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Abstract— In the last decade, Object Based Image Analysis
(OBIA) has been accepted as an effective method for processing
high spatial resolution multiband images. This image analysis
method is an approach that starts with the segmentation of the
image. Image segmentation in general is a procedure to partition
an image into homogenons groups (segments). In practice, visual
interpretation is often used to assess the quality of segmentation
and the analysis relies on the experience of an analyst. In an
effort to address the issne, in this study, we evaluate several seed
selection strategies for an automatic image segmentation
methodology based on a seeded region growing-merging
approach. In order to evaluate the segmentation quality,
segments were snbjected to spatial autocorrelation analysis nsing
Moran's I index and intra-segment variance analysis. We apply
the algorithm to image segmentation using an aerial multiband
image.

I. INTRODUCCION

L ANALISIS de imaAgenes orientado a objetos se ha

convertido desde hace algin tiempo, en una tendencia
ampliamente utilizada en las imdgenes registradas por
sensores trasportados en plataformas aeroespaciales [1]. Esto
es debido a que ¢l andlisis tradicional orientado a pixeles no da
buenos resultados en imagenes de alta resolucién espacial [2],
propiedad que presentan los sensores mas avanzados
tecnoldégicamente. Estos sensores comstituyen la principal
fuente de adquisicion de informacién en el ambito de Ia
Teledeteccion, siendo esta tecnologia uno de los principales
origenes de los datos para los Sistemas de Informacion
Geogrifica (S8I1G) [3].

Una vez que se han adquirido las imigenes v se han
preprocesado, 1a etapa fundamental del andlisis de imagenes
orientado a objetos (Object Based Image Analysis, OBIA), en
Teledeteccion, es la segmentacion de dichas imdgenes [1]. La
segmentacién es un proceso tradicionalmente wutilizado en
procesado de imagen y consiste en la particion de la imagen en
objetos o regiones separadas [4]. También y con frecuencia se
aplican algoritmos optimizados basados en segmentacién
sobre otros tipos de imagenes como son las biomeédicas [5-9]
obteniendo buenos resultados.
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Tradicionalmente, los métodos de segmentaciéon pueden
ser agrupados en: los basados en pixel, los basados en bordes,
los basados en regiones v los mixtos. En ¢l primer caso, la
segmentacién se basa en valores umbrales que son
seleccionados mamual o automdticamente a través del
histograma de la imagen. En el segundo caso, primero se
detectan bordes dentro de la imagen y luego en una serie de
etapas, se generan curvas cerradas limitantes para completar
los segmentos. En ¢l caso de los métodos basados en regiones
se utilizan procesos de crecimiento, divisién y mezclado, o sus
combinaciones, para conectar espacialmente pixeles dentro de
segmentos ¢ regiones mds o menos homogéneas. Las
descripciones  detalladas, asi como los antecedentes
matematicos y las evaluaciones de diversos algoritmos se
encuentran recopilados por diferentes autores [4], [10], en la
bibliografia consultada. En cualquier caso. una cuestién muy
importante a tener en cuenta. es la evaluacion del resnltado de
la segmentacion y en este sentido, se han propuesto diferentes
métricas [11].

Entre los métodos hibridos o mixtos que combinan la
deteccion de bordes con el crecimiento de regiones, se
encuenira ¢l algoritmo propuesto por Adams y Bischof [12].
Este se inicia con la seleccién de un conjunto de pixeles
denominados “semillas™ a partir de las cnales las regiones van
creciendo v mezclandose. Desde su propuesta, han aparecido
investigaciones con el objetivo de optinuzarlo [13]. [14].

En este trabajo se utiliza un método hibrido automatico no
supervisado (a diferencia de los basados en umbrales) de
segmentacion de imagenes multibanda. basado en crecimiento
de regiones [15], ¥ se propone como novedad frente a los
existentes, una optimizacion en la seleccion evaluada de las
semillas iniciales v de los parametros del algoritmo de
segmentacién. Se proponen cuatro estrategias de seleccion v la
funcién de evaluacién objetiva propuesta [16] combina la
varianza como indicador de homogeneidad global de las
regiones ¥ la aumtocorrelacion espacial (indice I de Moran),
como indicador de heterogeneidad entre las mismas. La
propuesta se diferencia de los métodos OBIA estandar en que
se evaloan cuatro estrategias de seleccion de las semillas
iniciales.

La organizacién del trabajo es la signiente; en la Seccion 1T
se explica la metodologia de segmentacion propuesta. La
Seccidn III muestra el caso de estudio v un analisis de los
resultados obtenidos. Finalmente, se pueden encontrar las
conclusiones en la Seccidén IV,
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II. METODOLOGIA DE SEGMENTACION

A. Crecimiento de regiones

Esta metodologia de segmentacion consta de tres etapas
que sc especifican a continuacion. La primera etapa es la
generacion automatica de semillas de acuerdo a las diferentes
estrategias que seran discutidas en la seccion I1.1. La segunda
etapa es la de crecimiento de regiones. a partir de las semillas
obtenidas de la etapa anterior. Por ultimo. se aplica un
algoritmo para fusionar las regiones que cumplen ciertos
requisitos de similitud previamente especificados, con el fin de
evitar el exceso de segmentacion en la imagen. La Fig. 1
muestra el diagrama metodologico.

1) Seleccion de semillas

El algoritmo de crecimiento de regiones comienza por la
eleccidon de unos pixeles de partida o semillas. La forma mas
habitual es scleccionarlas eligiendo al azar un conjunto de
pixeles de la imagen, o siguiendo una direccion de muestreo
de la imagen, establecida a priori. Este algoritmo es muy
sensible a las semillas iniciales, por lo que el resultado de la
segmentacion puede verse influido en gran medida por las
semillas seleccionadas. Para obtener unos buenos resultados,
estas semillas deben cumplir una serie de requisitos, como el
hecho de que no deben situarse en zonas de ruido o en zonas
de bordes. Y ademds hay que tener en cuenta algunas
condiciones espectrales, y es que, las semillas deben ser
representativas de los objetos significativos y homogéneos,
finalmente obtenidos como resultado de la segmentacion.
Teniendo en cuenta esta idea. en esta investigacion se plantean
cuatro estrategias. que serin evaluadas posteriormente.
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Figura 1. Diagrama metodologico del proceso de segmentacion.

a) Seleccion aleatoria:
Las semillas s¢ seleccionan de acuerdo con un muestreo de

la imagen por filas. de manera aleatoria.

b} Seleccion basada en bordes:

Las semillas se seleccionan a partir de un mapa de bordes
que se ha generado a partir de dos etapas de procesado de
imagen. En primer lugar, se realiza un suavizado por
convolucion gaussiana con el fin de reducir el ruido y
posteriormente, en una segunda etapa, se aplica el operador
Sobel [17] para extraer bordes. Este operador se utiliza porque
es eficaz. una vez reducido el ruido, debido a que presenta un
bajo coste computacional, cuestion importante si se trabaja
con escenas multibanda (RGB). con alta resolucion espacial.
calificadas en Teledeteccidn, como escenas "pesadas"
computacionalmente.

¢) Seleccién basada en distancias:

Las semillas se seleccionan a partir de un mapa de
distancias generado a partir del mapa de bordes comentado
anteriormente. En una siguiente etapa, se¢ realiza una
umbralizacion con histéresis, que consiste en la imposicion de
dos umbrales, bajo v alto. con el objetivo de eliminar ruido
pero sin romper los contornos. Estos umbrales se seleccionan
automaticamente del histograma de la imagen inicial.
Finalmente. se trasforma el mapa de bordes en mapa de
distancias utilizando un algoritmo chamfer como se sugiere en
[17]. calculando y representando la distancia de cada pixel al
borde mas cercano. Finalmente, los pixeles con valor de
distancia mdxima al pixel del borde mas cercano seran
seleccionados como semillas.

d} Seleccion basada en un método mixto usando bordes
vdistancias:

Las semillas se seleccionan a partir de un mapa generado
por la combinacion del mapa de bordes y del mapa de
distancias. Esta combinacion se puede realizar afiadiendo al
mapa de bordes. el de distancias. En caso de utilizar la
estrategia del mapa de bordes, los pixeles con valor de
gradiente minimo eran considerados como las mejores
semillas, mientras que en el caso del mapa de distancias, los
pixeles con valor de la distancia maxima al pixel de borde mas
cercano, eran considerados como las mejores semillas. Por lo
tanto. en esta estrategia. se propone que las distancias en su
mapa tienen que ser modificadas de tal manera que valores
positivos pasaran a valores negativos, para agregarlo al mapa
de bordes. Asi. los pixeles con valores minimos seran
seleccionados como semillas.

2) Crecimiento de regiones

Una vez que el conjunto de semillas se ha establecido, las
regiones crecen por adicion sucesiva de pixeles vecinos en las
diferentes direcciones, que se consideran similares de acuerdo
con un cierto criterio de similitud, aumentando paso a paso el
tamafio de cada region. En esta investigacion, el criterio
adoptado es que la diferencia de valor digital entre el pixel y el
promedio de la region es menor que un valor especificado por
el usuario denominado umbral de similitud. Para evaluar esta
diferencia se considerd calcular la Distancia Euclidea



considerando todas las bandas en la imagen. Esta distancia
puede ser considerada como medida de similitud [18] v entre
todas las métricas de uso generalizado para el calculo de la
distancia entre valores digitales de pixeles de una imagen. es
la de mds bajo costo de calculo [4]. es resistente al ruido (va
que promedia las muestras a través de todas las bandas
espectrales), v es reversible. La ecnacién 1. muestra la
expresién matematica que se utiliza para el calculo del valor
de la distancia,

d(x.v)= 305~ )

i=1

1

donde x, es el valor espectral del pixel vecino enlabandaie y,
es el valor espectral medio de la regién de banda i.

El proceso de crecimiento de regiones se contimia hasta
que un pixel no es suficientemente similar como para ser
agregado a una regidn dada. Esto significa que el pixel
pertenece a otra regidn y el proceso de crecimiento en una
direccion estd acabado. Cuando no hay pixeles vecinos en
cualquier direccion. que puedan ser inclnidos en la region. el
proceso se ha completado. Un inconveniente que se presenta
con cierta frecuencia en los algoritmos de segmentaciéon de
imaAgenes es que tienden a generar un nimero significativo de
las regiomes pequeiias, que por lo general corresponden a
pixeles de transicion (como los bordes a lo largo de las
fronteras entre las regiones), ¢ a los objetos que son
demasiado pequeiios debidos a la resolucion espacial de la
imagen. Este problema se conoce como sobre-segmentacion v
para mininuzarlo, se aplican algoritmos de mezclado de
regiones.

B Mezclado de vegiones

El algoritmo de mezclado de regiones propuesto en este
estudio incluye dos etapas basicas. En la primera etapa, todas
las regiones con area (nimero de pixeles) menor o ignal que 5
(este pardmetro ha sido elegido después de varios
experimentos  previos) desapareceran  (individualmente)
mediante su unién con su regiodn vecina mas similar. Este paso
es importante para evitar que se obtengan regiones muy
pequerias cuyo origen suele estar en el ruido presente en las
imagenes. La Distancia Enclidea dada por la ecnacion (1) se
puede utilizar como medida de similitud, pero en este caso se
calculara a partir de los valores medios de ambas regiones.

En la segunda etapa, todas las regiones con un Area menor
que el valor especificado por el usuario, que no se hayan
fusionado en la etapa anterior, se unirin con las vecinas segun
un criterio de homogenecidad que sera especificado en el
siguiente apartado.

C. Segmentacion y evaluacion conjunta

Cabe sefialar que, en cnalquier método que se adopie para
realizar la segmentacién de una imagen. un paso fundamental
es la seleccion de los pardmetros del algoritmo. En este caso
tienen que establecerse dos pardmetros tal v como se comentd
en el apartado 4. En la mavoria de los casos, estos parimetros
son seleccionados mediante una estrategia prueba v error,
esperando a conocer la validez de dicha seleccion al final del

proceso, cuando se determina la calidad de la imagen
segmentada por cualquiera de los métodos establecidos.

Sin embargo, en este estudio se plantea realizar una
seleccion de parametros comjuntamente con su evaluacion,
enfoque que proporciona una solucion alternativa a la opcién
de pmeba/error de otros algoritmos de segmentacion. Asi, se
propone utilizar una funcién de evaluacion objetiva que
permite ir evaluando la homogeneidad intra-segmento vy la
heterogeneidad inter-segmento, mientras se van realizando las
diferentes etapas para la generacion de regiones. En esta
investigacion, se utiliza una funcién de evalnacion propuesta
por Spindola [16], que combina un indicador como la varianza
de homogeneidad global de las regiones v un indicador de
autocorrelacion espacial que detecta la separabilidad entre las
mismas.

El primer componente de la funcidn de evaluacién es la
varianza intra-segmento de las regiones y es calculada
mediante 1a ecnacidn (2).

Zﬂ:(aixv‘.)
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(2)

donde v; es 1a vananza ¥ a; es el area de la region 1.

La varianza intra-segmento es una media ponderada, donde
las ponderaciones som las Areas de cada regién. Esta
aproximacidn considera que las regiones mas grandes,
participardin con mas peso, evitando asi las posibles
inestabilidades cansadas por las regiones méis pequefias.

Para evaluar la heterogeneidad entre segmentos, la funcién
utiliza el indice de correlacion I de Moran, que mide ¢l grado
de asociacidén espacial reflejado en el conjunto de datos de
manera global v es calculade mediante la expresién de la
ecnacion (3);

HZZWU(}G - y)(.}’, - y)
[—_ LA

Y Z( Y- ?)2)(2;,-2( w,)

donde # es el mimero total de regiones, w; ¢s una medida de la
proximidad espacial, y; es el valor medio del nivel digital de la
region R, e ¥ es el valor medio del nivel de gris (valor digital)
de la imagen. Cada peso wy, es una medida de la adyacencia
espacial de regiones R; ¥ R;. Asi. si las regiones R; y R; son
advacentes, w; = 1. De lo contrario, w; = 0.

La eleccion adecuada de los parimetros de segmentaciéon
serd la que conduzca a un bajo indice inter-segmenios I de
Moran (regiones adyacenies son muy diferentes) con una
varianza intra-segmento baja (cada regioén es mas homogénea).
Para combinar ambos indicadores en la funcién objetiva de
evaluacién, la vananza v la medida de autocorrelacién, hay
que realizar una normalizacién previa para  ambos
componentes, entre 0 a 1; por lo tanto, los valores que tome
esta funcién estardn finalmente en un rango entre 0 y 2,
Cuanio mds se aproxime al valor maxime. el resultado de la
segmentacién serd considerado mas dptimo. Esta funcidon

(3)



objetiva de evaluacion es expresada por la ecuacion (4):

F(v1)=F(v)+F(I) ; F(x)=—2m=X @

Xmax C er'n
donde /() y F{(l) son funciones de normalizacion.
El método de segmentacién-evaluacion conjunta de la
imagen, propuesto en este estudio, consiste en generar una
secuencia de crecimiento-mezclado de regiones con un
incremento del umbral de similitud de 10 por cada prueba,
considerando valores de este umbral en el intervalo de 0 a 100,
Esta secuencia se repite para tres valores posibles del
parametro minimo de poblacion, definido como un porcentaje
del namero de pixeles de la 1magen de entrada,
especificamente los valores seleccionados para mostrar los
resultados de este estudio son 0, 0,2 y 0,4%. De esta manera,
la funcién de evaluacion descrita estima la calidad de cada
segmentacion, conjuntamente con la determinacion de los
valores de los parametros optimos.

1. CASODE ESTUDIO

A. Caracteristicas de la imagen

Se trata de una 1magen multibanda de tres bandas, con un
tamafio de 1024x1024 pixeles, registrada mediante un sensor
aéreo (resolucion espacial = 0,5 m). La imagen es de 8 bits, de
tal manera que la respuesta espectral de los diferentes pixeles
esta codificada entre 0 y 255 niveles de gris (niveles digitales).

En esta escena (Fig. 2), se observan mediante analisis
visual experto, especies de vegetacion mediterranea que
coexisten con praderas naturales, suelo desnudo y un conjunto
de clases de cubiertas terrestres generadas por efectos
antropogeénicos, como caminos asfaltados de algunas
urbanizaciones con viviendas, zonas de recreo (piscina) y
aparcamientos. Esto le confiere a la escena en su conjunto,
bastante heterogeneidad espectral, debido a la coexistencia de
diferentes coberturas de terreno.

Figura 2. Composicion color natural (RGB 321 ) de 1a escena de estudio.

B. Andalisis de Resultados

Con el fin de evaluar las diferentes estrategias de seleccion de
semillas, con un bajo coste computacional, se han
seleccionado dos subescenas (Fig. 3) de 368x368 pixeles
(aproximadamente 10% de pixeles de la imagen) de acuerdo

con la mayor o menor heterogeneidad juzgada mediante
analisis visual. La Escena 1 representa la mayor
heterogeneidad y la 2 la menor heterogeneidad.

El procedimiento de andlisis para ambas imagenes es el
mismo y la metodologia es la descrita en la seccion 11, tanto
para la segmentacion como para la evaluacion de las regiones,
prevista en las diferentes etapas. Desde un punto de vista
computacional, los resultados se obtienen con un procesador a
2,1 GHzy 640 MB de RAM.

Escena 2

Figura 3. Composicion color natural (RGB 321) de las dos subescenas
(Escena | y Escena 2) seleccionadas.

1) Escena I

La representacion tridimensional de la funcién objetiva (£)
frente a los dos parametros que evalua (poblacion minima, Y,
y umbral de similitud, X)) es mostrada (Fig. 4) conjuntamente
con el resultado de la imagen segmentada mostrando los
parametros optimos (segiin el valor maximo de la funcion
objetiva). Hay que indicar que los segmentos obtenidos se han
coloreado segin su nivel digital medio, de acuerdo con la
composicion RGB correspondiente a la imagen de origen.

Observando dicha figura, cabe sefialar que, existe una
dependencia significativa de la calidad de la segmentacion,
con el parametro de similitud y el de poblacién minima. Segun
se muestra en las graficas de la Fig. 4, independientemente
del método de seleccion de semillas adoptado para la
segmentacion, el valor maximo de la funcién de evaluacion se
obtiene para un umbral de similitud de 40 y una minima
poblacion del 0,2%. Por otro lado hay que indicar que la
seleccion de semillas usando el mapa de bordes y la estrategia
mixta genera el mayor valor para la funcién de evaluacion,
1,388 y 1,384, respectivamente, tal y como se muestra en las
Fig. 4by 4d.

Estos valores maximos coinciden con la interpretacion
visual de las imagenes segmentadas de la Fig. 4. Se muestra
que se ha logrado un equilibrio entre la sub y la sobre-
segmentacion, tal y como se resalta en el circulo rojo de las
imagenes segmentadas resultantes, tanto en el caso de la
estrategia basada en seleccion de semillas en mapa de bordes
(Fig. 4b) como en la estrategia mixta (Fig. 4d). Estas
valoraciones subjetivas procedentes de una visualizacion de
imagenes resultantes han sido supervisadas en la imagen
original (Fig. 3).

Si se tiene en cuenta la segmentacion optima (con la mejor
funcion objetivo), una sola ejecucion del algoritmo presenta
un tiempo de calculo de 1,921 segundos y un uso de memoria
de 74 MB. Por otro lado, la segmentacion automatica teniendo
en cuenta todas las iteraciones presenta un tiempo de calculo
de 1,14 minutos y el mismo uso de la memoria.



2) Escena 2

Los resultados obtenidos para el caso de la funcién de
evaluacion para cada estrategia de seleccion de las semillas se
exponen en la Fig. 5. En dicha figura, se vuelve a poner de
manifiesto la dependencia significativa de la calidad de la
segmentacion, con los parametros utilizados en el proceso,
mostrando en la grafica en este caso, como resultado. dos
maximos en el valor de la funcion de evaluacion.

X=40, Y=0.2, 7= 1388

a0

X=40,Y=02,7= 1384

Figura 4. Resultados sobre la Escena 1. Representacion tridimensional de la
funcion objetiva de evaluacion frente a los parametros de poblacion minima y
umbral de similitud, junto con la imagen segmentada para cada estrategia de
seleccion de semillas. (a) Seleccion aleatoria, (b) Seleccion basada en mapa de
bordes, (¢) Seleccion basada en el mapa de distancias y (d) Seleccion basada
en una estrategia mixta.

El valor mas alto de dicha funcién aparece en el caso de un
umbral de similitud de 50 y un minimo de poblacion de un
0.2%, con valores de la funcion objetiva superiores a los

obtenidos en la Escena 1, tanto para la estrategia de seleccion
de semillas en el mapa de bordes (Fig. 5b), como en la
estrategia mixta (Fig. 5d). Los resultados de las imagenes
segmentadas con estos parametros ofrecen una sub-
segmentacion de algunas regiones. En la Fig. 6 se muestra la
Escena 2 segmentada mediante la estrategia de seleccion de
semillas mediante bordes, para los valores optimos de
similitud de 30 y 50. Se observa que para el caso del valor del
umbral igual a 50 hay una sub-segmentacién de la imagen y
para el caso del valor igual a 30, hay sobre-segmentacion.

o wa & [

x &, @ 2= m X=30,Y=02 7=1527

X=30, Y=02. 7= 149 X=50, Y=0.2.7= 1531
X=150,¥=0.2.72=1501

(a)

X=130. Y=02. 7= 1468
X=50.Y=02.72=1519

X=30,Y=02.7= 1483
X=50,Y=02,7= 1518

(c) (d)

Figura 5. Resultados sobre la Escena 2. Representacion tridimensional de la
funcion objetiva de evaluacion frente a los parametros de poblacion minima y
umbral de similitud para cada estrategia de seleccion de semillas. (a)
Seleccion aleatoria, (b) Seleccion basada en mapa de bordes, (¢) Seleccion
basada en el mapa de distancias y (d) Seleccion basada en una estrategia
mixta.

@ (b)

Figura 6. Representacion de la imagen segmentada de la Escena 2 para la
estrategia de seleccion de semillas mediante bordes. con parametros optimos
de umbral de similitud y 0.2% de poblacion. (a) umbral de similitud igual a
50 y b) umbral de similitud igual a 30.

Una posible causa a considerar, es que esta escena es bastante
homogénea y hay poca diferencia espectral entre las regiones,
por lo que el indice 1 de Moran aumentara ligeramente de una
iteracion a otra. En adelante se considera como vélido un valor



del umbral de similitud de 40, manteniendo el valor del
minimo de poblacion al 0,2%, va que la funcioén de evaluacion
no disminuye ostensiblemente, segiin se muestra en la Fig. 5b
y 5d.

El estudio completo se repite para la imagen completa (Fig.
2), para comprobar la idoneidad de la seleccion de las
subescenas y de manera concluyente. se comprueba que los
parametros optimos son. 40 como valor umbral de la similitud
y 0.2% como poblacion minima. La estrategia optima para la
generacion del conjunto de semillas iniciales resulta ser la que
utiliza el mapa de bordes. El resultado de dicha segmentacion
es el mostrado en la Fig. 7.

Figura 7. Imagen segmentada con los parametros de poblacion mimma igual a
0,2% de poblacion de la escena y umbral de similitud igual a 40, para la
estrategia de seleccion de semillas a partir del mapa de bordes,

Una inspeccion visual exhaustiva de la imagen segmentada,
indica que los segmentos obtenidos corresponden a su
distribucion espacial en la imagen original. La funcion de
evaluacion objetiva tiene un valor de 1.4. Por lo tanto, los
parametros seleccionados nos han asegurado una buena
calidad de la segmentacion con regiones u objetos espectral y
espacialmente homogéneos. El tiempo de proceso total resulto
ser de 9 segundos y se utilizaron 95 MB de memoria RAM.

3) Aplicacion de estrategia a Imagen QuickBird (OB)

Un nueva imagen de dimensiones de 412x336 pixeles,
registrada por QuickBird (resolucion espacial: 2,44 m en nadir
y resolucion espectral: 4 bandas), fue seleccionada para
realizar el estudio (Fig. 8a). Dicha imagen, originalmente
codificada en 11 bits, se preprocesdé para trabajar con
codificacion en 8 bits.

Figura 8, (a) Imagen QB original y (b) Imagen QB segmentada con los
parametros de poblacian minima igual a 138 y umbral de similitud igual a 10,
para la estrategia de seleccion de semillas a partir del mapa de bordes.

Una vez realizado el estudio de evaluacion, a la nueva
imagen se le aplico la misma estrategia de crecimiento de
regiones a partir de semillas obtenidas desde el mapa de
bordes. De acuerdo con la funcion de evaluacion optima, los
valores seleccionados fueron: 10 para el umbral de similitud, y
138 pixeles para el valor minimo de poblacion. El resultado de
la segmentacion de QB estd representado en la Fig. 8b.

Una inspeccion visual exhaustiva de la imagen segmentada
(Fig. 8b) indica que se han obtenido buenos resultados. El
coste computacional en una sola iteracion del algoritmo ha
sido practicamente el mismo que en los casos anteriores de las
Escenas 1y 2 (2 s, 74MB).

4) Comparacion de resultados con la segmentacion multi-
resolucion.

Las imdgenes aérea y QB son segmentadas mediante el
algoritmo de segmentacion multi-resolucion [19], muy comin
en OBIA, implementado en el software eCognition®. En este
algoritmo los pixeles se adhieren unos a otros a partir de unas
semillas iniciales siguiendo un criterio de homogeneidad,
basado en tres parametros ajustables: factor de escala
(parametro de control del tamarfio de los objetos). shape/color
(peso de la informacion espectral en la segmentacion) y
compactness/smoothness (peso de la informacion morfoldgica
de los objetos. suavidad de contornos y compacidad en la
formacion de los objetos).

El resultado optimo para la imagen aérea, representado en
la Fig. 9, se obtuvo con los valores de parametros de
segmentacion siguientes: 100 para factor de escala, 0,1/0,9
para forma/colory 0,7/0,3 para la informacion morfologica.

Figura 9. Imagen segmentada mediante el algoritmo de segmentacion multi-
resolucion de eCognition. Los parametros de homogenerdad son: 100 para
factor de escala, 0.9 es el peso para color y 0,7 para la forma.

Para el caso de la imagen QB, el resultado optimo se
representa en la Fig. 10 y se obtuvo con los valores de
parametros de segmentacion siguientes: 100 para factor de
escala, 0,1/0,9 para forma/color y 0.3 para la informacion
morfologica.

Mediante analisis visual exhaustivo de las imagenes de las
Fig. 9 y 10, se observa que presentan algunas pequeiias
diferencias con zonas de sobre-segmentacion, con respecto a
los resultados de las Fig. 7 y 8. El tiempo de computo ha sido
de 24 segundos para la aérea y 10 segundos para la QB.

Los valores mayores para el tiempo de proceso en este
caso, se justifican por el mayor numero de variables que



intervienen en el proceso de segmentac

ion multi-resolucion.
., A

Figura 10. Imagen segmentada mediante el algoritmo de segmentacion multi-
resolucion de eCognition. Los parametros de homogeneidad son: 100 para
factor de escala, 0.9 es el peso para color y 0.7 para la forma.

IV. CONCLUSIONES.

En este trabajo se ha presentado una metodologia objetiva
de seleccion v evaluacion comjunta, de los pardmetros de
segmentacion de un algoritmo no supervisado, de crecimiento
de regiones. Se han presentado y evaluado cuatro estrategias
de seleccion de semillas iniciales. paso que se considera
critico en este tipo de segmentacion, lo que se ha confirmado a
lo largo del estudio. Los resultados experimentales sobre
diferentes imagenes multibanda, con diferente variabilidad
espectral reflejada en los niveles digitales han resultado
buenos en los cuatro casos. sin embargo, la estrategia del
mapa de bordes ha sido la mejor. La estrategia propuesta es
adecuada para imagenes de diferente resolucion espectral v
espacial, como se ha podido comprobar con los resultados de
la imagen QuickBird.

Hay que hacer notar que el coste computacional ha sido
bajo, comparado con el utilizado por el algoritmo multi-
resolucion de eCognition. Este hecho puede ser debido a la
diferente estrategia de segmentacion de ambos algoritmos. y al
hecho de que se ha disefiado el software que contiene nuestro
algoritimo. optimizando al miximo su programacion.

Sin embargo, para imigenes de mayores dimensiones. se
propone paralelizar el proceso. debido a que la segmentacidon
propuesta es inherentemente paralelizable. Esto constituira la
futura linea de investigacion, derivada de este estudio.
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