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Resumen

La visién por computador trata con el problema de encontrar interpretaciones o
descripciones significativas a partir de datos visuales y se pueden pensar tres preguntas que
conduzcan a la interpretacion significativa de los mismos. ;Cudl es la informacidn relevante
de la imagen? ;Como debe extraerse la informacidn relevante ; Qué medidas o caracteristi-
cas pueden obtenerse? Este trabajo pretende responder a la segunda pregunta, asi como de
identificar desde la imagen qué objetos estdn en el mundo y donde estdn en él. Se recurre a
la representacion en el espacio de escala para el andlisis de los datos en diferentes niveles
de la imagen y se propone una metodologia de segmentacién basada en la relacién de cada
uno de los pixeles con su vecindario. Los espacios de escala son reducciones sucesivas de
caracteristicas de la imagen que permiten identificar las propiedades mads significativas de
la misma, aplicando un filtro Gaussiano cuyos parametros son variados a medida que la
escala aumenta. Para las pruebas se emplearon imagenes de café y los resultados muestran
regiones mds completas con respecto a otras técnicas de segmentacion

The vision by computer deals with the problem to find interpretations or significant
descriptions from visual data and can be thought three questions that lead to the signifi-
cant interpretation of such. Which is the excellent information of the image? How must be
extracted the excellent information of the data? What measures or characteristics can be ob-
tained from the extracted information? This work tries to respond to the second question, as
well as to identify from the image what objects are in the world and where they are in him.
One resorts to the representation in the space of scale for the analysis of the data in diffe-
rent levels from the image and a methodology of segmentation based on the relation of each
one of pixels with its neighbourhood sets out. The scale spaces are successive reductions of
characteristics of the image that allow to identify the most significant properties of the same
one, applying a Gaussian filter whose parameters are varied as the scale increases. For the
tests coffee images were used and the results show more complete regions with respect to
another techniques of segmentation

Palabras Clave: Segmentacion de Imagenes, Espacios de Escala .
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Introduction

La visién por computador trata con el problema de encontrar interpretaciones o
descripciones significativas a partir de datos visuales. Pero determinar cudles de esas inter-
pretaciones son realmente significativas, depende del objetivo del andlisis y de la aplicacion.
Para comenzar, es valido responder a la pregunta general, qué es vision. Lindeberg en su
tesis doctoral Discrete Scale Space Theory and the Scale Space Primal Sketch [26], estd de
acuerdo con que la vision es el proceso por el cual se descubre desde la imagen, qué estd
presente en el mundo y donde estd.

Se pueden pensar tres preguntas que conduzcan a la interpretacién significativa de
datos visuales. Cudl es la informacion relevante de la imagen? Cémo debe extraerse la in-
formacion relevante de los datos sensados? Qué medidas o caracteristicas pueden obtenerse
de la informacién extraida?

Este trabajo pretende responder a la segunda pregunta, asi como de identificar desde
la imagen qué objetos estdn en el mundo y donde estén en él. Se recurre a la representacién
en el espacio de escala para el andlisis de los datos en diferentes niveles de la imagen y
operar directamente sobre los valores de los pixeles sin alglin preprocesamiento previo.

La Naturaleza del Problema

Cuando se obtiene una imagen desde una cdmara digital, bien sea un video o una
fotografia, toda la informacién en principio, estd contenida en los valores de los pixeles
representados como una matriz de datos numéricos. Si ésta informacién es presentada a un
ser humano codificada en niveles de gris, en general éste no tendrd problemas en asociar
pixeles y reconocer entidades con sentido dentro de la imagen. Pero si la informacidn es pre-
sentada como una matriz de datos, el reconocimiento de entidades con sentido se complica.
El procesamiento digital de imdgenes presenta por lo menos tres problemas fundamentales:

e La representacion matricial de la imagen: La descomposicion de la informacién
visual en una matriz de datos, plantea el problema de pensar las imdgenes como
conjuntos de datos discretos y separados entre si.
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e La agrupacion de los pixeles: Un problema fundamental consiste en identificar cua-
les pixeles estdn relacionados entre si y corresponden a objetos en la escena. La des-
composicion de la informacién en pixeles conlleva al problema de la formulacién de
criterios de agrupacion que los vuelva a reunir. Pero exiten varios niveles de agrupa-
cion de pixeles de acuerdo al detalle que se requiera.

e Tamaiio del vecindario a analizar: El problema de la agrupacion sustenta el proble-
ma del tamafio del vecindario a analizar. Cada pixel toma sentido en el momento de
ser interpretado dentro de un vecindario. Por otro lado, la convolucién de una imagen
con una ventana finita de tamafio menor agrega errores de truncamiento.

¢ Extraccion de las caracteristicas mas significativas: Como se mencion6 en el se-
gundo problema, existen varios niveles de agrupacién de acuerdo al detalle que se
requiera. Se hace necesario encontrar una metodologia que extraiga dichas carac-
teristicas de acuerdo a su grado de significancia dentro de la imagen, que permita
precisamente la agrupacién a diferentes niveles.

Baésicamente el problema, es la identificacion de entidades con sentido (pixeles que
representen objetos dentro de la escena) y los criterios de agrupacion.

El Objetivo

Este trabajo tiene como primer objetivo identificar entidades con sentido dentro de
la imagen, de acuerdo a la probabilidad de pertenencia de cada pixel a cada componente
de color. Esta agrupacion clasica de pertenecia o no pertenencia de los pixeles a un con-
junto solucién esperado, no es la mejor sobre la imagen original debido a los efectos de la
iluminacién o variaciones naturales de color de los objetos reales. Estas caracteristicas se
suman a las mds significativas de cada pixel y es el problema de la umbralizacién sin etapas
previas de preproceso.

Se recurre a la representacién multiescala para manejar las estructuras de las im4-
genes en diversas escalas, de una manera tal que las caracteristicas puedan ser suprimidas
sucesivamente asociadas a un pardmetro ¢ en cada nivel de la representacion en el espacio.
La finalidad es extraer sucesivamente las caracteristicas mds significativas y asi proceder a
la aplicacion de la misma regla de agrupacion. El espacio de escala Gaussiano es construido
a partir de filtrados sucesivos empleando el filtro Gaussiano. Entre los objetivos especifi-
cos de este trabajo estdn la generacion del espacio de escala empleando el filtro Gaussiano,
la segmentacién de las imdgenes en el espacio de escala por tres métodos de segmenta-
cién diferentes y la seleccidon del mejor segmentador, la seleccién de la mejor escala para
la segmentacion utilizando imigenes de diferentes tipos y la evaluacién del resultado con
respecto a segmentaciones de imdgenes sin preprocesamiento.



La Estructura del Informe

El primer capitulo hace una introduccidn teérica de los espacios de escala y presen-
ta algunos trabajos de los ultimos cinco afos, relacionados a esta metodologia. Se muestra
la implementacién de los espacios de escala Gaussianos para imdgenes digitales y se expli-
can las huellas digitales de los mismos como un procedimiento para encontrar las escalas
en donde se encuentran las caracteristicas mas significativas. Luego se procesan los histo-
gramas y se encuentran regiones al interior de él para proceder con la segmentacion. Se
procesaron inicialmente dos imagenes de color y se encontraron las primeras regiones.

El segundo capitulo presenta las definiciones preliminares de la metodologia de
segmentacion que se propone, empleando las probabilidades de pertenencia al color como
criterio de agrupacién y se menciona el aporte de los espacios de escala a la misma. Se pre-
senta la segmentacién empleando los espacios de escala como una aplicacién de los mode-
los de Kripke de la 16gica intuicionista, y se formula la construccién del conjunto solucién.
Se desarrolla el algoritmo de segmentacion y se identifica el problema del corrimiento de
bordes del espacio de escala Gaussiano. Se presenta como alternativa de solucién el espacio
de escala de Variacién Total, utilizando sucesivamente el filtro que lleva el mismo nombre.

Finalmente en el tercer capitulo, se realizan todas las pruebas correspondientes so-
bre imagenes sintéticas, de color y de rango. Se compara el método de segmentacién em-
pleando los espacios de escala contra el método de crecimiento de regiones y watersheds
y se propone una discusion hacia el cdlculo de las escalas ptimas para cada uno de estos
tipos de imdgenes. En general, los espacios de escala como etapa previa a la metodologia
de segmentacién por probabilidades de pertenencia mejoran su desempefio y la muestran
como una herramienta a tener en cuenta para esta tarea en diferentes aplicaciones.



Capitulo 1

Espacios de Escala: Antecedentes,
Estado del Arte y Definicion

La teoria del espacio de escala proporciona una metodologia de trabajo bien estruc-
turada en el tratamiento de imdgenes, porque permite encontrar caracteristicas en diferentes
escalas. Este espacio potencializa la mejor extraccion de la informacién al remover gradual-
mente aspectos de la imagen.

Por otro lado la segmentacién denota el proceso por el cual, una imagen es dividida
en regiones que normalmente corresponden a diferentes pedazos de superficie de un obje-
to fisico en una escena. Consiste en una asignacion de pixeles a uno de varios conjuntos
disjuntos de tal manera que éstos compartan una propiedad comun.

Los primeros esquemas de segmentacion se basaron en la deteccién de aquellos
puntos cuyo gradiente de intensidad (para las imdgenes de intensidad) o de profundidad
y orientacién (para las imagenes de rango) fuera muy alto. Aunque esta metodologia se
mantiene, se requiere estudiar previamente la imagen que serd sometida al proceso. Una
etapa previa es necesaria para disminuir los efectos de ruido, suavizar la imagen y mejorar
el proceso de la segmentacidn. Los espacios de escala son aplicados en esta etapa previa a
la segmentacion.

1.1. Antecedentes

El espacio de escala es un formalismo aceptado en el procesamiento de imédgenes
y la visién por computador. En el es necesario especificar explicitamente la escala visual
ya que la naturaleza de los bordes (esquina o borde) puede variar de una escala a otra,
definiendo en el momento del procesamiento los operadores que se van a utilizar.
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La nocién de los operadores multiescala tiene una historia larga en el procesamiento
de imdgenes. La primera referencia estdndar es el articulo de Witkin [3] en el que se muestra
la convolucién Gaussiana como el tinico operador que satisface los principios generales de
la simetria espacial y la invarianza de escala. Koenderink [1] fué el primero que mostr6 que
esa simetria y los principios de invarianza son compatibles con el principio de causalidad
requerido en el sentido de que nuevos detalles en la imagen no pueden ser formados cuando
se hace la transicion en el filtrado de una escala tosca a una mas fina.

Lindeberg [43] es el primero que considera el equivalente discreto de los espacios
de escala Gaussianos lineales. En lugar de especificar un operador de espacio de escala
en el dominio continuo para luego discretizarlo, Lindeberg discretiza el espacio de escala
requerido. Afortunadamente, solo para escalas pequeiias, las dos metodologias difieren sig-
nificativamente. Weickert [15] luego, de los posibles caminos para derivar los espacios de
escala Gaussianos desde los principios basicos, muestra que el concepto de espacio de es-
cala lineal en un sentido es sobredeterminado. Pauwels [31] encuentra una buena cantidad
de operadores lineales multiescala.

En morfologia matematica, la nocién de observaciones de escala—dependiente comen-
76 con Matheron [29] en su estudio de granulometria. La clase de operadores morfolégicos
no lineales de escala—dependiente que sigue a su estudio, son luego sugeridos en la literatu-
ra como los operadores de espacio de escala morfologicos. Usar la operacion de apertura y
su contraria para construir operadores de escala morfoldgicos conlleva a una clase especial
de operadores denominados espacios de escala supremos.

Brockett and Maragos [6] fueron los primeros en mostrar que s operadores mor-
folégicos como las dilataciones y las erosiones pueden ser descritos en términos de PDEs.
Jackway [21] y Van den Boomgaard [44] mostraron de manera independiente que existe
un andlogo morfolégico del espacio de escala lineal Gaussiano: las erosiones y dilataciones
parabdlicas. También muestran que el espacio de escala parabdlico (morfoldgico) puede
verse como la solucién de la ecuacidn diferencial parcial.

Por otra parte, para la segmentacién de imdgenes de rango han sido presentados
varios algoritmos y algunos de ellos han sido sometidos a comparaciones experimenta-
les [36, 14,9,23] y nuevas metodologias han sido presentadas para mejorar sus rendimien-
tos. Por ejemplo en [33] se presenta un algoritmo de cierre de bordes para mejorar el ren-
dimiento en la segmentacion de regiones basada en bordes. En [12] se usa un algoritmo
genético para ubicar de manera 6ptima los pardmetros del algoritmo de segmentacién de
rango. En [28] se presenta un mejoramiento usando una técnica de deteccion de bordes y
otras técnicas [7, 35, 30] también han sido usadas para mejorar la segmentacién de rango.
Sin embargo se hace necesario, mejorar hacia la calidad de la segmentacién como hacia el
costo computacional. La segmentacion de superficies curvas estd menos madura [14].

Como la segmentacion de imagenes es un proceso crucial del anélisis de imagenes
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de rango, un nimero de técnicas de segmentacion de imdgenes de rango han sido propuestas
en la literatura. Estas podrian ser clasificadas bdsicamente en tres categorias: basadas en
bordes [22,41,4], basadas en regiones [48,5] y técnicas hibridas [47,24].

1.2. Estado del Arte

Brian Lofy y Jack Sklansky [27] introducen el espacio de clase de escala para seg-
mentacién automadtica de imagenes aéreas desde diversos sensores. Describen la realizacién
de un algoritmo de segmentacién, compuesto de tres procesos en sucesidn: un extractor de
caracteristicas multiescala, un clasificador de patrones multiclase y una légica de clase de
escala. El extractor de caracteristicas multiescala lo hace en tres niveles de precisién. El
clasificador de patrones multiclase es un arreglo de clasificadores neuronales, un clasifi-
cador para cada par de clase de escala y son optimizados por selectores de caracteristicas
genéticos e inicializadores de pesos genéticos. El arreglo de clasificadores neuronales pro-
ducen un arreglo de imagenes segmentadas. La 16gica de escala de clase opera sobre éstas
imagenes para producir una imdgen final segmentada que combina las regiones detectadas
a partir de escalas toscas y curvas y puntos detectados a partir de escalas finas. La Fig 1.1
muestra una prueba del algoritmo emplementado.

Figura 1.1: Imégen original y segmentada por medio del espacio de clase de escala

Yuanjin Zheng, David B.H. Tay, Lemin Li [25] introducen dos métodos para extrac-
cion de sefiales y denoising a través del uso de la transformada wavelet filtrando el espacio
de escala y el reductor de Bayes. En el primer método, la sefial de ruido es descompuesta
en miltiples escalas por medio de la transformada wavelet dyadica. El algoritmo de filtrado
del espacio de escala extrae luego el médulo maximo de la sefial original basdndose en las
propiedades de la sefial y el modulo maximo del ruido a través de la escala. Finalmente, el
método de denoising reduce el ruido en un alto grado preservando las caracteristicas mas
importantes de la sefial como los bordes y otras singularidades. En el segundo método se
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emplea un modelo de mezclado Gaussiano jerdrquico por los coeficientes wavelet de dife-
rentes escalas y se obtiene la mejor sefial estimada a través de una técnica Bayesiana de
andlisis posterior. En un ejemplo de aplicacién se implementa el algoritmo para estimar la
densidad espectral de potencia suave y de alta resolucién para una sefial de periodograma.

Meyer y Maragos [32] presentan una representacion en el espacio de escala no lineal
basada en una clase de filtros morfoldgicos fuertes, los niveladores, que incluyen apertura
y closing para la reconstruccion. Estos filtros son muy usados para simplificacién de ima-
genes y segmentacion. De una escala a la siguiente, algunos detalles desaparecen pero los
contornos de los objetos que permanecen son preservados y localizados perfectamente. Son
analizadas las propiedades de los espacios de escala y los niveladores. También se desarro-
lla una ecuacién diferencial parcial no lineal que modela la generacion de los niveladores
como el limite de un crecimiento de regiones controlado.

Bosworth J. y Acton S. [37] proporcionan una amplia revision del estado del arte
en las técnicas de generacion de espacios de escala para procesamiento de imédgenes, in-
cluyendo métodos lineales, métodos basados en difusién y métodos morfoldgicos. Luego
introducen una nueva metodologia para los espacios de escala denominada los lomo espa-
cios de escala. Esta técnica introduce una generalizacion en dos dimensiones de el concepto
de sefiales monotdnicas localmente. El lomo espacio de escala es una secuencia de repre-
sentaciones de imagenes monoténicas localmente, donde la escala es especificada por el
grado de la monoticidad local. El proceso morfoldgico usado para generarlo conserva va-
rias propiedades de los otros métodos morfoldgicos tal como la localizacién de los bordes y
la suavizacién de los extremos. En contraste con los métodos previos de espacios de escala,
los filtros empleados aqui no introducen un valor de offset a los niveles de gris en la repre-
sentacion de la sefial escalada. El método es aplicado a diversas tareas de procesamiento de
imdgenes multiescala tal como segmentacién, compresion, seguimiento de video, etc.

Jalba A., Wilkinson M., Roerdink J. [19] presentan un método multiescala basado
en morfologia matemadtica que puede ser usado exitosamente en tareas de clasificacion de
patrones. Se define un operador similar a la transformada Hat morfolégica y se contruyen
dos representaciones de espacios de escala. A partir de éstas se extraen las caracteristicas
mds importantes por medio de anélisis de cluster no supervisado y los vectores de patrones
resultantes alimentan un clasificador en drbol. También reportan los resultados obtenidos
en caracteristicas de contornos, de texturas y la combinacién de estas. La Fig. 1.2 muestra
una diferencia entre la representacion del espacio de escala Hat y el Gaussiano.

1.2.1. Trabajos Relacionados en el 2004

Kuijper [2] muestra en el registro de una imagen la informacién mutua como una
buena medida basada en el principio de la incertidumbre. Similarmente, el espacio de escala
Gaussiano en el andlisis de la imagen basado en las suposiciones minimas de la imagen, se



Figura 1.2: Filtracién empleando la transformada Hat (arriba) y la filtracién Gaussiana (aba-
jo).

usa para derivar las propiedades intrinsecas de la misma. El articulo abre una investigacién
de una combinacién de ambos métodos. Esta combinacién termina en una doble medida
de informacién mutua parametrizada usando la informacién local de la imagen. La Fig.
1.3 muestra una imagen en el espacio de escala y sus respectivos histogramas. Sobre ésta
informacién se procederd a la combinacién.

Cheng H., Wang J. y Shi X. [45] presentan una técnica para detectar microcalcifi-
caciones basada en l6gica difusa y espacios de escala. Las microcalcificaciones y las masas
son los sintomas de los carcinomas de mama y su deteccién temprana es la clave para un
tratamiento adecuado. Se proporciona una ayuda asistida por computador a los radiologistas
en cuanto a ganancia de precision. Primero se emplean principios de entropia difusa y teoria
de conjuntos para fuzzify las imdgenes. Luego, las técnicas de espacio de escala y filtrado
Gaussiano se usan para detectar la localizacién y el tamafio de las microcalcificacioes.

A. Petrosino y G. Salvi [40] presentan un método multiescala basado en una nocién
hibrida de conjuntos difusos amplios, a partir de la combinacién de dos modelos de incerti-
dumbre como los conjuntos difusos amplios manejados por vaguedades (variables linguisti-
cas) y los manejados por suposiciones. Estas dos nociones posibilitan considerar una apro-
ximacién de estos conjuntos por medio de relaciones de similaridad o particiones difusas.
Las caracteristicas mds importantes son extraidas desde los espacios de escala por andlisis
de agrupamiento no supervisado. Se reportan algunos resultados alcanzados en segmenta-
cién de imdgenes multiclase y a problemas de discriminacion de texturas. En la Fig 1.4 se
muestra una segmentacion por textura empleando la metodologia propuesta.

Mokhtarian y Abbasi [38] mencionan el asunto de la seleccién automética del me-
jor y mds 6ptimo nimero de vistas representativas para cada objeto en una base de datos
que puede ser habilitada para reconocimiento exacto de objetos a partir de cualquier vis-
ta arbitraria y simple del objeto. El objeto acotado en cada vista esta representado por su
imagen de curvatura en el espacio de escala. También se presenta un método para la fu-
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Figura 1.3: Imégenes filtradas y sus histogramas
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sién de los resultados a partir de la combinacion de descriptores de forma. Se explora la
utilizacién del método para reconocimiento de objetos tridimensionales en multiples vistas.
El objeto acotado de cada vista es representado efectivamente usando la técnica CSS, mo-
mentos invariantes y descriptores de Fourier. Se muestra que los resultados obtenidos por
el método de fusidn son mejores ue los obtenidos a partir de una técnica simple. El método
fué probado con una coleccién de objetos 3 — D de forma libre y fué modelado usando
un nimero Optimo de siluetas obtenidas a partir de diferentes puntos de vista. Este ntimero
varia dependiendo de la complejidad del objeto y la medida de precision esperada.

1.3. Definicion: Los Espacios de Escala Gaussianos

La teoria del espacio de la escala es un marco para la representacion multiescala
de la senal, desarrollada por las comunidades de la vision artificial, del procesamiento de
imagenes y del procesamiento de sefiales. Es una teoria formal para manejar las estructuras
de la imagen en diversas escalas [10] de una manera tal que las caracteristicas puedan ser
suprimidas sucesivamente asociadas a un pardmetro ¢ en cada nivel de la representacion del
epacio.

La nocién del espacio escalar es general y se aplica en dimensiones arbitrarias. Para
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(b)

Figura 1.4: Imégen original y segmentada por texturas

la simplicidad de la presentacion, sin embargo, se describe el caso con imdgenes de dos
dimensiones. Para una imagen dada f(x,y), su representacion lineal del espacio escalar,
es una familia de las sefiales derivadas L(z,y,t) definidas por la convolucién de f(x,y)
(ecuacioén 1.1) con el kernell Gaussiano (ecuacién 1.2).

L(z,y,t) = g(z,y,t) * f(z,y) (1.1)
g($ y t) — ief(ac2+y2)/2t (1.2)
7 2t )

Equivalentemente, la familia del espacio escalar, se puede generar a partir de la
solucion de la ecuacién del calor (ecuacién 1.3).

1
oL = §V2L (1.3)

Con la condicién inicial L(z,y,0) = f(x,y) y el requsito esencial de que nuevas
estructuras no deben crearse de una escala fina a una mas gruesa [3, 1,15,31,29,6].

La motivacién para generar una representacion del espacio de escala se origina del
hecho bésico de que los objetos del mundo real estdn compuestos de diversas estructuras
en diversas escalas. Esto implica que los objetos del mundo real, en contraste con entidades
matemadticas idealizadas tales como puntos o lineas, pueden aparecer de diversas maneras
dependiendo de la escala de la observacién. Por ejemplo, el concepto de un drbol es apro-
piado en la escala de metros, mientras que los conceptos tales como hojas y moléculas son
mas apropiados en escalas mas finas. Para un sistema de visién que analiza una escena des-
conocida, no hay manera de saber a prioiri qué escalas son apropiadas para describir los
datos. Por lo tanto, el Gnico acercamiento razonable es considerar descripciones en todas
las escalas simultdneamente.

La representacidn en el espacio de escala apoya operaciones en el procesamiento de
imdgenes como la caracterizacidn, clasificacién y segmentacion [10], basadas posiblemente
en derivadas gaussianas de escalas multiples (ecuacién 1.5).

Lxmyn(l’,y,t) = army”(g(xay’t) *f(xay)) (14)
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Una caracteristica altamente ttil de la representacion del espacio de escala es que
las representaciones de la imagen se pueden hacer invariantes a las escalas, para manejar
las variaciones del tamafio que se presentan de objetos de diversos tamaiios o de distancias
que varian entre el objeto y la cdmara fotogrdfica. La invariacién de la escala puede ser
alcanzada realizando la seleccién de la escala basadas en las escalas locales del excedente
de los maximos (o los minimos) de derivadas normalizadas [21], [44].

Lempn (2,9, t) = T2 L (2, y, ) (1.5)

Donde vy € [0,1] es un pardmetro que se relaciona con la dimensionalidad de las
caracteristicas de la imagen. Particularmente, los niveles de la escala obtenidos de la selec-
cién automdtica de la escala se pueden utilizar para determinar regiones de interés, como
regiones mds homogeneas (por ejemplo en el color) para una posterior aplicacién de algu-
na metodologia bien sea de caracterizacion, clasificacién o segmentacion. Esta dltima es la
aplicacion que se le da a los especios de escala en este trabajo.

Hay relaciones interesantes entre la representacion del espacio de escala y la vision
biolégica. Los estudios neurofisiolégicos han demostrado que hay perfiles receptivos del
campo en la retina mamifera y la corteza visual, que se pueden modelar bien por los opera-
dores lineares o no lineales del espacio de escala [37,19]. Las extensiones de la teoria lineal
del espacio de escala se refieren a la formulacion de los conceptos no lineales del espacio
de escala, confiados mas a los propdsitos especificos [43], [43].

1.3.1. Axiomas del Espacio de Escala

La representacion lineal del espacio de escala dada en la ecuacién 1.6 de la sefial
f(x,y) obtenida después de la convolucién con el nicleo Gaussiano g(x, y, t), satisface un
nimero de axiomas que la define como una representaciéon multiescala [10].

L(I,y,t) = (th)($,y) :g(IE,y,t)*f(IE,y) (1.6)

1. Linealidad:
Tt(af + bh) = aTtf + bTth (1.7)

2. Invarianza al cambio:
TtS(Ax,Ay)f = S(Az, Ay)Ttf (1.8)
Donde S(Az, Ay) denota el operador de cambio y:

(S(Az, Ay)f)(z,y) = f(z — Ax,y — Ay) (1.9)



12
3. Estructura de semigrupo. Sea:

(S(Az, Ay)f)(z,y) = f(z — Ax,y — Ay) (1.10)

entonces:
L(z,y,t2) = g(x,y, T1 —t2) x L(z,y,T1) (1.11)

4. Existencia de un generador infinitesimal A:

5. No creacion de extremos locales en una dimension.
6. No realce de extremos locales en ninguna dimension.

7. Positividad:
g(x,y,t) >0 (1.13)

8. Normalizacion:
o o

/ / g(z,y,t)dxdy = 1 (1.14)

T=—00 y=—00

1.3.2. El Espacio de Escala para Senales Discretas

La representacidn lineal del espacio de escala de una sefial continua de dimension
N fe(x1,xo,...,xN,t) es obtenida por la convolucion de f. con un niicleo Gaussiano tam-
bién de dimensién N. La implementacién de esta definicion, necesita de una aproximacion
muestreada para el caso de sefiales discretas de dimensién N [10].

Posibilidad de Separaciéon
Una de las caracteristicas principales del nucleo Gaussiano es su posibilidad de
separacién definida como:

gN = (331,‘%2, "'7‘TNat) = G(xlat)G(xQ,t)G(‘rNat) (115)

Y que permite la operacién dimensional:

[o¢] o0
L(xy,...,xn,t) = / / fe(xr —ug,c;xny —un, t)G(u1, t)duy...G(un, t)duy

U=—00 UN=—00

(1.16)
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Donde:

1
Nord (1.17)

Y la desviacién estdndar del nicleo Gaussiano se relaciona con el pardmetro ¢ de la

G(x,t) =

escala.

El Nicleo Gaussiano muestreado para seiiales 1D

La representacion lineal de una sefial discreta f D en el espacio de escala, se obtiene
al realizar la convolucién de fD con el nicleo Gaussiano muestreado (ecuacién 1.18).

L(z,t)= Y f(z—n)G(n,t) (1.18)

n=—oo
La ecuacidn 1.19 presenta el nicleo Gaussiano muestreado, el cudl cuando es trun-
cado en los extremos se convierte en un filtro con respuesta finita al impulso.

1
G(n,t) = ﬁe*“/% (1.19)

Utilizar el nicleo Gaussiano muestreado, puede presentar problemas en el momento
de la implementacién debido al truncamiento de la ventana del filtro. Para reducir el error
introducido al proceso, se recomiendan ventanas de gran tamafio, lo que afecta el tiempo
del procesamiento en la construccidn del espacio de escala. Otra forma de utilizar un nicleo
Gaussiano apropiado para espacios de sefiales discretas, es el nicleo Gaussiano discreto.

El Nicleo Gaussiano Discreto
Una imagen filtrada empleando el nicleo Gaussiano discreto T'(n, t) se define como:

L(z,t) = i f(z —n)T(n,t) (1.20)

n=-—oo

Donde:

T(n,t) = e 'L,(t) (1.21)

Denotando I,,() la funciones de Bessel modificadas de orden n. Con el nicleo
Gaussiano discreto es posible truncar la serie descrita en la ecuacién 1.20 y escribir:

M
L(z,t)= Y flz—n)T(n,t) (1.22)
n=—M
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1.4. La Implementacion

1.4.1. Espacios de Escala Discretos a partir del Kernel Gaussiano Muestrea-
do

El operador Gaussiano es un operador de convolucién 2D usado para distorsionar
imagenes y remover detalles y ruido. En ese sentido es similar al filtro de media, pero usa un
nucleo diferente para representar la forma de la campana Gaussiana. La idea del suavizado
Gaussiano es usar una distribucién 2D a partir de una funcion que dispersa un punto fijo y
este es empleado para la convolucién.

Debido a que la imagen es almacenada como una coleccién de pixeles discretos es
necesario producir una aproximacion discreta de la funcién Gaussiana antes de realizar la
convolucién. En teorfa, la distribucién Gaussiana requiere una méscara infinita pero en la
préctica se hace necesario truncarla. Este truncamiento afecta considerablemente la gene-
racion de los espacios y se debe encontrar un punto de compromiso entre el tamaiio de la
madscara y el tiempo de procesamiento de la maquina para la operacion. La ecuacién 1.2
muestra la aproximacion muestreada del nicleo Gaussiano.

La Fig. 1.5 muestra tres imdgenes pertenecientes al espacio de escala gaussiano, a
partir de la convolucion entre el niicleo gaussiano muestreado y la imagen original.

Scaled Image whit t=0.5 Scaled Image whit t=0.91106 Scaled Image whit t=1.6601

(a) Imagen Original (b) Imagen escalada con t=0.911 (c) Imagen escalada con t=1.66

Figura 1.5: Espacio de Escala generado con variacion sobre el kernel Gaussiano

El filtrado progresivo de una imagen para generar el espacio de escala suaviza los
puntos criticos de la misma reduciendo los maximos, aumentando los minimos y provo-
cando pérdidas graduales de algunas estructuras. En una imagen de intensidad en escala
de grises, los pixeles borde desaparaecen como consecuencia del filtrado a medida que la
escala aumenta. La Fig. 1.6 muestra la pérdida de los bordes menos significativos con el
aumento de la escala. No hay que olvidar que la imagen original 1.6(a) es una imagen con
escalat = 0.



(a) Imagen Original (b) Bordes de la Imagen 1.6(a)

(c) Imagen esacalada (t=10) (d) Bordes de la Imagen 1.6(c)

Figura 1.6: Pérdida de bordes en el espacio de escala
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1.4.2. El Espacio de Escala para Imagenes de Color

La construccién del espacio de escala para imdgenes de color puede realizarse apli-
cando el filtrado a cada una de las componentes RG B por separado para luego integrarlas
de nuevo. La Fig. 1.7 muestra dos imédgenes en el espacio de escala. En la Fig. 1.7(b), los
parches provocados por la iluminacién y las regiones dentro de la flor que difieren del color
principal por su misma naturaleza, son suavizados con respecto a sus vecinos mas préximos.

(a) Imagen Original (b) Imagen esacalada (t=20)

Figura 1.7: Imagenes de color en el espacio de escala

1.4.3. Espacios de Escala Discretos a partir de las Funciones de Bessel Modi-
ficadas de Orden Entero

La funcién de Bessel modificada de orden n y argumento x se puede definir como
lo muestra la ecuacién 1.23.
1 s
I,(z) = Py /exp(x cos(#)) cos(nf)db (1.23)
T

—T
Una forma de obtener una relacién dtil entre I,,(z) y z es la de realizar el célculo
integral de forma numérica en ordenador y después tabular los resultados en funcién de x
para varios valores de n. Resulta que 7,,(x) es una funcién monétona creciente respecto a
x. Para valores pequefios de x se puede expandir el término exponencial por MacLauren y
mantener s6lo los primeros términos de la serie. Asi, para valores pequefios de x podemos
aproximar la funcién como lo muestra la ecuacién 1.24.

I(z) = (””7/12')71 (1.24)
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Ahora, para valores de x mayores a 10 se puede llegar a una expresion aproximativa
como la mostrada en la ecuacién 1.25.

exp(z) n?

In(z) = m(l o

Estas aproximaciones nos entregan el primer valor de la serie. Es necesario calcular

) (1.25)

de manera iterativa los coeficientes de Bessel del resto de la serie. Esta serie es el Kernel
que se va a emplear en la convolucién. Para esto, se sigue la ecuacion 1.26.

2nl,(z) = x [I—1(z) — Int1(x)] (1.26)

Una vez calculados los coeficientes, se realiza la convolucién entre la imagen origi-
nal y ésta serie. La convolucion es ilustrada en la ecuacion 1.27 en donde 7'(.; t) representa:

T(n;t) = e 'I,(t)

oo [e.e]
L(z,y;t)= Y T(mit) Y T(nit)* f(x —m,y—n) (1.27)
m=—00 n=-—00

Este procedimiento de realizar las convoluciones por separado, es decir, primero
la serie recorriendo las filas y luego las columnas, se conoce como el caso separable y es
valido para calcular la derivada de la imagen en el espacio de escala cuando solo se aplica
el operador five-point. Esto se explicard en la seccion siguiente. La Fig. 1.8 muestra dos

imagenes en el espacio de escala Besseliano.

1.4.4. Reconocimiento Automatico de Primeras Regiones

El histograma es una herramienta valiosa en el procesamiento de imigenes por la
relacién entre nimero de pixeles dentro de la misma que comparten alguna caracteristica
en comtn, como por ejemplo el color o la distancia. Por otro lado, el color en las imdgenes
de color, es una superposicion de tres planos, a saber, el plano que contiene la informacién
roja, el que contiene la informacién verde y el que contiene la informacién azul. Cada uno
de ellos equivale a una imagen de intensidad en escala de grises por separado. En primera
instancia, el histograma estd definido solo para este tipo de imagenes. Es necesario entonces
procesar cada uno de los planos por separado. Los picos y los valles del histograma, indican
la existencia de regiones suaves dentro de la imagen y un andlisis simple de primera y
segunda derivada permite la identificacién completa de los maximos y los minimos. Los
minimos m4s fuertes serdn los mds opcionados para ser valores de umbral. De esta manera,
agrupamos por regiones de caracteristicas similares, pixles dentro de la imagen. La Fig. 1.9
muestra la imagen de color que serd procesada y sus respectivos componentes.
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Scaled Image whit t=0.5

(a) Imagen Original

Scaled Image

(b) Imagen escalada con una serie de 5 tér-
minos y una escala de 0.2

Scaled Image

(c) Imagen escalada con una serie de 5 tér-
minos y una escala de 9.5

Figura 1.8: Espacio de Escala generado con los coeficientes de Bessel modificados



(a) Imagen Original (b) Componente Rojo

(c) Componente Verde (d) Componente Azul

Figura 1.9: Imagen Original y sus componentes
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La Fig. 1.10 muestra el histograma para el componente rojo. Como se puede apre-
ciar, es un histograma que presenta una cantidad considerable de mdximos y minimos y por
consiguiente una gran cantidad de regiones. Para una segunda etapa en un proceso de seg-
mentacion jerdrquico, el tiempo de procesamiento por regiones es muy grande. Se necesita
entonces un suavizado para el histograma, con la capacidad de conservar los picos y los
valles mds significativos. Este suavizado se puede alcanzar a través de un filtro gaussiano
de escala n. La pregunta inmediata es, cual es el valor de esa escala n? Para responder a
ella, se emplean los espacios de escala gaussianos ya explicados brevemente en la seccion
anterior y el llamado fingerprint del mismo.

1500

00+

(a) Histograma Puro

Figura 1.10: Histograma del Componente Rojo

La Huella Digital del Espacio de Escala

El Fingerprint o huella digital del espacio del escala, es una imagen que contiene
informacién de los cruces por cero de la segunda derivada del histograma a través de una
region de escalas. En otras palabras, es un gréfico cartesiano donde el eje x indica el valor
de intensidad entre 0 y 255 en el que sucede el cruce por cero y el eje y el valor de la escala
en el que estos cruces suceden. Antes de continuar es prudente recordar algunas cosas. En
primer lugar, los cruces por cero de la primera derivada del histograma indican los puntos
criticos dentro del mismo (méaximos o minimos) sin especificar su naturaleza. Para saber
con precision cual es ella, se evaliia la segunda derivada del histograma en esos puntos
criticos. Si el valor es positivo, el punto critico es un minimo, y viceversa. Los puntos
minimos son los del interés de este trabajo. Ahora bien, los cruces por cero de la segunda
derivada del histograma indican las regiones dentro del histograma, es claro que el cambio
de valores positivos a negativos indican un paso de una regién propia de un minimo a una
regién propia de un maximo.
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La escala del filtro gaussiano afecta directamente la cantidad de estructuras rele-
vantes dentro de la imagen. A mayor escala, mayor cantidad de estructuras son removidas.
Escalas pequefias mantienen muchas estructuras y el nimero de regiones uniformes sigue
siendo a su vez muy grande. La Figura 1.11 muestra la huella digital especificando sus ejes
y las rectas que identifican las escalas donde hay pérdida de informacién. La escala 6ptima
debe ubicarse en una de éstas rectas y es propuesta por el programador dependiendo de la
aplicacion.

ESCALS Ezcala con pérdida de
estructuras

| 41—
T i S
—

MWEL DE GRIS
HUELLA DIGTAL DEL ESPACKD DE ESCALA

Figura 1.11: Huella Digital del Espacio de Escala

La Fig. 1.12 muestra las huellas digitales para los componentes rojo, verde y azul
de la imagen original y unas escalas seleccionadas como los picos de las estructuras mas
grandes dentro las mismas.

Como puede observarse en las figuras, existen estructuras dentro de la imagen que
no se cierran, es decir, que no alcanzan un miaximo a medida que el valor de las escalas
aumenta sino que caen por fuera del rango de representacion. Pero son aquellas estructuras
que si alcanzan un maximo las que indican los valores de las escalas 6ptimas. En [3], se
menciona seleccionar como escalas opcionadas aquellos maximos de las huellas mds sepa-
rados de los demas, en otras palabras, los maximos de las huellas mas grandes. Mientras
mads grande sea la escala, menos estructuras principales tiene la imagen filtrada y por con-
siguiente menos regiones iniciales. Este es uno de los objetivos de la primera etapa de la
segmentacion. Para este trabajo, se han seleccionado como escalas 6ptimas las mds grandes
dentro de las opcionadas y se agruparon los pixeles por regiones dentro del histograma.
Para la Figura 1.14(a) se seleccioné una escala de ¢ = 45, para la Figura 1.12(b) una escala
de ¢t = 52 y para la Figura 1.12(c) una escala de ¢ = 55.

El Procedimiento

Una vez encontradas las escalas dptimas para cada una de las componentes, se pro-
cede a encontrar los umbrales para las mismas. En primera instancia, se filtra con la escala



(a) Fingerprint del Comoponente Rojo

(b) Fingerprint del Comoponente Azul

(c) Fingerprint del Comoponente Verde

Figura 1.12: Huellas Digitales del Espacio de Escala
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seleccionada cada uno de los histogramas. Luego se calculan la primera y segunda derivada
de los mismos. Con la primera derivada se detectan los valores de intensidad criticos detec-
tando los cruces por cero. Y finalmente, evaluando esos puntos en la segunda derivada, se
escogen como umbrales aquellas intensidades con valores positivos. Detectados los umbra-
les en cada uno de los ejes del espacio del color, se procede a dividir el espacio como se
ilustra en la Fig. 1.4.4.

(a) Divisién del Espacio del Color

Figura 1.13: Regiones Agrupadas a Partir de los Valores de Umbrales

Para calcular los umbrales, la Fig. 1.14 ilustra los pasos a seguir. Escalamiento
del histograma con la escala 6ptima, y célculos de primera y segunda derivada. La figura
muestra el proceso para el componente rojo.

Una vez encontrados los umbrales, se procede al agrupamiento de pixeles por re-
giones en cada uno de los componentes. En general, n valores de umbral genera n — 1
regiones. Al final, cada region de cada componente es sometida a una operacidn 16gica and
con cada regidn de las otras componentes. De esta manera se integran los tres componentes
y las primeras regiones identificadas en la segmentacién son obtenidas. La Fig. 1.15 mues-
tra algunas regiones identificadas por medio de este procedimiento para la imagen que se
ha venido trabajando a lo largo de este informe.

Las figuras muestran regiones no compactas debido a la naturaleza misma de la
imagen. Como se aprecia en la Fig. 1.9(a), las flores que son los objetos a reconocer tienen
muchos colores en su interior, y como el algoritmo detecta regiones de homogeneidad en
esta caracteristica el resultado no es el mejor. Se prueba el algoritmo ahora con una imagen
un poco mds homogenea en el color. La imagen original y algunas zonas detectadas se
muestran en la Fig. 1.16. Como se aprecia en la figura, algunas zonas dentro de las regiones
detectadas son irregulares con respecto al resto de la region, se propone un filtro de media
para suavizar la imagen.
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Figura 1.14: Procedimiento para Calcular los Umbrales
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(a) Region Uno (b) Regién Dos

Figura 1.15: Algunas Regiones encontradas

Analisis de Resultados y Discusién

e La segmentacién de imdgenes de color empleando la huella digital del espacio de
escala, calcula regiones iniciales no compactas y establece los primeros criterios de
agrupacién como umbrales en los histogramas de los diferentes componentes del
color y particiona el espacio sin tener en cuenta criterios de proximidad espacial. Se
hace necesario un andlisis de proximidad espacial para continuar el proceso de la
segmentacion.

e La determinacion de la escala 6ptima sobre las huellas digitales (fingerprint), sigue
presentando pardmetros de ajuste por parte del usuario dependiendo de la aplicacion.
Sin embargo, muestra las regiones de pixeles que desaparecen tempranamente a lo
largo de la escala y permite encontrar regiones gruesas (segmentacion previa).

e Para la segmentacién de imdgenes de color, se propone una metodologia por proba-
bilidades de pertenencia a los componentes RGB y se agrupan los pixeles de acuerdo
a esta caracteristica ( capitulo 2), sobre las imagenes pertenecientes al espacio de
escala. Se aprovecha la propiedad fundamental de la eliminacién secuencial de las
caracteristicas mds débiles y se alcanzan regiones mds compactas que las mostradas
en en las Figuras 1.15 y 1.16.
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(a) Imagen Original (b) Regién Uno
(c) Regioén Dos (d) Regién Tres
(e) Regién Cuatro (f) Regién Cinco

Figura 1.16: Algunas Regiones encontradas



Capitulo 2

La Metodologia de Segmentacion
Propuesta

Este capitulo presenta las definiciones preliminares de la metodologia de segmen-
tacién que se propone para este trabajo y menciona el aporte de los espacios de escala a
la misma una vez sean incluidos. La primera seccién define los conceptos generales. La
segunda seccidn particulariza los conceptos a la metodologia que se propone, la tercera
seccion presenta algunas consideraciones necesarias a tener en cuenta para la segmentacién
y la cuarta seccidn presenta el algoritmo e ilustra un proceso completo de segmentacion.

2.1. Definiciones Basicas: Criterios de Agrupacion y Segmenta-
cion por Criterios de Agrupacion

Sea Q C Z? el dominio de definicién de una imagen y p un pixel en ella, de tal
manera que p € ). Sea A un criterio de agrupacion de pixeles y aquellos pixeles que
cumplan con dicho criterio pixeles solucién. Definase la funcion [ : @ — Z como funcién
de intensidad que entrega en el caso de una imagen en escala de grises un valor por pixel
entre 0 y 255 y en el caso de imagenes de color tres valores por pixel entre el mismo rango
cada uno.

Permitase definir Ay como un umbral que debe ser superado del criterio de agrupa-
cién A: p es un pixel solucion. Escrito de manera formal:

(FM)(I(p) > Ao — A) 2.1

Considérese ahora un segundo umbral A; y en principio menor que ) tal que:

Ao > A — I(p) > A 2.2)
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Se definen como conjuntos aquellos pixeles solucién que superan los umbrales Ag
y A1 como X y X respectivamente.

X = {p S Q‘I(p) > )\0}
X1 ={peQl(p) > M}

Se puede concluir siguiendo las reglas de inferencia 16gica [39] que si A\g > A\

(2.3)

entonces Xy C Xj.

(1) I(p) > X — A P
() )\0>)\1*>I(p)>)\1 P
(3) Ao > A1 P
(4) I(p) >\ PP —(2),(3)
(5) 1(p) > Ao P -
(6) (I(p) > Xo) A (L(p) > A1) A—(4)
(7) A PP (1
(8) (I(p) > o) A(I(p) > 1) = A CP—(

La demostraciéon 2.4 en la linea 8, muestra que p es un pixel solucién siempre y
cuando supere el umbral A\g y A;1. Asi, cada umbral inferior a un umbral referencia definira
un conjunto mds general que el definido por el umbral referencia. Se establece una relacién
de contenencia entre subconjuntos de una imagen.

Como ejemplo de esto considérese la imagen de la Fig. 2.1 como un conjunto de
pixeles, al cual se aplicardn dos umbrales del criterio de agrupacion: pixeles rojos. El primer
umbral es de 40 % y el segundo de 70 %. Como se aprecia en la Fig. 2.2, el subconjunto
formado en 2.2(b) estd contenido en el subconjunto formado en 2.2(a).

Figura 2.1: Imagen Conjunto
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(a) Pixeles Solucion v = 40 % (b) Pixeles Solucién u = 70 %

Figura 2.2: Pixeles solucién para dos umbrales

El criterio de agrupacién pixeles rojos, podria emplearse para una aplicacién de
reconocimiento de granos maduros de café. Sin embargo, ninguno de los dos subconjun-
tos representa adecuadamente los granos rojos como objetos de la imagen original que se
quieren resaltar. Esta tarea conocida como segmentacion depende como minimo de dos
factores: el criterio de agrupacion de pixeles y el cumplimiento de dicho criterio de agrupa-
cién (umbral).

En el segundo subconjunto, nétese que los pixeles solucién ya son pocos. Si el um-
bral aumenta por encima del 70 % es posible que el conjunto de pixeles solucién sea vacio.
Es necesario entonces encontrar el valor de cumplimiento adecuado (umbral) para confor-
mar los subconjuntos de la segmentacién. Para el conjunto de la Fig. 2.1, se tiene que dicho
umbral puede ser 57 %. La Fig. 2.3 muestra el subconjunto segmentacién para éste umbral.

Figura 2.3: Subconjunto Segmentacién

Ahora, siendo los pixeles blancos el subconjunto segmentacién, puede aplicarse
sobre el un segundo criterio de agrupaciéon que permita acercarse mas al objetivo de reco-
nocimiento de granos maduros de café. Este segundo criterio puede ser el de conexividad
entre elementos. Pero si el objetivo es encontrar fodos los objetos dentro de la imagen,
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podria aplicarse de manera recursiva otros criterios de agrupacién a los subconjuntos seg-
mentacién complemento, es decir, sobre aquellos pixeles que no cumplan con los criterios
de agrupacién evaluados, para generar nuevos subcojuntos.

Sea (2 el conjunto de todos los pixeles de la imagen, X; el conjunto de todos los
pixeles que superan el umbral 4 del criterio de agrupacién 1y X7 el conjunto de todos los
pixeles que no superan el umbral p del criterio de agrupacién. Se tiene entonces:

XUuX; =0

X NX =0 (2.5)

De manera recursiva, si sobre X se aplica un segundo criterio de agrupacion, se
obtendra otro subconjunto X5 y su respectivo complemento X5. Se tiene entonces:

XoUXy =X

f2UAz= A1 (2.6)

XoNXy=10
Y la imagen puede recontruirse como:

X1 UXs UYQ:Q 2.7
Y de manera general:
k
Xy = U X; (2.8)
i=3

Donde se ve X5 como la unién de aquellos conjuntos que cumplen con criterios de
agrupacion por definir y de nimero finito. Como puede verse en la Ec. 2.6 ningtin elemento
puede pertenecer a dos conjuntos al mismo tiempo. Esta es una de las premisas fundamen-
tales de la 16gica clasica.

2.1.1. Un Problema: Conjuntos no Conexos y Ruido

La segmentacion esperada por parte de la metodologia se muestra en la Fig. 2.4.
Haciendo una comparacién con el Subconjunto Segmentacion de la Fig. 2.3, se
observan dos problemas fundamentalmente:

1. Los pixeles solucién que superan el 57 % del criterio de agrupacién no son conexos
entre si, dejando huecos al interior de los objetos.

2. Son clasificados como pixel solucién, algunos pixeles que no pertenecen al objeto de
interés (en este caso los granos rojos de café). Asi, una vez sea aplicado el segun-
do criterio de agrupacién conectividad entre pixeles, se identificardn mds de cuatro
objetos siendo éste un resultado incorrecto.
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Figura 2.4: Segmentacion Esperada

Para solucionar este problema, se recurre a una segmentacion en diferentes niveles
de la imagen. En Matematica, los mundos posibles y la verdad en ellos se conoce como
Légica Intuicionista y sus principios son explicados a continuacion.

2.2. Logica Intuicionista: La Semantica de Kripke

El concepto de mundo posible fué, al principio, el resultado de una intuicion que
tuvo Saul Aaron Kripke cuando, a mediados de los sesenta, intentaba proponer un siste-
ma o modelo explicativo (una semdntica) al funcionamiento de los operadores modales de
necesidad y de posibilidad. Basado en la capacidad de los seres humanos de proyeccion,
es decir, de concebir una situacién que no ha ocurrido o que nunca hubiera podido ocurrir
con individuos muy reales (en algin mundo podible), se piensa que los objetos tienen una
esencia distinta de la materia con la que estdn compuestos [11]. En el procesamiento de
imagenes, aquellos pixeles que no cumplen en la imagen original con un criterio de agru-
pacioén, pueden hacerlo en otro nivel de la misma una vez se han ajustado a su vecindario.
Debe tenerse en cuenta que una imagen escalada, es una imagen posible pero no la real.

Esto se puede ver desde los modelos de Kripke. De manera informal [13], un mo-
delo de Kripke es un conjunto K de estados posibles de conocimiento que son vinculados
por el tiempo: k < k' significa k' es un tiempo posterior a k. Por otro lado se cuenta
con la relacién k£ — X que significa X es establecido, probado, conocido, en el estado k.
Por supuesto, si una sentencia es conocida en un tiempo, lo es en todo tiempo futuro. En
simbolos:

(k= X)A(k<K)—k—X (2.9)

Formalmente, un modelo de Kripke serd un triple (K, <, ) donde K es un conjun-
to cuyos elementos son llamados nodos, < es un orden parcial y — es una relacion binaria
que vincula elementos de K con variables proposicionales y que satisface la Ec. 2.9.



32

2.2.1. Segmentacion Empleando El Espacio de Escala: Una Aplicacion

Si se observa la Fig. 2.3, podria pensarse que aquellos pixeles que pertenecen al
conjunto solucién esperado y que no se encuentran en la Figura, estdn en €l en algiin mundo
posible. Se propone como mundo posible, el resultado de la convolucién entre la imagen
original y el kernell Gaussiano, por la similitud en la mayoria de las estructuras atin cuando
se han perdido algunas estructuras débiles dependiendo de la escala. Como se menciona
anteriormente (seccién 1.3), el espacio de escala es un conjunto de imigenes producto de
filtrados sucesivos que van aumentando su escala, y que dependiendo de ella se pierden
gradualmente estructuras conservando las mas fuertes. Si se considera la escala como un
factor temporal y ordenado y el espacio de escala como el conjunto de estados posibles de
conocimiento, solo falta el cumplimiento del criterio de agrupacién p > Ay — A como la
relacion binaria que vincula elementos de K con variables proposicionales (—) para tener
un modelo de Kripke.

Para satisfacer la Ec. 2.9, es necesario que el conjunto final (la segmentacion de
la imagen) una vez aplicada la umbralizacion en cada una de las imdgenes del espacio de
escala, esté conformado por aquellos pixeles que son pixeles solucién en cada una de las
escalas posteriores a su primera escala de aparicién. Es de esperarse que desaparezcan los
huecos y los pixeles ruido debido al suavizado inherente al filtro y que ajusta cada pixel a su
vecindario. Un ejemplo de la evolucion de la segmentacion a lo largo del espacio de escala
se muestra en la Fig. 2.5.

Notese como el conjunto solucién construido a largo de la escala se aproxima mejor
a la segmentacién esperada (Fig. 2.4), que la encontrada en la Fig. 2.3. Sin embargo, al
aplicar el filtro Gaussiano como kernell de generacion del espacio de escala, los objetos
son desplazados espacialmente en la imagen. Esto se debe a la naturaleza derivativa de la
operacion, que traslada el borde hacia el lado mds fuerte de los separados por él mismo.
Aparecen en este momento dos puntos a considerar:

1. La segmentacion de imdgenes debe agrupar los pixeles de la imagen original de acuer-
do a criterios de agrupacion. En la segmentacién empleando el espacio de escala
Gaussiano, se observa (Fig. 2.5(h)) que los pixeles detectados como pixel solucién
en una imagen escalada, no tienen la misma ubicacién espacial en la imagen original
generando un error en el momento de la evaluacién de la segmentacion. Es necesario
encontrar un kernell de generacién de espacios de escala que reduzca el desplaza-
miento de los bordes.

2. La umbralizacién a partir de un solo criterio de agrupacion (pixeles rojos), no en-
contrard los objetos de interés cuando éstos presenten diferentes tonalidades en su
interior. La Fig. 2.6 muestra un ejemplo si se requiere reconocer la flor. Para mejorar



£ 3

(a) Imagen Escaladacont =0 (b) Regién Detectada parat = 0

(c) Imagen Escalada con ¢ = 2 (d) Regién Detectada para t = 2
(e) Imagen Escalada cont = 10 (f) Region Detectada parat = 10

(g) Imagen Escalada con ¢t = 20 (h) Regién Detectada para t = 20

Figura 2.5: Construccion del Conjunto Solucién a través de la Escala
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el proceso de deteccion de pixeles solucidn, se plantean a continuacién las probabili-
dades de pertenencia de los pixeles a cada uno de los componentes de color.

(a) Imagen original (b) Segmentacién esperada

Figura 2.6: Imagen de Color

2.3. Las Probabilidades de Pertenencia y el Proceso de Segmen-
tacion

Sea f(.) una funcién f : Z? — Z" denominada funcién de descomposicion tal
que:

flp)=p; peQjeN (2.10)

Siendo j una de las componentes del resultado de la funcién. Particularmente defi-
nase f.(.) como una funcién de descomposicién de color f : Z? — Z3 con tres componen-
tes especificas:

e pr: Componente rojo.
e p;: Componente verde.

e pp: Componente azul.

Sea la funcién ¢4(.) llamada como cdlculo de probabilidades de pertenencia a los
colores rojo, verde y azul:
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pd)=|—L+| d={R,G,B 2.11
va(Pd) =) { } 211

[N

Y que cumple con las condiciones:

e Los resultados de la funcion se encuentran entre 0 y 1.
wa(.) €[0,1] (2.12)

e La suma de los resultados de la funcién evaluada en todo el espacio de aplicacion es
1.

> pal)=1 2.13)
vd

Las probabilidades de pertenencia permiten construir conjuntos de pixeles solucién
que superan umbrales (cumplimiento) de criterios de agrupacién compuestos como pixe-
les rojos y azules o pixeles verdes y azules y rojos dependiendo de la imagen a procesar.
Cada criterio tiene su propio umbral y es necesario durante la construccién de la regla de
agrupacion ajustar el algoritmo. El conjunto de pixeles solucién se definird como:

Xo = {pE Q‘(p7R> )\OyR)/\(piG> )\07g)/\(p73> )\073)} 2.14)

Donde Ao, g significa umbral del primer criterio de agrupacion para el componente
Rojo del pixel. En general, el umbral \g 4 para d = R, G, B se definird como:

Mg = méda(My) £+ pg Vd (2.15)

Donde moda(.) es una funcién f : R® — R! que entrega el valor que mds se repite
en el conjunto que evalda, y M es el conjunto de todos los componentes mayores de los
pixeles para cada color y w4 es un valor que regula el rango en el que se mueve el umbral y
depende de la aplicacion.

My = {palpa > pe} Vd,e€{R,G,B} d+#e Vp (2.16)

2.3.1. La Aplicacion

Ya se ha planteado el problema cuando los objetos al interior de la imagen presentan
distintos colores como la flor en la Fig. 2.6. Utilizando las probabilidades de pertenencia y
el criterio de agrupacién compuesto pixeles rojos que superen el 30 % y pixeles verdes que



(a) Imagen Escalada ¢t = 20 (b) Imagen Escalada t = 40

(c) Imagen Escalada ¢ = 60 (d) Imagen Escalada t = 80

Figura 2.7: Construccién del conjunto solucién para la Fig. 2.6
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no superen el 30 %, se construye el conjunto solucion (la imagen segmentada) a lo largo de
la escala como se muestra en la Fig. 2.7.

2.4. Consideraciones acerca del Método de Segmentacion Pro-
puesto

En resumen, el método que se propone calcula regiones a partir de las probabilida-
des de pertenencia de cada pixel de la imagen a cada uno de los componentes RGB. Sin
embargo, es necesario tener en cuenta las consideraciones que se presentan a continuacion,
para que el proceso de segmentacién esté completo.

1. El nimero de regiones por color para una segmentacion de este tipo puede tener mas
de tres criterios de agrupacién. Estos se deben construir combinando las probabilida-
des de pertenencia a los colores basicos, rojo, verde y azul.

2. Debido a que las imdgenes pueden presentar objetos que no son completamente ro-
jos, completamente azules, completamente verdes, etc., sino que en su interior pueden
presentar subregiones como las manchas en una imagen de frutas, se hace necesario
un suavizado de color antes de aplicar la metodologia de segmentacién que se propo-
ne. La Figura 2.8 muestra un diagrama de bloques del proceso.

IMAGEN ORIGINAL —2 SUANIZADD DEL COLOR %| SEGMEMTADOR l—)REGIONES DE LA IMAGERN

Figura 2.8: Diagrama del proceso completo de segmentacion

3. Mientras mds fuerte sea el suavizado, regiones mas compactas son identificadas por
la metodologia propuesta ya que ésta no incluye criterios de agrupacién por distancia
espacial en la imagen. Para esta etapa de suavizado, se proponen entoces los espacios
de escala especificamente el espacio Gaussiano y el espacio de Variacién Total. Esta
herramienta permite controlar el suavizado por medio de un pardmetro ¢ denominado
parametro de escala.

4. Una vez encontrada la regién que cumple con el valor minimo de cumplimiento del
criterio de agrupacion, es necesario aplicar un algoritmo de identificacién de regiones
conexas para separar los objetos de la misma naturaleza de acuerdo a su ubicacién
espacial en la imagen. Este algoritmo se basa en estudios de conectividad de vecinos.
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5. El conjunto de pixeles solucion (la imagen segmentada) estard conformada por aque-
llos pixeles que superen el umbral en todas las imigenes del espacio de escala que
estén por encima (de escala mayor), de la imagen en donde empieza a cumplir con
el criterio. Es decir, que satisfaga la Ec. 2.9 de la l6gica intuicionista. Es necesario
considerar que a medida que la escala aumenta en el espacio Gaussiano, los objetos
se desplazan en la imagen y el error al evaluar la segmentacién el error se ve in-
crementado. El conjunto K de mundos posibles se ve acotado dentro del modelo de
Kripke. Para mejorar el problema del desplazamiento, se propone construir el espacio
de escala a partir del filtro de Variacién Total.

2.5. El Algoritmo de Segmentacion y su Implementacion

El Algoritmo 1 ilustra la metodologia de segmentacién empleando el espacio de
escala gaussiano y las probabilidades de pertenencia como crietrio de agrupacion, que se
propone. La Fig. 2.9 muestra las imdgenes de prueba que serdn empleadas para los algorit-
mos de segmentacién desarrollados por este trabajo. Las subsecciones siguientes describen
cada uno de los pasos del algoritmo.

Algorithm 1 Segmentacién empleando el Espacio de Escala Gaussiano

Paso 1: Cilculo de las probabilidades de pertenencia
Paso 2: Suavizado del color empleando el espacio de escala gaussiano {Filtrado}

Paso 3: lterar hasta que el nimero de pixeles dectados se encuentre por debajo de un um-
bral

2.5.1. Calculo de las Probabilidades de Pertenencia

Los pixeles son puntos en un espacio tridimensional con tres componentes, el primer
valor hace referencia al componente rojo, el segundo al componente verde y el tercero al
componente azul. La Ec. 2.17 define un pixel ¢ de la imagen.

p(i) = (R,V, A) (2.17)

La primera etapa del proceso consiste en calcular las probabilidades de pertenen-
cia de cada pixel a cada uno de los planos del color. Para las imagenes de intensidad, es
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(a) Imagen de prueba 1 (b) Imagen de prueba 2

Figura 2.9: Imégenes de Prueba para Ilustrar el Proceso Completo de la Segmentacién

natural pensar en agrupar pixeles de acuerdo a su color. Asi, cada pixel tendrd una fuerza
de pertenencia a cada uno de los tres componentes fundamentales y su color se definird
como una combinacién légica de esas pertenencias. Se definen entonces probabilidades de
pertenencia a cada uno de los componentes 2.18 con la restriccién mostrada por la Ec. 2.19.

Pr(i) > 0, Py (i) > 0, Pa(i) > 0 (2.18)

Pr(i) + Py (i) + Pa(i) = 1 (2.19)

Para el calculo de las probabilidades de pertenencia y dada la restriccion mostrada
arriba, se proponen los cosenos directores en el espacio tridimensional RGB para éstas
medidas. La Ec. 2.20 muestra el cdlculo de la probabilidad de pertenencia al comoponente
r0jo.

R 2
Pp = 2.20
" <VR2+V2+A2> 220

Como puede comprobarse siguiendo un procedimiento algebraico, la suma de las
tres probabilidades de pertenencia es igual a 1. Ahora se procede a la primera etapa de
la segmentacion, agrupando los pixeles en clases definidas previamente de acuerdo a la
combinacién de sus probablidades. Para el desarrollo de este trabajo, se definieron las clases
como lo muestra la Ec. 2.21.

Pr>Py N Pr>Py i1=1
Ci= Py>Pr N Py>Py i=2 .21
Pir>Pr N Pa>Py i=3
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Sin embargo teniendo en cuenta la imagen a segmentar, es necesario definir una
mayor cantidad de regiones debido a que la interpretacién geométrica del color (puntos en
un espacio tridimensional) agrupa varios colores en una misma familia y perceptualmente
no es correcta la segmentacion.

La Figura 2.10 muestra los pixeles que tienen una probabilidad de pertenencia al
comoponente rojo por encima del sesenta y cinco por ciento. Esta primera etapa de la seg-
mentacion, entrega regiones no compactas y pixeles aislados.

(a) Rojos de la Fig. 2.9(a) (b) Rojos de la Fig. 2.9(b)

Figura 2.10: Regiones conformadas por pixeles rojos al 65 por ciento

2.5.2. Suavizado del Color empleando el Espacio de Escala Gaussiano

Para solucionar el problema de los pixeles aislados y las regiones no compactas, se
emplea el filtro gaussiano como herramienta de suavizado. Estos filtros atentan las compo-
nentes de alta frecuencia presentes en la imagen las cuales son responsables de los bordes
y los detalles finos, por este motivo son utilizados para la reduccién de ruido. El efecto
de aplicar un filtro suavizante sobre una imagen, es el de hacerla mas borrosa. El filtro
gaussiano en dos dimensiones tiene la forma descrita por la ecuacion 1.2 donde o es la
desviacion estandar de la distribucion y se ha asumido una media igual a cero.

Para las imdgenes de intensidad, se realiza el filtrado por separado a cada uno de
los componentes de la imagen. Se recomienda un kernel gausssiano (ventana) de tamafio
alrededor de 20 pixeles, es decir no muy pequefo porque el suavizado entrega imédgenes
muy oscuras para escalas pequefias y no se puede apreciar el efecto del filtrado para un
conjunto considerable de escalas. Por otro lado, un kernel de tamafio més grande aumenta
el costo computacional y provoca problemas en los limites de la imagen. Por esta razones,
se recomienda un tamaio entre 20 y 30. Para este trabajo, se utilizé una ventana de tamafio
igual a 21. La Fig. 2.11 muestra dos imagenes escaladas, una para cada imagen de prueba
de esta seccion.
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(a) Fig. 2.9(a) escalada con t = 10 (b) Fig. 2.9(b) escalada con t = 10

Figura 2.11: Iméagenes de Prueba Escaladas

2.5.3. La Etapa Iterativa

La imagen filtrada es una imagen suavizada en el color. Si se vuelven a calcular pro-
babilidades de pertenencia para cada pixel y se reagrupan de acuerdo al criterio expresado
anteriormente, se puede observar una segmentacién mds apropiada a medida que la escala
aumenta. Como criterio de parada se propone entonces la estabilizacién del nimero de pi-
xeles detectados. Para ilustrar el proceso, se han calculado las regiones de pixeles rojos que
superen un (65) por ciento de pertenencia. La Fig. 2.12 muestra el proceso completo de la
segmentacién para la Fig. 2.9(b), tomando de igual manera solo algunos valores de escala.
La Fig. 2.5 muestra el proceso completo de la segmentacion para la Fig. 2.9(b), tomando de
igual manera solo algunos valores de escala.

2.5.4. El Desplazamiento de Bordes

Los filtros derivativos como el gaussiano, suavizan el color en las imigenes to-
mando ventanas de tamafios considerables sin importar la distancia en el color a la que se
encuentren los vecinos del pixel de interés. Esto lleva al corrimiento de los bordes espacial-
mente. Cuando la escala es alta (las consideraciones de escalas bajas o altas son relativas)
los bordes se han desplazado tanto que los objetos pierden sus formas. Por esta razén, no es
recomendable avanzar mucho a lo largo del espacio de escala. Para solucionar este proble-
ma, se implement el filtro de Variacion Total y se realizaron filtrados sucesivos a la imagen
como etapa previa al clculo de probabilidades de pertenencia como criterio de agrupacion.

2.5.5. El Filtro de Variacion Total

El filtro conocido como de Variacién Total, es un filtro pasabajos adaptativo capaz
de conservar la posicion geométrica de los bordes. A diferencia de los filtros basados en



(a) Imagen Escaladacont =0 (b) Regién Detectada parat = 0

(c) Imagen Escalada con ¢ = 2 (d) Regién Detectada para t = 2

(e) Imagen Escalada cont = 10 (f) Region Detectada parat = 10

(g) Imagen Escalada con ¢t = 20 (h) Regién Detectada para t = 20

Figura 2.12: Proceso Completo para la Fig. 2.9(b)
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derivadas como el Gaussiano, el filtro de Variacion Total no aumenta el error relativo de la
segmentacion a medida que aumenta la escala. Esto se debe al corrimiento espacial de los
objetos dentro de la imagen.

La Figura 2.13 ilustra la conservacion espacial de los bordes de la imagen una vez
la imagen ha sido escalada un factor de 150 (Fig. 2.13(c)) y muestra el desplazamiento de
los bordes una vez es aplicado el filtro Gaussiano (Fig. 2.13(f)) y que se no se ve en la
aplicacién del filtro de Variacion Total.

Las principales caracteristicas del filtro de Variacién Total pueden resumirse en:

e Elfiltro tiene una estructura fija y simple con una férmula exacta para los coeficientes
del filtro que intrinsecamente codifican la informacién de los bordes.

e En términos de soporte matemadtico, a diferencia de otros filtros estadisticos, estd
basado en andlisis funcional y geométrico.

e En términos de aplicacion, el filtro puede ser adaptado a sefiales unidimensionales y
bidimensionales como imagenes de color y de cromaticidad.

En cuanto a desempeifio frente a ruido en la imagen, el filtro presenta muy buenos
resultados como se muestra en la Figura 2.14. La Figura 2.15 muestra el desempefio del
ruido para una imagen a la que se le ha sumado ruido gaussiano con un desviacion estdndar
de 40.

El Algoritmo 2 ilustra el proceso de filtrado empleando la Variacién Total [42]. El
filtro se basa en una serie de derivadas sobre la imagen, donde I, denota la primera derivada
de la imagen en la direccién x, I, denota la segunda derivada de la imagen en la direccién
x 'y I2 la primera derivada de la imagen en la direccién z elevada al cuadrado. El filtro es
un pasabajos recursivo (IIR para sefiales bidimensionales) y adaptativo.

Para las imagenes de rango, el filtro de Variacién Total puede aplicarse sobre la
componente de profundidad. Sin embargo para este trabajo, solo se muestra la construccion
del espacio de escala Gaussiano y se propone una metodologia de segmentacion para ellas.
El proceso se ilustra en la seccién 3.4.



(a) Imagen Original (b) Bordes de la Imagen original

(c) Imagen escalada en 150 (Variacién To- (d) Bordes de la Imagen escalada
tal)

(e) Imagen escalada con el Filtro Gaussiano (f) Bordes de la Imagen
t=3 2.13(e)

Figura 2.13: Ilustracién de la conservacion espacial de los bordes
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(a) Imagen con ruido gaussiano (b) Imagen filtrada con escala de 80

Figura 2.14: Ilustracién del desempeiio frente a ruido gaussiano

(a) Imagen con ruido gaussiano (b) Imagen filtrada con escala de 120

Figura 2.15: Ilustracién del desempeifio frente a ruido gaussiano en una imagen de color
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Algorithm 2 Filtro digital de Variacion Total

Paso 1: Calcular para la imagen I:
Num = Lo I} + Low + Ly + Ly I? — 21,1, 1,

3
2

Den=(1+1;+1I)

Paso 2: Cilculo de la imagen de paso I,

_ Num
P Den
Paso 3: Calculo de la nueva imagen I,
I,=1+AxI,

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

Donde A es una factor de ponderacion definido por el usuario. Se recomienda un valor a

0,2

Paso 4: Se repiten los pasos anteriores un nimero de veces igual a la escala que se desea




Capitulo 3

Resultados de la Segmentacion de
Imagenes

Este capitulo presenta la evaluacién del método de segmentacion que se propone
y compara sus resultados con otros métodos de segmentacion como el de crecimiento de
regiones y watersheds. La primera parte de este capitulo presenta unas pruebas prelimina-
res sobre imagenes sintéticas. La segunda parte muestra la segmentacién sobre una imagen
de café y compara sus resultados contra otros segmentadores. La tercera parte ilustra la
segmentacion sobre imdgenes capilaroscépicas. Finalmente la cuarta parte muestra la apli-
cacion de la metodologia propuesta para imdgenes de rango.

Las técnicas de segmentacion por agrupamiento de pixeles tienen como objetivo la
identificacién de grupos de objetos similares y ademds ayudan a descubrir distribuciones
de patrones y correlaciones interesantes en conjuntos de datos muy grandes [46]. El agru-
pamiento de pixeles es el proceso por el cual se divide el espacio de entrada en grupos
significativos, los cuales son alcanzados por cumplimiento de criterios de agrupacion. Para
el caso del agrupamiento en el espacio de color RGB, los grupos corresponden a colores
representativos de la escena.

Una manera de evaluar la segmentacion (agrupamiento) es empleando la segmenta-
cién manual (Ground Truth) como referencia. En [18] los descriptores usados son Verda-
dera Aceptacion (VA), Falsa Acepatcion (FA), Verdadera Rechazo (VR) y Falso Rechazo
(FR). Los descriptores VA y FR estan correlacionados: VA = 100 % — FR.

e VA: Porcentaje de pixeles del objeto de la imagen segmentada que pertenencen a su
correspondiente en la imagen referencia (Ground Truth). El valor ideal es 100 %.

e FA: Porcentaje de pixeles del objeto en la imagen segmentada que realmente no per-
tenecen a su correspondiente en el GT. El valor ideal es 0 %.
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e VR: Porcentaje de pixeles que no pertenecen al objeto en andlisis en la imagen seg-
mentada que tampoco pertenecen a su correspondiente en GT. El valor ideal es 100 %.

e FR: Porcentaje de pixeles que no pertenecen al objeto en andlisis en la imagen seg-
mentada que realmente son parte del objeto correspondiente en GT. El valor ideal es

0%

Aunque estos descriptores ofrecen mayor informacién sobre lo que sucede con cada
objeto, y su grado de ajuste con el objeto que se desea segmentar, es dificil obtener una
generalizacion respecto del comportamiento de la herramienta de segmentacion en andlisis
[17]. El valor medio de estos descriptores junto con sus varianzas, la cual da un estimado
de sus confiabilidades, son utilizados para describir el desempefio. Sin embargo, no existe
una metodologia que permita determinar los casos puntuales donde la herramienta falla.

3.1. Imagenes Sintéticas

Para éstas pruebas se disefié una imagen con figuras geométricas de diferente nu-
mero de lados y color, a la cual se le agregé ruido de Sal y Pimienta, Poisson y Speckle,
como se muestra en la Figura 3.1.

Se agruparon los pixeles que superaran el 60 % de probabilidad de pertenencia al
color rojo para la imagen de la Figura 3.1(b), para una imagen correspondiente al espacio de
escala Gaussino (t = 11) y para una correspondiente al espacio de Variacion Total (t = 60).
Los resultados se muestran en la Figura 3.2. Como puede observarse, el espacio de escala
Gaussiano presenta un corrimiento de bordes de los objetos a medida que la escala aumenta.
El espacio de Variacion Total por su parte no presenta este problema, pero necesita de una
valor de escala muy grande para lograr una segmentacién aceptable. En la Figura 3.2(f),
aun se encuentran pixeles no deseados en la segmentacion.

Se realizaron las pruebas correspondientes para las imagenes con adicioén de otro
tipo de ruidos (Fig. 3.3) y se calcularon los porcentajes con respecto al Ground Truth (Fig.
3.4), de VA, FA y FR, para cada una de las imdgenes del espacio.

La Tabla 3.1 muestra las medidas de VA, FA y FR para las imdgenes sintéticas de
la Figura ?? y la Tabla 3.1 muestra las mismas medidas para las imdgenes sintéticas de la
Figura 3.3.

Analisis de Resultados y Discusion

e El método de segmentacion por probabilidades de pertenencia (P.P.) es altamente
sensible al ruido del tipo sal y pimienta pero se corrige inmediatamente con la aplica-
cién de los espacios de escala tanto Gaussianos como de Variacion total. La tabla 3.1



(a) Imagen Original (b) Adicién de Ruido Sal y Pimienta

(c) Adicién de Ruido Poisson (d) Adicién de Ruido Speckle

Figura 3.1: Imagen de Prueba
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(a) Imagen Original (b) Imagen Segmentada Fig. 3.2(a)
(c) Imagen en el Espacio Gaussiano (t = (d) Imagen Segmentada Fig. 3.2(c)
11))
(e) Imagen en el Espacio de Variacién Total (f) Imagen Segmentada Fig. 3.2(e)
(t = 60)

Figura 3.2: Segmentacién de Rojos en Imagen Sintética con ruido Sal y Pimienta



(a) Imagen Original con ruido Speckle (b) Imagen Segmentada Fig. 3.3(a)
(c) Imagen en el Espacio Gaussiano (t = (d) Imagen Segmentada Fig. 3.3(c)
21)

(e) Imagen en el Espacio de Variacién Total (f) Imagen Segmentada Fig. 3.3(e)
(t ="170)

Figura 3.3: Segmentacién de Rojos en Imagen Sintética con ruido Speckle

51



52

A @

Figura 3.4: Ground Truth para la Fig. 3.1(a)

Figura VA FA FR
Figura 3.2(b) | 47.68 | 5.44 | 52.25
Figura 3.2(d) | 89.86 | 10.45 | 10.07
Figura 3.2(f) | 94.57 | 0.82 | 5.42

Tabla 3.1: Medidas para la Figura 3.2

Figura VA FA FR
Figura3.3(b) | 95.78 | 0.79 | 4.21
Figura 3.3(d) | 89.93 | 10.85 | 10.06
Figura 3.3(f) | 95.81 | 0.86 | 4.18

Tabla 3.2: Medidas para la Figura 3.3

muestra como los valores de VA, FA y FR se acercan a sus valores ideales una vez la
metodologia de segmentacién por (P.P.) es aplicada sobre los espacios de escala.

A pesar de que se muestra una segmentacion visualmente aceptable al aplicar el mé-
todo de P.P. a las imdgenes del espacio Gaussiano (Fig. 3.2(d)), el valor de FA con-
signado en la tabla 3.1 es grande. Esta relacién puede explicarse por el corrimiento
de bordes que se presenta en las imdgenes del espacio de escala Gaussiano. Asi mis-
mo, se ve como el valor de FA para el filtro de Variacién total es bajo para una escala
grande, mostrando como éste conserva espacialmente los objetos dentro de la imagen.

Para un buen funcionamiento (porcentajes aceptables para los indices de segmenta-
cién) del segmentador por P.P., se puede utilizar una escala mayor (¢ = 60, t = 70)
para el espacio de Variacion Total. El espacio Gaussiano (f = 11, ¢ = 21) no deberia
llegar hasta escalas muy altas por el problema del corrimiento de los bordes.
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3.2. Imagenes de Café

Para evaluar el algoritmo propuesto por este trabajo 2, segmentacién de imdgenes
empleando el espacio de escala y las probabilidades de pertenencia como criterio de agru-
pacion, se utilizaron las imdgenes mostradas en la Figura 3.5. La Figura 3.5(a) muestra la
imagen original y la 3.5(b) la imagen segmentada manualmente (Ground Truth).

(a) Imagen Original (b) Imagen Ground Truth

Figura 3.5: Imagen de Prueba

3.2.1. El Espacio de Escala Gaussiano y las Probabilidades de Pertenencia

Se construyeron las regiones con aquellos pixeles de la imagen que superaban el
57 % de la probabilidad de pertenencia al color rojo, para cada una de las imagenes per-
tenecientes al espacio de escala Gaussiano. Se utiliz6 una ventana cuadrada de 21221 y
se calcularon los porcentajes de VA, FA y FR con respecto al Ground Truth. La tabla 3.3
muestra éstos valores.

La Figura 3.6 muestra la segmentacidn para cuatro imagenes del espacio de escala.
Como puede observarse, se detectan regiones mas compactas a medida que la escala au-
menta aunque como se ve en la tabla 3.3, el porcentaje de pixeles correctos no detectados
aumenta. Esto se debe al corrimiento de los granos de café en este caso, por el filtrado
Gaussiano que es un filtro derivativo.

Las Figuras 3.7, 3.8, 3.9 muestran las tres curvas para las medidas de VA, FA, FR.
Como puede observarse, a medida que la escala aumenta aun cuando las regiones pueden
observarse mds compactas, el porcentaje de pixeles correctos no detectados autométicamen-
te crece, asi como el porcentaje de pixeles correctos detectados automaticamente decrece
augnue en menor proporcion. Para solucionar este problema, se implement6 el filtro de
variacion total y se construy6 el espacio de escala.



(a) Segmentacién Automaticat = 1 (b) Segmentaciéon Automética t = 41

(c) Segmentacién Automatica t = 71 (d) Segmentacién Automdtica t = 91

Figura 3.6: Segmentacion a través de la escala
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Indice de Segmentacién
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Figura 3.7: Curva de VA para el espacio Gaussiano

Indice de Segmentacion

Falsa Aceptacién [%]

Escala Gaussiana

Figura 3.8: Curva de FA para el espacio Gaussiano
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Escala | VA FA FR

1 73.83 | 8.06 | 26.16
11 73.67 | 7.62 | 26.32
21 73.36 | 7.56 | 26.63
31 73.10 | 7.27 | 26.89
41 72.89 | 7.46 | 27.10
51 72.78 | 7.40 | 27.21
61 7240 | 7.78 | 27.59
71 7247 | 7.58 | 27.52
81 72.63 | 7.38 | 27.36
91 72.65 | 7.04 | 27.34

Tabla 3.3: VA, FA y FR para la Fig. 3.5 a través de la escala Gaussiana

Indice de Segmentacion
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Figura 3.9: Curva de FR para el espacio Gaussiano

Analisis de Resultados y Discusion

e La segmentacion por P.P. sobre imdgenes pertenecientes al espacio Gaussiano dis-
minuye el porcentaje de Verdadera Aceptacion a medida que la escala aumenta. Asi
mismo el porcentaje de Falso Rechazo aumenta hasta que alcanza una etapa de esta-
bilidad (variaciones pequefias con respecto a un eje horizontal como se ve en la Fig.



57

3.9), y el porcentaje de Falsa Aceptacién aumenta a lo largo de la escala hasta alcan-
zar un maximo. Esto significa que el segmentador baja su rendimiento a medida que
la escala aumenta, reconoce regiones mds pequefas y aumenta el nimero de pixeles
incorrectos en la segmentacion para escalas grandes.

e Al analizar las curvas de los indices de segmentacién 3.7, 3.8, 3.9, se puede observar
que la escala 6ptima es un parimetro que requiere compromisos entre los porcentajes
de verdadera aceptacion, falsa aceptacion y falso rechazo segin la aplicacion. En las
curvas se observa que aunque para escalas altas los objetos se presentan mds com-
pactos y visualmente mds cercanos a la segmentacién manual (Fig. 3.6), los indices
presentan desmejoramiento al aumentar la escala.

e Para una escala baja (¢ = 2) el porcentaje de VA es el mds alto en el espacio de escala
y después disminuye. Este comportamiento se presenta por el corrimiento de bordes
del filtro Gaussiano.

e Silos dos tdltimos indices reflejan una buena segmentacion, se espera que disminuyan
con la escala pero este no es el caso. Sin embargo, se puede apreciar un maximo en las
dos curvas 3.8, 3.9 a la altura de la escala 60 y una tendencia a disminuir con escalas
mas grandes. El problema es que ya a ésta altura, el porcentaje de VA ha caido hasta
un 72,45 %.

e Se recomienda trabjar con imégenes en escala bajas en el espacio Gaussiano (no
mayores a t = 20) para aplicar el algoritmo de segmentacién por P.P.

3.2.2. El Espacio de Escala de Variacion Total y las Probabilidades de Perte-
nencia

Se aplicé el filtrado sucesivo de la imagen descrito en el Algoritmo 2 para las ima-
genes de la Figura 3.5. Las medidas de VA, FA y FR para el espacio de Variacién Total se
muestran en la tabla 3.4.

La Figura 3.10 muestra la segmentacién a lo largo del espacio de Variacién total.
Se observan regiones levemente mas compactas a medida que la escala aumenta y a dife-
rencia del espacio de escala Gaussiano, no hay corrimiento de bordes como lo muestran los
resultados consignados en la tabla 3.4 en la columna referente a FR.

Las gréficas de los indices de VA, FA y FR se muestran en las Figuras 3.11, 3.12,
3.13. Una gréfica interesante es la mostrada en la Figura 3.14 donde se comparan los por-
centajes de Falsos Rechazos de los espacios Gaussiano y de Variacidon Total. Mientras en
el primero el porcentaje de pixeles aumenta indicando que a medida que la escala aumenta
el segmentador se vuelve mds impreciso ain cuando se observan regiones mas compactas,



(a) Segmentacién Automaticat = 1 (b) Segmentacién Automadtica t = 20

(c) Segmentacién Automatica ¢t = 40 (d) Segmentaciéon Automadtica t = 80

Figura 3.10: Segmentacién a través del espacio de Variacién Total
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Escala | VA FA FR

1 76.11 | 593 | 23.88
11 76.34 | 595 | 23.65
21 76.61 | 5.88 | 23.38
31 76.59 | 5.86 | 23.40
41 76.69 | 5.87 | 23.30
51 76.87 | 5.86 | 23.12
61 76.83 | 5.83 | 23.16
71 76.89 | 5.78 | 23.10
81 76.80 | 5.73 | 23.19
91 76.84 | 5.61 | 23.15

Tabla 3.4: VA, FA y FR para la Fig. 3.5 a través de la escala de Variacién Total

en el segundo se ve lo contrario. Se muestra entonces como el problema del corrimiento de
bordes se corrige con el espacio de Variacion Total.
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Figura 3.11: Curva de Porcentaje de Verdadera Aceptacion para Variacién Total
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Figura 3.12: Curva de Porcentaje de Falsa Aceptacidn para Variacioén Total
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Figura 3.13: Curva de Porcentaje de Falso Rechazo para Variacion Total
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FR Gaussiano Vs. FR Variacion Total
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Figura 3.14: Comparacién de los porcentajes de FR para los espacios Gaussiano y de Va-

riacion Total

Analisis de Resultados y Discusion

1. La segmentacion por P.P. sobre imdgenes pertenecientes al espacio de Variacién Total
aumenta el porcentaje de Verdadera Aceptacién a medida que la escala aumenta. Asi
mismo el porcentaje de Falso Rechazo disminuye como se ve en la Fig. 3.13), y el
porcentaje de Falsa Aceptacion disminuye a lo largo de la escala. Esto significa que el
segmentador aumenta su rendimiento a medida que la escala aumenta, reconociendo
regiones mds aproximadas a las detectados por el Ground Truth (3.10) y disminuye
el nimero de pixeles incorrectos en la segmentacion para escalas grandes.

2. Al analizar las curvas de los indices de segmentacién 3.11, 3.12, 3.13, se puede ob-
servar que la escala 6ptima podria ubicarse en aquella que estabiliza el porcentaje
de Verdadera Aceptacién, aun cuando los porcentajes de Falsa Aceptacion y Falso
Rechazo siguen mejorando (disminuyendo). Para la imagen mostrada por este docu-
mento, la escala 6ptima estd alrededor de t = 55. Notese asi mismo que para este
valor de escala, el porcentaje de Falso Rechazo también presenta una estabilizacion.

3. La curva mostrada en la Figura 3.14 muestra una comparacion interesante del mé-
todo de segmentacién por P.P. al ser aplicado tanto para el espacio Gaussiano como
para el de Variacioén Total. Mientras para el primero el porcentaje de Falsos Recha-
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zos aumenta, para el segundo disminuye. Esto significa que el espacio de Variacién
Total conserva los objetos espacialmente dentro de la imagen y a su vez disminuye el
ndmero de pixeles reconocidos a lo largo de la escala (Fig. 3.12).

3.2.3. Comparacion de Resultados con otras Metodologias de Segmentacion

Ahora se comparardn los resultados obtenidos para la misma imagen con los al-
goritmos de segmentacién por crecimiento de regiones, especificamente por conexioén de
confidencia en vectores de pixeles y watersheds. Sus metodologias se explican brevemente
a continuacién, pero pueden consultarse con mas detalle en [34], [20], [8]. Las imagenes de
prueba siguen siendo las mostradas en la Figura 3.5.

Watersheds

La segmentacién por watersheds clasifica pixeles en regiones usando el gradiente
descendiente sobre caracteristicas de la imagen como el color, y haciendo un andlisis sobre
los puntos débiles a lo largo de una regién acotada. Se puede imaginar como un fluido de
agua cayendo a un pozo topoldgico debido a la gravedad hasta envasarse en él. El tamafio
de estos depdsitos de agua se incrementard proporcionalmente con el aumento de la canti-
dad de precipitacién, hasta que se genere un desborde y se presente una unién entre pozos
adyacentes. Las regiones dentro de la imagen son formadas usando estructuras geométricas
locales, para asociar puntos de la imagen con extremos locales en alguna medida caracte-
ristica tal como la curvatura o la magnitud del gradiente. Esta técnica es menos sensible
a umbralizaciones definidas por el usuario como en los métodos clésicos de crecimiento
de regiones. La técnica de Watershed también puede entenderse como mds flexible, por su
capacidad de detectar todas las regiones al mismo tiempo, aunque esto requiere un proceso
jerdrquico de segmentacién. Finalmente, esta técnica puede considerarse como una etapa
intermedia en un proceso de segmentacién hibrido, donde la primera etapa calcule el ma-
pa de bordes de la imagen a procesar y la etapa final sea una etapa de optimizacién. Para
evaluar los resultados, se separaron de manera supervisada las regiones que correspondian
a los granos rojos de café de la Figura 3.5, luego de varias iteraciones hasta alcanzar la
segmentacién mas apropiada segun el criterio del autor de este documento.

Conexion de Confidencia en Imagenes Vectoriales

El algoritmo de conexién de confidencia, emplea la versién vectorial de las imége-
nes en lugar de la versién escalar. En las imédgenes vectoriales, los pixeles asociados a ella
tienen magnitud y direccion, calculada esta dltima entre pixeles adyacentes en un espacio
de caracteristicas determinado. Asi, se utiliza la matriz de covarianza en lugar de la varian-
za y una medida de media vectorial en lugar de la media escalar. La membresia del valor
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del pixel vector a la regién, es medida usando la distancia de Mahalanobis. Para evaluar
los resultados se tomaron las imdgenes de color como una imagen vectorial, y la distancia
asociada a los pixeles vector se calculé como la distancia euclidiana en el espacio RGB.

Resultados y Comparacion contra Probabilidades de Pertenencia y Espacios de Escala

Se aplicé el algoritmo de crecimiento de regiones ubicando manualmente las semi-
llas sobre los granos rojos de café y se obtuvo la imagen mostrada en la Figura 3.15(a). Asi
mismo, se aplic el algoritmo de Watersheds y se obtuvo la imagen mostrada en la Figura
3.15(c). La Figura 3.15 compara los resultados obtenidos entre los algoritmos de crecimien-
to de regiones y Watersheds, con el propuesto por este trabajo para una escala Gaussiana de
t = 1 y una escala de Variacién Total de ¢ = 91.

(a) Segmentacién por Crecimiento de Re- (b) Segmentacién Automdtica Escala Gaus-
giones sianat = 91

¢e

o8

(c) Segmentacién por Watersheds t = 91 (d) Segmentacion Automdtica Espacio de
Variacién Total t = 80

Figura 3.15: Comparacién de Resultados de Segmentacién

Se calcularon las medidas de VA, FA y FR para las Figuras 3.15(a) y 3.15(¢c), y
se realiza una comparacion contra los indices obtenidos por el método propuesto, con el
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preproceso tanto por espacio de escala Gaussiano (! = 1) como por espacio de Variacién
Total (¢ = 200). La tabla 3.5 muestra los resultados.

Método de SEgmentacion VA FA FR
P. P. Espacio Gausiano 73.83 | 8.06 | 26.16
P. P. Espacio de Variacion Total | 77.48 | 4.55 | 22.52
Crecimienro de Regiones 78.27 | 3.85 | 21.72
Watersheds 73.60 | 2.96 | 26.39

Tabla 3.5: Comparacién de resultados con otros métodos de segmentacion

Se aplicé el algoritmo de crecimiento de regiones sobre dos imdgenes pertenecien-
tes al espacio de escala Gaussiano de escalat = 11 y ¢ = 91 y los resultados se muestran
en la Figura 3.16. Debido a que estos métodos de segmentacion son altamente sensibles
a pardmetros de ajuste como la ubicacién de la semilla y los criterios de crecimiento, se
hace necesario reajustar los pardmetros manualmente dificultando el proceso automatico de
segmentacion a lo largo de la escala. Esta desventaja con respecto al método de las proba-
bilidades de pertenencia es la razén por la cual no se utilizan los espacios de escala como
etapa previa de segmentacion en crecimiento de regiones y watersheds. La Tabla 3.6muestra
los indices de segmentacién para dos imdgenes en el espacio Gaussiano segmentadas por
crecimiento de regiones (Fig. 3.16).

e

(a) Segmentacién por Crecimiento de Re- (b) Segmentacién por Crecimiento de Re-
giones (t = 11) giones (t = 91)

Figura 3.16: Resultados de Segmentacion sobre Espacio de Escala Gaussiano por Creci-
miento

De igual manera se aplic6 el método de watersheds sobre las mismas dos imédgenes
en el espacio Gaussiano. La Figura 3.17 muestra los resultados de la segmentacion y la tabla
3.7 los indices de segmentacion.



Escala | VA FA FR
11 7197 | 7.46 | 28.02
91 73.96 | 7.60 | 26.03

Tabla 3.6: Indices de Segmentacién de la Fig. 3.16

(a) Segmentacion por Watersheds (¢ = 11) (b) Segmentacion por Watersheds (t = 91)
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Figura 3.17: Resultados de Segmentacion sobre Espacio de Escala Gaussiano por Waters-

heds
Escala VA FA FR
11 77.70 | 4.89 | 22.29
91 80.76 | 6.02 | 19.24

Tabla 3.7: Indices de Segmentacion de la Fig. 3.17

Analisis de Resultados y Discusion

e El método de segmentacidn por probabilidades de pertenencia aplicado sobre image-

nes pertenecientes al espacio de escala Gaussiano, disminuye su eficiencia a medida

que la escala aumenta y su rendimiento es menor que los métodos de crecimiento

de regiones y watersheds. Sin embargo como se muestra en la Figura 3.15, los ob-

jetos identificados son compactos y bastante cercanos a los obtenidos por los otros

métodos de segmentacion.

e El método de segmentacidn por probabilidades de pertenencia aplicado sobre image-

nes pertenecientes al espacio de Variacion Total, aumenta su eficiencia a medida que

la escala aumenta. En la tabla 3.5 se ve como para una escala de t = 200 se alcanza

una segmentacién muy cercana a la obtenida por el método de crecimiento de regio-

nes. Cabe destacar que éste dltimo método fué ajustado manualmente mientras que
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el de P.P. fué de ajuste automético.

El método de segmentacion propuesta en el capitulo 2, no requiere de etapas interme-
dias de ajuste como para el crecimiento de regiones y watersheds y su rendimiento es
aceptable en comparacion con estos dos métodos, aunque es necesario un etapa pos-
terior de estudio de conexividad para separar espacialmente los objetos en conjuntos
conexos.

La tabla 3.6 muestra como el espacio de escala gaussiano disminuye un pequefio
porcentaje la eficiencia del método de crecimiento de regiones con respecto a los
consignados en la tabla 3.5. Esto se debe a que se hace necesario la reubicacién de
las semillas y el ajuste de la regla de crecimiento para cada imagen.

En cambio para el método de watersheds, las imédgenes en el espacio de escala Gaus-
siano mejoran su eficiencia como se puede ver al comparar los resultados de las tablas
3.5y 3.7. Esto se debe a las homogenizaciones del color a lo largo de la escala. Se
puede pensar en los espacios de escala como etapa previa para éste método de seg-
mentacion. La Figura 3.17 muestra los objetos identificados.
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3.3. Imagenes Médicas: Segmentacion de Imagenes Capilaros-

copicas
3.3.1. Segmentacion con Etapa de Preproceso

La imégenes capilaroscépicas son fotografias microscépicas del lecho ungueal pro-
ximal. Los pacientes con enfermedades vasculares del tejido conectivo presentan alteracio-
nes macroscopicas en el drea, y su estado en la enfermedad es avanzado en esos momentos.
Sin embargo, las alteraciones microscdpicas son los primeros sintomas de estas enfermeda-
des (lupus, fenémeno de Raynaud, etc.). Una imdgen capilorcépica se muestra en la Figura
3.18.

Figura 3.18: Imagen Caiplaroscépica

Para segmentar este tipo de imdgenes, fué necesario aplicar un preproceso que in-
cluia ajuste de blancos sobre la imagen original, ajuste de iluminacién, realce de contraste y
filtrado. Los detalles del procedimiento se pueden encontar en [16]. La Figura 3.19 muestra
las imégenes resultantes a lo largo del preproceso.

Sobre la imagen resultante (Fig. 3.19(d)), se aplicé la metodologia de segmenta-
cién propuesta y se agruparon los pixeles que estaban por encima de la probabilidad de
pertenencia al rojo de 53 %. El espacio utilizado fué el de variacién total para una escala de
t = 2. La Figura 3.20(a) muestra el resultado de la segmentacion. Para comparar contra otra
metodologia de segmentacion, se procedié a segmentar la imagen de la Figura 3.19(d) por
el método de crecimiento de regiones ubicando las semillas autométicamente por el célculo
del Laplaciano [16]. La Figura 3.20(b) muestra el resultado de esta segmentacion.

3.3.2. Segmentacion sin Etapa de Preproceso

Para analizar el desempefio de la metodologia de segmentacién propuesta, se cons-
truye sobre una imagen sin preproceso el espacio de escala gaussiano y se agrupan los
pixeles que estdn por encima del 51 % de la probabilidad de pertenencia al rojo. La Figura
3.21(a) muestra la imagen capilaroscépica original a segmentar en esta seccién. La Figura
3.24 muestra la segmentacion de algunas imédgenes del espacio Gaussiano para esta imagen.

Para evaluar los resultados, se realizé la segmentacién manual y se calcularon los
indices de VA, FA y FR. La Figura 3.21(b) muestra el Ground Truth y la tabla 3.8 muestra
los resultados.



(a) Ajuste de Blancos

(b) Correccion de Iluminaciéon

(c) Realce de Contraste

I

(d) Filtrado

Figura 3.19: Preproceso de las Imédgenes Capilaroscopicas

(b) Segmentacién por Crecimiento de Regiones

Figura 3.20: Resultados de Segmentacion
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(a) Imagen Caiplaroscépica

(b) Ground Truth de la Imagen 3.21(a)

(c) Segmentaciént = 1
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Escala | VA FA FR
1 90.8 | 39.16 | 9.19
10 91.58 | 40.67 | 8.41
20 92.99 | 40.74 | 7.00
30 67.51 | 28.43 | 32.48
40 80.19 | 27.76 | 19.80
50 90.38 | 58.77 | 9.61
60 77.80 | 43.75 | 22.19
70 90.23 | 69.80 | 9.76
80 94.09 | 45.28 | 5.90

Tabla 3.8: Indices de Segmentacion de la Fig. 3.16

Para este tipo de imagenes el espacio de escala como preproceso puede ser una
etapa peligrosa por el bajo contraste dentro de la imagen. Debido al filtrado sucesivo, la
segmentacion oscila en su eficiencia con respecto a la segmentacién manual (Ground Truth).
La tabla 3.8 muestra las variaciones a lo largo del espacio para los tres indices. Por lo tanto,
se recomienda continuar en la construccién de la etapa de preproceso por ajustes de blancos
e iluminacién y realce de contraste, como se menciond en la seccién 3.3.1.
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3.4. Imagenes de Rango: Codificacion y Espacio de Escala Gaus-
siano

Las imdgenes de rango proporcionan la informacién de profundidad de cada pixel.
Asf, es posible reproducir en un espacio tridimensional una vista del objeto. Es necesario
integrar todos los puntos generados por las diferentes vistas para obtener el modelo comple-
to. La Figura 3.22 muestra una fotografia de la escena y la Figura 3.23(a) muestra la vista
de la imagen original en el espacio.

Figura 3.22: Fotografia de la escena

Para aplicar la metodologia de segmentacion por probabilidades de pertenencia y
espacios de escala a este tipo de imagenes, se realiza previamente la codificacién de la
informacién de profundidad de la imagen a un rango entre 0 y 255, con el resultado final de
una imagen en escala de grises. Para codificar la imagen se realizan los siguientes pasos:

e Se calculan los valores maximo y minimo de profundidad de la imagen de rango.

e Se calcula el paso dividiendo la diferencia entre la cantidad maxima y minima entre
256.

e Con una simple regla de tres cada valor de profundidad es asignado a una de las 255
posiciones.

La imagen codificada se muestra en la Fig. 3.23(b). Nétese que las intensidades de
gris varian levemente dentro del objeto, lo cual sugiere un prefiltrado para homogenizar.
Sin embargo, se puede correr el riesgo de perder pequeiios bordes dentro del mismo objeto.

3.4.1. Deteccion de los Gradientes de Profundidad

La imagen en escala de grises puede ser procesada siguiendo las técnicas clésicas.
Un buen ejemplo es la deteccion de los gradientes de profundidad de la imagen de rango.
La Fig. 3.24(a) muestra los bordes encontrados por el operador Prewitt y la Fig. 3.24(b) los
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(a) Matriz cargada en un espacio tridimensional  (b) Imagen de rango codificada en escala de grises

Figura 3.23: Imagen 3D e Imagen Codificada

encontrados por el operador Canny. Los gradientes de profundidad posibilitan delimitar los
objetos dentro de la imagen.

(a) Bordes detectados por Prewitt (b) Bordes detectados por Canny

Figura 3.24: Deteccién de Gradientes de Profundidad

3.4.2. Construccion del Espacio de Escala Gaussiano y Segmentacion

En este caso, el espacio de escala es construido para una imagen en escala de grises.
El procedimiento fué descrito en 1.4. La Figura 3.25 muestra el espacio de escala Gaussiano
para la Figura 3.23(b).

Para agrupar los pixeles en regiones, se procede a una umbralizacioén clédsica y a
diferencia de las imdgenes en escala de grises, los objetos son identificados sin disconti-



(a) Escala Gaussianat = 1 (b) Escala Gaussiana t = 10

(c) Escala Gaussiana t = 20 (d) Escala Gaussiana t = 30

Figura 3.25: Espacio de Escala Gaussiano para Imagenes de Rango
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nuidades al interior debido a que espacialmente (en la profundidad) sus pixeles estdn mads
cercanos que en el espacio del color. El cilculo automético de los umbrales empleando el
espacio de escala se puede alcanzar siguiendo los pasos:

e Construccién de la huella digital del espacio de escala y determinacién de la escala
Optima.

e Filtrado de la imagen codificada en escala de grises con la escala 6ptima.

e Cilculo del histograma de la imagen codificada y filtrada.

e Cilculo de la primera derivada e identificaciéon de los puntos de cruce por cero.
e Cilculo de la segunda derivada y determinacién de maximos y minimos.

e Agrupacion de pixeles por umbralizacion.

La huella difital del espacio de escala para la Figura 3.23(b) se muestra en la Figura
3.26. Se ha calculado para 100 escalas y se ha seleccionado como escala 6ptima t = 52. El
valor del nivel de gris correspondiente al punto entre el maximo de la huella mas grande y
la recta horizontal de esta escala es de 107. Esto significa que el nivel de 107 no un umbral
lo suficientemente fuerte y seguramente los umbrales estaran ubicados en otros puntos.
Estos se calcularon procesando el histograma de la Figura 3.28. Nétese el pico alrededor
del valor 140 a medida que la escala aumenta, el maximo mds prominente se define mejor.
Las Figuras 3.27 y 3.28 muestran los respectivos histogramas de la imagen codificada en
escala de grises después de ser filtrada con el nicleo Gaussiano.
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Figura 3.26: Huella Digital de la Figura 3.23(b)

La imagen segmentada siguiendo el proceso descrito, se muestra en la Figura 3.29.



75

4000 |
3500
3000 F
2600
2000 F
1500 |
1000 |
500
——

0 £0 100 150 200 250

Figura 3.27: Histograma de la imagen escalada ¢t = 10
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Figura 3.28: Histograma de la imagen escalada t = 50

Analisis de Resultados y Discusion

e El método de segmentacion empleando el espacio de escala Gaussiano requiere codi-
ficar las imagenes de rango en niveles de gris.

e Lahuella digital del espacio de escala permite seleccionar la escala ptima de acuerdo
al grado de segmentacién que se quiera. Para la imagen de prueba de este documento,
se selecciond como escala 6ptima la mayor por el contraste entre los objetos y el
fondo.

e La segmentacién de imigenes de rango por este método puede presentar mejores
resultados que la segmentacién de imdgenes en escala de grises por las variaciones
menos fuertes en la profundidad de los objetos que en el mismo color.
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Figura 3.29: Imagen segmentada de la Fig. 3.22

3.5. Otros Resultados

Se probé la metodologia de segmentacién por Probabilidades de Pertenencia y Es-
pacios de Escala con otras imédgenes de color. Se calcularon los porcentajes de VA, FA y FR
y se dibujaron las curvas correspondientes. La Figura 3.30 muestra la primera imagen de
prueba y su segmentacién manual (Ground Truth). La tabla 3.9 los indices de segmentacién
para la Figura 3.30 empleando el espacio de escala Gaussiano y la tabla 3.10 los indices de
segmentacién empleando el espacio de Variacién Total.

(a) Imagen original (b) Groud Truth de la Fig. 3.30(a)

Figura 3.30: Primera Imagen de Prueba

La Figura 3.31 muestra dos imdgenes segmentadas por P.P. empleando tanto el es-
pacio de escala Gaussiano como de Variacién total.

La Figura 3.32 muestra la segunda imagen de prueba y su segmentacién manual
(Ground Truth). La tabla 3.11 los indices de segmentacion para la Figura 3.32 empleando
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Escala | VA FA FR
1 90.53 | 26.99 | 9.46
10 91.24 | 27.74 | 8.75
20 91.65 | 27.96 | 8.35
30 91.89 | 27.89 | 8.10
40 91.88 | 27.77 | 8.11
50 92.10 | 27.74 | 7.89
60 91.93 | 28.25 | 8.06
70 91.91 | 28.02 | 8.08
80 92.10 | 28.53 | 7.89
90 92.15 | 28.37 | 7.84
100 | 91.95 | 28.26 | 8.04

Tabla 3.9: Indices de Segmentacién de la Fig. 3.30 empleando el Espacio Gaussiano

Escala | VA FA FR
1 90.53 | 26.99 | 9.46
10 98.18 | 19.44 | 1.81
20 98.32 | 19.55 | 1.67
30 98.29 | 19.48 | 1.70
40 98.27 | 19.40 | 1.72
50 98.43 | 1941 | 1.56
60 98.36 | 19.09 | 1.63
70 98.37 | 19.09 | 1.62
80 98.35 | 19.30 | 1.64
90 98.45 | 19.24 | 1.54
100 | 98.50 | 19.11 | 1.49

Tabla 3.10: Indices de Segmentacion de la Fig. 3.30 empleando el Espacio V.T.

el espacio de escala Gaussiano y la tabla 3.12 los indices de segmentacién empleando el
espacio de Variacion Total.

La Figura 3.33 muestra dos imagenes segmentadas por P.P. empleando tanto el es-
pacio de escala Gaussiano como de Variacion total.

La Figura 3.34 muestra la tercera imagen de prueba y su segmentaciéon manual
(Ground Truth). La tabla 3.13 los indices de segmentacién para la Figura 3.34 empleando
el espacio de escala Gaussiano y la tabla 3.14 los indices de segmentacién empleando el



(a) Empleando el Espacio Gaussiano (¢ = 10) (b) Empleando el Espacio de Variacién Total
(t = 60)

Figura 3.31: Segmentacién de la Imagen 3.30(a)

(a) Imagen original (b) Groud Truth de la Fig. 3.32(a)

Figura 3.32: Segunda Imagen de Prueba
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Escala | VA FA FR
1 92.67 | 46.03 | 7.32
10 82.32 | 73.47 | 17.67
20 84.49 | 75.68 | 15.51
30 85.30 | 73.91 | 14.69
40 85.90 | 73.77 | 14.09
50 87.13 | 74.17 | 12.86
60 86.89 | 75.10 | 13.10
70 86.86 | 75.32 | 13.14
80 87.13 | 75.26 | 12.86
90 87.20 | 75.49 | 12.79
100 | 86.62 | 75.19 | 13.38

Tabla 3.11: Indices de Segmentacion de la Fig. 3.32 empleando el Espacio Gaussiano

Escala | VA FA FR
1 92.67 | 46.03 | 7.32
10 93.26 | 48.75 | 6.74
20 93.25 | 49.16 | 6.74
30 93.38 | 49.31 | 6.61
40 93.40 | 49.09 | 6.59
50 93.75 | 49.59 | 6.25
60 93.76 | 49.97 | 6.23
70 93.77 | 49.49 | 6.22
80 93.73 | 49.81 | 6.26
90 94.29 | 49.89 | 5.71
100 | 94.42 | 50.39 | 5.58

Tabla 3.12: Indices de Segmentacion de la Fig. 3.32 empleando el Espacio V.T.

espacio de Variacion Total.
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La Figura 3.35 muestra dos imagenes segmentadas por P.P. empleando tanto el es-
pacio de escala Gaussiano como de Variacion total.

Analisis de Resultados y Discusion

Las pruebas anteriores muestran el patrén de comportamiento de los indices de

segmentacion descritos en la secciones 3.2.1 y 3.2.2. Las fotografias etiquetadas como Flor



(a) Empleando el Espacio Gaussiano (¢ = 10) (b) Empleando el Espacio de Variacién Total
(t = 60)

Figura 3.33: Segmentacién de la Imagen 3.32(a)

(a) Imagen original (b) Groud Truth de la Fig. 3.34(a)

Figura 3.34: Tercera Imagen de Prueba
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Escala | VA FA FR
1 98.63 | 16.41 | 1.36
10 94.25 | 22.02 | 5.74
20 9428 | 21.94 | 5.72
30 94.53 | 20.60 | 5.47
40 94.39 | 20.65 | 5.61
50 9441 | 21.47 | 5.56
60 94.59 | 20.72 | 5.40
70 94.51 | 20.89 | 5.48
80 94.29 | 21.66 | 5.70
90 98.81 | 21.14 | 5.19

Tabla 3.13: Indices de Segmentacién de la Fig. 3.34 empleando el Espacio Gaussiano

Escala | VA FA FR
1 98.63 | 16.41 | 1.36
10 97.90 | 17.24 | 2.09
20 97.97 | 1741 | 2.02
30 97.92 | 17.50 | 2.08
40 98.13 | 17.33 | 1.86
50 98.24 | 17.74 | 1.75
60 98.30 | 17.34 | 1.70
70 98.53 | 17.55 | 1.46
80 98.57 | 17.47 | 1.43
90 98.47 | 17.18 | 1.52

100 | 98.44 | 17.20 | 1.55

Tabla 3.14: Indices de Segmentacién de la Fig. 3.34 empleando el Espacio V.T.

1, Flores y Boca fueron tomadas en el Campus La Nubia de la Universidad Nacional. Se
escogi6 la primera imagen (Fig. 3.30(a)) por su variedad de colores al interior de la flor y
se llegd a una segmentacion aceptable como lo muestran las tablas y la Figura 3.31. Esto se
logré combinando en una operacion légica las probabilidades de pertenencia a los colores
rojo (pixeles mayores al 30) y verde (pixeles menores al 30). La segunda imagen (Fig.
3.32(a)) agrega problemas de iluminacién en las flores que se pretenden segmentar y son
corregidos estos problemas a lo largo de la escala de mejor manera en el espacio Gaussiano.
Los resultados se muestran en las tablas y la Figura 3.33. La tercera imagen (Fig. 3.34(a))
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(a) Empleando el Espacio Gaussiano (¢ = 10) (b) Empleando el Espacio de Variacién Total
(t = 60)

Figura 3.35: Segmentacion de la Imagen 3.34(a)

no tiene muy claro el contorno entre el objeto a segmentar (los labios) y la seccién del
rostro. Sin embargo se llega también a una segmentacién aceptable (Fig. 3.35).

Las Figuras 3.36, 3.37 muestran como el indice de segmentacién de Verdadera
Aceptacién para las tres imdgenes de prueba que se escogieron, presentan el patrén de
comportamiento descrito anteriormente.

Verdadera Aceptacion Vs. Escala

120

100

il

5]

Verdadera Aceptacién [%]

40

20

o 20 40 B0 80 100 120

Escala Gaussiana

‘—FIOH ——Flores Eoca|

Figura 3.36: Comparacion VA [ %] para el espacio Gaussiano. Figs. 3.30(a), 3.32(a), 3.34(a)



Verdadera Aceptacion Vs. Escala
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Figura 3.37: Comparacion VA [ %] para el espacio V.T. Figs. 3.30(a), 3.32(a), 3.34(a)

83



84

. La metodologia de segmentacién propuesta proporciona regiones iniciales compac-
tas y cercanas a las regiones detectadas por segmentacién manual, siempre y cuando
los objetos de la imagen presenten homogeneidad en el color. Para otros criterios de
agrupacion distintos a las probabilidades de pertenencia al color, se pueden realizar
transformaciones de espacios a la imagen como por ejemplo al plano HSV, Y CbCr
y NTSC. Los criterios de agrupacion por probabilidades de pertenencia se pueden
construir siguiendo el procedimiento presentado y pueden hacer parte de reglas mul-
ticriterio para la agrupacién (color, iluminacién, saturacion, etc.).

. A diferencia de otras metodologias de segmentacién como por crecimiento de regio-
nes, watersheds, entre otras, la metodologia no construye las regiones adhiriendo un
pixel a la vez [34], [20], luego de hacer el recorrido de la imagen partiendo de pixeles
iniciales (semillas). Construye regiones al resaltar al mismo tiempo los pixeles que
cumplen con la condicién minima de agrupamiento. Se muestra insensible a cambios
de iluminacién una vez se ha aplicado el espacio de escala.

. Es necesario implementar una etapa adicional que realice un estudio de conectividad
entre pixeles, con el fin de reconocer regiones conexas. Este debe ser el resultado
final de un proceso completo de segmentacion.

. Se estudian los espacios de escala Gaussianos y se encuentra una forma de integrar-
los a las metodologias cldsicas de segmentacidén como etapa previa, especificamente
a las metodologias de Crecimiento de Regiones y Watersheds. En la primera, debido
a su sensibilidad a los pardmetros de ajuste (semilla y criterio de crecimiento) la in-
tegracion de los espacios de escala Gaussianos (el filtrado previo sucesivo) reduce su
eficiencia. En la segunda, debido a la caracteristica de flexibidad ante los pardmetros
de ajuste mencionados anteriormente, la integracion de los espacios de escala mejora
la eficiencia de la segmentacion.

. Se identifica el problema del desplazamiento de los bordes y corrimiento espacial de
los objetos de la imagen al aplicar el filtro Gaussiano, y se propone como solucién el
filtro de Variacién Total. Se estudia su definicion y se construye el espacio de escala.

. Debido a que las metodologias cldsicas de segmentacion necesitan de un reajuste
de pardmetros cada vez que se aplican sobre las imdgenes del espacio de escala, se
propone una metodologia de segmentacién por Probabilidades de Pertenencia y su
fundamento matemadtico. Este método a diferencia del de crecimiento y watersheds,
no adhiere pixeles a regiones que van creciendo sino que analiza por separado (no
estudia coneccién entre semilla y vecinos) la pertenencia al color de todos los pixe-
les. Las regiones encontradas inicialmente pueden no ser compactas pero a medida
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que crece la escala en el espacio, van eliminando los huecos a su interior. Esta me-
todologia requiere de un ajuste inicial y permite su aplicacion sobre las imdgenes
pertenecientes al espacio sin reajustes posteriores.

. El método por Probabilidades de Pertenencia y Espacios de Escala es robusto al ruido
y brillo y también posibilita su integracién con otros métodos de segmentacién. La
evaluacién de la segmentacion del método muestra resultados buenos (incluso me-
jores) en la segmentacién de imagenes sintéticas y de color, con respecto a las otras
metodologias estudiadas.

. Se proponen los criterios de seleccién de escala Optima tanto para los espacios de
escala Gaussianos como de Variacion Total.

. Se presentan los espacios de escala como una alternativa de segmentacion de imége-
nes de rango, empleando la huella digital del espacio como herramienta de célculo de
la mejor escala.
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