientes también
corresponde a una ordenacién entre las funciones de agregacion, de tal modo que
cuanto mayor sea la variacién de color, menor debe ser el valor de A y, por tanto,
mas estricta la funcién de agregacion.

Teniendo en cuenta estas propiedades, se obtendrd ¥ del siguiente modo: dado
un camino tedrico en el que la semejanza entre pixeles consecutivos es constante
e igual a K, se representard como una funcién la evolucién de las medidas de
homogeneidad obtenidas con distintos valores de A\. De manera similar a como se
hizo en el capitulo anterior, para cada punto p del camino, el valor de esta funcién
corresponde a la magnitud de la homogeneidad del subcamino que va desde el
primer punto hasta p. De este modo, se obtendrdn funciones decrecientes que van
desde el punto [0, 1] hasta (zy,0), tal y como se muestra en la figura 4.24.

A partir de un conjunto de valores de A, {)\1, ceey )\m}, y con estas funciones
se obtiene el conjunto W calculando los correspondientes valores de pendiente
{M LM m} de la siguiente manera: dado un )%, el correspondiente M* es el
valor absoluto de la pendiente de la recta que une los puntos (0,1) y (x:,0).

En esta memoria se ha fijado el valor K = 1/255, que corresponde a la norma-
lizacién de la minima variacién posible en la componente de intensidad, cuando H
y S estdn indefinidos. Este valor corresponde también a otros tipos de degradados,
en una, dos o las tres componentes. En el caso de una sola componente, corres-
ponde a una variacion (no normalizada) de 1’22 grados en la componente de tono
y de 0.0068 unidades en el caso de la componente de saturacién. Estos valores dan
lugar, visualmente, a los degradados de color de la figura 4.25. En la figura 4.24,
se puede observar que para A = 0, la recta entre (0, 1) y (x,:,0) coincide exacta-
mente con una linea de pendiente K = 1/255, por tanto, M* = K = 1/255.

Para realizar este experimento se han escogido 3000 valores de A\ equidistri-
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Evolucion de la Homogeneidad con la T-norma de Weber
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Figura 4.24: Evolucion de las medidas de homogeneidad obtenidas con la t-norma
de Weber y diferentes valores de \, a lo largo de un camino de variacion constante

- 1
K= 55

buidos en el intervalo (—1, 1], que es el rango en que, como se indicé anterior-
mente, se va a considerar A, y 100 con un muestreo menor en el rango (1, 10]. En

la figura 4.26 se observa marcados en rojo los puntos del conjunto ¥ obtenidos.

2) Ajuste de la funcion 7 a ¥

Observando la linea formada por los puntos en rojo de la figura 4.26 se observa
que la grafica que forman tiene dos asintotas, una horizontal para A = —1, debida
a que este es el minimo valor hacia el que puede tender A, y otra vertical para M =

0, la minima pendiente posible en valor absoluto, correspondiente a una region
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Figura 4.25: Ejemplos de degradados con una distancia constante de K = 1/255
entre pixeles consecutivos de una misma fila. A: Degradado de iluminacion con
H 'y S indefinidos, y Aj(cy,cfiv1) = 1. B: Degradado de saturacion con H =
180°, I = 170 y As(cs4,cf,it1) = 0.0068. C: Degradado de tono con S = 1,
I =85y Ag(csi crit1) =1.22.

totalmente homogénea. También se puede apreciar que el intervalo de valores en
el que realmente varia la pendiente es aproximadamente (0, 0.2].

Tras realizar un andlisis funcional, se llega a la conclusién de que la funcién
F (M) se puede aproximar mediante una funcion racional aplicada sobre el valor
absoluto de la pendiente, y desplazada una unidad hacia abajo, debido a la asintota
horizontal. Ademas, para adaptar la funcion a la asintota vertical, hay que elevar
la pendiente a una potencia, como muestra la ecuacion 4.9:

1

A =FM) =

-1 4.9)

donde s es un factor de escala y ¢ es un pardmetro de crecimiento.

Realizando sobre esta aproximacién un proceso de estimacion de pardmetros
por minimos cuadrados, se concluye que la mejor aproximacion posible se obtiene
cuando s = 976 y t = 1.27, cuya gréfica se representa en color verde en la figura
4.26.



4.3 Estimacion Automatica de la Medida de Homogeneidad 149
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Figura 4.26: Representacion grdfica del conjunto, ¥, de puntos (M*, \"), en color

rojo. En verde, funcion F(M") aproximada.
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En esta figura se observa que los valores en la asintota vertical no son bien
aproximados. Sin embargo, estos valores corresponden a las medidas de homoge-
neidad entre las dadas por la diferencia acotada y el producto algebraico, para las
cuales grandes variaciones en el valor de A producian cambios minimos en la evo-
lucién de la medida de homogeneidad, lo que significa que los conjuntos difusos
que se obtienen con ellas son muy parecidos entre si.

Por otra parte, los valores que realmente son de interés a la hora de representar
la imprecision en las regiones, los de A\ € (—1, 1], si tienen buenas aproximacio-

nes, con un error cuadratico medio del orden de 103,

Ejemplos

A continuacién se mostrard, dada una region representada por una semilla 7y,
los resultados que se obtienen utilizando su M para seleccionar automaticamente
el valor A\; cuya medida de homogeneidad permite representar la imprecision en
ella.

En la tabla 4.2 se resumen numéricamente estos resultados, identificando en
la primera columna la imagen a la que corresponden los resultados. En la segunda
columna se indica el valor de M obtenido en la seccidn anterior para caracterizar
la magnitud de la variacion de color en la regién en torno a la semilla. La tercera
columna muestra el valor de A\ que se obtiene aplicando la funcién 4.9 al valor
M.

Como se puede apreciar, para regiones homogéneas con contornos bien defini-
dos obtenemos un valor de M, del orden de 102 y un valor de \s préximo a —1,
que corresponde a una medida de homogeneidad estricta. Conforme la variacion
de color en el contorno se vuelve mas suave, la magnitud de M disminuye y to-
ma valores del orden de 103, que dan lugar a valores de )\, que tienden a 0. Este
valor de )\ se alcanza e, incluso, se supera, cuando tenemos un suave degradado

de color alrededor de la semilla, ya que la magnitud de M para esta region es del
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Figura (Imagen) 15 As
4.27 (A) 0.032262 | —0.91973
4.27 (B) 0.027932 | —0.90362
4.27 (C) 0.016810 | —0.81631
4.28 (D) 0.007546 | —0.49197
428 (E) 0.006536 | —0.39031
4.28 (F) 0.000742 | 8.662445

Tabla 4.2: X\ value obtained for each region.

orden de 10~4.

En las imédgenes 1 de las figuras 4.27 y 4.28 se marca con una estrella azul
la regién cuya imprecision se quiere representar y en la imagen (B) se observa
el conjunto difuso que se obtiene con la medida de homogeneidad dada por la
t-norma de Weber, utilizando el valor de A\ que se indica en la tercera columna de
la tabla 4.2 para cada ejemplo.

Tal y como muestran las imdgenes (A a F)-2 de las figuras 4.27 y 4.28 los con-
juntos difusos se aproximan en gran medida a lo que, segtin vimos en el capitulo
anterior, cabia esperar de un modelo que representara la imprecisién, segun el ti-
po de regién que tuviéramos: brusco decrecimiento de los grados de pertenencia
para regiones con contornos precisos, y suave y progresivo decaimiento conforme
aumenta la imprecisién en los contornos de la region, con un soporte lo mas ajus-

tado posible a la extension de la region, pero sin que haya pérdida de informacion.

4.4. Aproximaciones Precisas de una Region Difusa

El modelo de region difusa que se obtiene con la metodologia propuesta aporta

una informacién mds exacta sobre las caracteristicas de la region. Sin embargo,
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en algunos casos puede ser necesario reducir la cantidad de informacién ofrecida
por este modelo, tomando decisiones precisas sobre la pertenencia de un pixel a
una region.

En la literatura existen algunas propuestas fuera del dmbito de la Teoria de
Conjuntos Difusos, para pasar de una informacién “con grados” a una informa-
cion precisa. Para ello, se suele realizar una umbralizacion sobre la medida utiliza-
da en la segmentacion [327], o bien cortes en un grafo [207], segtin la metodologia
utilizada. En el entorno de la Légica Difusa, este proceso se suele conocer como
“defuzzification” y se pueden encontrar dos alternativas basicas para llevarlo a
cabo. Una de ellas, es asignar cada pixel a la regién a la que pertenece en ma-
yor grado [253]. Otra opcidn es realizar A-cortes sobre la relacién de diferencia
(“dissimilarity”) [211] con la que se calculan los conjuntos difusos. En ambos
casos, las propuestas estdn pensadas para aplicarlas sobre los resultados de una
segmentacién completa, lo que implica que no se puede obtener una aproxima-
cidén precisa cuando Unicamente se tiene una regién. A pesar de ello, la segunda
de podria modificar para aplicarla a una tnica region.

En esta seccién se mostrard como obtener una aproximacion precisa de la re-
gién difusa, mediante la utilizacién de a-cortes. Es bien sabido, como se puede
ver en el apéndice A y en [128, 161], que mediante la realizacién de a-cortes en
un conjunto difuso, se obtiene un conjunto preciso de elementos que pertenecen
al conjunto original con un grado superior o igual que el valor de « elegido. En
esta propuesta, consideramos que estos conjuntos pueden corresponder a aproxi-

maciones precisas de la region, por tanto:

Definicion 4.5 Dada una region difusa Rs, se define una aproximacion precisa

de la misma como un o-corte, “i ﬁs, tal que:
“Ry={p € I|ug (p) > o} (4.10)

donde «; € [0,1].
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La cuestiéon que se plantea es qué valores de « se debe elegir. Aunque se
formalizara mas adelante, de un modo intuitivo se puede ver un a-corte relevante
como aquél en el que se produce un cambio significativo en la homogeneidad
con respecto al anterior, ya que son aquellos en los que se ha afiadido a la regién

puntos que no son del todo homogéneos con ella.

Entre los distintos a-cortes de un conjunto difuso son especialmente signifi-
cativos el nicleo, que contiene todos lo elementos que pertenecen con grado 1 al
conjunto, y el soporte, notado por Supp(]t'és), en el que estdn presentes todos los
elementos que pertenecen con grado mayor que 0 al conjunto. Desde el punto de
vista del modelado difuso de regiones, el que mayor interés tiene es el soporte
puesto que, si la medida de homogeneidad elegida para calcular la regién difusa
es adecuada, contendrd todos los pixeles que estdn relacionados con la semilla de
la region.

Sin embargo, puede haber casos, en especial en regiones con contornos im-
precisos o gradientes de color o luz, en los que haya otras aproximaciones pre-
cisas que puedan ser de interés. En la imagen (A), de la figura 4.29, inicamente
cabria esperar una aproximacion precisa, que recogiera toda la region del pimien-
to, aunque en determinadas aplicaciones podrian interesar sélo aquella zona que
no estd sombreada. En la imagen (B), sin embargo, se pueden considerar varias
aproximaciones precisas, una en la que inicamente se representara la seccion del
cuadrado no solapada con el circulo, y otra en la que se pudiera apreciar el cua-
drado completo. En el caso de la imagen (C), podrian ser relevantes los diferentes
niveles de intensidad del cometa, que corresponden a distintas zonas de su estela.
De modo similar, en espectrografias como la imagen (D), pueden ser interesan-
tes las aproximaciones correspondientes a diferentes niveles de expansion de la

estrella.

En el primer ejemplo, el de la imagen (A), el soporte proporcionaria la aproxi-

macion precisa relevante, pues toda la region es homogénea. En el segundo caso,
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habria que tratar de buscar los a-cortes en los que se produce un cambio de ho-
mogeneidad, que son los que intuitivamente corresponderian a aproximaciones
precisas en las que se han afiadido a la regién puntos que no son del todo ho-
mogéneos con ella. De este modo, se podria localizar una c-corte que representara
el cuadrado completo de la imagen (B). Sin embargo, en las imdgenes (C y D), la
homogeneidad de los a-cortes va disminuyendo progresivamente, ya que hay un
cambio gradual en toda la region. En estos casos, no todos los a-cortes en los que
se produce un cambio en la homogeneidad son relevantes. Lo serdn s6lo aquellos
en los que la homogeneidad varie de forma diferente.

Asumiendo que el soporte de la region difusa siempre va a ser una aproxi-
macién precisa de interés, se mostrard, en el siguiente apartado, una técnica para
localizar otras aproximaciones precisas relevantes, en caso de que existan. Para
ello, se definird una medida de homogeneidad que se podra evaluar sobre los a-
cortes de la region difusa y se localizaran los valores de e que corresponden a un

cambio en la evolucion de esta medida.

4.4.1. Homogeneidad de un a-corte

Para poder identificar los a-cortes que corresponden a aproximaciones preci-
sas y homogéneas de la region difusa, es necesario introducir una medida de la

homogeneidad de un a-corte, que se define del siguiente modo:

Definicion 4.6 Dada una region difusa R, se define la homogeneidad de un -
corte de dicha region difusa, i R, como una funcién H : ]S(I) x (0,1] — [0,1]

que verifica las siguientes propiedades:
s Sia; =1, entonces H(és, a;) = 1.

» Monotonia: c; > o entonces 'H(ﬁs, a;) > H(ﬁs, a;)
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Con la primera propiedad, se indica que el ndcleo o kernel del conjunto difuso
debe tener siempre maxima homogeneidad. La segunda propiedad indica que la
homogeneidad es una funcién decreciente respecto a los a-cortes, ya que cuanto
menor sea el valor de o, mayor variabilidad habra entre los pixeles del a-corte y
menor serd la homogeneidad del mismo.

Los grados de pertenencia de los pixeles de la imagen a la regién difusa se
obtienen como el grado de homogeneidad del camino 6ptimo que los une a la
semilla de la regién. Por tanto, dichos grados son, de forma natural, los valores
idoneos para calcular esta medida de homogeneidad de un a-corte.

Para de agregar la informacién sobre los grados de pertenencia de los pixeles
pertenecientes a un a-corte dado se propone calcular su magnitud media. Segin
esto, dada una regién difusa }~23, el grado de homogeneidad de un «a-corte, O‘iés,
se calcula como la media de los grados de pertenencia de los pixeles en dicho

a-corte, tal y como indica la ecuacién 4.11:
> kg, (p)
PE“iRs

H(Rs, o) = ey

(4.11)
donde «; € (0, 1]. Es trivial demostrar que esta medida verifica las propiedades

requeridas en la definicién 4.6.

4.4.2. «-cortes Relevantes

Analizando la evolucién de esta homogeneidad en los distintos a-cortes de la
region difusa, se puede determinar cudles de ellos corresponden a cambios en la
evolucién de la homogeneidad que, como se ha visto, son los que pueden propor-
cionar aproximaciones precisas relevantes. En adelante, denominaremos valores
de « relevantes a aquellos en los que se producen estos cambios en la evolucion

de la homogeneidad, junto con otros de interés que se verdn en la definicién 4.7.
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Siguiendo con esta filosofia, se denominardn aproximaciones precisas relevantes
a los a-cortes, correspondientes a valores de « relevantes.

Para estudiar esta evolucién se calculard el gradiente sobre los valores de ho-
mogeneidad obtenidos para los distintos a-cortes, entendiendo por el gradiente la
diferencia entre la magnitud de la homogeneidad de a-cortes consecutivos. Sobre
este gradiente se localizaran los extremos locales, que serdn los correspondientes
a los valores de « relevantes.

Dado que el gradiente se calcula a partir de la homogeneidad de a-cortes con-
secutivos, y el conjunto de posibles valores de « es infinito, es necesario realizar
un muestreo homogéneo en el rango de «.. De este modo, se obtendra un conjunto
de valores A = {1, a9, ...,aq}, donde vy =1, 0y > 0,05 > 05 Vi > j,yaes
el nimero de valores de « obtenidos tras el muestreo. Teniendo esto en cuenta, se

definen como relevantes los siguientes valores de a:

Definicion 4.7 Dada una region difusa R, se define el conjunto de valores de
a relevantes, notado por ARES como aquél formado por los valores o; € A
que son un extremo local (mdximo o minimo) del gradiente de homogeneidad
cuya diferencia de magnitud respecto al extremo local precedente se encuentra
por encima de un umbral de relevancia, T~ Ademds, también se consideran
valores de o relevantes al primer extremo local del gradiente de homogeneidad,

representante del niicleo, y al valor de o correspondiente al soporte.

El umbral T}%S se calcula como un porcentaje dado de la magnitud del maxi-
mo (en valor absoluto) del gradiente. De esta forma, el umbral se adapta a las
caracterfsticas de la regién y a la imprecision en ella.

A partir de esta definicién, el conjunto de a-cortes relevantes (es decir, el

conjunto de aproximaciones precisas relevantes) se define del siguiente modo:

Definicion 4.8 Dada una region difusa és, definimos el conjunto de a-cortes re-

levantes de la misma, APR

R, como el conjunto de a-cortes tales que o es
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relevante:

APRy, = {* Rl € ARy | (4.12)

4.4.3. Ejemplos

En las figuras 4.30 a 4.33 se muestra, marcada con un cuadrado en la imagen
(A), la semilla de la regién que se ha modelado mediante la regién difusa de la
imagen (B). En la imagen (C) se puede observar la evolucion de la homogeneidad
para los a-cortes sobre los que se ha realizado el muestreo, de 0.02 en el rango
[1, 0], asi como su gradiente, representado en la imagen (D). En estas dos tdltimas
imdgenes se ha destacado con un circulo magenta los puntos correspondientes a
los a-cortes relevantes. En la imagen (D), en verde, aparecen los extremos locales.
En la misma linea vertical de cada extremo local se muestra, mediante una linea
punteada, la diferencia de magnitud respecto al extremo precedente. Las imagenes
(E) muestran la aproximacion precisa correspondiente a los a-cortes relevantes en
el mismo orden, de izquierda a derecha, en que aparecen en las gréficas (C y D).
Las imagenes (F) muestran sobre la imagen original el contorno de las aproxima-
ciones precisas obtenidas. En todos los casos el muestreo de valores de « se ha
realizado utilizando un decremento de —0.02 en el rango [1,0) y se ha calculado
el gradiente con una mascara gaussiana de tamafio 3 y o = 0.5. El porcentaje para
calcular TI%‘S es el 40 %.

Como se puede ver en las figuras 4.30 y 4.31, cuando se trata de regiones
crisp, se encuentran pocos a-cortes relevantes, que corresponden a la zona mas
homogénea de la regién (el pimiento sin la sombra y el cuadrado amarillo puro),
y a la regién completa (el soporte del conjunto difuso). En el caso de regiones
difusas como las de las figuras 4.32 y 4.33, el nimero de a-cortes relevantes en-
contrados es mayor, siendo el primero y el dltimo los correspondientes a la zona
mds homogénea de la region y al soporte de la region difusa, respectivamente. En-

tre ellos se encuentra varios a-cortes que corresponden a aproximaciones precisas
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de interés, como son los distintos colores que representan diferentes niveles de
crecimiento de la estrella, en la espectrografia de la figura 4.32, o los diferentes
niveles de intensidad del cometa, en la figura 4.33. En todos los casos se observa
que los a-cortes detectados como relevantes realmente corresponden a cambios
en la homogeneidad de la regidn original, y a aproximaciones precisas que un

usuario identificaria examinando visualmente la imagen.
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Figura 4.27: Conjuntos difusos obtenidos con las medidas de homogeneidad da-

das por la t-norma de Weber y el valor de \ indicado en la tabla 4.2.
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Figura 4.28: Conjuntos difusos obtenidos con las medidas de homogeneidad da-

das por la t-norma de Weber y el valor de ) indicado en la tabla 4.2.
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Figura 4.29: Ejemplos de imdgenes en las que puede haber varias aproximaciones

precisas para una region difusa. A: Regiones con sombras. B: Solapamiento de re-
giones. C: Regiones con gradiente de luz en que la intensidad tiene un significado.

D: Regiones en las que se estudian distintos niveles de expansion.
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Figura 4.30: Seleccion automdtica de aproximaciones precisas para una region

con contorno bien definido. A: Imagen original una la semilla de la region mo-
delada. B: Region Difusa. C: Evolucion de la homogeneidad en los distintos -
cortes. D: Gradiente de la homogeneidad de los a-cortes. E, F: Aproximaciones
precisas correspondientes a los a-cortes relevantes detectados, de izquierda a de-
recha, en las imdgenes C 'y D. EI-2: Aproximacion precisas. F1-2: Aproximacion

precisa superpuesta en la imagen original.
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Figura 4.31: Seleccién automdtica de aproximaciones precisas para una region
sintética con contorno bien definido. A: Imagen original una la semilla de la
region modelada. B: Region Difusa. C: Evolucion de la homogeneidad en los
distintos a-cortes. D: Gradiente de la homogeneidad de los a-cortes. E, F: Apro-
ximaciones precisas correspondientes a los a-cortes relevantes detectados, de iz-
quierda a derecha, en las imdgenes C y D. E1-2: Aproximacién precisas. F1-2:

Aproximacion precisa superpuesta en la imagen original.
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Figura 4.32: Seleccion automdtica de aproximaciones precisas para una region

intermedia. A: Imagen original una la semilla de la region modelada. B: Region
Difusa. C: Evolucion de la homogeneidad en los distintos o-cortes. D: Gradiente
de la homogeneidad de los a-cortes. E, F: Aproximaciones precisas correspon-
dientes a los a-cortes relevantes detectados, de izquierda a derecha, en las imdge-
nes Cy D. EI-5: Aproximacion precisas. F1-5: Aproximacion precisa superpuesta

en la imagen original.
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Figura 4.33: Seleccion automdtica de aproximaciones precisas para una region de
degradado. A: Imagen original una la semilla de la region modelada. B: Region
Difusa. C: Evolucion de la homogeneidad en los distintos o-cortes. D: Gradiente
de la homogeneidad de los a-cortes. E, F: Aproximaciones precisas correspon-
dientes a los a-cortes relevantes detectados, de izquierda a derecha, en las imdge-
nes Cy D. El-4: Aproximacion precisas. F1-4: Aproximacion precisa superpuesta

en la imagen original.



166 Modelado Difuso de Regiones

4.5. Resultados

En esta seccion se mostraran los resultados obtenidos con las técnicas propu-
estas en este capitulo, tanto para el modelado individual de cada regién, siguiendo
la automatizacién propuesta para la seleccion de las medidas de homogeneidad,

como para la obtencién automadtica de aproximaciones precisas.

4.5.1. Regiones Difusas

En primer lugar, se analizardn los resultados obtenidos aplicando el algoritmo
4 y la estimacién automdtica de medidas de homogeneidad. A continuacién, se
comparardn estos resultados con los de otras técnicas de segmentacidén que pro-

porcionan como resultado regiones difusas.

Resultados del modelado difuso propuesto

Para ello, se han realizado pruebas sobres seis regiones (dos regiones de cada
uno de los tres tipos bdsicos), mostradas en las figuras 4.34 a 4.39. Las regiones en
las figuras 4.34 (A) y 4.35 (A) son ejemplos de regiones crisp, mientras que las de
las figuras 4.36 (A) y 4.37 (A) representan a las regiones intermedias y las figuras
4.38 (A) y 4.39 (A) contienen ejemplos de regiones de degradados. En todos los
casos, se ha marcado con una estrella la semilla de la regién a modelar.

Sobre cada una de las regiones a modelar se ha aplicado la metodologia pro-
puesta, utilizando los mismos pardmetros que en la seccién 4.3.1, cuyos resultados
se muestran en las imdgenes (B1) de las figuras 4.34 a 4.39. Comparando en cada
figura las imdgenes (B1) y (A), se observa que los modelos difusos obtenidos se
ajustan al modelo que en la seccidn 4.2 se describié como esperado en cada caso.
Asi, en las regiones precisas de las figuras 4.34 (A, B1) y 4.35 (A, B1) el conjunto
difuso muestra un alto grado de pertenencia y casi constante en el interior de la

regidn, y muestra un drastico decrecimiento en la frontera, ajustdndose el soporte
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al contorno de la region. En la figura 4.37 (A, B1), se observa que el soporte del
conjunto difuso obtenido se extiende mds de lo que intuitivamente cabria esperar,
la razén es que el valor de A\ aproximado es demasiado alto, con lo que la medida
de homogeneidad es demasiado suave para la regiéon modelada. Atn asi, también
en el caso de las regiones intermedias de las figuras 4.36 (A, B1) y 4.37 (A, Bl),
el grado de pertenencia decrece de forma mas suave, adaptandose la region difusa
a la imprecision en los contornos en torno a la semilla. En las imdgenes 4.38 (A,
B1) y 4.39 (A, B1), se observa que las regiones difusas obtenidas representan el
degradado luz y color que existe en torno a la semilla, con un lento y progresivo
decrecimiento de los grados de pertenencia, al distanciarse de la semilla.

Esto nos lleva a concluir que la seleccién automética de las medidas de ho-
mogeneidad proporciona una buena aproximacién para obtener una medida con
la que modelar la regién ya que, si bien podria haber un modelo ain més exacto,
la region difusa obtenida en todos los casos se adapta a las caracteristicas de la

region y permite representar la imprecision existente en ella.

Comparacion con otras técnicas

En cuanto a la comparacién con otras técnicas, tal y como se vio en los an-
tecedentes de esta memoria, tanto las técnicas de segmentacion precisa como las
técnicas de segmentacién difusa basadas en agrupamiento, aunque permiten ex-
traer las regiones de una imagen, no pueden representar y modelar las caracteristi-
cas de las regiones. En cambio, las técnicas de segmentacién difusa basadas en
regiones si permiten hacerlo. Para comparar nuestra propuesta con ellas se ha es-
cogido la propuesta por Foliguet et al. [253], y la de Herman et al. [117], ya que
ambas son representantes punteros y referenciados de técnicas de segmentacién
difusa basada en regiones, y sus propuestas se enmarcan en el mismo dmbito que

la nuestra. Brevemente:
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= [atécnica propuesta por Foliguet et al. [253], se basa en la definicion de una
métrica que combina informacion de color con informacién topoldgica, y en
la utilizacién de esta métrica en un algoritmo de watershed. Para eliminar la
sobre-segmentacion propia de este algoritmo, realizan un proceso de fusién

de regiones, obteniendo las regiones difusas finales.

= La técnica de segmentacion difusa de Herman et al. [117], se basa en el cre-
cimiento de regiones y en el cilculo de cadenas 6ptimas en la imagen cuya
fuerza se mide en base a la distancia euclidea y a propiedades estadisticas

de los eslabones en la region.

Los resultados de estas técnicas se pueden observar en las imagenes B2 y B3,
respectivamente, de las figuras 4.34 a 4.39.

Aunque ha habido algunos intentos por definir medidas que permitan compa-
rar los resultados de diferentes segmentaciones [187, 206], las propuestas reali-
zadas sélo sirven para segmentaciones precisas, no para segmentaciones difusas.
Un ejemplo de ello son las basadas en contar el nimero de regiones, el nime-
ro de pixeles asignados a cada region, el de pixeles mal clasificados o la posi-
cioén de éstos [243, 355]. Otro tipo de propuestas se basan en esquemas dibuja-
dos por observadores humanos, que estdn sujetos a la subjetividad de cada usua-
rio [90,217,218,281,282], la cual es mucho mayor cuando hay imprecisién en los
contornos de las regiones. Es por ello que la comparacién que se realizard en esta
seccion serd cualitativa, como es habitual en segmentacion difusa [117,207].

Observando las figuras 4.34 (B1 a B3) a 4.39 (B1 a B3), se puede apreciar
c6mo, en todos los casos el modelo difuso obtenido con nuestra propuesta repre-
senta mejor la regién modelada. Esto se debe a que al utilizar una misma métrica
en todos los casos, no siempre obtienen un buen modelo para la regién ya que,
seglin las caracteristicas de la métrica elegida, se adaptardn mejor a las regiones

con contornos bien definidos o a las de degradados de color. De un modo mas
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preciso, en general, se aprecia que la medida propuesta por Foliguet et al. es mds
suave (decrece mas lentamente y es menos sensible a cambios en las caracteristi-
cas de los pixeles) que la de Herman et al. Esto hace que la de Foliguet et al.
funcione mejor en regiones de degradados de color, en las figuras 4.38 (B2) y
4.39 (B2), que en regiones precisas, ya que en estas ultimas la region difusa se
extiende fuera de las fronteras de la region, como sucede en las figuras 4.34 (B2)
a 4.37 (B2). En cambio, la propuesta de Herman et al. funciona mejor en las re-
giones precisas, como en las figuras 4.34 (B3) a 4.36 (B3), debido a que se ajusta
mejor a sus contornos, que a degradados de color en los que el soporte de la region
difusa no se extiende por todo el degradado, como se aprecia en las figuras 4.38
(B3) y 4.39 (B3). En cambio, nuestra propuesta, representa de forma més exacta
la imprecision en los tres tipos de regidn, ya que en cada caso utiliza una medida

de homogeneidad diferente.

Otro efecto que se observa, en este caso en la propuesta de Herman et al., es
que los grados de pertenencia decrecen de forma “escalonada”, lo cual hace que
no represente bien la imprecision, especialmente en las regiones intermedias y de
degradados. Por “escalonada” se entiende que se observan zonas donde el grado
de pertenencia es constante, a continuacidon decrece, y de forma considerable, y
nuevamente es constante en un drea en torno a la anterior. Esto se puede observar
en las figuras 4.34 (B3) a 4.39 (B3), en las que el nivel de gris no decrece de forma
progresiva como en las figuras 4.34 (B1 y B2) a4.39 (B1 y B2), sino que hay “pla-
nicies” de nivel de gris constante. Nuestra propuesta, al igual que la de Foliguet et
al., permiten modelar mejor la imprecisién, al mostrar un decrecimiento gradual

de los grados de pertenencia.

Sin embargo, la propuesta de Foliguet et al., presenta un inconveniente res-
pecto a la nuestra. En sus resultados se observa que hay nicleos no conexos que
tienen maxima pertenencia a la regién, como sucede con los brillos en las figuras
4.34 (B2) y 4.35 (B2) o con el halo que rodea a las células en las figuras 4.36
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Figura 4.34: A: Region precisa. B: Regiones difusas obtenidas aplicando (BI) el
algoritmo propuesto en este capitulo (A = —0.90, asignado automdticamente),
(B2) el algoritmo de Foliguet et al. [253] v (B3) la propuesta de Herman et al.
[117].

(B2) y 4.37 (B2). Esto se debe al proceso de fusion de regiones que realizan para
solucionar la sobre-segmentacion inherente al algoritmo de watershed. En nues-
tra propuesta en cambio, el grado de pertenencia siempre decrece al atravesar una
frontera, como se puede apreciar en las figuras 4.34 (B1) a 4.37 (B1), con lo que

Unicamente el entorno de la semilla tiene mdxima pertenencia.
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Figura 4.35: A: Region precisa. B: Regiones difusas obtenidas aplicando (BI) el
algoritmo propuesto en este capitulo (A = —0.92, asignado automdticamente),
(B2) el algoritmo de Foliguet et al. [253] y (B3) la propuesta de Herman et al.
[117].
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Figura 4.36: A: Region intermedia. B: Regiones difusas obtenidas aplicando (B1)
el algoritmo propuesto en este capitulo (N = —0.81, asignado automdticamente),
(B2) el algoritmo de Foliguet et al. [253] v (B3) la propuesta de Herman et al.
[117].
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Figura 4.37: A: Region intermedia. B: Regiones difusas obtenidas aplicando (B1)
el algoritmo propuesto en este capitulo (A = —0.32, asignado automdticamente),
(B2) el algoritmo de Foliguet et al. [253] y (B3) la propuesta de Herman et al.
[117].
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Figura 4.38: A: Region de degradado. B: Regiones difusas obtenidas aplicando

(B1) el algoritmo propuesto en este capitulo (A = —0.39, asignado automdtica-
mente), (B2) el algoritmo de Foliguet et al. [253] y (B3) la propuesta de Herman
etal [117].
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Figura 4.39: A: Region de degradado. B: Regiones difusas obtenidas aplicando
(B1) el algoritmo propuesto en este capitulo (A = —0.34, asignado automdtica-
mente), (B2) el algoritmo de Foliguet et al. [253] y (B3) la propuesta de Herman
etal. [117].
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4.5.2. Aproximaciones Precisas

Comparar las aproximaciones precisas de una regién con otros resultados es
dificil: en nuestro caso el resultado obtenido s6lo depende de la medida con que
se haya modelado la regién, mientras que en el caso de otras técnicas, al realizar
una segmentacién completa de la imagen, el resultado estard condicionado por las
regiones adyacentes (por la ubicacién de otras semillas). Aun asi, se ha tratado
de buscar técnicas con las que una comparacion pueda ser representativa: por una
parte, interesa comparar nuestros resultados con los de otra técnica de defuzzyfica-
tion; por otra también con los resultados de las técnicas de segmentacion precisa
basadas en regiones, como son el algoritmo watershed, la técnica de fusion de
regiones y el crecimiento de regiones, o las combinaciones de éstas. En las figuras

4.40 a 4.45 se muestran los resultados obtenidos con las siguientes propuestas:

= En las figuras 4.40 (B,C)-1 a 4.45 (B,C)-1 se muestra uno de los a-cortes
relevantes obtenidos segtin la propuesta de la seccién 4.4, aplicandola sobre

los conjuntos difusos mostrados en las figuras 4.34 (B1) a 4.39 (B1).

= En las figuras 4.40 (B,C)-2 a 4.45 (B,C)-2 se ha optado por aplicar la pro-
puesta de defuzzyfication de Foliguet et al. [253], que asigna cada pixel a la
region a la que pertenece en mayor grado, tras segmentar todas las regiones.
Los conjuntos difusos sobre los que se ha aplicado son los que se obtienen
con su propuesta que, como se indicé anteriormente estd basada en la utili-
zacion de una métrica topoldgica en el algoritmo watershed. En el caso de
la region modelada, el conjunto difuso resultante es el que se muestra en las
figuras 4.34 (B2) a 4.39 (B2).

= En las figuras 4.40 (B,C)-3 a 4.45 (B,C)-3 se ha aplicado el algoritmo de
segmentacion propuesto por Makrogiannis et al. [207,209]. Dicha propues-

ta combina dos técnicas basadas en regiones. Consiste en aplicar un algorit-
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mo de watershed sobre la imagen para, a continuacion, realizar una fusién
de regiones mediante un arbol de expansién minimal (SST), en el que se
utiliza una medida de similitud difusa entre regiones para guiar el proceso

de fusion.

= En el caso de las figuras 4.40 (B,C)-4 a 4.45 (B,C)-4 se ha aplicado una
técnica clasica de crecimiento de regiones [106, 139, 184, 276], basada en
caminos y en la agregacion de las distancias de color en el espacio H ST

para determinar qué pixel es el siguiente que se agrega a una region [59].

En las tres dltimas propuestas se ha extraido de la segmentacidn final la regién
modelada, con el fin de compararla con nuestra aproximacion precisa. Las figuras
4.40 (B1 a B4) a 4.45 (B1 a B4) muestran el contorno de las aproximaciones
precisas o las regiones obtenidas superpuesto sobre la imagen original, mientras
que las imdgenes (C1 a C4) de dichas figuras muestran los «a-cortes o regiones
obtenidos.

Se observa que los resultados obtenidos con otras técnicas no se ajustan tanto a
la region modelada como los obtenidos con nuestra propuesta, debido a que tanto
la asignacién a la region a la que un pixel pertenece en mayor grado, de Foliguet
et al. como el crecimiento de la regién, de Makrogiannis et al. y de la técnica
clasica de crecimiento de regiones, estdn condicionados por la ubicacion de las
semillas de otras regiones. Esto se aprecia, por ejemplo, en las figuras 4.42 (B2
a B4) y 4.43 (B2 a B4), en las que la regién no se extiende como cabria esperar
debido a la ausencia de una semilla en otras zonas proximas y a la presencia de
otras semillas en la regién a modelar o proximas a ella, en la figura 4.42 (B3).
Lo mismo sucede en las figuras 4.44 (B2 a B4) y 4.45 (B3 y B4), en las que se
acusa la falta de otra semilla cerca que limite el crecimiento de la regién. Similar
a esto es lo que se aprecia en las figuras 4.40 (B2 y B3) y 4.41 (B2 y B3), donde

los brillos o parte de ellos se asignan a la regidn, aunque no sean homogéneos
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respecto a ella, debido a que no hay semilla en ellos.

Otro efecto que se observa es la asignacidn de pixeles que se encuentran al otro
lado de la frontera de la regién. Este es el caso de las dos células en la figura 4.43
(B2 y B3) y de los pimientos en las figuras 4.40 (B4) y 4.41 (B4). Esta asignacion
hace que el resultado no se ajuste a los contornos de la region. En el caso de la
técnicas de Foliguet et al, se debe a que hay pixeles que atn teniendo un grado de
pertenencia muy pequefio a la regidn, se asignan a ella por ser menor el grado de
pertenencia a las demds, como sucede en las figuras 4.40 (B2) a 4.43 (B2). En el
caso de la propuesta de Makrogiannis et al. y del crecimiento de regiones clasico,
la causa es que el crecimiento no se detiene hasta que no se alcanza otra region,
independientemente de si se ha superado o no la frontera de la regién modelada,
como se observa en las figuras 4.40 (B3 y B4) a 4.43 (B3 y B4).

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha definido el grado de pertenencia de un pixel a una regién
difusa a partir del grado de conectividad entre ese pixel y la semilla de la region.
Para el cdlculo de los caminos Optimos a partir de los que se obtiene la regién
difusa, se ha presentado un algoritmo basado en el crecimiento de regiones.

Ademds, se ha propuesto un cambio de enfoque en el problema de la segmen-
tacion, basado en obtener un modelo difuso adaptado a las caracteristicas de la
region, que represente la imprecision en ella de la forma mds exacta posible. Para
lograrlo se han utilizado las medidas de homogeneidad obtenidas en el capitulo
anterior. Mediante un estudio de las diferentes regiones que se pueden encontrar
en imagenes reales, y de las regiones difusas que se pueden obtener para cada
una segin la medida de homogeneidad escogida, se ha determinado qué tipo de
medidas de homogeneidad es mds adecuado para cada tipo de regién. Asi se ha

concluido que, para regiones con contornos bien definidos, las medidas de homo-
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Figura 4.40: A: Region precisa. B 'y C: Aproximaciones precisas obtenidas con

(1) la técnica propuesta en este capitulo, a partir de la region difusa en la figura
4.34 (Bl), (2) la técnica de Foliguet et al. [253] a partir de la region difusa en
la figura 4.35 (B2), (3) el resultado de la segmentacion de Makrogiannis et al.
[206,207,209,210,213] y (4) el resultado de la segmentacion por crecimiento de

regiones preciso [59].
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Figura 4.41: A: Region precisa. B'y C: Aproximaciones precisas obtenidas con

(1) la técnica propuesta en este capitulo, a partir de la region difusa en la figura
4.35 (Bl), (2) la técnica de Foliguet et al. [253] a partir de la region difusa en
la figura 4.35 (B2), (3) el resultado de la segmentacion de Makrogiannis et al.
[206,207,209,210,213] y (4) el resultado de la segmentacion por crecimiento de

regiones preciso [59].
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Figura 4.42: A: Region intermedia. B y C: Aproximaciones precisas obtenidas

con (1) la técnica propuesta en este capitulo, a partir de la region difusa en la
figura 4.36 (Bl), (2) la técnica de Foliguet et al. [253] a partir de la region difusa
en la figura 4.35 (B2), (3) el resultado de la segmentacion de Makrogiannis et
al. [206,207,209,210,213] y (4) el resultado de la segmentacion por crecimiento

de regiones preciso [59].
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Figura 4.43: A: Region intermedia. B y C: Aproximaciones precisas obtenidas

¢

con (1) la técnica propuesta en este capitulo, a partir de la region difusa en la
figura 4.37 (Bl), (2) la técnica de Foliguet et al. [253] a partir de la region difusa
en la figura 4.35 (B2), (3) el resultado de la segmentacion de Makrogiannis et
al. [206,207,209,210,213] y (4) el resultado de la segmentacion por crecimiento

de regiones preciso [59].
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Figura 4.44: A: Region de degradado. B y C: Aproximaciones precisas obtenidas
con (1) la técnica propuesta en este capitulo, a partir de la region difusa en la
figura 4.38 (B1), (2) la técnica de Foliguet et al. [253] a partir de la region difusa
en la figura 4.35 (B2), (3) el resultado de la segmentacion de Makrogiannis et
al. [206,207,209,210,213] y (4) el resultado de la segmentacion por crecimiento

de regiones preciso [59].



184 Modelado Difuso de Regiones

Figura 4.45: A: Region de degradado. B y C: Aproximaciones precisas obtenidas

con (1) la técnica propuesta en este capitulo, a partir de la region difusa en la
figura 4.39 (B1), (2) la técnica de Foliguet et al. [253] a partir de la region difusa
en la figura 4.35 (B2), (3) el resultado de la segmentacion de Makrogiannis et
al. [206,207,209,210,213] y (4) el resultado de la segmentacion por crecimiento
de regiones preciso [59].
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geneidad similares a la t-norma de Weber con A — —1 son las mas adecuadas,
mientras que para regiones de degradados, las medidas obtenidas con funciones
de agregacion como la diferencia acotada permiten obtener modelos difusos mas
exactos. Las medidas de homogeneidad calculadas con funciones de agregacion
entre ambas, son adecuadas para las regiones intermedias.

Partiendo de las conclusiones de este estudio, se ha establecido una relacion
funcional entre el pardmetro de la t-norma de Weber y un valor que representa
la variacién de color en las fronteras en torno a la semilla de la regién a mode-
lar. Esta relacion funcional permite estimar de forma automadtica una medida de
homogeneidad adecuada para modelar la region.

Finalmente, se ha propuesto una técnica para obtener aproximaciones precisas
de una regién difusa, basada en buscar los a-cortes de dicho conjunto en los que

se producen cambios en la homogeneidad.
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Capitulo 5

Segmentacion Difusa

Como se vio anteriormente, la segmentacién de imdgenes consiste en dividir
una imagen en subconjuntos de pixeles semejantes y conectados [42,44]. Des-
de un punto de vista practico, la segmentacion de una imagen es una forma de
representar la informacién presente en ella, en un formato diferente con mayor
nivel de abstraccion que la mera informacién dada por los pixeles. Esta represen-
tacion es utilizada como punto de partida en numerosas aplicaciones de diferentes
ambitos, desde la deteccién de determinados tipos de células o formaciones en la
anatomia humana, en el caso de las imdgenes médicas como PET, mamografias,
MRI o MRA [33,73,111,115,137,160,171,186,214,219,279,334,336,347] has-
ta la localizacién de calles, manchas en el océano o diferentes tipos de zonas en
imagenes aéreas, de satélite o SAR [9,70,70,140,192,222,292,332,339], pasando
por la segmentacion de video [31, 181], las aplicaciones orientadas a la deteccion

de caras [35, 100, 151, 180], la compresién de imdgenes [263] o el andlisis de la
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calidad de los tejidos [194, 343]. Para estas aplicaciones es importante que la re-
presentacion final de la imagen en forma de segmentacién sea lo mejor posible, y
modele de forma adecuada y fiel la informacién sobre las regiones de la imagen.
Como se vio en los antecedentes de esta memoria y en el capitulo 4, existen
diferentes efectos derivados de la iluminacidn, las transparencias o los gradientes
de color que las técnicas de segmentacion precisas no son capaces de represen-
tar. Es por ello que surge la segmentacion difusa de imagenes, entendiendo por
tal la obtencién de un conjunto de regiones difusas, donde cada region difusa es
un subconjunto difuso de pixeles semejantes y conectados, tal que cada pixel de
la imagen tiene un determinado grado de pertenencia a dicho subconjunto [253].
Existen numerosas técnicas de segmentacion que se enmarcan dentro de esta de-
finicidn, sin embargo no todas ellas consideran dos aspectos clave en relacién con

el problema de la segmentacion:

= Por una parte, como se acaba de ver, es importante que la segmentacién
de la imagen constituya un representacion lo mds aproximada posible y
que refleje las peculiaridades de cada regidon que hay en ella, adaptando-
se individualmente a sus caracteristicas e imprecision. De esta forma las

aplicaciones posteriores podrdn contar con una informacién mds acertada.

= Por otra parte, una misma imagen puede ser analizada con diferentes nive-
les de detalle. Habitualmente al mirar por primera vez una escena, se realiza
una observacion rdpida que permite extraer la informacién més relevante,
carente de detalles, sobre su contenido. En segmentacién, esto correspon-
deria a obtener pocas regiones de gran tamafio. Si a continuacidn se realiza
una inspeccién visual més detenida, se aprecian los detalles de la escena.
En este caso la segmentacién debe proporcionar un mayor nimero de re-
giones de menor tamafio. Segun el propdsito de las aplicaciones que vayan

a hacer uso de la segmentacidn, es posible que sea necesario obtener ésta en
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una determinada escala o nivel de detalle, o incluso en varios de ellos. Esto
pone de manifiesto la necesidad de contemplar la naturaleza multiescala de
las imdgenes a la hora de abordar el problema de la segmentacion, mediante

técnicas jerdrquicas.

Respecto a la primera cuestion, existen numerosas técnicas de segmentacion
que, aun proporcionando una segmentacion difusa, no se adaptan a las peculiari-
dades de cada regién, por lo que los resultados que proporcionan no representan
la informacién de la imagen de una forma todo lo exacta que cabria esperar. Este
problema se puede resolver con técnicas como la propuesta en el capitulo 4. Si-
guiendo esta propuesta se puede afrontar la segmentacidon de imagenes aplicando
sobre cada region de la misma un modelado individual que permita adaptarse a la
imprecision propia de cada una.

Esta técnica, al igual que todas las basadas en regiones, require la seleccién
de un conjunto inicial de semillas, lo cual no es una cuestion trivial [35,109,117,
130,136,284,314], que serd necesario resolver de cara a obtener una segmentacion
difusa de la imagen. En la mayoria de los casos se parte de un niimero excesivo de
semillas, muchas de las cuales estan situadas en distintas posiciones de una misma
region, lo que muestra la necesidad de realizar una seleccioén de las mismas. Para
ello se pueden aprovechar las técnicas aplicadas para ajustarse a la imprecision
de las regiones. Ademds, con la propuesta que se realizard para contemplar la
naturaleza multiescala de las imagenes, se pueden aliviar los problemas derivados
de una posible sobre-siembra.

En lo que se refiere a este segundo aspecto a considerar, segtin cudl sea la
informacién de interés, las técnicas de segmentacion deberdn centrarse en repre-
sentar regiones con diferente granularidad. Para referirse a los distintos niveles
de detalle con que se puede analizar una imagen existen varios términos que re-
presentan una misma idea aunque con diferentes matices: cuando se analiza una

imagen con poco detalle, se estd trabajando a una escala grande o un grado de
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precision o nivel de granularidad bajo, en el que una segmentacién posee pocas
regiones de gran tamafio. Si por el contrario se pretende tener un nivel alto de
detalle, se ha de trabajar a pequeia escala o con un grado de precisién o nivel
de granularidad alto, que en segmentacién se traduce en tener un gran nimero de

pequefias regiones.

Aunque es patente la necesidad de tener en cuenta la naturaleza multiesca-
la de las imigenes, no siempre se tiene en cuenta al abordar la segmentacion,
ya que en la mayoria de los casos se obvia este hecho o se asume que inte-
resa un determinado nivel de detalle, habitualmente el de mayor o menor pre-
cision [16, 49, 55, 86, 125, 203, 247, 284, 287, 315, 328]. No obstante, son nu-
merosas las propuestas que lo tienen en cuenta, aplicando algoritmos jerarqui-
cos [28,29,78, 133, 143, 160, 205, 229, 322], cuyo ejemplo mds bdsico es el de
fusion de regiones [79, 107, 121, 212, 330], para obtener una segmentacién con
mayor granularidad en regiones que requieran mas precision. Sin embargo, la ma-
yorfa de estas propuestas utilizan informacion de varias escalas para obtener cada
region de la imagen, proporcionando al final una inica segmentacion de la misma.
También existen técnicas que realizan un analisis multiescala [26,40,142,211,213,
260,278,339], en el que se parte de una segmentacion base con maximo (minimo)
nivel de detalle, y en cada escala se obtiene una segmentacion diferente mediante
la fusién (divisién) de regiones del nivel anterior o la aplicacién de una métrica
diferente. No obstante, la mayoria de estas propuestas - que suelen estar pensadas
para un determinado tipo de aplicacién, como la recuperacion de imégenes o el
estudio de imdgenes astrondmicas, de sonar o SAR - proporcionan como salida
una jerarquia de segmentaciones precisas, por lo que sufren las mismas limita-
ciones que éstas en cuanto a su capacidad para representar diferentes fenémenos

(iluminacién, degradados,...) que se dan en iméigenes reales.

En este capitulo se extenderd esta filosofia al ambito difuso, de forma que da-

da una segmentacién difusa que se ajuste a la definicion 2.4, independientemente
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del algoritmo con el que se haya calculado, se puedan obtener a partir de ella di-
ferentes segmentaciones difusas correspondientes a distintos niveles de detalle de
la imagen. Para ello, se definird una jerarquia anidada de segmentaciones difusas,
que formalice esta filosofia y que permita obtener una segmentacién difusa en
cada nivel.

La estructura de este capitulo es la siguiente: en la seccidn 5.1 se muestra una
forma de obtener la segmentacion difusa, que se adapta a las caracteristicas de
cada region de la imagen. En esta propuesta se abordard también el problema de
la siembra inherente a las técnicas basadas en regiones. La segmentacién obtenida
en la primera seccién podrd ser utilizada como nivel base de la jerarquia que se
formalizard en la seccion 5.2. En dicha seccién se define una jerarquia anidada de
segmentaciones difusas, cada una con un nivel de detalle diferente, y se propone
un algoritmo para calcularla. Finalmente, en las secciones 5.3 y 5.4 se mostrardn
los resultados obtenidos con estas propuestas y las conclusiones que se pueden

extraer a partir de ellos, respectivamente.

5.1. Metodologia para Obtener una Segmentacion Difusa

Entre las técnicas de segmentacién que aplican la Ldgica Difusa, son las ba-
sadas en regiones las que proporcionan como resultado una segmentacién difusa
de acuerdo a la definicién 2.4, ya que las basadas en agrupamiento difuso obtie-
nen conjuntos difusos de colores, y las basadas en fronteras obtienen el grado en
que un pixel puede estar en una frontera [22, 102]. Sin embargo, como se vio an-
teriormente, las regiones difusas obtenidas con las técnicas basadas en regiones
propuestas hasta ahora no siempre proporcionan resultados todo lo exactos que
cabria esperar, debido a que fijan una misma métrica para toda la imagen, inde-
pendientemente de las caracteristicas de las regiones a representar. Esto perjudica

al resultado final y la representacion de la imagen a través de las regiones en ella.
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En esta seccidn se realizard una propuesta para obtener una segmentacion de
la imagen que represente las caracteristicas de sus regiones lo mejor posible. Para
ello, en el apartado 5.1.1 se planteard la segmentacién como un proceso de mo-
delado individual de las regiones representadas por un conjunto de semillas, cuya

seleccidn se abordard en el apartado 5.1.2.

5.1.1. Segmentacion Inicial

Nuestra propuesta, al ser una técnica basada en regiones, parte de una conjunto
de semillas iniciales S = {r1, 72, ...,y }, representativas de las regiones difusas
que se quiere obtener. La idea bésica consiste en aplicar el algoritmo 4 sobre cada
una de las semillas del conjunto S.

Dada una semilla r; € S, se aplica dicho algoritmo para calcular un camino
optimo desde cada pixel, p, de la imagen hasta la semilla, y se utiliza la ecuacién
4.1 para calcular su grado de pertenencia a la regién difusa éri. Repitiendo este
proceso para cada una de las semillas en S, se obtendrd el grado de pertenencia
de cada pixel de la imagen a cada regién difusa; es decir, se obtendra el conjunto
de regiones difusas 6 = {ﬁl, Eg, .. ,ﬁm} que constituyen la segmentacion
difusa de la imagen. Esta idea es la que se plasma en el algoritmo 5.1.1. En él,
la funcién RegionDifusa implementa el algoritmo 4 propuesto en el capitulo 4
para calcular una region difusa siguiendo una metodologia basada en caminos.

En las figuras 5.1 y 5.2 se ha aplicado el algoritmo 5.1.1 para obtener las re-
giones difusas correspondientes a unas semillas ubicadas a mano, utilizando la
automatizacion de la seccidn 4.3 para seleccionar una medida de homogeneidad
adecuada para cada regién. En la imagen (A) de dichas figuras se muestra la ima-
gen original con las semillas destacadas mediante un cuadrado. Las imagenes 5.1
(B1 y B2) y 5.2 (B1 a B3) muestran el conjunto difuso obtenido para cada se-
milla, mientras que las imdgenes 5.1 (C) y 5.2 (C) muestran una composicion de

las regiones difusas. Esta composicidon se ha obtenido superponiendo mediante
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Algoritmo 5.1.1: Algoritmo de Segmentacion Difusa

Entrada:
1. Imagen Z de tamafio N x M = n.
2. Conjunto Inicial de Semillas S.

Notacion:

O: Conjunto de regiones difusas.

Inicializacion
0=0

Para cada semilla, r; € S,i € {1,...,m}
R; = RegiénDi fusa (r;,T)
6-6U{R)
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transparencias las regiones difusas. A cada una de ellas se le ha asignado un color
diferente y cada pixel se ha pintado del color que se obtiene al utilizar su grado de
pertenencia a cada regién como el grado de transparencia de cada capa.

El célculo de la segmentacién difusa completa segtin el algoritmo 5.1.1, debe
repetir el proceso indicado en el algoritmo 4 tantas veces como semillas haya.
Puesto que el orden de eficiencia de éste era O(nlogn), el coste computacional
de la segmentacion completa serd de orden O(m - nlogn), donde m es el nimero
de semillas y n el nimero de pixeles de la imagen.

Los resultados del algoritmo 5.1.1, como se indicé en la seccion 4.1 dependen
de dos factores: por una parte, de la medida utilizada para calcular la funcién de
pertenencia a cada region, que influye en la forma en que la region difusa obtenida
representa la imprecisién y se adecua a la regidn; por otra parte, también depen-
de de la ubicaciéon de las semillas, que determina qué regiones se van a extraer.
Mediante la automatizacién propuesta en la seccién 4.3, es posible adaptarse a la
imprecision propia de cada regidn, abordando asi el primero de los factores. En
cuanto al segundo, una adecuada ubicacion de las semillas es crucial para obte-
ner buenos resultados en la segmentacion, por lo que en el siguiente apartado se

abordard el problema de la siembra.

5.1.2. Seleccion de Pixeles Semilla

La bondad de la representacion final de la imagen a través de sus regiones, de-
penderd en gran medida de que las semillas escogidas sean buenas representantes
de las regiones en la imagen. Sin embargo, determinar cudl sera el conjunto de se-
millas a partir de las que se obtendrén las regiones de la imagen no es una cuestion
trivial [284]. En un caso ideal, habra una tnica semilla en cada una de las regiones
que visualmente se distinguen, y estard centrada en la misma. Sin embargo no es
facil conseguir una siembra inicial asi ya que, independientemente de si se selec-

cionan para una técnica precisa o difusa, se pueden dar distintos problemas, que
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Figura 5.1: Resultados del algoritmo 5.1.1 de segmentacion difusa. A: Imagen

original con cuadrados marcando las semillas. B1-2: Regiones difusas obtenidas

para cada semilla. C: Composicion de las regiones difusas en una sola imagen.
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Figura 5.2: Resultados del algoritmo 5.1.1 de segmentacion difusa. A: Imagen

original con cuadrados marcando las semillas. BI1-3: Regiones difusas obtenidas

para cada semilla. C: Composicion de las regiones difusas en una sola imagen.
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se ilustran en la figura 5.3:

= Puede ser que haya alguna regién dentro de la cual no se haya situado nin-
guna semilla, como en la figura 5.3 (A1, A2). En una segmentacidn precisa,
esa region quedard incluida dentro de alguna vecina. En la segmentacion
difusa, lo que ocurrird es que no tendrd un soporte propio, sino que es-

tard incluida en el soporte de otra u otras regiones difusas.

= Si dentro de lo que se percibe como una misma regién se colocan varias
semillas, como es el caso de la figura 5.3 (B1, B2), en el resultado de una
segmentacioén precisa esa region quedard fragmentada en tantas regiones
como semillas haya en ella, mientras que en una segmentacién difusa se
obtendrian tantos conjuntos difusos para esa regién como semillas haya,

con la consiguiente replicacion de informacién.

= Otro problema, en la figura 5.3 (C1, C2), se da cuando hay una semilla
en una regidn pero estd situada muy cerca del contorno de la misma. Esto
podria dar lugar a que puntos cercanos a la semilla pero poco homogéneos,
incluso més alld del contorno de la region, pertenezcan a la misma con

mayor grado que otros mds homogéneos pero lejanos respecto a la semilla.

Una seleccién de semillas realizada a mano podria proporcionar una siembra
ideal, que asegure la presencia de una tnica semilla en el centro de cada regién de
interés [276]. Habitualmente, se suele tomar como referencia la siembra realizada
por usuarios expertos, segin el ambito de las imdgenes [195], aunque una siembra
asi es incomoda y tediosa de realizar. Es por ello que resulta necesario buscar
técnicas que de forma automadtica realicen una siembra lo mas parecida posible a
la ideal, a la realizada por un usuario experto.

A pesar de que el problema de la siembra automaética inicial es bien conocido,

en la literatura son pocas las propuestas especificas para realizarla, puesto que la
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Al A2 Bl C1

Figura 5.3: Ejemplos de semillas mal situadas. Al, Bl, C1: Imagen original con
las semillas. A2, B2, C2: Resultado de una segmentacion. A: Falta una semilla en
una region. B: Hay varias semillas en la misma region. C: La semilla estd mal

situada.

mayoria de los algoritmos de segmentacion basados en regiones suponen la exis-
tencia de un conjunto inicial de semillas, sin especificar coémo se han obtenido
éstas [4, 87, 353]. Hay casos en los que se opta por fijar un tamafio de venta-
na, por ejemplo 3 X 3 y situar una semilla en el centro de cada ventana [177],
aunque esta alternativa no se acerca al caso ideal, pues no se tiene en cuenta
ninguna informacién sobre las regiones de interés. También existen propuestas
que se sitdan justo en el extremo contrario, como las del entorno de la imagen
médica [109,314,323,326], o de deteccion de caras [35,151] que se basan en el
conocimiento previo de las regiones que se pretende obtener y sus caracteristicas.
El inconveniente de estas técnicas es que no se pueden generalizar para cualquier
tipo de regiones.

Las escasas propuestas que abordan de forma directa el problema de obtener
una siembra inicial independientemente del tipo de imagen, lo hacen basdndose en

una pre-segmentacion. Una propuesta de este tipo es la de Ikonomakis et al. [130],
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que consiste en realizar un estudio multiescala de la varianza en las componentes
cromaticas, definiendo umbrales de varianza en la componente de tono tales que
cuando se alcancen en una escala, se sitia una semilla en la zona correspondiente.
El inconveniente de esta opcion es que el estudio de las escalas se hace mediante
quadtree, con lo que una siembra de este tipo responde a regiones formadas por
bloques cuadrados. Otra opcién, propuesta por Shih et al. [284], es definir una
serie de criterios que deba cumplir una semilla y suponer que cada punto de la
imagen es una semilla para, a continuacidn, realizar un proceso de crecimiento de
regiones en el que se unan aquellos puntos que cumplen dichos criterios. De este
forma, se obtendrd un conjunto de regiones-semillas, que seran la base del pos-
terior proceso de segmentacion. Una alternativa diferente es realizar un estudio
de los contornos, de modo que mediante operaciones morfolégicas sobre ellos se
encuentren regiones cerradas en cuyos centroides situar las semillas [86]. El prin-
cipal inconveniente de estas dos ultimas propuestas es que requieren la ejecucion
de un proceso de segmentacién previo al de segmentacion propiamente dicho, con

el consiguiente coste computacional.

En la mayoria de los casos, para evitar el coste que suponen estas propuestas,
se suele optar por ubicar las semillas en los minimos locales del gradiente de inten-
sidad, que por su simplicidad es la opciéon més extendida [29,253,262], o de color,
como los propuestos por [102,197]. También es posible encontrar propuestas que
realizan una siembra en posiciones aleatorias de la imagen [136]. El inconvenien-
te de estas siembras es que dan lugar a un nimero excesivo de semillas, lo que se

suele conocer como sobre-siembra.

En este apartado se realizard una propuesta para, dado el conjunto de semillas
resultante de una sobre-siembra, seleccionar un subconjunto de ellas que sea sufi-
ciente para representar las regiones en la imagen. En el esquema 5.4, se numeran
los pasos que se seguirdn en este estudio: 1) en primer lugar, se determinarén las

caracteristicas que deberia tener una semilla para estar en este conjunto y, en base
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a ellas, 2) se definird un criterio de bondad que permita ordenarlas. Partiendo de
esta ordenacidn, 3) se propondra un algoritmo que seleccione la de mayor bondad
entre aquellas que representan una misma regién de la imagen. De esta forma,
se podrd obtener un conjunto que, idealmente, deberia tener una Unica semilla

centrada en cada regién de la imagen.

Seleccién de Semillas

Sobre-Siembra

Poly

) .
Bondad de cada rg

B(s, Poly,) = Sol(Poly, )~ DCN(s, Poly,)

Algoritmo de Seleccion

Figura 5.4: Esquema resumiendo los pasos seguidos en este apartado.
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1) Caracteristicas de las Semillas

La idea bdsica que se persigue es establecer un criterio de bondad que permita,
dadas varias semillas para una misma region, establecer un orden de preferencia
entre ellas. Si se dijera a un usuario que eligiera entre dos semilla dadas para una
misma region, lo que intuitivamente haria es localizar los contornos de la misma
y ver cudl de ellas se encuentra mas centrada respecto al contorno, asignandole
a ésta mayor bondad. El criterio que guia esta ordenacién es lo centrada que se
encuentre una semilla respecto a la region de interés. En la figura 5.5 se muestra
un ejemplo de ello. En dicha figura se observan diversos casos de semillas que
se pueden encontrar en una siembra inicial. En cada regién se encuentran varias
semillas, entre las cuales se ha marcado con un circulo de color azul aquellas a las
que intuitivamente se les asignaria mayor bondad, mientras que con un cuadrado

naranja se representan las menos preferibles.

Figura 5.5: Ejemplos de semillas en una imagen. Circulos azules: Semillas mejor
situadas para representar la region a su alrededor. Cuadrados naranja: Semillas

menos preferibles.

Tomando este criterio como base para definir la medida de bondad, surge el
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problema de localizar los contornos de la regién, ya que en este punto del proce-
samiento atn no se han definido las regiones ni la posicion de sus fronteras. Es
aqui donde la mayoria de las propuestas que se encuentran en la literatura se ven
obligadas a realizar una pre-segmentacion de la imagen [86,284].

Para evitarlo, proponemos realizar una aproximacién a la regién utilizando
para ello la estimacion de la posicion de las fronteras en torno a la semilla, que se
propuso en la seccion 4.3.1 para determinar un valor representativo de la impreci-
sién en la region. La idea es, dada una semilla r, utilizar el conjunto formado por
el primer punto de variacidn relevante en cada uno de los n caminos estudiados,
Vs = gy, Vg9, ..., Uy, para construir un poligono que sirva de aproximacion a la
region. Evidentemente esta aproximacion es muy poco exacta a la hora de des-
cribir la regién. Sin embargo, resulta muy Ttil para determinar si una semilla se
encuentra o no centrada respecto a las fronteras que la rodean.

Este poligono, que se notard Polys, se forma uniendo en el sentido contrario
al de las agujas del reloj (de 0 a 360 grados) los puntos del conjunto Vs que rodean
a la semilla r. En las figuras 5.6 (A-F) y 5.7 (A-F) se ha marcado con una linea
blanca el poligono que se obtiene para cada una de las semillas de la figura 5.5,
destacadas con un cuadrado cyan.

Traduciendo a términos de este poligono el criterio intuitivamente seguido
con la regién, la bondad de una semilla dependerd de lo centrada que se encuentre
respecto al poligono que la rodea. Ahora bien, se puede dar el caso de que una
semilla esté préxima a una frontera, con lo que deberia tener una bondad baja,
pero que se encuentre muy centrada respecto a su poligono. Este caso se da, por
ejemplo, en la figura 5.7 (E, F). En estos casos el poligono en torno a la semilla
suele tener una forma irregular, poco convexa y sélida. Teniendo esto en cuenta,

una semilla deberd tener mayor bondad cuanto:

= m4s centrada se encuentre respecto a su poligono y
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Figura 5.6: Semillas mejor situadas, marcadas con un cuadrado cyan. Linea blan-
ca: Poligono formado al unir los puntos de Vs en sentido contrario a las agujas
del reloj. Cuadrado amarillo: Posicion de su centroide. Linea azul: Poligono con-

vexo.
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Figura 5.7: Semillas peor situadas, marcadas con un cuadrado cyan. Linea blan-
ca: Poligono formado al unir los puntos de Vs en sentido contrario a las agujas
del reloj. Cuadrado amarillo: Posicion de su centroide. Linea azul: Poligono con-

vexo.
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= mds convexo y solido sea éste.

Partiendo de esta base serd necesario encontrar medidas que permitan evaluar
estas caracteristicas para una semilla y su poligono, con el fin de utilizarlas en la
definicién de la medida de bondad. En la literatura se pueden encontrar distintas
medidas que dan informacién sobre la forma de un poligono [59]. Un gran nime-
ro de ellas se basa en la comparacién con el poligono convexo que lo envuelve:
el menor poligono que, siendo convexo, contiene todos los puntos de un conjunto
dado. En las figuras 5.6 (A a F) y 5.7 (A a F), se destaca con una linea azul el
poligono convexo correspondiente a cada caso. Ademads, se ha marcado con un
cuadrado amarillo la posicién del centroide del poligono Polys, también utilizada
en dichas medidas. Algunas de ellas, que pueden tener interés de cara a la selec-
cion de semillas, se resumen en la tabla 5.1, donde se indica cémo se calcula cada
una. Estas medidas, salvo las tres primeras, son adimensionales. Ademas, en la
tabla 5.2, se muestra la magnitud de cada una de las medidas consideradas para
cada semilla de las figuras 5.6 (A-F) y 5.7 (A-F). A continuacién se comenta la

informacién que proporciona cada una, y su utilidad:

= Centroide: en geometria, “el centroide o baricentro de un objeto X pertene-
ciente a un espacio n-dimensional es la interseccidn de todos los hiperplanos
que dividen a X en dos partes de igual cantidad de movimiento con respecto
al hiperplano”. Desde un punto de vista practico, se puede calcular como el
promedio de todos los puntos de X. De forma intuitiva, es el punto del que
habria que colgar una forma para que se quedase equilibrada. Calculando /a
distancia entre él y las coordenadas de la semilla, podemos saber si ésta se
encuentra centrada o no. En las imagenes de la figura 5.6, se observa que la
posicién del centroide y la de la semilla estin muy préximas, mientras que
en los ejemplos de la figura 5.7, correspondientes a semillas menos preferi-

bles, se encuentran separados. Por tanto, interesa que la distancia entre estos
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puntos, el centroide y la semilla, sea lo minima posible. A la hora de definir
la medida de bondad, habrad que tratar de no favorecer a regiones grandes
frente a pequefias, puesto que se podria perder informacién sobre regiones
de interés en la imagen. Si se utiliza la distancia al centroide directamente,
se estarfa favoreciendo las regiones pequeas frente a las grandes, ya que no
es lo mismo una distancia de 5 pixeles cuando la una regién tiene un tamaiio
de 10 x 10 pixeles que cuando es de 100 x 100. Por tanto, serd necesario
normalizar esta distancia, y para ello se puede utilizar el radio mdximo, que

se define a continuacion.

Radio Mdximo: proporciona una aproximacién al tamafio de la regioén. Es
la mayor de las distancias entre el centroide de la regién y un punto del
contorno de la misma. Se ha propuesto utilizar este valor para normalizar la
distancia entre la semilla y el centroide, ya que es la mayor distancia tedrica

que puede haber entre ambos puntos.

» Area: indica el tamafio de una regién en nimero de pixeles. Con esta medi-

da, se favorece las regiones grandes frente a las pequefias, incluso aunque
sus semillas estén peor ubicadas, como sucede con en los ejemplos de las
imdgenes 5.6 (B) y 5.7 (F), por lo que no es conveniente utilizarla en la
medida de bondad.

Excentricidad: da informacién sobre como de alargado es el poligono. Se
mide como la excentricidad de una elipse con los mismos momentos de se-
gundo orden que el poligono, calculada como la razén entre el eje mayor y
el menor de dicha elipse. Su valor varia entre 0 y 1, siendo 0 para una cir-
cunferencia. Si se utilizase esta medida, se favoreceria regiones con forma
determinada, alargadas si se maximiza o redonda si se minimiza, al igual
que sucede con otras medidas de forma como la redondez, la curvatura o la

razoén de aspecto.
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= Factor de forma: mide el grado en que estd deformado el contorno de una
region. Su magnitud varia con las irregularidades que presenta una determi-
nada forma, pero no con su envergadura ni su redondez. En un principio,
se podria pensar en utilizar esta medida para el cdlculo de la bondad; sin
embargo, dado que se trabaja con poligonos, el nimero maximo de irregu-
laridades en su contorno estd limitado por el nimero maximo de vértices,
que es igual para todas las semillas, por lo que en la prictica no permite

establecer una ordenacion en términos de bondad.

= Grado de Compactacion: muestra en qué medida los puntos de una forma
se encuentran dispersos respecto a su centro: cuanto menor sea la disper-
sién, mayor serd el grado de compactacion de la forma. Es evidente, que las
formas para las cuales la distancia de todos los puntos a su centro es minima
son las circulares, o similares como hexdgonos, octégonos,... Por tanto, esta

medida va a tender a favorecer regiones con dichas formas.

» Convexidad: permite saber si una forma tiene irregularidades en su contor-
no, midiendo el grado en que ésta se parece a su poligono convexo, mediante
la razén entre el perimetro del poligono convexo y el de la forma. A priori,
se podria pensar que cuanto mayor sea, mejor serd la semilla; sin embargo,
como se observa en la tabla 5.2, hay ejemplos como el de la figura 5.7 (B,
C) que tienen un valor alto de convexidad, debido a que las irregularidades
en el contorno hacen que el perimetro de Polys se aproxime o sea mayor

que el del poligono convexo.

» Solidez: compara el drea de un poligono con la de su poligono convexo.
Esta medida mejora, de cara a la seleccién de semillas, la informacién dada
por la convexidad. Mediante la razén entre el drea del poligono y la del
poligono convexo se puede saber si el poligono tiene huecos en su interior o

irregularidades en su contorno; es decir, si se trata de una forma compacta.



208 Segmentacion Difusa

Surango es [0, 1], siendo 1 el valor maximo. Como se aprecia en la tabla 5.2,
las semillas que interesa seleccionar tienen una solidez elevada. Algunas
ventajas de esta medida son que estd normalizada y no influye en ella el

tamafio de la region ni favorece un tipo de forma frente a otras.

Puesto que la excentricidad, la redondez, la curvatura, la razén de aspecto y
la compactacién favorecen regiones con un determinado tipo de forma, quedan
descartadas para utilizarlas en la medida de bondad. También hay que descartar el
drea, ya que favorece a las regiones segtin su tamafio. El factor de forma tampoco
sirve de cara a la medida de bondad, ya que en poligonos con un determinado
nimero maximo de vértices la deformacion de su contorno va a ser poco distintiva.
La solidez y la convexidad miden informaciones similares, aunque ya se ha visto
que hay casos en que la convexidad no se comporta como cabria esperar. Quedan
por tanto la distancia normalizada al centroide y la solidez, que seran las medidas
seleccionadas para el cédlculo de la bondad, ya que no favorecen ningtn tipo de
regién y que permiten distinguir semillas de acuerdo a los criterios de bondad
antes fijados.

Las iméagenes (A a F) de las figuras 5.6 y 5.7, se han dispuesto de modo que
la ordenacién de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo de las mismas sea
una aproximacién a lo que se obtendria si, de forma intuitiva, se ordenaran las
semillas de mayor a menor bondad, atendiendo a los criterios antes mencionados:
lo centradas que se encuentran y lo sélido que es su poligono. De este modo, ob-
servando la tabla 5.2, es mas sencillo determinar qué medidas permiten establecer
un orden de preferencia entre semillas.

En la tabla 5.2 se observa que las medidas elegidas toman valores acordes a la
ordenacién seguida en las figuras 5.6 y 5.7. La distancia normalizada al centroi-
de, que notaremos DN C, es de orden de 10~2 para las semillas que se consideran
preferibles y de 10~! para las otras, mientras que la solidez se encuentra por de-

bajo de 0.9 para las que intuitivamente deben tener menor bondad. El resto de las
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Medida Ecuacién Favorece
un tipo de
Region
z; vi
Centroide Cent(Polys) = Zf;ﬁ,ﬁys , }f:;l,i;ys Coordenadas en Z No
Radio Méximo RM (Polys) = max {|[0% —rs|} [0,vV/M?2 + N2] Si
BleEV,
Distancia
Normalizada DNC(rs, Polys) = % [0,1] No
al Centroide
Area Area(Polys) = >, 1 [0, M x N] Si
r; EPolys
Excentricidad Exzc(Polys) = igzg itud def o [0,1] Si
Factor de Forma FF(Polys) = % [0,1] Si
. \/ % Area
Compactacién Comp(Polys) = gt s [0,1] No
Convexidad Conv(Polys) = W >0 No
Solidez Sol(Polys) = AreaA(j:% [0,1] No

Tabla 5.1: Algunas medidas que se pueden tomar sobre un poligono para medir

los criterios que determinan la bondad de una semilla.
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Figura (Imagen) ‘ DNC  Area FF | Comp Conv
5.6 (A) 0.03 | 11530.0 | 0.49 | 0.61 | 2.82 1.00 | 0.99
5.6 (B) 0.07 | 1246.0 | 035 | 0.64 | 2.77 1.01 | 0.97
5.6 (C) 0.11 | 4466.0 | 093 | 0.38 | 1.67 1.00 | 0.97
5.6 (D) 0.09 | 1659.0 | 0.77 | 0.52 | 2.29 1.00 | 0.94
5.6 (E) 0.06 | 9918.0 | 0.61 | 0.57 | 2.50 | 096 | 0.92
5.6 (F) 0.16 | 4440.0 | 044 | 049 | 2.78 1.00 | 0.95
5.7 (A) 0.31 | 5829.0 | 0.89 | 047 | 2.25 1.00 | 0.89
5.7 (B) 033 | 6128.0 | 0.78 | 041 | 2.31 0.98 | 0.85
5.7 (F) 0.11 | 6748.0 | 0.85 | 0.26 | 2.00 | 0.81 | 0.62
5.7 (D) 026 | 1791.0 | 0.81 | 0.26 | 2.08 0.90 | 0.68
5.7 (E) 0.26 | 2557.0 | 0.70 | 0.22 | 1.69 1.02 | 0.49
5.7 (F) 0.20 579.0 | 0.71 | 0.16 | 1.38 1.07 | 0.34

Tabla 5.2: Magnitud de las medidas en la tabla 5.1, para cada una de las semillas
en las figuras 5.6 y 5.7.

medidas no presentan valores en su magnitud que se correspondan con la ordena-

cion intuitiva hecha sobre las semillas.

2) Medida de la Bondad de una Semilla

Tomando como punto de partida las medidas elegidas, habrd que seleccionar
aquellas semillas para las que la distancia normalizada entre el centroide y las
coordenadas de las semillas, DNC, sea minima y la solidez maxima. Algunas
funciones que permiten minimizar y maximizar respectivamente y de forma si-
multanea dichos valores son la diferencia o la razén entre ambos valores, como

muestran las ecuaciones 5.1 y 5.2. No obstante, hay que tener en cuenta los dis-
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tintos 6rdenes de magnitud que presentan dichas medidas segtin las semillas que
se traten: para las de menor bondad, ambas son de orden 10~!, mientras que para
las de mayor bondad la DN C es de orden 10~2 y la solidez de orden 10~ 1.

B1(rs, Polys) = Sol(Polys) — DNC(rs, Polys) (5.1)

Sol(Polys)
. _ 2
82(7”5, Olys) DNC(T& POlyS) o

Teniendo esto en cuenta, la diferencia entre ambas magnitudes podria dar un

valor de bondad alto a semillas sélidas pero poco centradas, ya que si una semi-
lla tiene una solidez alta, la distancia al centroide tendrd poca influencia. Con la
raz6n entre ambos valores sucede lo contrario, puesto que una distancia pequefia
dard lugar a una bondad alta, aunque el poligono sea poco sélido, favoreciendo
asi a semillas centradas aunque no sean muy sélidas. Una alternativa para resolver
estas cuestiones es tratar de equiparar los érdenes de magnitud de ambas medidas
utilizando, en el caso de la diferencia, un factor que haga que el orden de magnitud
de la DN C se equipare con el de la solidez tal y como se indica en la ecuacién
5.3. Una medida asi, no sufre los problemas teéricos antes comentados, ya que no

favorece un determinado tipo de semillas, por lo que proponemos su uso.

Sol(Polys)
B(rs, Polys) = Sol(Polys) — (DNC(T‘S, Polys) - IOPOg(DNC(rs,Ifolys))J

(5.3)

En la tabla 5.3, se muestra la magnitud de la bondad calculada con las tres
medidas que se acaban de comentar, para cada una de las semillas de las figuras
5.6 y 5.7. Como se puede observar tanto la diferencia, mostrada en la primera
columna, como la funcién en la tercera columna, dan valores de bondad acordes
a la ordenacién que intuitivamente se habia hecho para las semillas del ejemplo

5.5. En cambio, la razén entre solidez y distancia, en la segunda columna, refleja
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los problemas antes comentados como sucede, por ejemplo, en la figura 5.7 (C)
donde, atn tratandose de una semilla poco sélida, su bondad es elevada debido
a que estd proxima al centroide del poligono. Descartando esta medida, quedan
la diferencia entre la solidez y la distancia normalizada al centroide y la razén
entre la solidez y la exponencial DNC'. Mas adelante se verd que ambas medi-
das proporcionan resultados muy similares, tendiendo la primera a descartar mas
semillas que la segunda. Puesto que el comportamiento de ambas es similar, la
eleccién de una u otra se puede basar en otros criterios como su simplicidad de
computo. Atendiendo a este criterio, proponemos utilizar la medida de bondad de

la ecuacion 5.3.

Figura Bl(rs, Polys)  B2(rs, Polys) B3(rs, Polys)

(Imagen)
5.6 (A) 0.96 31.66 0.96
5.6 (B) 0.89 13.25 0.90
5.6 (O) 0.85 8.47 0.86
5.6 (D) 0.85 10.27 0.86
5.6 (E) 0.87 16.19 0.87
5.6 (F) 0.79 6.09 0.81
5.7 (A) 0.58 2.90 0.42
5.7 (B) 0.52 2.57 0.37
5.7 (C) 0.51 5.40 0.35
5.7 (D) 0.42 2.62 0.19
5.7 (E) 0.23 1.89 0.14
5.7 (F) 0.14 1.71 0.02

Tabla 5.3: Magnitud de distintas medidas de bondad para cada una de las semillas
en la figura 5.5.
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Algoritmo de Seleccion de semillas

El objetivo que debe perseguir el algoritmo de seleccién de semillas es pro-
porcionar un subconjunto del conjunto inicial, tal que exista una Unica semilla
en cada region de la imagen y que ésta esté centrada en ella, siendo la de mayor
bondad entre todas las semillas que hay en dicha regién. Sin embargo, como se
comentd anteriormente, en este punto del proceso atin no se dispone de las regio-
nes de la imagen, por lo que es necesario establecer unos criterios en términos de
la medida de bondad que sean los que guien el algoritmo de seleccion. Intuitiva-

mente, unos criterios razonables para ello son:

1. Eliminar las semillas que son redundantes, por haber varias en la misma

region, dejando tnicamente la de mayor bondad entre ellas.

2. Eliminar las semillas que tienen una bondad muy baja, evitando descartar
aquellas que, pese a tener una bondad baja, sean las tnicas representantes

de una regidn.

A la hora de disenar el algoritmo, se presentan varias alternativas:

= Una opcidn es descartar aquellas semillas cuya medida de bondad esté por
debajo de un umbral. Esta opcién presenta dos inconvenientes: el primero
es la definicién del umbral, que deberia adaptarse a las caracteristicas de
la imagen; el segundo, es que de los dos criterios anteriores, no cumple el

segundo.

= Otra alternativa es ordenar las semillas de mayor a menor bondad y elimi-
nar, entre aquellas cuyos poligonos se solapen, las de menor bondad. Con
esta opcion, de forma automatica, se pueden eliminar semillas que cubran
las mismas regiones. Sin embargo, en pocos casos un poligono estara to-

talmente incluido en otro. Una posible solucion es establecer un porcentaje
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de solapamiento, independientemente de las caracteristicas de la imagen,
tal que dadas dos semillas cuyos poligonos se superpongan en un % mayor

que este umbral, se elimine la de menor bondad.

= Una tercera opcion consiste en descartar sélo aquellas semillas cuya po-
sicién queda dentro del poligono de otra semilla de mayor bondad. Esta
alternativa es un caso particular de la anterior, pero posee un inconveniente,
y es que las semillas préximas a las fronteras dificilmente caeran dentro de
los poligonos de las semillas de mayor bondad, ya que éstos no cubren las
zonas fronterizas. Esto dard lugar a que se seleccionen varias semillas para

una misma region, una bien centrada y el resto préximas a sus fronteras.

De las anteriores opciones proponemos escoger la segunda ya que, aunque no
asegura que haya una unica semilla en cada regién, es la que cumple este crite-
rio en mayor medida. Ademas, es preferible que se seleccionen semillas de mas
(lo cual se puede solucionar con una fusién de regiones o una técnica jerdrquica
como la propuesta en la seccién 5.2) a que queden regiones sin ninguna semi-
lla. Asi pues, dada una semilla rg, se descartaran las semillas r;, que cumplan la

siguiente condicién:

(Area(Polys ﬂ Poly) > 7 - Area(Polyt)) N(B(rs, Poly,,) > B(r, Polyy,))

54
donde Polys () Poly, es la interseccién de los dos poligonos, la parte de la imagen
en la que se solapan, y 7 es el porcentaje de solapamiento. Experimentalmente, se
ha comprobado que un valor adecuado para este umbral es 7 = 75 %.

El algoritmo 5.1.2, resume los pasos a seguir para reducir el nimero de semi-
llas procedentes de una sobre-siembra, descartando aquellas que son redundantes
y tienen una bondad pequefia, sin eliminar las que sean buenas representantes de
las regiones de la imagen. Aunque este algoritmo no asegura que no haya dos se-

millas cubriendo el mismo 4rea, esto es preferible a que haya regiones sin semilla.
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Algoritmo 5.1.2: Algoritmo de Seleccion de Semillas

Entrada:
Imagen Z de tamafio (N x M = n).
Conjunto Inicial de Semillas S.
Notacion:
Solaps : Conjunto de semillas cuyos poligonos se solapan con Poly,, mas de 7.
SZ

+o; - Conjunto de semillas seleccionadas en la iteracion i-€sima.

S!., : Conjunto de semillas pendientes de revisar en la iteracién i-ésima.
S’ : Conjunto final de semillas seleccionadas por el algoritmo.

Inicializacion:
1. Para cada semilla, r5 € S,

= Calcular Polys
= Calcular B(s, Polys)

2.i=0
3. S;el:(b
4. 8t =S8

Tes

Seleccion de semillas:
1. Mientas S!,, # 0

1=1+1

" T, = argmazr {B(Tj,POZ?Jrj)}
T; € Si-l

Tes

Solaps = {ry, € Si_}Area(Poly,, (| Poly,,) > - Area(Poly., )}
éel = Sie_l1 U {TS}
S};es = Svl;e_s1 ({rs} U Solaps)

2.8 =8

sel
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El coste computacional de este algoritmo es O(m?), siendo m el nimero de
semillas en la siembra inicial. Este orden de eficiencia se calcula segtin se indi-
ca a continuacién. Sea m el nimero de semillas, v el nimero de vértices de un
poligono, a, el drea de un poligono, y N x M el tamafio de la imagen. El orden

de eficiencia de cada una de las etapas es:

= El primer paso es el cdlculo de los vértices, siguiendo la metodologia propu-
esta en la seccidn 4.3.1. El calculo de un vértice requiere recorrer 2 veces el
camino, de longitud / en el que se encuentra, una para el calculo del gradien-
te y del maximo extremo de éste (en valor absoluto), y otra para localizar
el punto que serd el vértice. Dado que esto se lleva a cabo en las tres com-
ponentes de color, su computo serd 3 - 2 - [. Como los vértices en las otras
componentes se buscan en un intervalo en torno a la posicion del vértice
en la primera componente, en el peor de los casos habrd que recorrer todo
el camino dos veces mds (una por cada una de las otras componentes). Por
tanto, el cdlculo de un vértice requiere recorrer el camino 8§ veces. En total,
para obtener los v vértices, el computo serd de orden O(v - 8 - ). Hay que
tener en cuenta que ambos parametros para una imagen dada son constantes
(en los ejemplos de la seccion 4.3.1 eran 8 y el 30 % del tamafio de la ima-
gen), por lo que se puede considerar que su célculo es de orden constante.

Puesto que hay m semillas, esta fase completa serd de orden O(m).

= Calculo de la medida de Bondad: El calculo del centroide depende del area
del poligono, luego su eficiencia es O(a). El del radio maximo depende
del nimero de vértices, es O(v). Para obtener la solidez, s6lo se necesita
el area del poligono y su convexo. El cdlculo de estas areas sélo depende
del nimero de vértices que tengan y dado que el nimero de vértices del
poligono convexo siempre es menor o igual que el del original, su cémputo

serd O(2v). Asi, el orden de eficiencia de esta etapa es O(m - (v + a)), y
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dado que v es constante, el orden final es O(m - a).

= Para el algoritmo de ordenacion, suponiendo que es el quicksort o uno si-

milar, el orden de eficiencia es O(m - logm).

= Determinar si un punto estd o no dentro del poligono asociado a una semi-
lla, depende del nimero de vértices de este poligono, siendo su eficiencia
O(v), lo cual se puede considerar constante, como ya se ha indicado. Puesto
que esta operacion se ejecuta cada vez que se afiade una semilla al conjunto
de seleccionadas, y se realiza para todas las semillas que quedan en el con-
junto restante, su orden de eficiencia es O(m - (m — 1)), es decir O(m?).
Sin embargo, es importante tener en cuenta que rara vez se seleccionaran
todas las semillas del conjunto inicial, con lo que este orden de eficiencia
no serd el habitual. En el caso medio, se ejecuta esta fase tantas veces como
semillas se hayan seleccionado finalmente. Sea m’ el nimero de semillas
seleccionadas, entonces el orden de eficiencia es O(m' - m), que como se

verd mds adelante es el que habitualmente se dard, siendo m’ < m.

De todas las etapas, las de mayor coste computacional son la segunda y la
cuarta, de orden O(m - a) y O(m - m’), respectivamente. El drea de un poligono
en el peor de los casos serd la imagen entera, por lo que la primera etapa podria
llegar a ser O(m - n), sin embargo es muy poco probable que se de el caso en que
los poligonos de todas las semillas ocupen todo el drea de la imagen. Teniendo

esto en cuenta, el orden de eficiencia del algoritmo serd O(m - méx{a, m'}).

Ejemplos

En las figuras 5.8 a 5.13, se muestra el resultado obtenido aplicando el algo-
ritmo 5.1.2 sobre el resultado de una siembra en los minimos locales del gradiente

de la componente de intensidad de la imagen. Para calcular este gradiente se ha
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utilizando una mdscara gaussiana de tamafio 5 y con una desviacion tipica de 1.5,

y al aplicar el algoritmo se ha fijado un porcentaje de solapamiento del 75 %.

Las figuras 5.8 (A) a 5.13 (A) muestran la imagen original sobre la que se
ha calculado el gradiente, que se encuentra en la imagen (B) de dichas figuras.
La imagen (C) muestra el resultado de la siembra inicial sobre la que se aplica el
algoritmo 5.1.2, cuya salida se observa en las imdgenes 5.8 (D) a 5.13 (D), donde

la medida de bondad utilizada es la dada en la ecuacion 5.3.

A la vista de estas figuras la primera conclusién que se puede extraer es que el
nimero de semillas seleccionadas es considerablemente menor que el nimero de
semillas original. Analizando de una forma mas detenida las figuras 5.8 (D) a 5.13
(D), se observa que en la mayoria de los casos, hay una semilla por cada region de
la imagen que pueda ser de interés, siendo la excepcidn algunas de las células en
las figuras 5.10 (D) y 5.11 (D). Entre las semillas seleccionadas, la mayor parte
de ellas se encuentran centradas en la region a la que representan, con la salvedad
de algunas semillas en las figuras 5.9 (D) y 5.12 (D).

En la tabla 5.4 se puede ver numéricamente la reduccién del nimero de semi-
Ilas, con la medida utilizada, ya que el nimero de semillas seleccionadas en estos
ejemplos oscila aproximadamente entre un 1% y un 3% del nimero inicial de
semillas, lo cual supone una gran reduccion, que hace que computacionalmente
sea menos costoso aplicar el algoritmo de seleccidon de semillas y a continuacién
el proceso de segmentacion difusa sobre las semillas elegidas, que directamente

realizar la segmentacion difusa sobre el conjunto inicial de semillas.

En la tabla 5.5 se muestra un ejemplo de ello, para la imagen de la figura 5.8
(A 'y D). En esta figura la imagen original es de tamafio 256 x 256, por lo que tiene
n = 65535 pixeles. El nimero inicial de semillas es m = 2660, mientras que tras
la seleccién s6lo quedan m’ = 44. Como se observa en la tabla, la segmentacin
de m semillas requiere del orden de 10° unidades de tiempo, mientras que la

seleccién y segmentacion de m’ semillas requiere del orden de 10% unidades de
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Imagen N2 Inicial N© de Semillas

de Semillas  Seleccionadas
5.8 2660 47
59 2495 45
5.10 3841 28
5.11 1765 51
5.12 2442 24
5.13 2617 58

Tabla 5.4: Resultados de la aplicacion del algoritmo 5.1.2 a las imdgenes de las
figuras 5.8 (A) a 5.13 (A).

tiempo.

Si se observan las figuras 5.12 (D) y 5.13 (D), y se comparan con las 5.8 (D)
y 5.9 (D), se aprecia que cuanto mayor es la imprecision en las regiones de la
imagen, el método tiende mas a seleccionar un nimero excesivo de semillas.

Como conclusion general, se puede decir que el algoritmo de seleccion de se-
millas permite obtener un conjunto de semillas reducido y representativo de las
regiones de la imagen, en el que hay una semilla por cada regién y, aunque puede
tender a una ligera sobre-siembra, el nimero final de semillas se ve reducido de
forma ostensible. Los resultados del algoritmo, que funciona de forma adecuada
a los objetivos fijados, se podrian mejorar si se tiene en cuenta que se seleccionan
algunas semillas colocadas en zonas préximas a las fronteras. Esto se debe a que
el algoritmo no las elimina por ser Unicas representantes de una region, aunque su
bondad sea baja. Para solucionarlo caben dos alternativas: una opcién es mejorar
la siembra inicial, de modo que no se coloquen semillas en las proximidades de
una frontera; otra alternativa es fijar un umbral de bondad y descartar las semillas

cuya medida quede por debajo de él. Entre estas dos opciones, la segunda puede
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Orden de Tiempo de Orden del

Procesamiento eficiencia Ejecucion Tiempo de

(u.t) Ejecucion
Segmentacién Difusa O(m -nlogn) | 839.622.557 10°

de m semillas

Seleccion de m Semillas + | O(m’ - m)+
Segmentacioén Difusa de | O(m/-nlogn) | 14.005.533 108

m’ semillas

Tabla 5.5: Comparacion entre el tiempo requerido para segmentar las m semillas

de la figura 5.8 (D), y la seleccion y segmentacion de sus m’ semillas.

ser mds recomendable ya que con la primera se pueden perder semillas de regio-
nes pequefias, mientras que en el segundo caso es menos probable que esto suceda.
Una linea futura puede ser el estudio de otras medidas de bondad o de otros cri-
terios que permitan obtener medidas mas discriminantes. En cualquier caso, las
propuestas realizadas llevan a cabo una buena seleccidon de semillas, reduciendo
su ndmero a un 1 % del inicial con un coste computacional que hace que resulte 10
veces mds rapido ejecutar el proceso de seleccién como paso previo a un proceso

de segmentacion de imagenes.

5.2. Agrupamiento de Regiones

Como se indic6 en la introduccién de este capitulo, una misma imagen pue-
de ser analizada con diferentes niveles de detalle. Son numerosas las aplicaciones
que requieren tener este hecho en cuenta. En algunos casos, se suele fijar un nivel
de precisién y se analiza la imagen en él, como sucede en las imdgenes biomédi-

cas [14,279,280,285] o en algunas técnicas de recuperacion de imdgenes en bases
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Figura 5.8: A: Imagen Original. B: Gradiente. C: Minimos locales del gradiente.

D: Semillas seleccionadas por la medida de bondad de la ecuacion 5.3.
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Figura 5.9: A: Imagen Original. B: Gradiente. C: Minimos locales del gradiente.

D: Semillas seleccionadas por la medida de bondad de la ecuacion 5.3.



5.2 Agrupamiento de Regiones 223

Figura 5.10: A: Imagen Original. B: Gradiente. C: Minimos locales del gradiente.

D: Semillas seleccionadas por la medida de bondad de la ecuacion 5.3.
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Figura 5.11: A: Imagen Original. B: Gradiente. C: Minimos locales del gradiente.

D: Semillas seleccionadas por la medida de bondad de la ecuacion 5.3.
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Figura 5.12: A: Imagen Original. B: Gradiente. C: Minimos locales del gradiente.

D: Semillas seleccionadas por la medida de bondad de la ecuacion 5.3.
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Figura 5.13: A: Imagen Original. B: Gradiente. C: Minimos locales del gradiente.

D: Semillas seleccionadas por la medida de bondad de la ecuacion 5.3.
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de datos [14,95,129]. En otras ocasiones se trata de seleccionar el nivel de detalle
mas adecuado a cada regién de la imagen [178, 193]. Sin embargo, son muchos
los casos en que lo importante es considerar de forma conjunta los diferentes nive-
les de detalle [21,143,321,322]. Algunos ejemplos de ello son las aplicaciones de
recuperacion de imagenes en bases de datos, que comparan las relaciones espacia-
les entre regiones o el parecido entre ellas a diferentes escalas [99,175,273,301];
el andlisis de mayor a menor escala de las imagenes astrondmicas, de Sonar o
SAR [57,69,222,332,333], y en el de las imdgenes aéreas de las que se puede
extraer informacion variada, desde distinguir zonas de agua, tierra o bosque, hasta
localizar manchas en el mar, claros en el bosque o zonas habitadas, segtn el nivel
de detalle que se precise. Este tipo de aplicaciones hace que sea necesaria la de-
finicién de algoritmos, estructuras y métodos que permitan considerar y trabajar

con los distintos niveles de detalle de una imagen.

En segmentacion esto implica que es necesario contar con técnicas para repre-
sentar el conjunto de segmentaciones de diferente precision que se pueden obtener
a partir de una imagen. Actualmente son numerosos los métodos de segmentacion
que tienen esto en cuenta, permitiendo integrar tanto la informacién superficial co-
mo la estructura detallada de la imagen. Entre estos métodos se pueden distinguir
dos grandes vertientes:

Por una parte se encuentran los algoritmos que trabajan en el espacio de las
escalas, las técnicas multi-escala [59,276]. Estos algoritmos estudian la evolucién
de las fronteras, que en cada escala son mas borrosas que en la anterior, realizan-
do una nueva segmentacion de la imagen en cada nivel. De forma intuitiva, lo que
hacen es difuminar la imagen mediante una funcion de emborronamiento, sien-
do este emborronamiento mayor conforme aumenta la escala. Dependiendo de la
funcién utilizada se pueden encontrar métodos isotrépicos o anisotropicos. Entre
los primeros se hayan los espacios de escala gaussianos [210,322], en los que se

realiza la convolucién con un filtro gaussiano de nicleo cada vez mayor, siendo
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lineal la relacion entre los nicleos de diferentes escalas para asegurar la invarianza
a ésta. El problema de este tipo de espacios es que al hacerse gruesas las fronteras
debido al emborronamiento, se pierde su localizacidn y hay que realizar un segui-
miento de las mismas comparando con la imagen original en cada nivel. Ademads
tratan de igual forma la informacion ruidosa que la informacién de interés. Es por
ello que surgen los métodos anisotrépicos [159,322] que, incluyendo informacion
adicional, difuminan en menor medida las zonas proximas a las fronteras que las
lejanas a las mismas, mediante una funcién de filtrado dependiente del gradiente
de la imagen, como el método de Perona-Malik (Perona-Malik difussion) [250].
El inconveniente de estas técnicas son sus restricciones numéricas y que, debido al
célculo del gradiente, el filtrado y la segmentacion que han de hacer en cada esca-
la, tienen tiempos de computacién que en la mayoria de los casos son dificilmente
aceptables [322].

Por otra parte, estan las técnicas jerdrquicas, que realizan una segmentacion
de la imagen y construyen cada nivel de granularidad uniendo regiones del nivel
anterior [79, 121,211,330]. Estas técnicas, centran sus esfuerzos en la definicién
de un criterio de unién de regiones y en la seleccién de la condicién de parada.
Usualmente el criterio de unién consiste en que la diferencia entre los colores
medios de las regiones esté por debajo de un umbral, y la condicién de parada
también se suele basar en la seleccién de un umbral de “homogeneidad”. El ejem-
plo mas basico de este tipo de propuestas es el algoritmo de fusién puro, en el
que inicialmente cada pixel de la imagen es una regién independiente y en cada
iteracion se unen las dos regiones mds parecidas entre si, hasta obtener una tnica
region que incluye todos los puntos de la imagen. También hay versiones que utili-
zan algoritmos de division (splir) [65], construyendo los distintos niveles en orden
contrario (desde el nivel de menor nimero de regiones hasta el de mayor nime-
ro de éstas), o una combinacién de ambos [205]. Este tipo de métodos se suele

aplicar para solucionar el problema de la sobre-segmentacién que sufren algunos
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algoritmos como el watershed, para los que se realiza un post-procesamiento apli-
cando un algoritmo de fusién de regiones (merging), antes de dar la segmentacion
final [42,167,208]. Sin embargo, pese a las numerosas propuestas dentro de este
dmbito son pocos los algoritmos que abordan la construccién de la jerarquia como
tal.

La mayoria de las propuestas en la literatura que abordan explicitamente la
construccién de una jerarquia de segmentaciones, trabajan sobre una nocién de

jerarquia que se puede concretar del siguiente modo:

Definicion 5.1 Una jerarquia de segmentaciones es un conjunto de segmentacio-
nes de una imagen, Hg = {©1,...,04}, tal que el conjunto de regiones en una
segmentacion estd incluido en la segmentacion del siguiente nivel: VR, € ©;
IR c O tal que RE C R Vie {1...d—1}

Las técnicas que proporcionan como resultado una jerarquia de este tipo se

centran en:

= La seleccion de un algoritmo para construir la jerarquia. Habitualmente, se
aplica el de fusion [143,211,213,284], aunque hay interesantes propuestas
que utilizan campos de Markov [57, 180] o Gibbs [333].

= La definicién de un método de fusion de regiones, que indique cuidndo se
han de unir y cémo se ha de formar la nueva region. Normalmente, se ba-
sa en unir aquellas regiones cuya unién maximiza o minimiza la medida
asociada a cada nueva regién. En la mayoria de los casos, esto se traduce
en calcular el color medio de cada region y unir las regiones adyacentes
cuya diferencia de colores medios es menor. También se pueden encontrar
propuestas mds complejas, basadas en el criterio de Gestalt, que introdu-
cen informacién sobre la forma y estructura de las regiones a unir (solidez,

compactacion, drea) para definir una medida de energia a optimizar [127].
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Otras técnicas miden la magnitud de los bordes, normalmente en direccio-
nes prefijadas (4 u 8), y unen las regiones en las que los bordes son mas
débiles [29, 333], aunque sin tener en cuenta cémo de parecidas son las

regiones a unir.

La eleccion de una estructura de datos para mantener la informacion de
la jerarquia. Las mds utilizadas son los arboles, por su natural e inherente
estructura jerarquica [99,273], en las que cada nodo hoja es una region y
en cada nivel se guarda la informacidn sobre las regiones que se han unido
en él. Dentro de ellos los quadtree [57] se suelen utilizar en las técnicas
basadas en la transformada wavelets, que ofrece informacién direccional y
no redundante a diferentes escalas. En los quadtrees cada nodo tiene cuatro
hijos de diferentes tamafios, de modo que en las dreas que requieran mayor
nivel de detalle se pueden realizar subdivisiones mas finas, aportando mayor
resolucion. Otras estructuras habitualmente utilizadas son las pirdmides [28,
143], regulares o irregulares, en las que cada nivel contiene un grafo en el
que cada nodo es una regién y los arcos representan las conexiones con
sus regiones adyacentes, candidatas a unirse a ella en el siguiente nivel.
También se pueden encontrar otras estructuras menos habituales como las

esferas o islas hexagonales tridimensionales [300].

Estas propuestas proporcionan un método para construir y almacenar una je-

rarquia de segmentaciones. Sin embargo, la mayoria de ellas se basa en informa-

cién sobre el centro de la regidn o sobre las fronteras, sin considerar la evolucién

que tiene lugar entre los centros de las regiones ni analizar si la transicién entre

ellos es suave y gradual o abrupta. Para poder tener en cuenta la informacion sobre

como es la transicion entre dos regiones, hay que saber en qué medida cada pixel

de la imagen estd asociado a cada una de ellas, y esto lo permiten las técnicas de

segmentacion difusa que se ajustan a la definicién 2.4. Teniendo esto en cuenta,
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es necesario definir el concepto de jerarquia de segmentaciones difusas, que se

puede especificar del siguiente modo:

Definicion 5.2 Una jerarquia de segmentaciones difusas es un conjunto de seg-
mentaciones difusas de una imagen, Hg = {él, cee éd}, tal que el conjunto
de regiones en una segmentacion estd incluido en la segmentacion del siguiente
nivel, considerando la inclusion en el sentido del menor grado; es decir, dadas
Eé S éi, E?A € éi+1,

P (p) < pge (p) (5.5)

VpeIVie{l...d—1}

En esta seccién proponemos obtener una jerarquia de segmentaciones difusas
mediante la definicién de una relacién de similitud (reflexiva, simétrica y max-
min transitiva). A partir de esta es posible construir una jerarquia, mediante la
realizacion de a-cortes. Como es bien conocido y se detalla en el apéndice A,
las relaciones de similitud max-min transitivas verifican que cada a-corte de las
mismas es una relacién de equivalencia precisa (crisp). Asi, cada a-corte corres-
ponderd a un nivel de la jerarquia en el que se unirdn las regiones que son similares
en el grado dado por «, formando asi la segmentacién difusa de dicho nivel. Para
definir esta relacion de similitud, se partird de una relacién de semejanza entre
regiones adyacentes (con interseccién no vacia) en la que se consideren las carac-
teristicas de la transicion entre los centros de las regiones. Esto se llevard a cabo
en el apartado 5.2.1, mientras que en el apartado 5.2.2 se mostrard como construir
la jerarquia de segmentaciones a partir de la relacién de simlitud entre regiones.
Finalemnte, en el apartado 5.2.3 se mostrard un algoritmo para el calculo de la

jerarquia siguiendo esta propuesta y se mostrardn los resultados obtenidos con él.
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5.2.1. Semejanza y Similitud entre Regiones Difusas

En la literatura se pueden encontrar diferentes propuestas para medir el gra-
do de parecido entre dos regiones dadas [207,209,213,313]. La mayoria de ellas
se basan en medir la separacién entre las regiones [29, 333], por ejemplo, me-
diante la magnitud de la frontera, o bien midiendo el parecido en sus caracteristi-
cas [51,90, 206], utilizando habitualmente la diferencia entre sus colores medios.
Sin embargo, es posible encontrar ejemplos como los de la figura 5.14, en los que

uno de estos criterios por si s6lo no es suficiente para tomar una decisién:

= Midiendo la magnitud de las fronteras sélo se tiene en cuenta la informacién
sobre los contornos de las regiones, lo cual es suficiente cuando éstos estan
bien definidos, como en la figura 5.14 (B), pero no cuando hay imprecision
en ellos. Un ejemplo extremo es un brillo o un gradiente de color entre dos
regiones como el de la figura 5.14 (A), en el que no se puede localizar la

frontera.

= Del mismo modo, calculando sélo el color medio se puede dar el caso en
que se unan regiones de color similar aunque exista entre ellas una clara
frontera, como en la imagen 5.14 (B), mientras que otras regiones de co-
lor diferente pero con una suave transicion entre ellas no llegarian a unirse.
Ademads, las técnicas basadas s6lo en las caracteristicas de la region suelen
basarse en el cdlculo de valores promedios que, en determinados casos co-
mo los gradientes de color, pueden ser poco representativos dado que existe

una variacion “constante” en el color de los pixeles que forman cada regién.

Para evitar estos problemas es necesario tener en cuenta ambos criterios, dado
que los dos proporcionan informaciones relevantes y complementarias.
A la hora de definir la medida de semejanza existen numerosas formas de ha-

cerlo, dependiendo de la informacidn con la que se cuente y de como se haya
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A B

Figura 5.14: Distintos tipos de transicion entre regiones. A: Transicion suave entre
regiones de diferente color. B: Cambio de color brusco entre regiones de color

similar.

obtenido la segmentacidn inicial. En nuestro caso, la segmentacién difusa inicial
se ha obtenido aplicando una técnica basada en caminos, por lo que se utilizard la
informacidn proporcionada por ellos. Si la segmentacion difusa se hubiera obteni-
do con otra técnica, bastaria con calcular esta relacion de semejanza difusa de un
modo adecuado a ella para poder aplicar la técnica que se propone para construir

la jerarquia.

A continuacién, como se indica en el esquema 5.15, se verd como obtener
dos valores, uno representativo de la transicion entre las regiones y otro sobre su
parecido en color, para después combinarlos en una medida de semejanza entre
regiones. A partir de ella, se definird la medida de similitud entre regiones a partir

de la cual construir la jerarquia de segmentaciones difusas.
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Similitud entre dos regiones

Res(]?_y R, ) =min {ﬁtzz(]?s R, l par(ﬁs R )}

Figura 5.15: Esquema con los pasos a seguir para calcular la similitud entre re-

giones.
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1) Imprecision entre las regiones

Dadas dos regiones se cuenta con el conjunto difuso obtenido para cada una de
ellas asi como con los caminos 6ptimos a partir de los que se han calculado estos
conjuntos. La informacién sobre la imprecision existente en la transicién entre
regiones se encuentra en la interseccién de los conjuntos difusos que las modelan.
Lo que proponemos es resumir esta informacién en un tnico valor dado por el
mayor grado de pertenencia de los pixeles que se encuentran en la interseccion.

Este valor se calcula segtn la ecuacion 5.6.
Juzz(Ry, Fr) = mix{minlug, (p), o, (0)]} (5.6)

En la figura 5.16 (A) se muestra graficamente cudl es el valor elegido: las
curvas verde y naranja representan el perfil del conjunto difuso correspondiente
a las regiones ﬁs y Et, respectivamente. En color rojo se ha la interseccion de
ambos conjuntos y el circulo azul marca el punto, py,, utilizado para calcular

fuzz(Rs, Ry), cuyo valor se encuentra en el eje Y.

2) Parecido en color de las regiones

En lo que se refiere a la informacién sobre como de parecidas son las regio-
nes en sus caracteristicas, proponemos utilizar la informacion sobre los caminos
Optimos entre sus semillas. Dado que existen numerosos caminos que unen dichos
puntos, proponemos estimar un valor representativo del parecido en color a través
de los subcaminos entre cada semilla y el punto de unién entre las dos regiones,
Prne @ partir del cual se obtiene el valor fuzz(ﬁs, ]:?t)

Evaluando el color medio a lo largo de dichos subcaminos y calculando la
diferencia entre ellos, tal como indica la ecuacién 5.7, se puede obtener una apro-

ximacién que indica como de parecidas son esas regiones:

par(Rs, Ry) = AC(e(m,p, )y e(Tpp, ) (5.7)
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donde pr,t € ES N Rt con maxima pertenencia en la interseccion, p RO R (prnt) >
B, B (pj), Vp; € Ry Ry. El valor ¢(,,) denota el color medio del camino
entre los puntos p y ¢, expresado en coordenadas HSI, y AC es la distancia de
color definida en este espacio en la seccién 3.1.2.

En la figura 5.16 (B) se representa graficamente cémo se calcula el parecido
entre las regiones. Las regiones verde y naranja representan una vista superior
de los conjuntos difusos ]A%S y ﬁt, respectivamente, mientras que en color rojo se
aprecia la vista superior de su interseccion. Los circulos verde y naranja marcan
la posicidn de las semillas, r y r, de ambas regiones y, mediante un circulo azul,
se marca la posicién de pr,;. Las lineas negras representan los dos subcaminos,

ue Treprne> QUE UNEN DIy CON las semillas de Ry y Ry, respectivamente. Lo

TsPInt y
que se ha propuesto es calcular y comparar el color medio a lo largo de estos dos

caminos.

3) Relacion de semejanza difusa entre regiones

Intuitivamente, dos regiones se deben unir cuando la transicion entre ellas sea
suave y las regiones sean parecidas en sus caracteristicas. Esta idea, supone la con-
juncién de ambos valores, que se puede calcular mediante una ¢-norma. Entre las
t-normas existentes, proponemos utilizar el minimo para combinar ambas infor-
maciones. Con esto la semejanza difusa entre dos regiones se define del siguiente

modo:

Definicion 5.3 La relacion de semejanza difusa Resg entre dos regiones difusas
en ©,
Resg : © x © — [0,1]

es
Resé(és, Et) = ml’n{fuzz(és, }Nﬁt),par(és, ét)} (5.8)
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Figura 5.16: A: Cdlculo de la medida de imprecision en la transicion entre dos
regiones. B: Cdlculo de la medida de parecido en las caracteristicas de dos regio-

nes.

Es trivial demostrar que esta relacién es reflexiva y simétrica; es decir, se
verifica que VR, € O, Res (RS,R) = 1y Resg (Rs,Rt) = Resg (Rt,R)
VRS, Rt € O. Sin embargo, esta relacion no es en general max-min transitiva, es

decir, no siempre verifica

Res; (RS,Rt) > max {min(Resg (Rs, Ry), Resg (Rn,Rt))}
R,€0

Por ello, vamos a construir a partir de ella una relacién de similitud que si verifique

esta ultima propiedad, como se explica en el siguiente apartado.

4) Medida de Similitud entre Regiones

Para obtener Simg a partir de Resg se puede aplicar cualquiera de los proce-
dimientos existentes [3,318]. En el algoritmo 5.2.1 se muestra el algoritmo pro-

puesto por Kandel et al. [3], cuya eficiencia es de orden O(m?), ya que para cada
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pareja de regiones se ha de comprobar si su similitud es mayor a través de una
tercera region.

Una vez obtenida esta relacién de equivalencia difusa, cada a-corte que se
lleve a cabo sobre ella proporcionard un nivel de la jerarquia, un conjunto preciso
que contiene todas las regiones difusas de la segmentacién inicial que se parecen
con un grado mayor o igual que el a escogido. Puesto que Simg es una relacion
de equivalencia difusa, cada a-corte serd una relacion de equivalencia precisa en
la que cada regién es una clase de equivalencia formada por regiones que se pa-
recen con un grado mayor o igual que «. Uniendo estas regiones se obtendrd la

segmentacion difusa correspondiente, como se muestra en el siguiente apartado.

5.2.2. Union Jerarquica de Regiones Difusas

Dada una segmentacion difusa inicial O se puede obtener, a partir de Simg,
la jerarquia anidada de segmentaciones difusas, H, 5 = {él, R C:)d}. En ella,
la segmentacion difusa asociada a cada nivel de detalle se obtiene a partir de un
a-corte en la relacion de similitud Simg, que notaremos (Simé) o Este a-corte
proporciona una relacioén de equivalencia precisa, que da lugar a la segmentacion
difusa en ese nivel, dada por el conjunto 0; = {]Aw’:zl, e Eﬁnz} siendo ﬁ}c € o(T)
una region difusa. La relacién de equivalencia precisa, (Simé) @ correspondien-
te a la segmentacion difusa (:)Z proporciona un conjunto de clases de equivalencia.
Uniendo las regiones pertenecientes a la misma clase de equivalencia se obtienen
las regiones E}c de dicha segmentacidn.

El nimero de niveles de detalle de la jerarquia, d, serd igual al nimero de

valores diferentes de o en Simg [350], A (Simé) y se define como sigue:

Definicion 5.4 Se define A (Simé) como el conjunto de todos los posibles valo-

res diferentes de v en Simg:

A (Simg) = {Simé(ésﬁm(és,ét) €O x @)} (5.9)
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Algoritmo 5.2.1: Algoritmo para calcular la Relacién de Similitud

Entrada:
Imagen 7 de tamafio N x M = n.

Conjunto de regiones difusas en la segmentacion inicial o= {El, RQ, e Rm}

Notacion:
M A : Matriz de adyacencia con la semejanza entre R; y R; en la posicion (s,t).

1. Calculo de Resé:

= Para cada regién Ry, s € {1,...,m}
e Para cada region Ry, s<t<m
o MA(s,t) = Resé(ﬁs, Et)

2. Calculo de Simé:

» Paracadas e {1,...,m}
e Paracadat € {1,...,m}
o Si MA(s,t) >0
o Paracadauw € {1,...,m}
a) MA(t,u)=méax {MA(t,u), min { M A(t,s), MA(s,u)}}
b) MA(u,t) = MA(t,u)
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Notaremos el conjunto A (Simg) como A (Simg) = {a,...,aq}, con
ap = 1, yaque Simé es reflexiva, g = min {Sz’mé (Es, §t> | Es, ﬁt € (:)},
y donde o; > a1 Vi € {1,...,d — 1}. Dado que el valor de « indica el grado
de similitud entre parejas de regiones por encima del cudl éstas serdn unidas, si «
vale 1 sélo se unirdn aquellas regiones que sean iguales. Este a-corte, por tanto, no
tiene por qué coincidir con la segmentacién inicial de la imagen, ya que es posible
que haya regiones que se parezcan con grado 1, como ocurre cuando se realiza
una sobre-siembra en una regién. Conforme vaya disminuyendo el valor de «, se
irdn uniendo regiones, de modo que en el dltimo nivel, ag, se habran combinado
todas en una tnica region.

Para cada o; € A(Simg), se definird una segmentacién difusa ;. Cada re-
gion difusa de esta segmentacidon se obtendrd mediante la unién de las regiones
difusas de © que se encuentran en la misma clase de equivalencia del conjunto

cociente © / (Simé)a_ [350]. Siguiendo este procedimiento, el niimero de regio-

nes en cada nivel es m; = ‘(:)/ (Simé)ai , donde ©/ (Simé)ai es el conjunto
cociente.

Al unir las regiones el grado de pertenencia de los pixeles a la nueva region,
tal como muestra la figura 5.17, se calcula como el maximo grado de pertenencia

del pixel a las regiones que se estan uniendo. De un modo mas formal, sea
Py . é,oc- (:)7 i
6/ (simg),, = {01 05 }

Entonces la regién E}g se obtiene como la unidn de las regiones pertenecientes a
C’,? " como se indica en la ecuacion 5.10:
pgi(pj) = méx {Hﬁg (pj)} (5.10)

RieCy i

Por ejemplo, a partir del conjunto 5) / (S imé) oy S€ obtiene una segmentacioén

difusa, ©4, con una tnica region que corresponde a toda la imagen. El grado de
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Figura 5.17: Union de regiones difusas: ﬁs en verde, Et en naranja y ES U Et en

azul.

pertenencia de cada pixel a esa region sera el maximo grado de pertenencia que
tenga a las regiones en ©.
Una vez definidos los diferentes niveles ©; de la jerarquia, es trivial demostrar

la siguiente proposicion:

Proposicion 5.1 Hg es una jerarquia anidada de segmentaciones dlfusas En

particular, para cada Rk € O;coni e {1,. — 1} existe R e 91+1 tal
que R% C R;H (la inclusion en el sentido del menor grado; es decir, ,ué_k(p) <
K, () VP € D).

5.2.3. Algoritmo para Calcular la Jerarquia

Con la propuesta realizada se ha asentado la base formal que permite, dada
una segmentacion inicial O de la imagen, tener una herramienta para trabajar de
forma sencilla con los distintos niveles de precision de dicha imagen, pues basta
con cambiar el valor de «, para obtener una segmentacion difusa de la misma con
un nivel de detalle diferente.

El algoritmo 5.2.3 permite implementar la construccién de la jerarquia de seg-
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mentaciones difusas de acuerdo a la propuesta realizada. Este algoritmo consta de

tres etapas:

= El primer paso consiste en calcular, a través de la funcién C'alculaSimilitud

que aparece en el algoritmo 5.2.3, la similitud entre las regiones. Esto se
hace a través de cualquiera de los procedimientos existentes [3] y mediante

una matriz de adyacencia.

A continuacién se calculan los valores de v que darédn lugar a los distintos
niveles de la jerarquia, buscando en la matriz de adyacencia con los valores
de semejanza, que notamos M A, los diferentes valores de similitud que

existen.

Finalmente, se construye la jerarquia uniendo en cada nivel las regiones que

pertenecen a la misma clase de equivalencia.

La eficiencia de este algoritmo es de orden O(m?), segiin lo siguiente:

= [a primera, con el algoritmo 5.2.1, es de orden O(m3), como se observa en

dicho algoritmo.

= La segunda etapa requiere recorrer toda la matriz M A en busca de los dis-

tintos valores de similitud, por lo que su orden de eficiencia es O(m?), aun-
que uniendo esta fase y la anterior es posible realizar una implementacion,

con un orden de eficiencia O(m? - logm).

La dltima etapa en la que se calcula la jerarquia depende del nimero de
niveles, d, y del niimero de regiones que se unan en cada nivel m;, lo cual
es variable de una imagen a otra. En cualquier caso, lo que se suele hacer
es calcular un 4rbol que mantenga la estructura de las regiones que se unen

en cada nivel, y posteriormente se calcula cada una de las regiones, en el
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momento en que sea necesario generar la segmentacion difusa. En el peor
caso, el calculo de éste arbol requerira recorrer en cada nivel la matriz de
adyacencia para ver qué regiones se unen en €l, por lo que su orden de efi-
ciencia sera O(m?). Dado que el nimero de niveles es d, cuya cota superior
es el nimero inicial de regiones (en cada nivel se unen s6lo dos regiones),

la construccién del drbol completo serd de orden O(m?).

= Cada vez que se vaya a calcular una segmentacion difusa, habra que recorrer
las regiones m uniendo aquellas que correspondan segun el nivel. Realizar
la unién de regiones implica recorrer el soporte de los conjuntos difusos
de la regiones que se va a unir lo cual, en el peor caso, serd toda la imagen.
Siendo n el numero de pixeles en la imagen, obtener la segmentacion difusa

de un nivel tendrd un coste computacional de orden O(m - n).

Ejemplos

En las figuras 5.19 a 5.22 se muestran los resultados obtenidos calculando la
jerarquia de segmentaciones difusas sobre las imagenes 5.18 (A a C), respectiva-
mente. Para la imagen 5.18 (A) la jerarquia se muestra en las figuras 5.19 y 5.20.
En la primera fila de las figuras 5.19 a 5.22 se muestra la segmentacién difusa ob-
tenida en cada nivel de la jerarquia, correspondiente al c-corte indicado en la parte
superior de la figura. Esta representacion de la segmentacion difusa se ha obtenido
mediante la superposicion de todas sus regiones difusas utilizando transparencias.
Asi el color de cada pixel es el que se obtiene al ponderar el color de cada regién
difusa a la que pertenece por su grado de pertenencia a ella. En la misma columna
de cada segmentacion difusa se representan las regiones difusas que la forman y
con flechas se indica cémo se van uniendo para formar cada nivel.

En estas figuras se observa que los niveles inferiores de la jerarquia estan for-

mados por un gran nimero de pequefias regiones, que se van uniendo con grados
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Algoritmo 5.2.3: Algoritmo para calcular la Jerarquia Anidada Hg

Entrada:
Imagen 7 de tamafio N x M = n.

Conjunto de regiones difusas en la segmentacién inicial 0= {él, f%g, e ém}

Notacién:
M A : Matriz de adyacencia con la semejanza entre R,y R; en la posicion (s,t).

Algoritmo:

1. Calculo de Simé:

= Para cada region ES, se{l,...,m}
e Para cada region Et, s<t<m

o MA(s,) = Resg(Rs, Ry)

= MA = CalculaSimilitud (M A)

2. Calculo de A (Simé):
= A (Simg) = {MA(s,t)]s,t € {L.m}}
3. Calculo de Hé:

m Inicializacion
[ ] éo = é
° Hé =0Q

= Paracadai € A{1,...,d}

é,i é,i é,i
. @i:{cl o cf a,...,cmf}

° Hé :HéU{éz}
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A

Figura 5.18: Las imdgenes A a C representan las semillas utilizadas en las figuras
5.19, 5.21 y 5.22, respectivamente.

de similitud muy parecidos entre si, en torno a 0.6 en la figura 5.19 y de 0.7 en las
figuras 5.21 y 5.22. Este proceso continda hasta que se van formando los distintos
objetos de la imagen, como son la taza, el caparazén de la tortuga o las cuatro
grandes regiones en el degradado de luz. A partir de ahi comienzan a unirse regio-
nes grandes y poco parecidas, con lo que el valor de « con el que se genera cada
nivel de la jerarquia experimenta un apreciable descenso, pasando a ser en torno a

0.4 en las figuras 5.19 y 5.21 y en torno a 0.6 en la figura 5.22.

5.3. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados que se obtienen encadenando el
proceso de seleccion de semillas, la segmentacion difusa de la imagen y la cons-
truccidn de la jerarquia. En las imdgenes que se muestran en este apartado se ha
llevado a cabo una siembra en los minimos locales del gradiente, a partir de la
cual se ha seleccionado un subconjunto de semillas aplicando la metodologia des-
crita en este capitulo. Sobre las semillas seleccionadas, se ha ejecutado el proceso
de segmentacion difusa, cuyo resultado sirve de nivel inicial de la jerarquia de

segmentaciones difusas, que permite analizar la imagen con diferentes niveles de
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0.54

Figura 5.19: Primera Fila: Segmentacion difusa correspondiente a distintos nive-
les de la jerarquia, formada por las regiones difusas en su columna. Sobre cada

segmentacion se indica el valor o con el que se ha obtenido.
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044 043

o 0.54 0.48

Figura 5.20: Primera Fila: Segmentacion difusa correspondiente a distintos nive-
les de la jerarquia, formada por las regiones difusas en su columna. Sobre cada

segmentacion se indica el valor o con el que se ha obtenido.
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L

Figura 5.21: Primera Fila: Segmentacion difusa correspondiente a distintos nive-
les de la jerarquia, formada por las regiones difusas en su columna. Sobre cada

segmentacion se indica el valor o con el que se ha obtenido.
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Figura 5.22: Primera Fila: Segmentacion difusa correspondiente a distintos nive-
les de la jerarquia, formada por las regiones difusas en su columna. Sobre cada

segmentacion se indica el valor o con el que se ha obtenido.
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detalle.

En las figuras 5.23 a 5.25 se muestran algunos ejemplos de los resultados ob-
tenidos sobre diferentes tipos de imédgenes. Estas imdgenes contienen regiones de
diversa naturaleza y con distintos grados de imprecision en sus contornos. Las fi-
guras 5.23 (A) a 5.25 (A) muestran la sobre-siembra inicial mientras que en las
figuras 5.23 (B) a 5.25 (B) se observan los resultados del proceso de seleccién de
semillas. El resultado de calcular el modelo difuso para cada una de las semillas
seleccionadas se muestra en las figuras 5.23 (C) a 5.25 (C) en las que, como en
casos anteriores, se han superpuesto mediante transparencias todos los conjuntos
difusos obtenidos. Las imdgenes 5.23 (D1 a D3) a 5.25 (D1 a D3) muestran, algu-

nas segmentaciones difusas correspondientes a distintos niveles de la jerarquia.

En la tabla 5.6 se indica cudl es el nivel de la jerarquia que se ha representado
en cada una de las imagenes 5.23 (C a D3) a 5.25 (C a D3), asi como el nimero
de regiones que hay en dicho nivel. En las imdgenes 5.23 (D1 a D3) a 5.25 (D1
a D3) se representa con un cuadrado blanco la semillas correspondiente a una de

las regiones que se han unido para formar la representada por ella.

Como se observa en las figuras 5.23 (C) a 5.25 (C), la segmentacién difusa
obtenida para cada imagen representa, no sélo qué regiones se pueden extraer
de ella, sino también la imprecision existente en cada region y en la transicion
entre ellas. Las figuras 5.23 (A y B) a 5.25 (A y B), muestran cémo el proceso de
seleccion de semillas permite reducir considerablemente el nimero de semillas en
cada region, disminuyendo asi la redundancia de informacién que supondria tener
para cada regiéon de la imagen tanto conjuntos difusos como semillas hay en la
siembra inicial.

En las figuras 5.23 (D1 a D3) a 5.25 (D1 a D3), se pueden apreciar diferentes
niveles de la jerarquia de segmentaciones difusas. Como se observa, al contar con
una jerarquia de segmentaciones difusas se pueden distinguir diferentes niveles de

precision en la informacién contenida en la imagen, proporcionando a los niveles
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Figura 5.23: A: Imagen con la sobre-siembra inicial. B: Resultado de la seleccion
de semillas. C: Segmentacion inicial con 47 regiones difusas. DI1-3: Segmenta-
cion difusa correspondiente a los a-cortes 0.95 (D1), 0.84 (D2) y 0.73 (D3) de la
Jerarquia, en los que hay 38, 23 y 10 regiones difusas, respectivamente. Un cua-
drado blanco marca, para cada region difusa, la posicion de la semilla de una de

las regiones que se han unido para formarla. .
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Figura 5.24: A: Imagen con la sobre-siembra inicial. B: Resultado de la seleccion
de semillas. C: Segmentacion inicial con 28 regiones difusas. D1-3: Segmentacion
difusa correspondiente a los a-cortes 0.84 (D1), 0.79 (D2) y 0.61 (D3) de la

Jerarquia, en los que hay 21, 15y 5 regiones difusas, respectivamente. .
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Figura 5.25: A: Imagen con la sobre-siembra inicial. B: Resultado de la seleccion
de semillas. C: Segmentacion inicial con 58 regiones difusas. D1-3: Segmentacion
difusa correspondiente a los a-cortes 0.91 (D1), 0.90 (D2) y 0.86 (D3) de la

Jerarquia, en los que hay 13, 9 y 4 regiones difusas, respectivamente. .
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Imagen a-corte N2 de
Regiones
5.23 (C) 1.0 47
5.23 (D1) 0.95 38
5.23 (D2) 0.84 23
5.23 (D3) 0.73 10
5.24 (C) 1.0 28
5.24 (D1) 0.84 21
5.24 (D2) 0.79 15
5.24 (D3) 0.61 5
5.25 (0) 1.0 58
5.25 (D1) 091 13
5.25 (D2) 0.90 9
5.25 (D3) 0.86 4

Tabla 5.6: Niimero de regiones que hay en los niveles de la jerarquia representados
en las imdgenes (C)y (D1 a D3) de las figuras 5.23 a 5.25 .
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posteriores del procesamiento la informacién que necesitan.

5.4. Conclusiones

En este capitulo se ha propuesto una técnica de segmentacion difusa basada
en el modelado individual de cada region de la imagen, con el fin de adaptarse lo
mejor posible a la imprecisién de cada una, y asi lograr que la segmentacién difusa
final sea una representacion de la imagen adecuada para posteriores etapas del pro-
cesamiento. Dado que la técnica que se ha propuesto estd basada en el crecimiento
de regiones, se ha desarrollado una técnica para, partiendo de una sobre-siembra
de la imagen, poder seleccionar un subconjunto de semillas mediante el estudio
del poligono definido para cada una por la posicién de las fronteras en diferentes
direcciones en torno a ellas. Realizando esta seleccion, el proceso completo de
segmentacion difusa resulta menos costoso que si se procesaran todas las regiones
de la sobre-siembra inicial.

También se ha propuesto un método para, dada una segmentacion difusa de
una imagen, construir una jerarquia anidada de segmentaciones difusas que per-
mitan analizar la imagen con diferentes niveles de detalle. Para ello se ha definido
una relacién de similitud max-min transitiva entre regiones, a partir de cuyos -
cortes se obtiene la segmentacion difusa de cada nivel de la jerarquia. Ademas, es-
ta jerarquia permite aliviar los problemas derivados de una sobre siembra, uniendo

aquellas regiones que representan una misma regioén de la imagen.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

Finalmente se ofrece en este capitulo un resumen de las principales conclu-
siones a las que se ha llegado en el transcurso de la labor investigadora que ha
dado como fruto la presente memoria. Asimismo se plantean las futuras vias de

investigacion abiertas en el desarrollo de este trabajo.

6.1. Conclusiones

El objetivo que ha guiado la realizacién de la presente memoria ha sido el
desarrollo de una técnica de segmentacion de imdgenes que permita resolver dos
problemas principales: en primer lugar, obtener modelos de regiones que permitan
representar la imprecision existente, adaptdndose a las caracteristicas de las mis-
mas; en segundo lugar, proporcionar segmentaciones a distintos niveles de granu-
laridad.

Consideramos que los objetivos planteados se han alcanzado, mediante pro-
puestas de formulacién sencilla pero muy potentes y con propiedades intuitivas y

deseables. A continuacion se resumen por temas las conclusiones finales de este
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trabajo.

6.1.1. Modelado difuso de regiones

Para obtener modelos capaces de adaptarse a las caracteristicas de las regiones
y recoger la imprecision, se ha planteado el uso del concepto de regién difusa, de-
finida como un subconjunto difuso de pixeles semejantes y conectados. Dado que
se ha optado por la segmentacién de imagenes basada en caminos, se ha partido
de un pixel semilla como origen de una regién, con grado de pertenencia 1 a la
misma.

Para poder adaptar la funcién de pertenencia de una region a las caracteristicas
de la misma en la imagen, y siguiendo la definicién, se han estudiado en primer
lugar medidas de semejanza entre pixeles, sobre las que se han definido medidas
de conectividad. Las medidas de semejanza se han basado en la normalizacién de
una distancia definida en el espacio de color HSI, cuya formulacién se ha desa-
rrollado para resolver el problema de la indefinicion de algunos componentes de
dicho espacio para determinadas areas del mismo.

Utilizando como base la agregacién de semejanzas (bondad) entre pixeles con-
secutivos de un camino (secuencia de pixeles) que una a dos pixeles en una ima-
gen (vista ésta como un grafo), se ha propuesto una medida de conectividad entre
pixeles como la mejor bondad de los caminos que unen ambos pixeles. La prin-
cipal aportacion en este aspecto ha sido el uso para la agregaciéon de la t-norma
paramétrica de Weber. El uso de distintos pardmetros A de esta t-norma en la agre-
gacion ha constituido una potente herramienta para conseguir adaptar la funcién
de pertenencia, obtenida directamente como la conectividad entre la semilla que
origina la region y el pixel considerado, a las caracteristicas de la region. Esto es
posible ya que a distintos valores de A corresponden distintos comportamientos
de la funcién de pertenencia que, como se ha mostrado, se ajustan a los distintos

tipos de regién que podemos encontrar en imagenes reales.
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Finalmente, se ha propuesto una técnica para estimar, en base a las caracteristi-
cas de la region en la imagen, un valor adecuado del pardmetro A que permita ob-
tener un modelo representativo de la regién. Para ello se ha estimado la posicién
de las fronteras de la regién estudiando las variaciones en el perfil, entendiendo
como tal la secuencia de magnitudes de componentes de color en los pixeles, de
un nimero pequefio y representativo de caminos equidistribuidos en distintas di-
recciones y que parten de la semilla. La pendiente de la recta que aproxima al
perfil en la zona estimada como frontera ha sido utilizada como valoracién de la
caracteristica de la region, y ha sido asociada al valor de A mas adecuado mediante
una funcién ajustada en base a un proceso experimental.

La aplicacién de estas propuestas originales a un conjunto de imdgenes de
diverso tipo ha proporcionado resultados satisfactorios en general.

6.1.2. Segmentacion difusa

Para obtener segmentaciones a distintos niveles de granularidad se ha partido
de una segmentacion inicial. Para obtener dicha segmentacion inicial partimos de
una siembra inicial, de una seleccidn de pixeles semilla que originaran regiones, y
se aplican las técnicas descritas anteriormente para determinar la funcién de perte-
nencia que modelara cada region; es decir, se estima el pardmetro A mas adecuado
y se utiliza el mismo y la medida de conectividad resultante para determinar los
grados de pertenencia.

La calidad de la segmentacion inicial y el tiempo empleado en calcularla de-
penderdn en gran medida de la cantidad y calidad de las semillas empleadas. Par-
tiendo de una siembra habitual como es la basada en designar como semillas los
minimos locales del gradiente, y aunque no esta entre los objetivos principales que
se han planteado en esta memoria, se ha aportado una técnica de seleccion de se-
millas basada en el estudio del drea poligonal delimitada por los puntos estimados

como frontera de la region en el proceso de determinacion del valor de A adecuado.
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Mediante el uso de medidas adecuadas sobre los poligonos obtenidos se ha obte-
nido una medida de bondad de la semilla que tiene en cuenta su posicién central
en las regiones, y que ha permitido ordenar las mismas y seleccionar un nimero
reducido de ellas que permita cubrir toda la imagen. Esta técnica ha permitido
reducir en gran medida el nimero de semillas iniciales y, consecuentemente, el
nimero de regiones obtenidas en la segmentacién inicial. Esto ha repercutido en
un menor tiempo de ejecucion tanto en la segmentacion inicial como en el proceso

posterior de obtencién de segmentaciones a distintos niveles de detalle.

Una vez calculada la segmentacion inicial, y para conseguir segmentaciones a
distintos niveles de detalle, se han definido relaciones difusas de similitud entre las
regiones obtenidas en la segmentacion inicial. Dichas relaciones, que pueden con-
siderarse de alguna manera como relaciones de equivalencia difusas, nos permiten
determinar un conjunto de particiones anidadas del conjunto de regiones difusas
inicial, como aquellas aproximaciones crisp obtenidas mediante alfa-cortes. Me-
diante la unién en cada uno de los niveles de aquellas regiones que aparecen en
una misma clase de equivalencia, se obtienen tantas segmentaciones difusas como
niveles de la relacién de similitud, es decir, como grados distintos aparezcan en la

misma.

El conjunto resultante, denominado jerarquia de segmentaciones difusas, re-
presenta adecuadamente la informacioén relativa a las regiones (difusas) presentes
en la imagen a diferentes niveles de detalle. Concretamente, el valor de alfa re-
presenta hasta qué punto estamos dispuestos a relajar el criterio de equivalencia
entre regiones, de modo que cuanto menor es el valor de alfa que representa el
nivel, que estd en el intervalo (0,1], relajamos mas el concepto de equivalencia y
obtenemos un nimero menor de clases con mas regiones del conjunto inicial, lo
que se traduce en, una vez unidas las regiones pertenecientes a la misma clase,

una segmentacion con un menor nimero de regiones.

Para obtener la relacién de similitud (reflexiva, simétrica y max-min transitiva)
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entre regiones de la segmentacion inicial, se parte de una relacién de semejanza
(reflexiva y simétrica) que es posteriormente transformada mediante un proceso
equivalente al célculo de la clausura transitiva. Un aspecto clave en este proceso
es la definicién de una relacién de semejanza adecuada entre regiones, que tan
solo tiene sentido entre regiones vecinas. Para ello se combinan dos medidas de
parecido entre regiones: por un lado, una estimacién de la semejanza en el color
medio de las regiones; por otro lado, el grado de compatibilidad de ambas regio-
nes, calculado como el mdximo grado de pertenencia a la interseccion de ambas.
De nuevo, la aplicacién de estas propuestas originales a un conjunto de image-
nes ha permitido concluir que las mismas constituyen una solucion satisfactoria

en general al problema planteado.

6.2. Trabajos futuros

Como continuacidn del trabajo realizado en la presente memoria, y al margen
de los objetivos fijados, quedan abiertas algunas lineas futuras de investigacién
que consideramos interesantes.

En primer lugar se plantea extender la caracterizacion de los pixeles a otras
caracteristicas, como por ejemplo descriptores de texturas. En particular, plan-
teamos introducir el uso de descriptores difusos que recojan la imprecision en la
caracterizaciéon de un pixel. En relacidn con este punto, se plantea asimismo la
definicién de medidas de semejanza y conectividad entre pixeles que tomen en
consideracién las nuevas caracterizaciones, y su aplicacion a la segmentacion. De
esta forma seria posible realizar segmentaciones sobre la base, por ejemplo, de las
texturas presentes en la imagen, con respecto a la cual la segmentacién basada en
homogeneidad en color seria, de hecho, un caso particular.

Un segundo trabajo futuro que se llevard a cabo es utilizar la relacion de seme-

janza entre pixeles, concretamente alfa-cortes de distintos niveles, como método
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para generar lo que podria denominarse “nucleo de regiones”, como extension del
concepto de semilla. De esta forma la generacion de una regidn se haria a partir
de un conjunto de pixeles en lugar de un solo pixel, con lo que se contaria con
un punto de partida mds robusto e informativo. Naturalmente, este cambio en el
punto de partida afecta a otros aspectos como la valoracion de las caracteristicas
de la regién bajo estudio y, en consecuencia, la estimacion de los pardmetros mas

adecuados para modelarla.

Con respecto a la siembra inicial, se plantea el estudio de medidas alternati-
vas de bondad para las semillas, asi como extender el concepto de bondad a los

nucleos de regiones indicados en el parrafo anterior.

Otro problema interesante que se estudiard en el futuro es la determinacidén
de los niveles mas significativos de la jerarquia de segmentaciones difusas. De
la misma forma que en ocasiones es necesario obtener aproximaciones crisp al
modelo de una regién difusa, también puede ser conveniente tratar de determinar
cual de los distintos niveles de una jerarquia de segmentaciones difusas repre-
senta de manera mas adecuada el conjunto de regiones presentes en una imagen.
Para ello se plantean dos enfoques principales: en primer lugar, el estudio de la
asignacidn bésica de probabilidad a los distintos niveles, entendiendo que el valor
alfa de cada alfa-corte representa una distribucion de posibilidad sobre los niveles.
En segundo lugar, el estudio de las variaciones de homogeneidad en las distintas

segmentaciones.

Finalmente, un trabajo futuro muy interesante que se abordara es la aplicacién
de las técnicas propuestas a la segmentacién en bases de datos de imdgenes, con el
objetivo de realizar sistemas de recuperacion de informacion visual. Este trabajo
futuro engloba una gran cantidad de tareas, tales como el desarrollo de técnicas
de indexacidn, de caracterizacién de regiones, y de localizacién espacial relativa
entre regiones. Finalmente, y a partir de las técnicas de indexacién desarrolladas

a partir de las caracterizaciones, el desarrollo de medidas de acoplamiento con
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consultas para la recuperacién de informacion.
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Apéndice A
Conjuntos difusos y logica difusa

La informacién con la que trabajamos diariamente no siempre presenta el gra-
do de perfeccién que caracteriza a los modelos matematicos que utilizamos para

su tratamiento automatico. En ocasiones, dicha informacién puede ser:

= Incompleta (solo describe parcialmente la realidad)

= Imprecisa (el valor de una variable se encuentra en un conjunto de valores,

pero no podemos precisar cual es), y/o

= Incierta (no tenemos total certeza de que la informacion sea verdadera).

Esto ha hecho que a lo largo de los afios se hayan introducido modelos matemati-
cos que permitan representar informacién imperfecta, tales como la Teoria de la
probabilidad, la Teoria de la Evidencia de Dempster/Shafer [277] y la Teoria de
Factores de Certeza [286]. Uno de dichos modelos es la Teoria de Subconjuntos
Difusos [349], propuesta por L.A.Zadeh en 1965, y que desde entonces ha experi-
mentado un fuerte auge debido a las aportaciones de muchos otros investigadores.

Esta teoria es especialmente adecuada para la representacion de conceptos e

informacién imprecisa, es decir, de conceptos en los que la transicion entre el ser
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y el no ser es gradual y no brusca. A continuacion se detallan algunos conceptos
basicos de la Teoria de Subconjuntos Difusos. Una descripciéon en mayor pro-
fundidad puede obtenerse en [80] y [162]. Finalmente, esbozamos algunas ideas

bésicas de la Teoria de la Evidencia de Dempster/Shafer.

A.1. Concepto de conjunto difuso

El concepto de conjunto difuso sobre un universo X (también llamado refe-
rencial) es una generalizacién del concepto clasico de conjunto en el que la fun-
cién indicadora (que indica si un elemento pertenece o no al conjunto) tiene como
rango el intervalo real [0,1] en lugar del conjunto {0,1}. Asi, el conjunto difuso A

viene descrito por su funcién de pertenencia p 4
pa s X —[0,1]

Por lo general se suele identificar al conjunto con su funcién indicadora, que en el
contexto de la teorfa de subconjuntos difusos se denomina funcién de pertenencia.

Nosotros seguiremos esta tltima notacién
A: X —[0,1]

de tal forma que A(x), donde x € X, representa el grado de pertenencia del
elemento z al conjunto A. Cuando el referencial es finito, X = {z1,z9,...,x,},

usaremos la siguiente notacion para representar a un conjunto difuso A sobre X:
A={A(z1)/z1+ A(z2) /22 + ... + A1) /0 }
Algunos conceptos basicos sobre conjuntos difusos son los siguientes:

= Se dice que un conjunto difuso A es normal si existe al menos un z € X tal
que A(x) = 1.
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Se llama soporte del conjunto difuso A al conjunto

Sop(A) ={x € X | A(z) > 0} (A.1)

Se llama nucleo del conjunto difuso A al conjunto

Ker(A) = {z € X | A(z) =1} (A2)

= El conjunto de subconjuntos difusos sobre un referencial X se nota 75(X ).
Es obvio que P(X) C P(X).

Se dice que un conjunto difuso A es convexo si verifica

r<y<z = A(y) > min(A(x), A(2)) (A3)

A.2. Operaciones basicas con conjuntos difusos

La extensién del concepto de conjunto no tendria sentido sin extender si-
multdneamente las operaciones que podemos realizar con ellos. Las principales
operaciones sobre conjuntos son la union, la interseccién y el complemento. Estas
operaciones pueden generalizarse al caso de conjuntos difusos de diversas formas.
La condicién indispensable que deben verificar las extensiones es que, cuando
los conjuntos implicados son ordinarios, éstas deben comportarse como los ope-
radores ordinarios. Las familias de operadores difusos mas importantes son las
llamadas t-normas, ¢t-conormas y negaciones, que extienden las operaciones de

interseccion, unién y complemento respectivamente.

A.2.1. Operadores de interseccion: ¢-normas
Una t-norma es una funcién

i ]0,1] % [0,1] — [0,1]
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que verifica las siguientes propiedades para cualesquiera a, b, ¢ € [0, 1]:
= Frontera: i(a,1) = a
= Monotonia: b < ¢ implica i(a, b) < i(a,c)
= Conmutatividad: i(a,b) = i(b, a)
= Asociatividad: i(a,i(b, c)) = i(i(a,b), c)

La interseccién de dos conjuntos difusos A y B mediante una ¢-norma ¢ se define

pues como
(AN B)(x) =i(A(x), B(x)) (A4)

Algunas de las t-normas mds utilizadas son las siguientes:
= Interseccién estandar: i(a, b) = min(a,b)
= Producto algebraico: i(a, b) = ab
= Resta acotada (Lukasiewicz): i(a,b) = max(0,a +b— 1)

a b=1
= Interseccion drastica: i(a,b) = ¢ b a=1

0 otro caso
A.2.2. Operadores de union: t-conormas
Una ¢-conorma es una funcién
w: [0,1] x [0,1] — [0,1]
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiera a, b, ¢ € [0, 1]:

= Frontera: u(a,0) = a
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= Monotonia: b < ¢ implica u(a, b) < u(a,c)
» Conmutatividad: u(a, b) = u(b, a)
s Asociatividad: u(a, u(b, c)) = u(u(a,b), c)

La unién de dos conjuntos difusos A y B mediante una ¢-conorma u se define pues

como
(AU B)(z) = u(A(x), B(x)) (A5)

Algunas de las t-conormas mads utilizadas son las siguientes:

Uni6n estandar: u(a, b) = maz(a, b)

Suma algebraica: u(a,b) = a+ b — ab

Suma acotada (Lukasiewicz): u(a,b) = min(1,a + b)

a b=0
Uni6n dréstica: u(a,b) = ¢ b a=0

1 otro caso
A.2.3. Operadores de complemento: negaciones
Una negacidn es una funcion
c:1[0,1] — [0,1]
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiera a, b € [0, 1]:
» Frontera: ¢c(0) =1y c¢(1) =0

= Monotonia: Si a < b entonces c(a) > ¢(b)



270 Conjuntos difusos y logica difusa

Estas propiedades son las minimas que deben ser verificadas por una negacion,
pero se suelen exigir algunas otras propiedades para definir mejores negaciones
desde un punto de vista practico:

= Continuidad: c debe ser una funcién continua.
= Propiedad involutiva: ¢(c(a)) = a para todo a € [0, 1]
El complemento de un conjunto difuso A se define como
A(z) = c(A(z)) (A.6)
La negacién més utilizada es la llamada negacién estandar,
cla)=1—-a (A7)

Las negaciones mds drasticas son las llamadas negaciones umbrales, cuya expre-

c(a) = { Loast (A.8)

sién general es

0 a>t

donde t € (0, 1] es el umbral. Un caso particular es t = 1, en cuyo caso tenemos

c(a) = { boa<ld (A.9)

la negacién
0 a=1

A.3. Representacion de conjuntos difusos

En la literatura pueden encontrarse diversas formas para representar un con-
junto difuso sobre X de forma univoca mediante un conjunto de subconjuntos
ordinarios de X, cada uno afectado de un cierto grado de importancia en la repre-

sentacion, dado por un peso que toma valor en [0, 1]. Esta idea es muy importante
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porque establece una conexién entre los conjuntos difusos y los ordinarios que
permite extender las operaciones que realizamos sobre estos ultimos a los pri-
meros. Hay diversas representaciones posibles de un conjunto difuso mediante
conjuntos ordinarios. La m4s utilizada es la representacién de un conjunto difuso
mediante el conjunto de sus conjuntos de nivel o a-cortes.

Para cada a € [0, 1] y cada subconjunto difuso A, se define el a-corte (corte
de nivel o) de A como el conjunto

“A={zeX|A) >a} (A.10)

Los conjuntos de nivel de un subconjunto difuso A se encuentran encajados unos
en otros, de manera que
(a>p0)= “AC PA (A.11)

Es facil ver que Ker(A) = 'A. Al conjunto de valores o € [0, 1] que repre-
sentan distintos alfa cortes de A se le denomina Conjunto de Niveles, y se define

formalmente como
A(A) ={a | A(x) = aparaalginz € X} (A.12)

El Teorema de Descomposicion [350] establece que un conjunto difuso A puede
representarse univocamente mediante el conjunto de sus alfa cortes, al que se suele
denominar descomposicion de A, y al que denominaremos AL (A). El peso de *A
en la representacion es «, aunque es posible utilizar otros pesos para representar
la importancia de cada alfa corte en la representacion, como se verd mas adelante.

Formalmente, el teorema de descomposicion establece que
A)= |J a“Ax) (A.13)
acA(A)
donde U representa la unién estdndar mediante el maximo. En caso de utilizar

otros pesos distintos de los valores de A(A), es necesario determinar la expre-

sién que tomaria el teorema de descomposicién para dicha representaciéon. Un
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caso particular es el uso de una distribucién de probabilidad sobre los conjuntos
que forman la representacion. En ese caso el teorema de descomposicién podria
expresarse como

A(z) = Z prob( “A) “A(x) (A.14)
a€cA(A)

donde prob( “A) es la probabilidad de “A en la representacion.

A.4. Relaciones difusas

En el dmbito crisp, se define una relacién como un subconjunto del producto
cartesiano de una serie de conjuntos. Un caso particular de relacion es aquella que
se define internamente dentro de un conjunto, usualmente relaciones binarias. Sea
X un conjunto crisp. Una relacion binaria en X es pues un subconjunto cartesiano
del conjunto X x X.

Esta idea se extiende inmediatamente al &mbito difuso considerando que una
relacion difusa es un subconjunto difuso del producto cartesiano X x X. Dicha
relacién vendrd determinada por una funcién de pertenencia. Por ejemplo, sea
R una relacién difusa definida sobre el conjunto X. Entonces, dicho conjunto

vendrd descrito por una funcién de pertenencia de la forma
R: X xX —10,1]

Algunas de las propiedades de las relaciones crisp pueden extenderse al caso
difuso de manera directa. Se dice que una relacion difusa R sobre X es

= Reflexivasi R(z,z) =1V € X

= Simétrica si R(z,y) = R(y,x) Vz,y € X
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A las relaciones difusas que verifican estas dos propiedades se les denomina
relaciones de semejanza. Sin embargo, extender la propiedad transitiva al caso di-
fuso no es trivial. De hecho, existe un nimero infinito de posibles definiciones de
transitividad, que se caracterizan por el uso de una t-norma y una t-conormas par-
ticulares. En general, sean ® y @ una ¢-norma y una ¢-conorma, respectivamente,
cualesquiera. Se dice que una relacion difusa es @ — © transitiva si Vz,y € X

se verifica

R(.T, y) > Drex (R(SE, Z) © R(Z7 y))

Un tipo de transitividad especialmente interesantes es la max-min transitividad

que, particularizando la expresion anterior, se verifica cuando para todo z,y € X

R(z,y) > maxmin (R(x, ), R(2,y))
zeX
A las relaciones difusas que verifican las propiedades reflexiva, simétrica y max-
min transitiva se les denomina relaciones de similitud.

Al tratarse en definitiva de conjuntos difusos, es posible calcular alfa-cortes
de relaciones difusas. Dado que el alfa-corte de un conjunto difuso es un conjunto
crisp, se deduce inmediatamente que todo alfa-corte de una relacién difusa es una
relacién crisp.

Una propiedad interesante de las relaciones de similitud es que todo alfa-corte
de una relacién de similitud proporciona una relaciéon de equivalencia crisp, es
decir, una relacién crisp que verifica las propiedades reflexiva, simétrica y tran-
sitiva. Ademds, dado que los alfa-cortes de un conjunto difuso estdn anidados,
conforme aumentamos los valores de alfa (en el caso extremo o = 1), obtenemos
un refinamiento de las relaciones, en el sentido de que las relaciones obtenidas
con alfa-cortes mayores proporcionan una particién del conjunto X que refina a

la particidn proporcionada por alfa-cortes con valores de alfa menores.
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A.5. Teoria de la evidencia de Dempster/Shafer

La teoria de la probabilidad asigna a cada posible resultado de un experi-
mento aleatorio la probabilidad de que dicho resultado se produzca, pero solo es
aplicable cuando disponemos de una descripcion precisa del experimento y de sus
posibles resultados. La teoria de la evidencia de Dempster/Shafer permite medir
la probabilidad de un resultado impreciso del experimento, descrito como un con-
junto disyuntivo de resultados. De esta forma es posible medir la incertidumbre
de ciertos tipos de informacion imprecisa. Al conjunto de probabilidades sobre
resultados imprecisos se le denomina asignacion bdsica de probabilidad.

Supongamos que queremos medir la probabilidad de que al sacar una bola de
una urna esta sea roja, azul o verde. Supongamos que desconocemos el nimero
de bolas de cada color que hay en la urna, y decidimos hacer una serie de experi-
mentos (un nimero suficiente de ellos) para determinar la probabilidad de forma
empirica. Por dltimo, imaginemos que no distinguimos muy bien los colores y que

obtenemos el siguiente resultado:

Experimentos realizados: 100

Bolas rojas: 20 m({rojo}) = 0.2

Bolas azules: 30 m({azul}) = 0.3

Bolas verdes: 15 m({verde}) = 0.15
Bolas azules o verdes: 25 m({azul,verde}) = 0.25
Bolas azules o rojas: 10 m({azul,rojo}) = 0.1

Junto a cada resultado se ha especificado su probabilidad basica m. A los
conjuntos de elementos cuya probabilidad es mayor que cero se les denomina
conjuntos focales. Como podemos ver, algunos de los resultados del experimento

se han descrito de forma imprecisa mediante conjuntos disyuntivos de resultados.
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Tenemos 25 casos en los que el color ha sido azul 6 verde ({azul,verde}) y 10
casos en los que el color ha sido azul 6 rojo ({azul,rojo}).

La teoria de la probabilidad permite calcular probabilidades exactas para la
combinacién de resultados cuando se conoce la probabilidad individual de cada
uno de ellos con precision. Sin embargo, en el caso anterior no tenemos certeza
total sobre la probabilidad de cada resultado individual. Por ello la teoria de la
evidencia usa cotas inferiores y superiores de la probabilidad, llamadas creencia
y plausibilidad respectivamente, y que se definen para un conjunto de posibles

resultados A como

Bel(A) = > m(B) (A.15)
BCA

Pl(A)= > m(B) (A.16)
BNA#D

De esta forma, la probabilidad de que se produzca un resultado A se encuentra
en el intervalo [Bel(A),PI(A)]. Por ejemplo, la probabilidad de obtener una bola
azul se encuentra en el intervalo [0.3, 0.65].

La teoria de la probabilidad cldsica es un caso particular de la teoria de la
evidencia, en el que las probabilidades de los resultados se conocen con total
precision. En este caso, creencia y plausibilidad tienen el mismo valor, que es la
probabilidad clésica. Este caso se produce cuando los elementos focales contienen
un sélo elemento.

Otro caso particular de la teoria de la evidencia es la teoria de la posibilidad.
Esta teoria se aplica en el caso particular de que los elementos focales se encuen-
tren anidados (es decir, incluidos unos en otros sucesivamente). En este caso la
creencia y plausibilidad pasan a llamarse necesidad y posibilidad respectivamen-
te.

Un resultado interesante en esta teoria es que dada una distribucién de posibi-

lidad 7 sobre una serie de resultados A,, C A,, —1 C ...C A1, puede obtenerse
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una asignacion bdsica de probabilidad como
m(A;) = m(A;) — m(A; + 1) (A.17)

Un caso particular es considerar un conjunto difuso sobre un referencial fini-
to como una distribucién de posibilidad sobre un conjunto de elementos focales
dados por sus alfa-cortes (evidentemente, un conjunto anidado de elementos fo-
cales). En este caso, es posible obtener una asignacion bdsica de probabilidad
para cada alfa-corte calculando la diferencia entre el valor de alfa que define di-
cho alfa-corte (que es su valor de posibilidad en la distribucién) y el siguien-
te valor en el conjunto de niveles. Es decir, sea A un conjunto difuso tal que
A(A) ={ai,...,an}cona; > a;y1 Vi € {1,...,n — 1}. Entonces, la asigna-
cién bésica de probabilidad para cada alfa-corte ** A con o; € A(A) es

m( aiA) = O — Q41
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