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ABSTRACT

A coding oriented image segmentation algorithm is presented. This new method is
based on Gibbs-Markov Random Fields (GMRF) for contourn information, a stationary
gaussian model for region internal information, and a preprocessing task for human visual
system model. This is an extension of a previus work [4], which has been improved
because the number of regions to be found is not fixed a priori. This fact gives better results,
and is quite independent of the initial segmentation approach.

1.-INTRODUCCION

La segmentacién de imdgenes es una técnica que se aplica actualmente en un gran
nimero de disciplinas que hacen uso de imdgenes. Su utilizacioén puede ser tanto como paso
previo para obtener un resultado, como un fin en si misma. De este modo, se pueden hallar
técnicas de segmentacidn aplicadas a materias tan dispares como la Medicina (andlisis de
radiografias, Citologia, etc...), la Robdtica (andlisis de imdgenes, estereovisidn, etc...), la
Agricultura (estudio de las cosechas mediante imdgenes aéreas) o la compactacién de
informacién (codificacién de imdgenes, compensacién de movimiento, etc...). Para cada una
de estas aplicaciones, el método de segmentacién a utilizar deberd cumplir una serie de
requisitos o condicionantes que impone la propia aplicacién.

En este articulo se presenta un método de segmentacién de imdgenes fijas en blanco
y negro cuya finalidad es servir como paso previo a la codificacién de imdgenes para su
posterior andlisis visual. Esta finalidad impone dos condiciones al método. En primer lugar,
la segmentacion deseada debe aproximarse lo mdximo posible a la que realiza el ojo humano
para, de este modo, codificar posteriormente sélo la informacién iitil para él. Por tanto la
técnica que se propone se engloba en los denominados Mérodos de Segunda Generacicn [1].
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Ademds, se debe hallar una segmentacién facilmente codificable, para as{ ahorrar en lo
posible a la hora de transmitir o almacenar las imédgenes. Esta segunda condicién lleva a
buscar en la imagen original regiones homogéneas y con contornos suaves.

Ambos requisitos han sido satisfechos principalmente mediante el modelo de imagen
que se ha tomado. Dicho modelo incluye tanto informacién referente al interior de la regién
(nivel de gris de los puntos), como a los contornos (forma de la regién). De este modo se
puede controlar ambas caracteristicas y, para discernir si un conjunto de puntos dado forma
una region, se utiliza conjuntamente ambas informaciones, al igual que hace el ojo humano.

2.- MODELO DE IMAGEN

El modelo de imagen que se utiliza a lo largo de este articulo presupone que la
imagen estd compuesta de un conjunto de regiones inconexas R = {R,}. Estas regiones
forman una particién (distribucién espacial de las regiones representada por un conjunto de
etiquetas q = {q;;}) que viene regida por un campo aleatorio de Gibbs-Markov (GMRF) Q =
{Qj;} [2]. Por su parte, el conjunto de niveles de gris dentro de cada regién Ry, (y, = {y;;:
@, jg € Rp}) se supone una realizacién de un proceso gaussiano estacionario. Este tipo de
modelo estocdstico jerdrquico de imagen, que se ilustra en la figura 1, permite introducir el
concepto de distribucién espacial de los puntos en el interior de una regién, adn utilizando
una descripcién de su textura tan simple como un proceso gaussiano.

Procesos
estocésticos
gaussianos

Campo Aleatorio de
Gibbs - Markov

Fig 1.- Esquema de un modelo estocistico jerarquico (o compuesto).

Cabe destacar que un modelo de imagen tnicamente basado en procesos gaussianos serfa
independiente de la forma y distribucidn de las regiones en la imagen (p. e.: dado el niimero
de regiones que componen la imagen y los pardmetros caracteristicos de cada uno de los
procesos gaussianos, el modelo no harfa distincién entre una imagen con todas las regiones
de forma circular u otra con todas de forma cuadrangular).

oo Hd o

Fig. 2.- Un vecindario de segundo orden y sus 10 cligues asociados.
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El GMREF utilizado ha sido definido sobre un vecindario isotrépico de segundo
orden, lo cual da lugar a un conjunto de 10 cliques diferentes [2], como se muestra en la
figura 2. De este conjunto de cliques, sélo se utilizan los compuestos por dos puntos con
distinta etiqueta (pertenezcan a regiones distintas), ya que el resto no aporta informacién para
la descripcién de los contornos de las regiones.

Ademds, los cliques que relacionan pares de puntos en diagonal se consideran andlogos (se
les asocia el mismo potencial V5), asi como los horizontales y verticales (potencial V). De
este modo, la expresion general de una distribucién de Gibbs:

PQ =7z exp (-1 UQ) with UQ = 3 Ve, (1)
cEQ

se reduce a
1 1
P(Q) =7 exp (- 7 (n1V1 +n2V2)), 2

donde N; y N, son respectivamente, el nimero de cliques de tipo 1 y 2 que hay en la
imagen, mientras que Z y T son constantes.

3.- ALGORITMO DE SEGMENTACION

El modelo de imagen descrito en el apartado 2 ha sido utilizado anteriormente como
base de un método de relajacién de contornos [3], asi como en un algoritmo de
segmentacion, para el cual se fijaba a priori el nimero maximo de regiones que debia tener la
segmentacién final [4]. El método que se describe en este apartado es una extensién del
anterior, en el cual el algoritmo no estd condicionado en este sentido, sino que él mismo
halla el nimero de regiones final que ha de tener la segmentacién.

La segmentacién se obtiene mediante la bisqueda de la realizaciéon de médxima
verosimilitud del proceso Q dada una imagen inicial Y. Por tanto se trata de un criterio de
Miximo a Posteriori (MAP), en el que se pretende maximizar P(Q/Y). Mediante la regla de
Bayes se puede comprobar que, en este caso, maximizar la probabilidad conjunta P(Q,Y)
lleva a la misma solucién que el problema anterior, dado que P(Q,Y) = P(Q) P(Y/Q). Para
poder calcular el término P(Y/Q) se estiman los pardmetros que definen cada uno de los
campos gaussianos, y de este modo la expresién a maximizar es [4]:

P(Y, Qo exp( - +-(n,V, + n,V )IP(y /i 87 (3)

Esta técnica de segmentacién podria ser utilizada tomando como punto de partida
cualquier segmentacién inicial, y en concreto suponiendo que cada punto en la imagen
original es una regi6n aislada. Para acelerar el proceso, se toma una estimacion inicial de la
imagen segmentada que, aunque burda, aproxime el punto inicial de bisqueda al mdximo
deseado. A partir de esta estimacion, el algoritmo debe buscar aquellos puntos en la particién
que al variar su etiqueta lleven a una realizacién del proceso conjunto de mayor verosimilitud
(maximicen P(Q,Y)), y cambiar su etiqueta, hasta que no haya ningun cambio posible de
etiqueta que aumente la probabilidad conjunta (se esté en un maximo).

Para realizar esta bisqueda se ha optado por un algoritmo subdptimo que no alcanza
el mdximo por el camino del médximo gradiente, y por tanto se deben realizar mds pasos de
los estrictamente necesarios. Este algoritmo efectia un barrido normal de la imagen (desde la
esquina izquierda superior hasta la derecha inferior) realizando los cambios de etiqueta que
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lleven a una realizacién mds probable del proceso conjunto. Tras cada cambio de etiqueta, €l
conjunto de pardmetros del modelo es actualizado. Al finalizar el barrido, éste se repite en
sentido contrario y el proceso se itera hasta que no haya mds cambios de etiqueta posibles
que lleven a una realizacién de mayor verosimilitud.

Contrariamente a lo propuesto en [4], aqui se permite al algoritmo crear nuevas
regiones mediante la separacion de una regién original, formando otras dos disjuntas. Esto
se hace asi para dotar al algoritmo de mds flexibilidad y de este modo poder enmendar
errores que se hayan producido al hallar la estimacidn previa, asi como para obtener
resultados finales con probabilidades mayores. De este modo se consiguen resultados de
mayor calidad, sin que el ndmero final de regiones aumente apreciablemente (el aumento
medio del ndmero de regiones es del orden del 5%). Esto es asi ya que el algoritmo también
puede anular regiones y, ademds, tras obtener la segmentacidn, se eliminan todas las
regiones que contengan un nimero de puntos menor que un umbral dado, ya que se debe
recordar que la finalidad de esta segmentacion es ser utilizada para la codificacién, y dichas
regiones casi no aportan informacion.

4.- RESULTADOS

En esta seccién se presentan dos resultados distintos que pretenden ilustrar las
caracteristicas del método de segmentacién anteriorrmente propuesto. En las figuras 3 a) y b)
se muestra respectivamente el cuadro #6 original de la secuencia Miss America, y la
segmentacién mediante el algoritmo anterior, con cada una de sus regiones rellenada con la
media del nivel de gris de sus puntos. Cabe destacar la alta calidad de la reconstruccién de la
imagen, atin mediante 128 regiones. Para mostrar la ductilidad que ofrece el permitir al
algoritmo crear nuevas regiones, se ha tomado como segmentacién inicial de la imagen
Cameraman., la imagen mostrada en la figura 4 a), que como puede verse corresponde a una
escena complentamente diferente. El resultado obtenido es el mostrado en la figura 4 b),
donde, aunque la calidad de la reproduccidn no es tan buena como en el caso anterior, las
componentes mds relevantes de la imagen han sido recuperadas.

5.- CONCLUSIONES

El método de segmentacién que se ha presentado permite obtener resultados de gran
calidad atn con un nimero bajo de regiones. Ademds se ha comprobado la robustez del
método frente a posibles errores en la estimacion inicial. Pese a estas caracteristicas
positivas, el algoritmo sigue adoleciendo de una visién de las caracteristicas globales de la
imagen. Esto es debido a que el método utiliza bdsicamente informacidn local de la imagen.
Para subsanar este problema, actualmente se esta trabajando en un algoritmo de
segmentacion multinivel, con lo cual se puede tener una visién mds global de la imagen.
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Fig. 3.- Imagenes original a) y segmentada b) (nivel de gris medio de cada region).

Fig. 4.- a) Segmentacién inicial incorrecta de la imagen Cameraman. b) Resultado final
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