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L'origen de I'aplicacio de les tecniques de processament d'imatges es pot
datar al principi dels anys vint quan es realitza la primera digitalitzacio d'una
imatge per a esser transmesa per un cable submari recentment instal•lat entre
Londres i Nova York. No es pero fins a mitjan dels anys seixanta que
experiments un impuls important [1]. Aixo es degut fonamentalment a dos
fets, un que afecta el processament del senyal en general i I'altre especific del
cas de la imatge.

En primer floc, es en aquesta epoca quan es desenvolupa de manera
important el processat digital del senyal en general, la qua] cosa es deu, d'una
banda al desenvolupament del poderos algorisme de la FFT que permet de
trehallar digitalment en el domini transformat i d'altra banda a I'aparicio de
les primeres m$quines informatiques que poden donar suport a aquestes
tecniques.

En segon Iloc, la meitat dels anys seixanta es el moment d'expansio dels
projectes d'exploracio de I'espai, la qual cosa significa que es produeixen
inversions molt fortes en aquest camp. Logicament en aquesta exploracio una
part molt important ran en ]'Cis de les imatges, que han d'esser adquirides,
transmeses i tractades.

No es pero fins al final dels anys setanta i fonamentalment als vuitanta
quan el processament d'imarge adquireix una dimensio important en molts
ambits. Aixo es degut exclusivament a la tecnologia que amb cls seus avencos
permet que el tractament d'imatge ja no sigui una cosa exclusiva d'equips de
recerca que disposen de grans ordinadors. Amb les novetats de la tecnologia
l'adquisicio, l'emmagarzemament i el tractament d'imatges es poden fer
actualment amb equips de cost relativament baix, la qual cosa fa que els ambits
d'aplicacio d'aquestes tecniques siguin innombrables i creixin dia rera dia.
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F,I processament d'imatges es pot entendre com una particularitzaciollel

processament del senyal, encari que normalment aquesta darrera expressio se

sol aplicar, per sons historiyues al cas de senyals temporals, es a dir

unidimensionals. La caracreristica fonamental de lesimatges esque son sem^als

multidimensionals i es precisament aquest aspecre el que, com s'ha comentat,

en fa retardar historicament la difusio cientifica, pel volum d'informacio que

suposen. Com a exemple comparariu es pot dir que l'emmagatzemament

digital directe (sense compressio) d'una cola imatge (tipicament de 512 x 512

pixels de S bits) es equivalent a l'emmagatzemament digital directe de gairebe

33 segons de senval de veu, i ja no en parlem si es treballa amb segiiencies.

[fie rota manes, com tamhe ja s'ha dir, el Hombre de camps en que

actualmenr s'aplica el tractament d'imatges es molt gran, la qual cosy no ha de
sorprendre tenint en compte que les imatges son potser el mitja mes important

que to I'esser huma de percebre el mon que I'envolta. Medicine, comunicacions,
automatitzacio industrial o robotica son Homes alguns dels exemples mes

habituals.
[)ins el tractament d'imatges es pot establir una subdivisio de tecniques que

de manes general es pollen classificar en rtes aree_s: codific^^cio, millora-resriurario

i analisi. Les tecniques de codificacio cerquen la reduccio o compressio de la

informacio ja sigui per emmagatzemament oper trtnsmissio [1].

Les tecniques de millora, com el seu nom indica, cerquen de manes

generica 1'augment de qualitat de les imatges. Com a exemples es pollen sitar

1'eliminacio o disminucio del soroll o la restauracio [1,?). I,a restauracio yue

en general es tracta com una area a part, de fet noes mes que un cas particular

de millora en que la degradaciG es produida per un sistema nu>delable. La

qualitat esmentada, perm, no s'ha d'entendre Homes perque a l'observador li

resulti globalment mes agradable, sin6 que tambe hi ha casos en que es tracta

de facilitar la scree de la informacio desitjada sense que aixo hagi de representar

una millora visual global. En certes siniacions les tecniques de millora pollen

distorsionar una imatge perb en canvi aixo pot facilitar la deteccio de les

caracteristiques volguc es.

El terser grup de tecniques mereix un nou apartat ja que de fet es en
aquesta area on s'aplica fonamentalment la segmentacio. Son precisament els
mctodes de segmentacio el nucli principal d'aquest treball i per rant 1'analisi
d'imatges servira de introduccio a la darrera part que es destinara integrament
a les recniyues de segmentacio d'imatges.

AsAi isi n'in^,^^rcEs

A diferencia de les dues arees comenrades breument en la introduccio, en

que les tecniques s'apliquen a una imatge per a obtenir una alts imatge,

1'analisi d'imatges parteix tambe d'imatges Pero per a obtenir parametres o
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caracteristiques, es a dir una representacio simbolica de la imatge tractada. Es

per rant en aqui on conflueixen les tecniques de processament del senyal amb

les de intel•ligencia artificial en el apartat de visio [3]. En general es pot dir que

en el nivell baix de l'analisi interve la part de processament, mentre que en Cl

nivell alt interve la part de intel•ligencia artificial. No son pert nomes aquests

camps els implicats ja que normalment les tecniques d'analisi requereixen

coneixements especifics de l'aplicacio, la cual cosa les converteix en

interdisciplinars.
Aquesta part d'analisi es la mes propera al que realitzem amb el nostre

sistema de visio. Es a dir, a partir d'una imatge s'extrau d'ella la informacio de la

composicio (a nivell d'objecte) i a partir d'un aprenentatge previ es reaIitza el reco-

neixement. Un exemple d'aquest proces que es pot intentar fer de manera automa-

tica ens el trobem en una aplicacio biomedica. La figura I mostra una imatge adqui-

rida amb microscopi d'un conjunt de certs tipus de cellules. Encara que depen de

I

Imatgc biolbgica d till C0 11JU t cIC ccI liIL,.

1'aplicacio, en general la informacio que s'ha d'extreure d'aquest tipus d'imatges

es el recompte de la poblacio de cel•lules aixf com l'obtencio de certs

parametres morfol6gics. Per a realitzar aquesta tasca de forma automatica cal

extreure primerament, i com a pas mes important, les zones de la imatge que

corresponen a les cel-lutes. Part d'aquesta tasca es precisament el que es coneix

com a segmentacio i que sera presentada en detail a continuacio. Cal dir,

encara que no sigul motiu del present treball, que per a completar la tasca

d'analisi caldra final meat obtenir els parametres pertinents segons la informacio

dessitjada i tambe que habitualment es requereix previament algun tipus de

preprocessarnent per a millorar la imatge, en el sentit de facilitar la tasca del

metode de segmentacio que s'utilitzi [3].
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Tornant a 1'exemple de la figura 1, la segmentacio d'aquella imatge ens
ha de permetre descompondre-la en diferents regions per a poder decidir
posteriorment yuines d'aquesres regions son les cel^lules d^interes. Per tant una
detinicio general del problema es que la segmentacio d'una imatge es la
desa>mposicio d'aquesta en regions homogenies en una n diverses carac-
teristiques. Aquesta definicio es prou ambigua a>m per a cobrir plantejaments
deterministics o plantejaments alearoris (homogene'irat implicara
esracionarietat), aixi com tambc per a fixar-nos en el color o el nivell do gris
o la rexrura, etc.

Cal destacar el plantejament ampli que es dona aqui de la segmenricio
perque habitualment es tau en la particularitzacio, en el sentit de considerar
la segmentacio com la divisio en regions uniformes enel nivell de gris, Yuan
en realitat ens podem trobar casos en que son les propierus estadistiques les
quc es mantenen dins calla regio, o be que les regions es difcrencien per texn^ra.
Coma exemple d'aixo, el resultat de la segmenracio de la figura ? a) i de la 2
h) ha d^esser el mateix, figura ? c).

I^i^^. ?. E^cmples ^Ic u^gnunta^i^i :^) ni^rll do Sri,, hl ic^tura.

Malgrat 1'ambiguitat de la definicio es possible donar una formulacio a
1'objectiu de la segmentacio. Les regions en que es descompon la imatge han
de verificar les segiients conditions:

A) 1=lJR .
i ^

B) Ran R^ = Q^ d j ^i

C) R , connectat d j
1

D) P (R^) = Cert d j

E) P (R. U R.) = Fals d j^ i
1 ^
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on I represents rota la imatge, Res la i - esima regio en que es descompon la
imatge i P(.) significa la caracteristica o caracteristiques d'homogeneitat
escollides per a fer la segmentacio.

La primera condicio significa que la segmentacio ha d'esser completa, es
a dir que cada pixel pertanyi a alguna regio i nomes a una (condicio B). La
tercera condicio diu que tots els pixels de la regio han d'estarconnectats, la qual
cosa significa que una regio no pot quedar tallada per altres. Aixo tambe
significa que cada regio queda limitada per un sol contorn. Hi ha l'excepcio
del cas que una regio en tingui inscrita una altra, pero aixi i tot el limit de la
regio interior serveix per a limitar per dins la regio exterior 1 per tant nomes
es necessita el limit exterior d'aquesta per a descriure - la completament.

Les dues darreres condicions controlen la homogeneitat de cada regio.
Aquestes dues conditions estan dient que tots els pixels d'una regio han de
complir una/ es caracteristica / es i que si s'agafa qualsevol altra regio ( que pot
esser un col pixel) veina ja no es compleix . La indefinicio rau precisament en
l'eleccio i comprovacio de P(.).

I)e fet I'ambigiiitat de la definicio de segmentacio es una consegiiencia directa
de I'ampli ventall d'aplicacions que te, ja que d'aquesta manera es poden unificar
diferents tecniques que d ' una manera o altra persegueixen objectius semblants.

Corn ja s'ha dit la major part de les aplicacions on s'utilitza la segmentacio
son de l ' area d ' analisi d ' imatges . Aixi per exemple la segmentacio es necessita
en citologia per a fer l'analisi automatica de cel•lules, i realitza la separacio de
les cel•Iules de la resta de la imatge . 0 be en processos d'automatitzacio
industrial per a la inspeccio automatica de peces on cal extreure els objectes a
analitzar de la recta de l'imatge. Tambe s'utilitza la segmentacio per al
reconeixement automatic de caracters ja que primerament s'ha de delimitar
cada caracter a classificar . En robotica s'utilitza la segmentacio per a delimitar
el con j unt d ' objectes que componen 1'escena. Tambe es necessari fer segmentacio
en Ies innombrables apiicacions de la teledeteccic, per tal de delimitar i
classificar cadascun dels terrenys que formen la imatge obtinguda per satcl•lit.

I: analisi d ' imatges no es pero Punic camp del tractament d'imatges on hom
necessita la segmentacio . Tambe esta adquirint cada vegada mes importancia en
codificacio . Aixi s ' utilitza la segmentacio per a calcular el vector de moviment en
codificacio de segiiencies . Tambe es la base dels metodes de codificacio anomenats
de segona generacio o metodes de codificacio basats en la forma , en que es codifica
i es transmet cada regio de manera separada [4].

TrcNIQUES 1)F SEG:MENTACIO

Un cop analitzat el problema de la segmentacio, a continuacio es fa una
breu revisio d'alguns dels metodes mes habituals. De fet com a tecniques
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propiament de segmentaci6 nomes es poden considerar les tres darreres, que
son les que es conelxen corn a metodes regionals; les dues primeres, encara que
molt populars, son tecniques generals de processament d'imatges pero no
especifiques de segmentaci6.

- Segmentacio per amplitud

Aquest opus de segmentac16 utilitza la caracteristica mes senzilla per a
determinar I' homogene itat, corn es el nivell de gris. Cada regib es forma amb
Cl conjunt de pixels conectats que estan entre dos nivells de gris (Ilindars)
pre(leterminats (1,2]. L'exemple mes classic es la binaritzaci6.

La simplicitat del metode es evident i aixo explica la seva popularitat. Per
aquest mono s'ha inclos dins aquest treball. Pere es 1'exemple mes clar de per
que s'ha hagut de donar una definicio tan amplia de la segmentaci6. Si s'hagues
considerat una definici6 clarament regional, corn per exemple considerar la
descomposicib de la imatge en regions estacionaries, aquest metode no seria
un proces de segmentacro. Aixo la que en aplicacions de segmentacions
complexes, corn podria esser la segmentaci6 d'escenes, no tingui cap sentit ('tis
d'aquest metode. De fet es mes un metode de classificaci6 que de segmentaci6.
Es classifiquen els pixels que estan en certes franjes de nivell de gris i
posteriorment es procedeix a la segmentaci6 agrupanr els pixels veins que
siguin de la mateixa classe.

El problema mes important que s'ha de resoldre amb aquest metode es
l'eleccib dels Ilindars optims. Aquests valors es dedueixen a partirde I'histograma
de la imatge, pero nomes es senzill en alguns casos en que I'histograma es
clararnent multimodal. En general per la llei dell grans nombres I'histograma
d'una imatge de mida gran tendeix a esser unimodal i per rant complica molt
l'eleccio dels Ilindars. Aquest es un moon mes per no considerar aquest metode
Si no es en situations senzilles. Una alternativa habitual es la de calcular els
Ilindars a partir d'un histograrna local, per tal d'evirar el comentat efecte
intcgrador dels grans nombres. Aquests Ilindars poden servir per a tota
('imatge o nomes per a cada zona d'on han estat extrets. En aquest darrer cas
els Ilindars serien variables per al global de la imatge.

- Tecnigties basades en contorns

Aquestes tecniques suposen que existeix una discontinu"itat entre regions
i tracten de trobar-la. Per aixo cal realitzar quatre passos. El primer pas
consisteix a aplicar detectors de contorns. Corn que es una de les eines basiques
del processament d'imatge, existeixen innombrables algorismes per a realitzar
la cerca dels contorns: els mes tipics son els que es basen en els operadors
classics de gradient corn el Sobel [2], Roberts [5], Prewitt [6], etc., encara que
en I'actualitats'estan usant operadors morfologics [7,8]. Ala figura 3 es mostra
el resultat del gradient morfologic sobre la imatge "Cameraman".
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El segiient pas consisteix en de falsos contorns. Aquests
apareixen a causa de la sensibilitat dell detectors de gradient al soroll yue es
tradueix en l'aparicio de petits contorns aillats, tom es pot apreciar en la part
inferior dreta de la figura 3. ^a que corresponen a gradients baixos, aquests
contorns es poden eliminar binaritzant la imatge, la goal cosy s'ha de fer
igualment ja que els valors dell gradients es corresponen a nivells de grin.

Com es logic ell contorns finals, que reran ell limits de les regions, han

de tenir un gruix d'un pixel, per taut el tercet pas consisteix a aplicar un

algorisme per a aprimar les limes obtingudes fins al moment [9]. Cal tenir

present queen aquest pas no s'ha de trencar la connectivitat dell segments. F.I
darter pas consisteix a tancar ell contorns de manera que cada regio quedi
complerlment limitada i es completi la particio de la imatge [ 10].

Aquest metode funciona be amb imatges de grans contraltos, es a dir,
quan clarament les regions estan separades per alts gradients, pero aqucsta
situacio no es Bona sempre, i aixi, per exemple, hi pot haver variacio esradisrica
pero no de gradient, o encara es mes coma a l'inreves, es a dir, que hi hagi
variations de gradient pero de manera uniforme i per tant dins una mateixa
regio. A mes s'ha de destacar tambe la sensibilitat al soroll per la indefinicio de
gradient en el car digital.

- Forrruzcio de les regions per crezxement

Aquest si que es un metode exclusivament de segmentacio. Es comen^a
suposant un gran conjunt initial de regions (habitualment cada pixel una

^Rutll. tiuc. Cet. Cicnc^, Vul. XIV, Num. 2, 1994
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regi^>). La segmentacio es realirza per la unio de regions veines segons el criteri
d'homogeneitat decidir a priori fins a arribar a una situacio en que ja no es
possible fer mes unions [11].

El gran avantatge d'aquest metode es que explota sinutltanianunt les
propierus de connectivitat i d'homogeneirar. per contra, presenta alguns
prohlemes. EI principal inconvenientdel merodeesquedepen moltdelcscon-
dicions initials i de l'ordre en que es realirza el proces d'unio. A la figura 4 es

O

n

Fig. 4. A sofa resultat c{e la segment.ui^i segons yur es comrnci el prucrs d^unid ^1rs Tun punt

o un altre.

poden veure els resultats de la segmentacio d'una imatge sinretica. El criteri
que s^ha utilitzat es que la distancia (norma 1) enrre un pixel i la mirjana de
la regio sigtti inferior a un dererminar llindar. A la part esquerra el resulru
obtingut Pent un esa>mbrat d'esquerra a drera i de dalt a baix (inici en el punt
negre i final en el Blanc), a la part drera el resultar de fer I'escombrar en sentit
conn-ari.

Encara que potser es la tccnica de segmentacio mes popular, en general
en cerres aplicacions, tom pot esser el cas de la codihcacio, els resultars no son
prow satisf^ctoris, sobretot per la tendencia a la sobresegmentacio (tigura 5) i
rube pel cost computational. A la figura 5 es mostra la imatge original a
I'esquerra i la imatge segmentada a la drera, on s'ha omplert cada regio amb
la mirjana.
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- Formacio de les regions per divisio i unio

Aquest metode naixia amb la idea d'evitar el problerna principal present
en el metode anterior, realitzant un proces rovers [ 12]. En lloc de comencar
amb moltes regions i anar unint, aqui es comenca amb una de sola (rota la
imatge) 1 es va dividint en regions mes petites. Si una regio no complcix Cl
criteri d'homogeneitat predeterminat es divideix en quatre i aixi successivamenr.

Obviament les tres primeres condicions donades en la definicio de
segmentaci6 es compleixen directament. El proces de separacio que s'acaha de

I

I-'

I

I

OriginaI

1
Di visit

I I

Inir_I

I I I

I

1 TT

I I 1

E
Re 5_.uItet

Fig. 6. bxcmple dcl proces de formacio dc Ics regions per divisio i unio.
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comentar obeeix a la condicio guerre Pero no assegura el compliment de la
cinquena. Aixo oblige a fer un nou pas com es el d'ajuntar regions vemes que
compleixin el crireri d'homogeneitat A la figure 6 es pot seguir tot el prores
de separacio i unio amb un senzill exemple [13].

h:ncara que aquest metode es un pas mes cap al metode optim, tamhe
presenta alguns problemes. El principal es 1'efecte de blocs que d6na la
segmenr<ida a cause de la manes de realitzar les divisions. "Lambe cal
mencionar la complexiru de l'estructura de dades per a la realitzacio de
1'algorisme.

- Sc^^rrrentacio per camp compost Gaus-M^trkov

H;I darter metode que es presenta obeeix a un model matemaric mes
complex, Pero en canvi obte uns resultars molt mes satisfactoris [14]. EI
plantejament inicial es el de considerar el problema de la segmenririo com la
parrici6 optima de la imatge en regions estacionaries. Fs dir, que una imatge
s'enten com una realitzacioi d'un prores estocasric no de la qual s'ha
de trohar la particio mes probable. La particio es pot entendre com un camp

a la imatge d'elemenrs unitaris o null segons que siguin o ro del
conwrn respectivament.Aixo suposa detinir unmodel jerarquic ocompost de
la imatge format per un nivell observable (pixels) i per un segon nivell amagat
dels contorns.

Un cop el model cal definir les estadistiques de cada nivell. La
suposicici mes logica, habitual i confinnada empiricament es que els valors dell
pixels de cada segueixen una disrribucib gaussiana. D'aln-a Banda, per raci
de la dependencia entre un punt del contorn i el seu vei, es d'esperar que el
nivell de dalr segueixi un model de Markov de segon ordre, la qual coca
signihca que els elements de la parricid seguiran una estadistica de Gibbs.

1,'obrencio do la particio optima s'obte aplicant el crireri MAP, es a dir,
huscanr la parricib mes probable donada una realitzacid concrete. Aplicant
Bayer aixo significa calcular d maxim del producte de la tunrio de probabilitat
de la particio (funcio de Gibbs) per la funcib de probabilirar de la realitzacio
donada la particio>.

Per ^^ accelerar el prores de recerca de foptim es proposer solutions
suboptimes pero que renen I'inconvenienr d'una terra dependencia amb la
particiG inicial Peraeliminaraquesrldependenciaes porfcr unadesa^mposicid
piramidal i anar projecrant el resultat de la segmentacici dun nivell a I'aln-e de
la piramide [15]. Aixo no incremenra el cost computational i en c;in^^i
aconsegueix uns resultars realment bons, com es pot observer a la figure 7.

Cal dir que precisamenr per la quantitat d'aplicacions de la segmentacid
que dia a dia ester apareixent, el Hombre de recniques tambe va dia a dia
creixent i per rant es impossible presenter-Ies totes. Tambe mereixen especial
menci8 tccniques relativament recents basades en morfologia matem$tica ^8]
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Fig. 7. Exemple de segmentaci6 mitjancant el model compost Gaus-Markov.

o d'altres basades en segmentacio piramidal [16], pero a part de no esser tan
habituals no arriben a resultats tan satisfactoris com la darrera tecnica

proposada.

CONCLUSIONS

Despres d'una brcu introduccio al mon del processament d'imatges, s'ha destacat

la importancia de l'analisi d'imatges. Dins aquesta area tot i no esser tecniques exclusives

d'ella, una de les parts mes importants es la segmentacio.

La primera coca que s'ha de destacar de la segmentacio es la inexistencia d'una

definicio concreta. En aquest treball s'ha fet un plantejament prou ampli per a poder fer

una unificacio de tecniques. Com a consequencia de I'ambiguitat en la definicio de

segmentacio es molt dificil valorar la qualitat dels resultats dels diferents metodes, que

d' altra Banda poden diferir bastant en els seus objectius. Fins i tot visualment la valoracio

es dificil, tot i que el sistema huma de visio es la millor eina per a fer la segmentacio [171.

S'han presentat tine tipus de tecniques diferents. Les dues primeres, segmentations

per amplitud i per contorns, pel fet de no estar orientades a l'objecte proporcionen

resultats una mica pobres, i per contra son relativament senzilles de realitzacio. Les tres

darreres son tecniques estrictament de segmentacio i tot i la seva complexitat proporcio-

nen resultats millors, en especial la tecnica basada en el model compost de Gaus-Markov,

que pot servir en el futur corn una alternativa als dos metodes tipics de formacio de les

regions per creixement o per divisio i unio.
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