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Resumen:

En este proyecto fin de carrera se realiza unaiardpcumentacion del estado del arte de la
segmentacién de imagenes. Se exponen con detddamanera tedrica el método KMCK- (
Means-with-connectivity-constrajntcon caracteristicas de textura afiadidas — basado
caracteristicas visuales de bajo nivel-; y el M-R$8Bodified-Recursive Shortest Spanning) —
basado en caracteristicas geométricas de los ocostade los objetos-; para exponer a
continuacion método hibrido que consiste en unariude los anteriores. Se presentan también
los resultados experimentales que demuestran hiliged de desarrollar un algoritmo con

multiples caracteristicas.

Palabras clave:
Segmentacion, caracteristicas sintacticas, cafstitas geométricas, caracteristicas visuales,
KMCC, M-RSST, textura, contornos, adyacencia, ceijigdd.

Abstract:

A wide documentation of the state of art of imaggngentation is performed in this master
thesis (pfc). It is described in detail the theomgthod KMCC (K-Means-with-connectivity-
constraint) with textural characteristics addedased on low-level visual features; and the M-
RSST (Modified-Recursive Shortest Spanning) - basegeometric characteristics of objects’
contours; then hybrid approach consisting of adusof the above is exposed. We also present
experimental results which demonstrate the feasitof developing an algorithm with multiple

features.

Keywords:
Segmentation, syntactic characteristics, geometim@racteristics, visual characteristics,

KMCC, M-RSST, texture, contours, adjacency, corplex
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1 - Introduccion







1 — Introduccién

1 — Introduccidén

En primer lugar, en este capitulo se sitla al tesoel contexto del tratamiento digital
de imagenes. Posteriormente se describen las alesi motivaciones y razones que la autora
ha llevado a cabo para realizar esta investigacidygs resultados se plasman en este proyecto
fin de carrera. Por Gltimo, se esbozan brevemestelbjetivos principales del proyecto seguido

de una vision general de la estructura de la memori

1.1 — Tratamiento Digital de Imagenes

En los ultimos afios, la tecnologia de la computatia transformado casi todos los
aspectos de nuestra vida y cultura. La populadradel ordenador personal, unido a la
continua evolucion de las redes digitales y apariaion de la tecnologia multimedia, ha dado
lugar a una tendencia mundial hacia una nuevadigital". Los nuevos modelos de produccion
de contenidos, la distribucion y el consumo se thaducido en un gran crecimiento de la
cantidad de material digital disponible. Sin embatg gran cantidad de informacion disponible
hoy en dia también ha inducido un gran problemadgecarga. En otras palabras, la nueva
"era digital" nos desafia a desarrollar la capatide encontrar informacion Gtil en un vasto
océano de informacion. La necesidad de herramiegfientes para organizar, manipular,
buscar, filtrar y navegar a través de las enormesidades de informacion digital se pone de
manifiesto en el espectacular éxito de los motived de blusqueda, basados en texto como
Yahoo o Googl€¢1].

La aparicion de la tecnologia multimedia y el atmréento de las herramientas
digitales, como escaneres y camaras digitalesc@sib la rapida reduccion de coste del
almacenamiento ha dado lugar a un crecimiento r@thlede las colecciones de medios
audiovisuales, tanto de propiedad como de librpadigion en Internet. Actividades como la
fabricacion, la medicina, el ocio, la educacior, &éacen uso de inmensas cantidades de datos
audiovisuales y segun la cantidad de informaciéfoemato digital aumenta, la necesidad del
desarrollo de herramientas para una efectiva twamsicion, almacenamiento, gestion,
basqueda y recuperacién de la misma se hace esident

Una gran cantidad de material visual esté disperehlforma de imagenes fijas, ya sea
como fotografia de una escena real o como un gréfiee contiene una imagen no real
(esbozado por un hombre o sintetizados por ordepadas imagenes pueden almacenarse
en bases de datos locales o bases de datos désslfaomo por ejemplo, la World Wide Web)
y por otro lado, pueden estar incorporadas en dentos o disponible como objetos por si

mismas.
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Algunas de las areas de aplicacion que figuranmés frecuencia en la literatura,
donde el uso y recuperacion de imagenes hoy edediempefia un papel fundamental, son: la
ley y prevencion del delito, la medicina, la modalydisefio grafico, editoriales, comercio
electrénico, arquitectura e ingenieria de disefiwestigacion histérica, etc. Un estudio
detallado de los usuarios de imagenes y los pasilses de éstas ha sido realizado por Eakins y
Graham en2].

Como conclusion, debido a todormencionado existe una clara necesidad de motores

de busqueda de imagenes, ya sea para particulassspyofesional.

1.2 — Motivacion

La segmentacion es el primer paso a realizar elguea aplicacion de analisis de
imagenes. Es de gran importancia que en esta @ritoena de contacto con la imagen se
obtengan resultados fiables ya que serén los ciosesobre los que después se construira todo
el edificio, es decir, la aplicacion. En la actdall, existe una gran diversidad de aplicaciones
basadas en segmentacion, como por ejemplo: la acdex de imagenes y videos o el
reconocimiento de objetos. En éstas y muchas nzagmgrescindible conocer de cuantos
elementos estd compuesta la imagen, su posicién Eet definitiva, durante el proceso de
segmentacidén no sera una preocupacion saber quedasobjeto, sino mas bien dénde hay un
objeto.

Para cualquiera de nosotros identificar y reconareiobjeto en una imagen puede
resultar, a simple vista, una tarea sencilla. &ibargo, automatizar esta accion tan cotidiana
para el ojo humano, puede convertirse en una dedfea para un algoritmo de tratamiento de
imagenes. Prueba de esto es el estado actual tdefae presenta un amplio abanico de
posibilidades con resultados “no siempre satisfargt

La motivacidon de este proyecto fin de carrera edgridmir al avance de las técnicas de
segmentacion. Resolver el problema de la divis®moima imagen en un conjunto de entidades,
considerado como paso fundamental para consegtoni@rension de la estructura de la escena
e identificar los objetos relevantes, es la motdmcprincipal de cualquier trabajo sobre
segmentacion. Para ello realizamos como primer paswuidadoso estudio del estado del arte,
analizando cuidadosamente varios de los métodosiesiacados para afianzar conocimientos
relacionados con el campo. En concreto, se pretdefimder la idea de que dada una cierta
aplicacion, es propiciinvestigar todas las posibles fuentes de evidersxitentes en una
imagen. El buen funcionamiento de la segmentacdihonaatica junto con la idea de que ésta
(aunque imperfecta) es un paso esencial en la emsigin de una escena, abogan por la
aparicion de nuevos trabajos como este, en coatla apinién desesperanzada de muchos otros

investigadores que lo consideran como un reto amable.
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1.3 - Objetivos

Debido a la gran cantidad de documentacion existesit primer objetivo serd un
estudio del estado del arte con la intencién decsalnar aquellos algoritmos mas destacados,
basandonos en las Ultimas aportaciones publicgadasiendo en cuenta la intencién del trabajo
a llevar a cabo.

El segundo objetivo ser& seleccionar aquellos iigos que bajo nuestro punto de vista
puedan soportar mejor alguna mejora en su funcdaathl Este proyecto final de carrera se
centra primordialmente en el estudio de dos métdéosegmentacion. El primero de ellos se
centra en el estudio de dos caracteristicas deregb como son el color y la textura, y el
segundo se basa en el andlisis de las formas degiases y objetos.

Seguidamente, se llevara a cabo un exhaustivosemdé estos algoritmos sobre los que
se trabajara con el fin de poder buscar algundp@vance para realizar asi las aportaciones
oportunas al estado del arte.

Posteriormente, se realiza un amplio analisis éx@ertal con el objetivo de incentivar
la creacion de un nuevo método hibrido y abrirwasipequefio sendero a los numerosos y
amplios caminos ya explorados en el terreno deetanentacion de imagenes. El avance
propuesto serd la combinacion de ambos algoritmegrando los resultados del primero con
las propuestas del segundo.

Gracias a la aportacion del software de ambos itidyms por parte de sus autores, este
PFC se ha centrado en el importante objetivo degiation de mdaltiples caracteristicas. Son
muchos los trabajos en la literatura que trataafidelir una o dos caracteristicas a lo sumo, a la
universalmente utilizada: el color. Pero el objefivincipal de este trabajo es tratar de abrir una
puerta hacia la integracién de mdltiples y diversa®cteristicas dentro de un mismo método.
Esta idea se tratara de apoyar mediante los rdesltdée un amplio estudio experimental, como
se vera a lo largo de esta memoria.

El objetivo final es indicar posibles direccioneggfuturas investigaciones asi como

examinar las posibilidades de mejoras o ampliad@&reste proyecto.
1.4 - Estructura de la Memoria

La estructura de la memoria es la siguiente:

e Capitulo 1: Introduccidn, motivacion y objetivos del proyecto

» Capitulo 2. Resumen del estado del arte actual en segmenta@dimagenes
incluyendo sefales caracteristicas, una breve igegnr de distintos tipos de

métodos y varias estrategias de evaluacion.
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Capitulo 3: Analisis y evaluacion del método KMCC-T. Se eréran detalles
sobre el andlisis de texturas para posteriormensdrar la integracion de esta en el
método global. Ademas se llevaran a cabo una der&valuaciones del algoritmo
en distintos escenarios.

Capitulo _4: Andlisis del método M-RSST. Se definen todas dasacteristicas
utilizadas en el algoritmo y se define detalladaeeh disefio del mismo con el fin
de familiarizarse con él.

Capitulo 5: Analisis y evaluacion del método hibrido. Se mast tanto tedrica
como esquematicamente el disefio y desarrollo ohedgracion de los dos métodos
vistos en los capitulos anteriores. Para condaigvaluara y analizara el resultado.

Capitulo 6: Conclusiones y trabajo futuro.
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2 — Estado del Arte en Segmentacion de Imagenes:

Aplicaciones y Evaluacion

En este capitulo se analiza la importancia de d¢gneatacion dentro de un contexto
historico y en especial desde el punto de vistlsl@plicaciones mas comunmente utilizadas,
esto es, la recuperacion de imagenes basandodecentenido. Se muestra un esbozo de los
principales enfoques que se encuentran a dia derhtayliteratura y se revisan detenidamente
los métodos mas caracteristicos. También se anetimadetalle el tema de la evaluacion
objetiva de la calidad de la segmentacion, queeh#ido relativamente poca atencion en la
literatura, sobre todo si lo comparamos con el gtanero de publicaciones relativas al tema de

la segmentacion de imagenes propiamente dicho.
2.1 Introduccion

2.1.1 Segmentacion de Imagenes

El término de segmentacion (a menudo referido cagrapacion o particion), abarca
una amplia serie de procesos a través de los caaladbtiene la divisidbn de la imagen en
distintas regiones espaciales disjuntas Rigura 2.1), atendiendo a una cierta homogeneidad

de éstas. Dicha homogeneidad se establece segéenimae criterios tales como:

- Caracteristicas de bajo nivel (por ejemplo, el colta textura).
- Conocimiento previo sobre la escena o imagen (jeon@o, suavidad de los bordes).
- Conocimientos de alto nivel (estos son los denoddsamodelos semanticos)

- Oincluso la interaccién de usuarios.

Figura 2.1 - Un ejemplo de segmentacion automatica.
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La segmentacion de imagenes es un paso fundamemtal la comprension de la
estructura y la identificacion de los objetos ea aacena. La diferenciacion de las areas de una
imagen, que se corresponderan con zonas homoggfeeasgiones importantes conocidas
como objetos semanticos, es a menudo estableaida eoprimer paso en muchas aplicaciones
basadas en objetos, como por ejemplo, la indexacrénuperacion de imagenes (por ejemplo,
mediante descriptores del estandar MPE[3}Y o la codificacion de la region con mayor o
menor calidad en funcién de su interés (por ejempéeadiante las funcionalidades propuestas en
el estandar JPEG2004)).

2.1.2 Clasificacion de Métodos de Segmentacion

Ante la gran variedad de enfoques y métodos de esgtigqieion propuestos a lo largo de
la literatura (por ejemplfg, 7, 8)), asi como exhaustivos estudios[@n10], es inevitable que
surja la intencion de clasificarlos de acuerdo dtimtios criterios. A pesar de los mdltiples
intentos de clasificacion, elegir el mejor de loisecios seguidos es una ardua tarea; casi tan
complicada como elegir el mejor método de segméntacSin embargo, el pensamiento
generalizado acerca de la inherente jerarquiaegnésen la division de una imagen, hace prever
que una estrategia basada en estructuras de 4poelds acercarse mas a la realidad, por lo que
algunos autores las dividen en los siguientes grupo

- Basados en regionesgue dependen de la homogeneidad de las caracssist
localizadas espacialmente (color, textura, etc.).
- Basados en contornosgue utilizan habitualmente informacion del gratkepara

localizar los bordes de las distintas areas.

Otros grupos de clasificacidn, segun el método mdatieo empleado son:
- Variacionales.
- Estadisticos.
- Basados en Grafos.
- Morfoldgicos.

Un criterio interesante, tomado en cuenta en akgunabajos[11], es el nivel de
informacion utilizada para la agrupacion — ¥gura 2.2 Teniendo éste en cuenta podriamos
hacer una amplia divisidd2]:

- BOTTOM-UP Se intentan deducir entidades significativas dlishente objetos)

Unicamente a partir del analisis de las caraciegtsvisuales de la imagen, por ejemplo,

la homogeneidad del color, la textura o las carestieas geométricas. Su principal

desventaja es la complejidad de los algoritmos.
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- TOP-DOWN Se segmenta la imagen en aquellos objetos cayasteristicas coincidan
mas fielmente con las de los modelos utilizadoseste caso se utilizan también las
caracteristicas geomeétricas para analizar los @bjetiscados. La principal desventaja

son las limitaciones dependientes de la aplicacion.

Cabe destacar el hecho de que el térnfiotitom-uptambién se puede encontrar a
menudo refiriéndose a métodos que unen iterativeampixeles, formando entidades mas
complejas; mientras quep-downse referira a técnicas de division de regiones métodos
donde la segmentacion de la imagen submuestreadatiliza para obtener una mayor
resolucion de dicha segmentacion a posteriori. d@s parejas de conceptos van bastante
ligadas aunque no se debe caer en el error dedevadbs siempre iguales. A lo largo de esta
memoria ambos se usan principalmente para refealrsével de informacion utilizado y no
necesariamente para indicar en qué orden se utilas diferentes escalas de las imagenes

segmentadas.

BOTTOM-UP

Homogeneidad de color
Homogeneidad de Textura
Homogeneidad Geométrica

TOP-DOWN

Modelos (por ejemple de formas)
Semi-automiticos (supervisados)

Figura 2.2 —Posible clasificacion de métodos de segmentacion

Alternativamente, también podemos clasificar logsoaés en funcion de la salida que
produzcan en:
- Basados en objetasaquellos de los que se obtienen objetos semantioo®o
resultado.

- Basados en regionesuyos resultados son zonas de color y/o textonaolgéneos.

Salta a la vista la estrecha relacion que exidie éos dos ultimos criterios, puesto que
normalmente los objetos semanticos significativale® pueden ser identificados mediante la
utilizacion de modelos, de ciertos conocimientavjms acerca de una aplicacion particular o
bien mediante alguna orientacion por parte delnsua

Por otro lado, los enfoques ligados a caracteaistiésuales normalmente se basan en

un criterio de homogeneidad, como el color o lauex Por esta razén, son atractivos en
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muchas aplicaciones que no requieren o no dispod@em modelo para cada uno de los objetos
ni de la posibilidad de interacciones de los usisa$in embargo, estos métodos no siempre son
atiles si hablamos de extraer objetos semanticoyplatos debido a que la segmentacion por
caracteristicas visuales est4 sometida a restniesien muchas aplicaciones. Normalmente, en
el caso de contenido general, estos enfoques sékiguen dividir la imagen de entrada en
regiones homogéneas, aunque en aplicaciones espgedif podrian llegar a detectar objetos.

En contraste con esto, el uso de modelos, a peserggierir un conocimiento previo
sobre los objetos a extraer, produce una detet@étante precisa. Estos enfoques son usados
principalmente para la extraccion de objetos see@mtimportantes y en aplicaciones que
buscan la separacion de éstos del resto de laipatmvante de la escena, lo que generalmente
quiere decir, del fondo.

A pesar de todo, ambos enfoques (caracteristicasaleis y modelos) no son
necesariamente excluyentes y de hecho es realrirgatesante su combinacion tanto para
segmentacién como para identificacion de objetosccintentaremos comprobar a lo largo de
este trabajo.

Podemos encontrar un buen ejempl¢l&j, donde se utiliza una segmentad@ttom-
up para obtener una particion simple de la imageodeprepresentar ésta de manera jerarquica
mediante unBinary Partition Tree(BPT). Este BPT se utiliza después como guia en la
budsqueda de la relacion optima entre contornogféeencia y de las zonas homogéneas para la

segmentacion y deteccion de objetos.

2.1.3 Estructura del Capitulo

El resto de este capitulo est4 organizado de lgesite manera: en la siguiente seccién
discutiremos la importancia de la segmentacionntiggenes en el contexto de aplicaciones
CBIR (Content-Based Image Retrieval), para ellogeg®raremos principalmente en la revision
de los sistemas CBIR seleccionados que hacen ukbsggmentacion y en la descripcion de
algunos métodos de recuperaciéon de imagenes nedi@gmentacion automatica. La seccién
2.3 describe brevemente las caracteristidaatre3 que pueden ser utilizadas para la
segmentacién de imagenes. Una seleccion de mébottosn-upy top-downse examinan en las
secciones 2.4 y 2.5, respectivamente. Varios métode evaluacidbn son examinados
brevemente en la seccién 2.6. En el punto 2.7 sarddla una breve discusién de las
posibilidades de la segmentacion de imagenes etorgkexto de CBIR y por dltimo se

formularan unas breves conclusiones respectoad@stel arte.
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2.2 Recuperacion de Imagenes Basada en Contenidést8mas CBIR.

El uso de la segmentacion en sistemas CBI®ntent-Based Image Retrieyal
permite la representacion de imagenes divididasegiones homogéneas. Estas regiones se
corresponderan en el caso ideal con objetos sernarfth en su defecto con partes significativas
de éstos) y permitiran la obtencion de las carestiesis de la escena. Generalmente el objetivo
sera la obtencion de los denominados descriptaarhinio especificfil4], para finalmente
indexar y recuperar las imagenes de una maneraenéana a la percepcion humana, es decir,
lograr la comprension de la escena.

Dentro del estado del arte encontramos los sist€&B#R como una de las principales
aplicaciones que hacen uso de la segmentacioneflarrazén existen mdaltiples estudios
guiados y/o métodos disefiados en torno a estasmeiolineg6, 15, 16]

Segun[17], podemos dividir la utilizacién de los sistemassdgmentacion basados en
regiones en dos categorias, en funcion de la egisatitilizada para hallar la correspondencia
entre las regiones de la imagen consultada y lgemabjeto. Aunque el estudio se realiza
sobre la base de la comparacion efiaenesde videos y hace incisos en otros temas como
cuantificaciones, nos fijjamos Unicamente en loserdiftes métodos utilizados para la
comparacion trasladandolos a imagenes fijas:

- Asociacion por una region individudhglividual Region Matching donde una region
seleccionada por el usuario sobre la imagen deuttanguery) se compara con todas
las regiones de la coleccion, esto es, con todasetfiones de todas las imagenes. Se
realiza una medida de las comparaciones. Al fimstas medidas se ordenan
individualmente por regiones, indicando la relevamte cada imagen. Otra modalidad
dentro de ésta, es la posibilidad de fusionar retéramente distintas regiones
(teniendo en cuenta sus medidas de comparacio@nides de varias consultas
(queries.

- Asociacion por todas las regiones fr@ime (Frame Region Matching se diferencia
ligeramente de la anterior en que en este casdilem Ua informacién de todas las

regiones que componen cada imagen.

Posteriormente, se demostré cémo las palabras pleegen asociarse con las regiones
de las imagenes automéaticamente mediante el afgoiile méxima esperanza y un proceso
previo de aprendizaje e indexacid®]. Gracias a esto surge otra posible categoriastenshs
que utilizan la segmentacion. Esas palabras pussteentonces utilizadas para la indexacion v,

posteriormente, para consultas mediante texto Figera 2.3
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El resto de esta seccion tiene como objetivo dastadmportancia de la segmentacion en

contextos CBIR mediante la revision de algunos guids seleccionados que utilizan algun tipo

de particion de imagen.

sSea 5'{_\" SN Waves

cat forest grass tiger

jet plane sky

Figura 2.3 —Palabras clave asociadas a regiones vs. palalueiadas a imagenes.

2.2.1 Sistemas CBIR que utilizan Segmentacion

En los ultimos afios se ha producido una explos#rsisgtemas de recuperacion de
imagenes, desarrollados como plataformas paraitéacib investigacion o incluso como
productos comerciales. Podemos encontrar ampNésaeres de éstos ¢h9, 20] Esta seccion
ofrece una breve revision de algunos de los sigtengs conocidos en la literatura, que utilizan
la segmentacion de imagenes.

Uno de los primeros sistemas CBIR, y también undodeprimeros en proporcionar
funcionalidades basadas en deteccién de objetoslfumnocido comdQuery By Image
Content (QBIC) que fue desarrollado por parte del IBM Atlea Research Cent@l, 22] En
este sistema se extraen caracteristicas simplbajdenivel (color, textura y unos descriptores
de forma sencillos) de imagenes u objetos segmentasemi-automaticamentelLa
segmentacidon se basa en la técnica de contornessf@3] que realiza un alineamiento del
esbozo aproximado del objeto (proporcionado poruslario) y el borde mas parecido
encontrado de la imagen. Cada objeto extraido psexdanotado mediante descripcion textual.
Todas las imagenes son representadas por un nmegp@bieducido de los bordes para permitir
la recuperacién basada en los bocetos. El sistamaitp la combinacion de consultas de

palabras clave, es decir, basadas en texto coasvadnsultas visuales como por ejemplo

10
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queries-by-examples, que segmenta la imagen a pgartin boceto aproximado y la seleccion
de los patrones de color y textura.

Uno de los primeros sistemas de recuperacion imapgen utiliza segmentacion
automatica es dPicasso desarrollado por el laboratoritisual Information Processing de la
Universidad de Florenci@4]. El nucleo del sistema es una segmentacion piedraidfuncion
del color de las imagenes (es decir, en el nived bao, cada region consta de un solo pixel,
mientras que la parte superior de la piramide geesponde con la imagen completa) y
mediante mezclado iterativo de las regiones adyasee iran formando distintos niveles. Estos
se traduciran posteriormente en la piramide comeles de resolucion de la segmentacion. La
representacién superior se almacena en forma dgrafo en el que mdltiples nodos que
representan a las regiones se caracterizan parlal @n vector de color, binario y de 187
dimensiones), la posicién de su centroide, el tamafa forma (alargamiento y la orientacion
del eje principal). Ademas, en el conjunto comptitda base de datos, los objetos de interés en
cada imagen estan delimitados con su minimo regtdngse usa el detector de bord&znny
([25] — véase un ejemplo de su aplicacion efidara 2.4) para extraerlos en cada una de estas
areas rectangulares. El sistema permite consubtarggiones de color (dibujando una region
con un color especifico o mediante el bosquejadecbntornos de algunos objetos relevantes

en una imagen ejemplo), por la textura, o por tenéo(croquis dibujados).

Figura 2.4 —Resultado obtenido tras la aplicacion del detectdvatdes Cannf25]

Netra, desarrollado por el departamentoEdectrical and Computer Engineerinde la
Universidad de California, Santa Béarbara, es ostesia CBIR que utiliza segmentacion de
imagen[26]. En este sistema las imagenes son automaticarsegteentadas en regiones
homogéneas utilizando una técnica de flujo de e#udiada y desarrollada en la misma
universidad. Asi, cada region se caracteriza paokdr (representado por un codigo de 256
colores), textura (representada por un vector gnéane la media normalizada y la desviacion
estandar de una serie de transformadas waveldtrde tle Gabor), la forma (representada por
tres vectores de diferentes caracteristicas: auaagn cada punto del contorno, funcion

distancia al centroide, y descriptores de Fouyida) ubicacion espacial. La consulta se formula
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mediante la seleccion de una de las regiones idealgen de consulta o, alternativamente, si la
imagen de ejemplo no estd disponible, directamguote la especificacion del color y la
ubicacion espacial. Se utilizan distancias euctidqeanderadas con las que se presentan los

resultados de forma lineal en funcién de la siomlit

IPure es un sistema CBIR desarrollado por el IBM Indiess€&arch Lab, de Nueva
Delhi. En este sistema las imagenes estan segnasréadegiones de color homogéneo usando
el algoritmo Mean-Shiff27]. Cada regién esta representada por el color (cokatio en el
espacio CIE LUV), la textura (coeficientes de alegcomposicion de la imagen), y la forma
(tamafio, orientacion de los ejes, y descriptoreBadgier). Ademas, la disposicion espacial es
caracterizada por el centroide, el minirnounding-box(rectangulo capaz de contener la
region), y la contigliidad. La imagen consultadadbaser segmentada siempre en un primer

paso y después comenzara la busqueda con la mzibile feedback por parte del usuario.

Istorama es un sistema de recuperacion de imagen desdoqgtlar el Instituto de
Informética y Telematica, y el Centro de Investigac/ Tecnologia Hellas, en Gred2B]. En
este sistema todas las imagenes estan automatiearsegmentadas por una variante del
algoritmo K-Means llamado KMC(7]. Cada region se caracteriza por su color, tamafio y
ubicacion. Al igual que en el sistema Blobwordglario lanza una consulta seleccionando una
dnica region de la imagen consultada. Ademas, edris puede acentuar o disminuir la
importancia de una caracteristica especifica, meglia adaptacion de los pesos asociados a

cada una de ellas.

Blobworld es un sistema CBIR desarrollado en la division QGlencias de la
Computacién (Computer Science Division), Univerdidie California, Berkeley [6]. En este
método se segmentan regiones de imagenes conydetura uniforme (los también llamados
blobs) mediante una variante del algoritmo de peemza maxima (Expectation Maximization
- EM). Cada regién se caracteriza por su colorrésgntada por un histograma de las
coordenadas del color en el espacio CIE LAB), stuta (caracterizada por el contraste y la
anisotropia de la region), y unos descriptores leisnde la forma (tamafio, excentricidad y
orientacion).

La query-by-example (consulta mediante ejemplopombrada anteriormente, se
formula mediante la seleccion de una o mas regideede una de las imagenes consultadas
seguida por la especificacion de la importancialideb en si y también su color, textura,
ubicacion y forma.

Una metodologia interesante para la recuperacimégenes se presento [@6]. En

este enfoque las imagenes estdn segmentadas dotonedtte por una variante del algoritmo
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K-Means llamado KMCC][7] y las consiguientes regiones estan representadas p
caracteristicas de bajo nivel, tales como el cgbmsicion, tamafio y forma. La principal
innovacion de esta metodologia es la asociaci@maiica de estos descriptores con unos de un
nivel intermedio, pero superior, que forman un Vadario simple denominado en castellano
objeto ontologico @bject ontology. Dicho vocabulario permite la definicion de nugvo
conceptos de alto nivel y su consecuente relacddnlas tendencias en humanos. Por tanto,
facilita la consulta usando conceptos principalmesgmanticos. Esta garantizada su viabilidad
en colecciones genéricas sin requerir una defimigiéevia de las correspondencias entre
regiones e identificadores, por la simplicidad ‘telcabulario” empleado. La utilizacion del
objeto ontolégico permite limitar la busqueda a aomjunto de imagenes potencialmente
relevantes. Por ultimo, se utiliza un mecanismofekdback, basado e8upport Vector
Machines (SVM) junto con descriptores de bajo nivel, pataperfeccionamiento en la

recuperacién de resultados.

2.2.2 Anotacion Automatica de las Regiones en unaagen

Algunos estudios de usuarios sostienen que endetiga, las consultas basadas en
caracteristicas globales de bajo nivel (histograsheasolor, textura, etc.) son sorprendentemente
escasas, y al mismo tiempo, demuestran la gradadide un texto relacionado con la imagen
[29].

Curiosamente, una serie de trabdp8] muestran como se pueden asociar palabras
clave a regiones de una imagen automéaticamenteamedin proceso previo de entrenamiento
y/o indexacion. Estas etiquetas pueden ser usadapués para indexar la imagen y
consecuentemente realizar consultas mediante texto.

Uno de los estudios mas prometedores hoy en déatercampo se describe[80]. En
€l se muestra como mediante un modelo estadistiqueden vincular las palabras con los
datos de la imagen, sin una codificacion explidéla correspondencia entre palabras y
regiones. Este método combina modelos de aspentarcanétodo suave de agrupacion. Las
imagenes y las palabras concurrentes generadaarferotos que se disponen en una estructura
con forma de arbol. La probabilidad de asociacittnegpalabras y regiones se modela mediante
la coleccion de dichos nodos, que contienen lailoistion de probabilidad entre ellas. En el
caso de las regiones las distribuciones son gmesi mientras que la probabilidad de las
palabras es proporcionada por tablas de frecueln@sacaracteristicas de una regién indicaran
por tanto, la probabilidad de encontrarse en utrai nodo. Estas probabilidades se utilizan
para calcular el peso de cada nodo y asi lograinfiente la emisién de la palabra. Se utiliza el
algoritmo de esperanza maxima para estimar logyréas de la vinculacion entre palabras y

regiones a partir de la concurrencia de los datdabpa-region usados. A pesar de haberse
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demostrado que solo ciertas regiones son etiquetadanablemente bien (por ejemplo: cielo,
agua, nieve, gente, peces, aviones), este métpdesenta sin duda un interesante enfoque para
el reconocimiento de objetos en imagenes — veggea 2.5.

Figura 2.5 —Resultados obtenidos en la asignacién de palabegganes del método [30].

En [31] fueron evaluadas tres categorias de algoritmasedmentacion de imagen (el
criterio de méaxima esperanza utilizado Biobworld [6], Normalized Cutg32] y Mean-Shift
[27]) en el contexto de la anotacion descrita anteeotsn Por ejemplo, en términos de
rendimiento de prediccion de la palabra, se camstaé el enfoquélormalized Cut®frece el
mejor resultado de los tres métodos de predicciénpalabras seguido de cerca por el
segmentadokMean-Shift
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2.3 Caracteristicas Feature9

En esta seccion se examinan las posibles caraici@sigue son practicas habitualmente

en métodos de segmentacion de imagenes.

2.3.1 Color

El color es la caracteristica principal de bajeehan practicamente todas las técnicas de
segmentacion de imagenes que se pueden enconttarliéeratura. Una de las principales
cuestiones relacionadas con esta caracteristilzaedsccion de un espacio de color adecuado.
Por lo general, es ventajoso que éste garanticbajaacorrelacion entre los componentes y que
sea uniforme segun la percepcion visual, es dgeé,la distancia numérica sea proporcional a
la percepcion visual de la diferencia de color. iDela los requisitos anteriores se encuentran
muchas publicaciond$, 7, 32] que defienden la utilizaciéon de CIE LUV o0 en stied®o la
version mejorada de éste, CIE LAB (M€igura 2.6), puesto que para colores similares son

aproximadamente uniformes.

(&)

Figura 2.6 —Comparacion de los espacios CIE LUV (a) vs. CIE LAB (b)

2.3.2 Textura

La textura es posiblemente la segunda caracteristi@s importante de bajo nivel
después del color. Varios estudios sobre la caiaatédn de la texturd6, 7, 33] han
demostrado su gran utilidad en la segmentaciénjuyando los bancos de filtros
multiorientadog[33] y la matriz del segundo momen®]. Sin embargo, la utilizacién de la
textura en la segmentacién de imagenes no deb@eosase simplemente como una extension
irreflexiva de la caracteristica de color.

Aunque se hara un analisis mas exhaustivo sobaecashcteristica mas avanzado el
trabajo, hay varias cuestiones a tener en cuertacar uso de la informacion de textura si se
pretende alcanzar resultados satisfactorios pargenmes naturales que con frecuencia
entremezclan objetos texturizados con no textuozad

En primer lugar, podemos destacar un interesantatelesobre la utilizacion de la

textura en la segmentacion ) 33], donde los autores discuten temas como la seleccié
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adaptativa de la escala, es decir, el tamafio denf@na utilizada para calcular el descriptor de
textura, y el hecho (rara vez discutido en la ditiera) de como los contornos constituyen un
grave problema para muchos métodos de andlisisextara. Esto es, porque los filtros
sintonizados a distintas frecuencias espacialedizéolos a menudo) producen grandes
respuestas a lo largo de la direccion de dichoddsoque pueden enmascarar la informacion
relevante.

Por otro lado, cabe sefialar cémo el uso del colartgxtura conjuntamente resultan a
menudo conflictivos (por ejemplo, podriamos considel caso de una cebra) y las decisiones
y/o resoluciones sobre ello deben abordarse enajgadinal del proceso. Actualmente, el
método mas comun para solventar este tipo de cto¥lies un filtrado condicional de las
componentes de color, es decir, se suavizan las @@ textura con el fin de garantizar la
homogeneidad de su color (por ejemplo, la cebi@osrierte en un caballo gris (caracteristica

de color suavizada) con rayas (textura caractesjstvéasdigura 2.7) [7].

(a) (b)
Figura 2.7 —Ejemplo de foto filtrada para analisis de textlids

2.3.3 Caracteristicas Geométricas Generales

Muchos han sido los investigadores que han tratdeloincorporar el uso del
conocimiento previo sobre formas geométricas de dbjgetos[34, 35] en el proceso de
segmentacién. La idea principal es utilizar algusef$ales geométricas genéricas, que permitan
la segmentacién de imagenes en sus entidades gméficativas, y evitar asi la necesidad de
modelos méas especificos (y complejos). Un reflegoedto son los métodos basados en el
“paradigma del modelo deformable de contornos astivque incorporan un conocimiento
previo sobre la suavidad de los bordes y la rasifale éstos a las deformaciofi23] - véase
Figura 2.8.

Existen otros métodos que tratan de realizar unaupagion visual, definida
normalmente como el proceso que organiza las elgdde la imagen (basicamente bordes y/o
regiones) en una estructura de niveles, segun $& ld@ algunas medidas genéricas de
percepcion geométrica.

La mayoria de estos estudios vienen directamenti#ados por teorias procedentes del

campo de la psicologia cognitivque se relacionan con la percepcion humana y el
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reconocimiento de objetos. Como ejemplo podrianemstmar losPrinciples of Gestalt Theory
analizados en detalle g86] y el Principle of Common-Caug87], basado en la idea de que

existe una muy pequefia probabilidad de encontrdiphes relaciones en la informacion visual.

Las medidas utilizadas habitualmente para la agiapavisual (y potencialmente para

la segmentacion) son:

- Proximidad

- Continuidad

- Cierre

- Compactibilidad

- Paralelismo de los bordes

- Co-linealidad (Collinearity)

- Concentricidad (Cocircularity)

Figura 2.8 —Frames seleccionadas de un video
en las que se muestra como se va deformando y
adaptando el contorno activoSmakea los labios

del locutor.

Otro ejemplo de un conjunto de medidas utiles fEsgmentacion son el conjunto de
las denominadasCaracteristicas Sintacticas Visualey en particular elCriterio de Cuasi-
Inclusion por el cual abogaron originariamente Salembi&egran, y éste Gltimo junto con
Casas efil2], para la creacion de los Arboles de Particién Basa(BPTs). Estas caracteristicas
incluyen: homogeneidad (por ejemplo de forma), caetipilidad, regularidad, inclusion y
simetria.

Aunque la utilizacion de estas propiedades geoocaétrasi como de las relaciones
estructurales para la segmentacion es algo intyitivintegracion de toda esa informacion con
propiedades como el color o la textura esta lepsser una tarea trivial. En los métodos

propuestos hasta hoy, esta integracion se realinaoelo ad-hoc. A esto se suma que a pesar de
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que la generalidad de muchas de las sefiales gémandis discutible, se ha trabajado muy poco
en la demostracion cuantitativa de su utilidad rmdes colecciones (normalmente se muestra

un pufiado de ejemplos de la segmentacion).
2.3.4 Modelos de Aplicacion Especifica

En algunas aplicaciones es posible utilizar un neogeevio, descriptivo de lo que se
espera en la imagen hasta reducir las ambigliedadesncluir con técnicas totalmente
automaticas de segmentacion, deteccion y reconeimide objetos. En otras palabras, la
division consiste en un proceso guiado por modek®slos objetos especificos buscados.
Obviamente, estos modelos deberan permitir medaigien modo las deformaciones comunes
en el mundo real y las variaciones en las disticlases de objetos.

Los modelos utilizados normalmente para segmemagiteconocimiento de objetos
son modelos de formd88, 39, 40, 41, 42y de variacién de color (o intensidad), disefiados
para sintetizar la imagen del objeto modelado (pmplo, Active Appearance Models
(AAMS) [43] o Eigenface$44]).

2.3.5 Interaccion del usuario

Los métodossemiautomatico® supervisadogpermiten que el usuario, mediante sus
interacciones, defina qué objetos han de ser sagdwsdentro de una imagen. Como resultado
de dichas interacciones se obtienen pistas a ckeicBpo de exigencias de la busqueda que
luego son utilizadas en un proceso automatico pegaentar y detectar el objeto. El usuario
debe tener la posibilidad de obtener exactamengedgmentacion que desee en términos de
contenido y exactitud. La cantidad de interacciomesesarias no debe ser excesiva y éstas
deben ser realizadas con facilidad y rapidez. Asimj es importante que el sistema responda a
las interacciones de los usuarios en tiempo rdaalinente de forma instantanea).

Esta condicion se asume mas crucial segun sedgatasos en los que las interacciones
se deben aplicar repetidamente con el fin de padear el resultado de la segmentacién sin
suponer un gran tiempo de espera para el usuami@ab que requeriria de esta repetitividad
seria para objetos complejos o con las partes adieg homogéneas. Las estrategias para la
interaccién del usuario se pueden agrupar en &egariagds] en las que ahondaremos en la
seccién 2.5.1:

0 Basadas en caracteristicas.
0 Basadas en contornos.

0 Basadas en regiones.
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2.4 Métodos Bottom-Up de Segmentacion Automatica.

En esta seccion se describe una seleccion de nsétmattom-up de segmentacion
automatica de imagenes fijas y heterogéneas, pgereral a color, en los que no se utiliza a
priori ningun conocimiento acerca de la escenaesgmtada. Como ya se ha comentado, la
literatura en el ambito de la segmentacion es eaqguor lo que echando la mirada atras
podemos encontrar muchas metodologias utilizades Ipacer frente a dicho problema y
también en este campo concreto.

Entre todas ellas, citaremos algunos ejemplos agdgios enhistogram thresholding
[46]; agrupacion (por ejemplk-meang47] o Mean-shift[27]); morfologia matematicf48];
algoritmos de teoria de grafp49, 50} métodos estadisticd51, 52} basados en los bordes
[53]; redes neuronalg54] y muchos otros.

Para concretar en algunos de ellos en esta seexédninaremos las tres categorias sin
duda mas importantes en el contexto de la segniéntde imagenes basada en la recuperacion

de contenido: agrupacion, morfologia matematiclygramos de teoria de grafos

2.4.1 Agrupacién

Los métodos de agrupacion fueron de los primerod®gers abordados en la
segmentacién de imagenes. Normalmente estos meéigdosan la informacion espacial,
centrdndose Unicamente en caracteristicas comoolel © la textura. Estos datos son
computados para cada pixel, asignandole a ésteatorymultidimensional, con el objetivo de ir
agrupandolos en grupos compactos bien diferenciad@iendo y comparando la distancia
entre ellos. Una vez completada la agrupacion ggeaba imagen con etiquetas para concluir
asi con las éareas finales. El método més utilizielesta categoria es el AlgorittfeMeans

[47] y sus equivalentes, algo mas difudeszzy C-Means

Algunos de los principales inconvenientes de esi@t®dos se listan a continuacion:
o Requieren el conocimiento a priori del nUmero depgs.
0 Producen regiones inconexas.
0 Asumen agrupaciones aproximadamente esféricas (paraalculos de las

distancias).

Como solucion a las dos primeras desventajas selrgagoritmo K-Means-with-
Connectivity-Constrain (KMCC])7], que se describe con todo detalle eGagbitulo 3.

Otros enfoques de esta categoria se basan en mgagbmétricos de la funcion de la
distribucion de las diferentes caracteristicagrfbque mas conocido de esta categoria es el ya

comentado Blobworld6]. En este enfoque, la distribucion conjunta debigalextura, y la
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posicion se modela con una mezcla de Gaussianagdrdmetros de este modelo se calculan
utilizando el algoritmo de Maxima Esperanza (EMpaysegmentacion final se define sobre la

base de los pixeles que forman el area, es denihi€én se asigna una etiqueta a cada pixel
correspondiente al area con la que exista una nsayditud.

Debido a la complejidad real de las caracteriséspsciales, no todas las areas podran
tener una misma forma. La utilizacion de varios etosl implica conocer de antemano el
namero de objetos a identificar, lo que Ultimamédraenecho ganar popularidad a los métodos
basados en la estimacion de la densidad sin pa@snet

En todos los métodos de esta categoria, los cenigosada zona se identifican
automaticamente, segun la hipétesis de que lasnegimas densas se corresponden con los
maximos de la funcion de densidad de probabilidlathé@dos modos). Cada grupo por tanto
gquedara asociado a uno de estos modos (maximos).

Una de las técnicas mas poderosas para la detedeifos modos de densidad es el
método Mean-Shift redescubierto [@7], tras haber sido olvidado durante mas de veints.afi
En este método, se inicializa en cada pixel unosleng (o ventanas) que avanzan
consecutivamente en la direccion de maximo incréon€ele la densidad (es decir, hacia la
region donde residen la mayoria de los puntos tafaticos) hasta alcanzar los maximos
locales (picos) de la densidad que conducen adatiftcacion de los modos (el grupo de
centros). Se debe tener muy en cuenta comonksetas de densidgmueden hacer que se
detenga el proceso, lo que provocaria una acundulae los modos cuya separacion sea menor
que el ancho de la ventana del nacleo.

Posteriormente cada pixel se asocia con un moésseya representativo de la densidad
y estard localizado en su region propia. Aunquidaica fue originalmente disefiada para la
segmentacion de imagenes solo mediante el anddistlor, mas recientemente, también se ha
aplicado con éxito basada en otras caracterism@aciale$27]. Una propiedad interesante de
éste enfoque es que es capaz de crear, y conglesto pgamplios gradientes de regiones que en
cambio suelen ser sobre-segmentadas (over-segmembedotros métodos de la misma
categoria.

La capacidad y el rendimiento de esta técnica kemtaalo a muchos investigadores a
utilizarla en diversas aplicaciones tales comataiperacion de imageng®], la codificacion

de video MPEG-4 basada en objd&f y la deteccion y reconocimiento de fornjias].

2.4.2 Morfologia matematica

Uno de los métodos méas destacados de esta categddevatershed transforny8],
que asocia cada region con un minimo del gradidetda imagen. Su aplicacion implica

tipicamente estas tres etapas:
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(1) Pre-procesamiento- la imagen es filtrada con el fin de reducir |2g@ncia de
ruido.

(ii) Extraccion de marcadores- se extraen unos puntos de partida para el prateso
inundacién, por ejemplo, se tomaran pequefias regibomogéneas.

(iir) Watershed transform la superficie del gradiente de una imagen esdada por
las fuentes ubicadas en los marcadores de |a ata@aor.

Segun aumentan los marcadores, las "presas" satdeva@ara separar los "lagos"
producidos por las diferentes "fuentes". Al filalsegmentacion queda definida por el conjunto
de "lagos" producidos durante el proceso de inudda®ara reducir la sobre-segmentacion,
debida a muchos minimos locales causados por @b,raitros estudios (por ejemp|67])

proponen operadores de gradientes multi-escalas.

2.4.3 Algoritmos de Teoria de Grafos

En los enfoques de teoria de grafos, las imagepesegresentan como grafos
ponderados, donde los nodos se corresponden cefepia regionesvér Figura 2.9) y en
funcion de la ponderacion de los bordes se codifigaformacion de la segmentacion, algunos
ejemplos sonpairwise homogeneityp edge strengtfi32, 58] La segmentacion se obtiene al
dividir (cortar) el grafo por el nivel adecuadoy pm que la eleccion del criterio 6ptimo seré un

punto importante en el disefio de estos métodos.

<y
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Figura 2.9 —Ejemplo de un Binary Partition Tree (BPT) presentad59], sobre la imagen de una presentadora.

Varios enfoques de esta categoria hacen uso dedfiss de proximidad entre regiones,
mas conocidos por sus siglas en inglés RARegfon Adjacency Grapjisque representan
mediante nodos cada region homogénea, mientraslq@dor de las uniones muestra el grado
de similitud entre dichas regiones, es decir, subaiilidad de fusion. Estas medidas de

similitud se calculan mediante las distancias dose&olores de las regiones. Una caracteristica
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interesante en los RAGs es que pueden simplificaesdiante sucesivas fusiones de regiones
vecinas. Sin embargo, estas operaciones tienesaguguiadas por informacion global a fin de
evitar errores.

Una representacion muy Gtil que surgio a raiz ¢eRAG fue elRecursive Shortest
Spanning Treg(RSST) propuesto por Morris et al. 0] y que ha sido aplicado a la
segmentacion de imagenes y deteccion de bordemnf&fjue se amplié posteriormente a las
imagenes a color y se mejordé con una version m@dagropuesta ef60] y un algoritmo
equivalente a éste se estudia ampliamente enbaljorde Salembidb0], que se utiliza para la
creacion deBinary Partition Trees(una estructura jerarquica que ha demostrado tdeern
imagenes para el filtrado, extraccion, segmentagiéodificacion).

A pesar de que todos estos métodos suelen ser taignal eficientes, sus criterios de
fusidn se basan en propiedades locales del grafod@uede llevar a soluciones subo6ptimas en
lo que se refiere a extraer una impresion globdh déscena.

Para resolver este problema, se proponB2hun nuevo criterio global para medir la
conveniencia de una particion de imagen, llamadwmalized Cut del que ya hemos
comentado ciertos detalles. En él, los pixeleggeesentan en un grafo no dirigido donde todos
los nodos estan conectados y la medida en caddeueltos es una funcion de la similitud entre
las distintas regiones, basada en caracteristicés dle intensidad como espaciales. El grafo se
divide en dos grupos disjuntos, hallando previamegit valor minimo dehormalized cut
definido como el coste de la particion (peso td&los bordes eliminados) o como una fraccion
del total de las posibles conexiones entre todesntmlos en el grafo. Esta optimizacion del
parametro se puede realizar de manera eficientvi@sdolo como un problema de auto-
valores. Los auto-vectores se utilizan para div@irmagen en dos regiones disjuntas y si se
desea, el proceso se continta recursivamente. Edltimos afios esta técnica ha atraido una

atencion considerable en la comunidad CBIR debisio @to rendimiento.
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2.5 Métodos Top-Down de Segmentacion.

Partiremos del conocimiento generalizado de quesdgmentacion de imagenes
completamente automética y las técnicas basadeamente en el procesamiento a bajo nivel
fallan a menudo, no solo debido a la complejidddmendo real - ténganse en cuenta ruidos,
iluminaciones, reflejos, sombras y variabilidad delor dentro de los objetos, etc. -, sino
también debido a que la interpretacion de la esesrexcesivamente dependiente del contexto
en el que ésta se sitle.

Estas limitaciones de los métoddsp-Down puede aliviarse introduciendo en el
proceso un conocimiento previo del mundo o la adeion de los usuarios que facilitaran el
problema de la segmentacion. Como ya se ha expliaateriormente, el conocimiento previo
puede ser de caracter general (por ejemplo, suwhdieléos bordes) o especifico de la aplicacidon
(por ejemplo, modelos de los objetos buscados).

En esta seccibn se examinan brevemente varios wwmdoceleccionados de

segmentacién no automatica y de deteccién de abipeteada en modelos.

2.5.1 Segmentacion Semiautomatica

En el pasado se han propuesto multiples estratgg@gsuentan con la interaccion del
usuario para la extraccion de objetos en imagdestas pueden agruparse en tres categorias
[45]:

i) Basada en caracteristicas.
i) Basada en los contornos/bordes.

iii) Basada en las regiones.

Cada una de estas categorias requerira un métsiilitaide segmentacion automatica

como comprobaremos a continuacion.

2.5.1.1 Segmentacion Semiautomatica Basada en Cagatsticas.

Estos métodos basados en caracteristicas de larnpagmiten al usuario dibujar sobre
la escena. Generalmente, esto se hace mediamotacion de unos marcadores que pueden
consistir en uno o varios puntos (a veces inclusdgarabato” marcado con el ratén) que se
etiquetan segun el objeto al que pertenezcan. ¥ararcadores (0 garabatos) diferentes pueden
tener la misma etiqueta, lo que indicara difereptates del mismo objeto.

Probablemente el ejemplo mas conocido de un enfdgueste tipo es la técnica de
Seeded Region Growin@RG)[61]. Este método es controlado por un pequefio namero d

pixeles, que se conocen como semillas, y que deacganados por el usuario de K conjuntos.

23



2 — Estado del Arte en Segmentacion de Imagenaga&iones y Evaluacion

El proceso se desarrolla intuitivamente etiquetaindos los pixeles a partir de estas semillas.
En cada paso se etiqueta Unicamente un pixel yasgr@ que tenga el color mas parecido al
color medio de sus conjuntos adyacentes, es dexiagregara al mas similar de ellos. Este
proceso se repite hasta que todos los pixelesig®aasa alguna region. El método funciona
bien en imagenes ruidosas pero es muy sensiblma 6 inicialicen las semillas (el tamafio y
la posicion de las semillas pueden afectar al coledio inicial y con ello a las iteraciones

consecutivas) y en algunos casos da como resultamobordes muy irregulares.

Por otro lado, el enfoque ha demostrado una esf@msaia para los casos en los que la
region de interés se compone de mas de una subrdegidogénea. En la propia publicacién, se
afirma que el método requiere de un pre-procesada imagen en los casos en los que exista
variacion de la luz y puede incluso considerarseapbicable para imagenes altamente
texturizadas.

Otro enfoque que se apoya en el dibujgdmbatossobre la imagen fue propuesto por
Chalom y Bove er62] y mejorado posteriormente por O’Conn@3]. Ambos enfoques
modelan la funcién de distribucion de probabilidéel cada caracteristica (color, textura y
localizacion) parametrizandolas como una suma stelaliciones Gaussianas. La segmentacion
se realiza mediante el algoritmo de Maxima EsperdBi).

Los principales inconvenientes de todos los métaaioeriores son la necesidad
adicional de estimar un nimero de modos para chgdooy el nimero relativamente alto de
interacciones del usuario necesarias. Una elegagfieaz solucion se describe @], donde
la imagen de entrada se pre-segmenta automatioaryese representa en Bimary Partition
Tree (BPT) para permitir de este modo una rapida respuedas acciones de los usuarios.
Mediante el BPT se codifican las similitudes entas regiones obtenidas en la pre-
segmentacion automatica. Esta estructura se upidizaa propagar muy rapidamente las etiquetas
de los marcadores de los que hemos hablado amtente, que son proporcionados por el
usuario generalmente en las grandes zonas (rejid@ds imagen.

Los marcadores establecidos por el usuario supdueries imposiciones en la
segmentacién mientras que existen otras limitasiomgcho mas suaves que ademas incorporan
informacion tanto de bordes como de regiones. lppitancia relativa entre las propiedades de
los bordes y de las regiones puede ser controladal pisuario. Sorprendentemente, el método

es valido para imagenes n-dimensionales, por efermpéagenes 3-D o0 secuencias de video.

2.5.1.2 Segmentacion Semiautomatica Basada en Basde

Los métodos basados en bordes o fronteras suetgrerie una inicializacion del
contorno principal cercano al objeto o la sefial@ade ciertos puntos clave en el interior de la
region. Sin embargo en algunas aplicaciones, pmpp, de analisis de imagenes médicas

[64], la posicion aproximada del objeto que se conquioai y la inicializacién del contorno se
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puede lograr automaticamente. Normalmente, la setwién se basa en phradigma del
modelo deformable de contornos activée menudo llamadosSerpienteso Métodos
Variacionale$, propuesto como primicia por Kass et. al[28] como ya vimos en el capitulo
2.3.3. En estos enfoques, los modelos incorporanredcimiento previo acerca de la suavidad
de los contornos y la resistencia a las deformasio®tros estudios demuestran como se puede
reducir la sensibilidad de éstos a los parametanidializacion afiadiendo una fuerza "interna"
que imite el contorno.

Estos primeros modelos de contornos activos searthev a cabo con modelos
paramétricos que utilizaban representaciones deulagss envolventes. Uno de los principales
avances en el area fue la introduccion dedesdesic Active Contouf85] que son modelos de
parametrizacion libre. En estos métodos la segroiémtamplica la resolucién de un problema
de minimizacion de energias mediante la computadéias curvas de minima distancia. El
contorno envolvente se considera el nivel cerordesuperficie de dimensiones superiores (con
valores positivos y negativos).

Aunque mas costoso computacionalmente que los wetpdramétricos, la ventaja
implicita es que permite manipular automaticamésgecambios de contorno de las formas, es
decir, dividir y fusionar, lo que a su vez pernigedeteccion simultanea de varios objetos.
Geodesic Active Contouess menos sensible que sus homoélogos (métodos §laicos) a la
inicializacion puesto que requiere solo la cologade la primera curva completamente dentro

o fuera de los limites del objeto.

2.5.1.3 Segmentacion Semiautomatica Basada en Regis:

Recientemente se ha ampliado la formulacion dedoscidos contornos activos para
posibilitar la utilizacion de multiples sefalestraduciendo asi el término region. Esto ha
concluido en los modelos de regiones activas quecef una mayor solidez frente a las
inicializaciones y el ruido.

Por ejemplo, existen segmentaciones bajo supemyigiiadas por una curva de
evolucion de varios términos:

® Basados en los bordes (geometria).

(i) Basados en regiones (estadistica).

Cabe sefialar, para terminar, que los enfoquesci@mies también se pueden utilizar
para segmentacion automatica. Por ejemplo, enfeqea propuesto €f$6], la primera region
de semillas se esparce al azar por toda la imagedada posteriormente de la curva de
evolucion de Bayes o criteriddinimum Description LengtiMDL). En otros métodos mas
complejos, se propone una segmentacion automatid@xduras basada en la segmentacion

geodésica de contornos activos en la que las regipihos parametros de las distribuciones se
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actualizan simultdneamente. De este modo, se peaguaprendizaje dindmico de los modelos

de cada region.

2.5.2 Segmentacion basada en las formas

En este apartado se tratan algunos de los andlé&ssinteresantes basados en formas
que se pueden encontrar en la literatura. Estecteaistica, por su naturaleza y su fuerte
vinculacion con el mundo real y con la propia nalera de los objetos (en la que se basa) abre
un nuevo campo de investigacion, tan amplio coner@sante. Al mismo tiempo implica la
definicion de unos modelos que como veremos variarael grado de dependencia con la
aplicacion. Las subsecciones seran las siguientes:

i) Modelos de formas.

i) Modelos estadisticos de formas.

2.5.2.1 Modelos de formas

Si bien los métodos basados en contornos actiwssgaran un conocimiento a priori,
relativamente general, como hemos visto suelensitacele una cuidadosa inicializacion de los
modelos en los bordes o de la colocacién de ciedamllas en el interior de las regiones.

En algunas aplicaciones es posible recurrir a nosdehucho mas especificos,
reduciendo asi las ambigledades y obteniendo #&cniotalmente automaticas de
segmentacion, deteccion y reconocimiento de ohj&sis seccion se centra en los modelos de
formas y sus distintas aplicaciones. Estos puetlédirde en dos categorias:

(1) Modelos para fines concretos: disefios pensgdelaborados cuidadosamente

("a mano") para un problema muy particy®ir].
(i) Modelos provenientes de técnicas semiautoraatientrenados mediante

ejemplos de andlisis estadisti¢68].

Posiblemente la técnica méas conocida que utilizdeftos estadisticos de formas es la
conocida comoPoint Distribution Model(PDM) (también llamadaActive Shape Models
(ASMs) o “Smart Snakéy que fue propuesta por Cootes y Tay]d8, 68] ElI modelo se
obtiene mediante un examen estadistico de las eoadds de los puntos etiquetados durante el
entrenamiento con la transformada de Karhunen-LoEgée proceso devuelve la posicion
media de los puntos, y una descripcién de los ipdhes modos de variacion existentes. El
enfoque se amplié posteriormente a los modelosceapade sintetizar nuevas imagenes de los
objetos de interés, denominados Active Appearanceeld (AAMs)[69]. Otros enfoques
similares incluyen los métodos propuestos por Laes.[70] (donde la forma y escala de
grises se modela usando filtros de Gabor) o Graraet al.[71] (cuya aplicacion a la

segmentacién de imagenes parece complicada enpionc
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2.5.2.2 Utilidad de los Modelos Estadisticos de Foas

Existen una gran variedad de métodos que podrianutiezados para modelos
estadisticos de formas en el proceso de segmem{88i640, 41, 42]Sin embargo, todos ellos
precisan de un paso de optimizacion para la busgdedquellos parametros que hagan encajar
mejor el modelo, con las caracteristicas de la @na@ hipotético grupo de regiones de la
imagen).

El méas sencillo de todos consiste en adaptar difesenstancias del objeto esperado a
la imagen. Podemos encontrar un ejemplo, en elgaefpropuesto por Cootes et [8B, 68]

En él, se utilizan distintos conjuntos de paransepara generar las correspondientes instancias
de las diversas formas mediante el modetnt Distribution Model(PDM). Estas seran
después proyectadas sobre la imagen y el conjunfmachmetros que minimice los costes de
adaptacion es seleccionado como el mejor pargietair la forma del objeto.

Algunas de las limitaciones de la variabilidad de tontornos son la suavidad y la
fidelidad con la imagen segmentada, a parte dendgpatibilidad con la forma esperada. Pero
sin embargo, la principal dificultad que podemosoerrar en estos enfoques es la necesidad de
tener en cuenta las posibles transformaciones émtomlocacion del modelo y los objetos
presentes en la imagen segmentada.

En [39] encontramos un interesante ejemplo en el que tanafcion de la forma se
incorpora durante la evolucién del proceggeddesic Active ContoyrsComo ya hemos
descrito anteriormente, se inserta una primeraacgue se establece como el nivel cero de una
superficie de dimensiones superiores (en este foasidn de la distancia). El entrenamiento
consiste en un conjunto de superficies sobre lassgudisefia un modelo de una determinada
forma. Estas poseen unas distribuciones similartss alel primer enfoque del que hemos
hablado [38]) para la construccion de PDMs y en cada pasostgaael maximo a posteriori
(MAP) de la posicién y la forma del objeto mediaetgradiente de la imagen y el modelo del
objeto. Por dltimo, se desarrolla un contorno actim base al gradiente, la curvatura, la forma y

la colocacién o postura, segun la direccion de maxastimacidn a posteriori.

Los modelos estadisticos de formas también pueelentiizados como apoyo en los
procesos de agrupacion de regiones. Uno de eloguesto por Sclaroff y Li[r2], consiste en
las siguientes dos etapas:

® Una primera sobre-segmentacion, utilizandolgbd@tmo Mean-Shift para los

colores de regiones.

(i) A continuacion, un agrupamiento de regionegda por un modelo d®rmas

deformables
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En la segunda etapa, se prueban diversas comhiescipara la agrupacion de
candidatos adyacentes a cada region. Las regicaedidatas son seleccionadas por sus
caracteristicas de color. El nimero de hipotétiosa®nes viene limitado por la solidez de los
bordes iniciales. Cada posible agrupacion se iatejistar al modelo, deformando éste y
buscando minimizar la funcion de coste que constaes factores:

0] Compatibilidad de colores.

(i) Area superpuesta entre el modelo y posibleigagcion.

(i)  La deformacion.

La division final de la imagen se obtiene medidiatéolisqueda de una coherencia
global, esto es, una funcion de coste global cantélaninos principales:
® La suma de cada uno de los costes de las @istinpotesis de agrupacion.
(i) El nimero de uniones, minimizado por el usbalgoritmoHighest Confidence
First (HCF).

El sistema ha demostrado tener una muy buena feladad en imagenes que
contienen frutas, hojas, peces, y las células $aegs. A pesar de la importante limitacion que
supone el hecho de que la técnica so6lo pueda ségnudajetos de un solo color, la utilizacion
del modelo de forma adecuado permite obtener unesds resultados incluso en presencia de
sombras, bajo malas condiciones de iluminacién gl @aso de objetos superpuestos.

Figura 2.10 —Ejemplo de imagenes con sus respectivas mascdrapdé1].
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2.6 Evaluacion

Una buena herramienta de evaluacion es impresténpéra el desarrollo de cualquier
algoritmo. Sin embargo, en el caso de la segmeémtael tema de su evaluacion objetiva se
podria decir que ha recibido una muy pequefia @®er¢B], comparando sobre todo con el
amplio numero de publicaciones sobre el tema dsetgmentacion por si mismo. Esto es
bastante sorprendente teniendo en cuenta la nadesiel una herramienta de evaluacion
objetiva a la hora tanto de implementar nuevos doit@omo de comparar los ya existentes.

El objetivo de esta seccidn es mostrar una pedingfimuccion sobre las dificultades
que deben ser tenidas en cuenta al comparar distiesultados y una posterior revision de los
métodos existentes en la literatura. Para evitargran extensién nos hemos centrado en los
métodos de evaluacion de la segmentacion de imadpgasada en regiones, aunque muchos de

ellos seran validos igualmente para otros escenario

2.6.1. Estrategias de evaluacion

La préactica actual en el &mbito de la segmentadddregiones justifica nuevos avances
proporcionando un conjunto de resultados cualitatives decir, presentando ejemplos
seleccionados de dichas segmentaciones. Aunquegbpmétodo puede ser suficiente para
ilustrar los efectos del procesado de bajo nivel, gjemplo la deteccion de bordes, por lo
general no proporcionara una demostracion sat@facén los métodos de segmentacion. Esto
es especialmente importante en el contexto deidtengas CBIR que funcionan con contenido
general. Otra alternativa es una evaluacion swhjéad-hoc” con un determinado grupo
representativo de espectadores. Idealmente daleedairse al minimo la subjetividad frente a
las condiciones estrictas de evaluacion.

Por ejemplo[73] sugiere seguir las recomendaciones para la evafude la calidad de
video desarrollado por la Ul[l74]. Sin embargo, este proceso requiere un numerdisaivo
de evaluadores y un excesivo consumo de tiempddDebsu alto coste, la evaluacion rara vez
es utilizada.

Los estudios presentados £fb], consistentes en experimentos subjetivos, pueden
considerarse la base para una mejor comprensitmpircepcion humana de la segmentacion.
Sin embargo, la segmentacion es rara vez el objétial en cualquier aplicacién sino mas bien
(por ejemplo, en CBIR) un paso hacia la comprend®ia escena. Por todo esto, la principal
dificultad en la evaluacién de la segmentacionicea@n establecer un criterio adecuado para
una aplicacion determinada. Deberia ser posibleaeaina evaluacion objetiva del algoritmo
de particionamiento, midiendo el rendimiento glodal sistema en el que se integra pero
desafortunadamente, en el caso de los sistemaBl&e €ste enfoque se vuelve a menudo poco

practico debido a su complejidad. Por lo genedaterdimiento del sistema depende de las
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combinaciones de parametros del sistema y del @ragoritmo de segmentacion. Esto hace
que sea muy dificil garantizar unas condicionesrgs de evaluacion.

En los dltimos afios, se ha hecho evidente queeslezito clave de estos sistemas es la
interaccion entre usuarios, y el pertinente feeklb@ero de nuevo nos encontramos la dificultad
de tener en cuenta esos factores tanto en amplpEsimentos de evaluacién, como en los
requeridos para desarrollos de nuevos métodosgaeesgacion.

Puesto que las tres estrategias anteriores soarthas para evaluar experimentos con
una gran extension de muestras, a continuaciéneseriden otros métodos de evaluacion
automatica con medidas capaces de evaluar adeceattala calidad de la segmentacion.

Existen dos clases principales de métodos de esratuautomatica:

- Independiente / Autbnomo.

- Relativo / Dependiente.

El primero se suele aplicar solo en los casos ®qle la segmentacion sin referencias
no es posible. Aprovecha los conocimientos disgesil cerca de las propiedades esperadas en
la segmentacién deseada para una aplicacion eicybart La principal dificultad radica en
establecer una medida de evaluacion adecuadalggra de contenido y la aplicacion a la que
se dirige. Los resultados de dicha evaluacién n@aseesponderan necesariamente con la
percepcion humana de la calidad de segmentdé&inpor lo que obviaremos este escenario.
No por ello dejaremos de sefalar que la evaludoiependiente es fundamental para la propia
segmentacién. Como prueba de ello, hay estudidesque existe cierta analogia entre las
caracteristicas propuestas para la evaluacion émdlignte]77] y las propiedades geométricas
de las regiones establecidas en el esquema de rsgine.

Por otro lado, los métodos relativos de evaluab@sados en medidas de similitud, se
utilizan para cuantificar las diferencias entreValuacion y una segmentacién de referencia a
menudo denominadground-truth(ver Figura 2.10. Este tipo de evaluacién es mucho mas
fiable que la anterior y su dificultad radica emseguir grandes colecciones de datos de prueba
con su correspondienggound-truth

Se debe reconocer también que depender de unandetara de referencia para cada
imagen puede ser cuestionable, especialmentecemtexto de CBIR. La calidad de la division
es dependiente del usuario y de las consultazaéals, que normalmente no son conocidas con
anterioridad y una coleccién dggound-truthcon méscaras simples para cada imagen, no tiene
en cuenta estas ambigliedades en la segmentadebimusgen.

A pesar de todo esto, los métodos relativos deuagiin, representan la mejor relacion
entre fiabilidad de la evaluacién (valor de la mfiacion proporcionada) y la viabilidad de la
evaluacion de experimentos extensos necesarios) soale ser el caso. Por ello, la discusion

que se presenta en adelante, se limita a los ngtlevaluacion relativa.
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2.6.2 Métodos de Evaluacion Relativa

Una de las mayores dificultades en la evaluacigatioh es encontrar una magnitud
capaz de medir la calidad de la segmentacion carescala similar al modo de percepcion de
calidad humano - se pueden encontrar interesargessnes sobre esto en las publicaciones
nombradas anteriormen&3, 75]y que comentaremos en esta seccion.

Ya que ninguno de los métodos propuestos en latlite parece ser aceptado por un
conjunto mayoritario de la comunidad investigad@a,esta seccion se desarrolla un breve
repaso de los experimentos mas importantes. Podenumsitrar una revision mas amplia en
[76].

Uno de los primeros métodos aplicables en segméntae video fug78]. En él se
evalla la precision espacial y temporal para esceompuestas por dos objetos (el objeto a
identificar y el fondo). En estudios previos se fadd agudeza espacial en términos de pixeles
errdneos, es decir, aquellos que se etiquetargnasia una region incorrecta. La ponderacion
de dichos pixeles desclasificados segun su distaalciobjeto de referencia se introdujo
posteriormente en este método.

En [73] encontramos una metodologia un poco mas avanpaldagee se identifica un
conjunto de caracteristicas relevantes para sepa@das y se proponen ciertas medidas
objetivas y cuantitativas para ellas. Las categoda caracteristicas espaciales propuestas
incluyen- ver Figura 2.11

i) La fidelidad de la forma - calculada de manénzlar a la medida de la precision

espacia[78].

ii) La similitud geométrica - segun caracteristiggsométricas simples como el

tamafio, la posicion, el alargamiento y la compaatac

i)  Los bordes - similitudes entre el borde desrehcia y el del objeto detectado.

iv)  Los datos estadisticos de similitud - por gyéon similitud del brillo y el

"enrojecimiento” entre la referencia y el objetoreado.

Aunque esta lista de caracteristicas es bastamleta, la utilidad de combinar las
distintas medidas en un unico criterio de evalua@é cuestionable. La realizacion de dicha
combinacion ponderada por los ad-hoc parece pGatipa, puesto que en muchos casos podria
ser necesaria la inspeccion manual de los ressltpdoa determinar qué caracteristicas
contribuyen al error (y de qué manera). A menuds,dstudios se decantan por medidas mas
simples y mas faciles de entender, como por ejefiflo

En [75] encontramos un reciente e interesante estudi@ slmpacto de los cambios
de topologia, en patrticular, las regiones y losodgnados agujerohéleg. En él se llevan a
cabo pruebas subjetivas para medir estos fact@et® tde forma individual como en

combinacion. Los experimentos indicaron que, inddimtemente del contenido, los factores
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correspondientes al error de las regiones alcarggadamente el nivel de saturacion cuando se
tratan tamafios grandes. También se confirma lads{gde que la tasa de error enHokeso
agujeros (grupo de pixeles que no han sido asignadeinguna region) supone una mayor
contribucion en comparacion con las regiones dehmitamafio. Otro importante resultado de
los experimentos fue la demostracion de que digetipos de errores topologicos contribuyen
de distinta manera al resultado global. Ademéasptaporciones en las que contribuyen son
dependientes del contenido. Por lo tanto, seriarsagios futuros estudios mas amplios sobre
este tema para poder incorporarlos con cierto fmedéo en el cdmputo de las cifras de
evaluacion automaticas de contenidos generales.

Relativamente simple pero con una gran similitud eatuicion humana, es el método
propuesto elfi76] y disefiado especificamente para la evaluaciéreg®entacion de imagenes
en el contexto de los sistemas de CBIR. Se bamaipaimente en el enfoque {&8] para la
evaluacion de la precision espacial, pero se edtienla segmentacion de imagenes en las que
tanto la mascara de referencia como la segmentadizisen multiples regiones. Se dedica una
especial consideracién no solo a la exactitud decializacion y los bordes, sino también a las
sobre- y sub-segmentacion.

Para abordar estas cuestiones, la evaluacion cpmiesastableciendo una
correspondencia unica entre las regiones de refi@rgnias mascaras evaluadas. Se tienen en
cuenta tres tipos de errores:

i) Errores de exactitud en la asociacion entreré&ggones de referencia y las

evaluadas.

i) Errores de sub-segmentacion calculada en bdse r@giones no asociadas de la
mascara de referencia.

i)  Errores debidos a la sobre-segmentacion cattallen base a las regiones no
asociadas de la mascara evaluada, es decir, diatksude la segmentacion
propiamente dicho.

A pesar de la simplicidad del método, un conjulgaesultados bastante convincentes
presentados efy6] dejan ver como se asemeja a la evaluacion huniareade las ventajas
afiadidas que ofrece es el reducido niumero de pacEmgue intervienen y la facilidad de
interpretacion.

Por ultimo, cabe sefialar la alta sensibilidad dehleamanos ante errores en los objetos
con alto valor semantico. Por ello, en todos estisdios sobre evaluacion se reconoce la
importancia de la transcendencia del objeto. Remplo, cierta medida de relevancia indicara
las probabilidades de que un objeto en particidar mas manipulable y utilizad@9]. Sin
embargo, hoy por hoy, debido a las dificultades heterminar estos niveles de importancia

durante la segmentacion, rara vez se tiene enadenante la evaluacion.
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2.7 Conclusion

Tras el resumen historico sobre los distintos n@tpdvances y visiones en el campo
de la segmentacion de imagenes, en este apartadaestra una reflexion global sobre todo
ello.

Desafortunadamente, y a pesar de las décadas dasligbestudio e investigacion de la
segmentaciéon de imagenes, a dia de hoy existeammgmero de aplicaciones cuyos resultados
muestran como un reto, aun por alcanzar, la reigolgatisfactoria de este problema. Aunque,
como hemos visto a lo largo de este capitulo, @xiescenarios en los que se ha logrado obtener
muy buenos resultados, muchos investigadores sstranescépticos ante el objetivo de lograr
un método de segmentacion con resultados fiabkte.finto de vista cobra sentido si tenemos
en cuenta la idea, generalmente aceptada, de qoentdnido relevante de una imagen es
dependiente del usuario y de sus necesidades,eldontplicaria una interaccion por parte de
éste. Consecuentemente con esto, una segmentacijpbetamente automatica partiria de una
mala definicion del “contenido de interés”. A pedartodo, existen trabajos que aun teniendo
en cuenta estos aspectos tratan y analizan eldest® otras perspectivas, como es el caso de
([11]) centrado en el contexto de los sistemas CBIR.

En este capitulo se han esbozado los aspectosmpéastantes, y se han descrito por
encima los métodos mas extendidos. Ademas se He Hencapié en la definicion todos
aquellos términos, conocimientos y métodos neaesaara situar al lector en un contexto apto

y posibilitar asi una facil comprensién de los ggtes apartados.

(k)

Figura 2.11 —Conjunto de imagenes sintéticas, utilizado en [Z8pa evaluacion numérica de los experimentos. La
imagen sintética original y su mascara de refeeeseimuestran en (a) y (b), respectivamente. gagesites ilustran
distintos tipos de errores tipicos en segmentatiddeteccion incorrecta de bordes en (c) y (d);segmentacion en
(e) - (h), y sobre-segmentacion (i) - (I).
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3 — Analisis y Evaluacion del KMCC-Texturizado

En este capitulo se expone el método de segmentdeiminado KMCC-texturizado
[7] y que sera objeto de mejora en este proyectoeficadrera. Este esta basado ef-BMeans-
with-connectivity-constrainKMCC) [80], que a su vez es una version del algoritmo origina
K-meand81].

3.1 — Introduccion

En esta seccién se introduce un algoritmo de segwién de imagenes a color, cuyo
objetivo es obtener los objetos semanticos pargaaterior utilizacion en aplicaciones
multimedia. En el método expue$® se combina el analisis de caracteristicas de delityra
y posicion espacial, con el fin de conectar regiagre iteraciones consecutivas y extraer asi los
objetos finales. Para optimizar el resultado y egng que tras multiples uniones resulten
regiones compactas y sin fisuras, se realiza wpraeesamiento mediante un filtrado. Para la
clasificacion de los pixeles se hace uso del dlgoriKMCC [80], con una modificacién
adicional que asegura la conectividad de las afg@ias a un proceso inicial de agrupacion
automatica el algoritmo puede funcionar sin sugédialguna.

Veremos cdmo este método estd disefiado y es tadiili@ara segmentar imagenes de
un tamafio relativamente grande, aplicandolo soergiones reducidas de éstas. Asi, se obtiene
como resultado una burda segmentacion que se r@fpwsteriori mediante una clasificacion

basada en el teorema de Bayes, con unos resuftadies muy satisfactorios.

3.1.1 — Coleccién de imagenes utilizada

La coleccibn de imé&genes que se evaluard esta estgppor 100 imagenes
procedentes de [@orel Gallery y otras 20 procedentes de diversas fuentes,dafee camaras
digitales o moviles. Todas ellas fueron segmentada&sano previamente, para obtener sus
respectivas mascaras de referengioynd-truth que seran imprescindibles a la hora de la
evaluacion. Tanto las imagenes como las mascarafatencia han sido cedidas por la DCU -
Dublin City University.

Las imagenes procedentes deClarel Galleryestan compuestas de objetos facilmente
diferenciables por su color mientras que el refileron tomadas en condiciones de baja
luminosidad y contienen objetos de colores maslaies. Dadas estas condiciones, las 100

imagenes de I&orel Galleryse prevén faciles de segmentar, Unicamente simiehcriterio

! http://www.corel.com/
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de homogeneidad de color. Esto las convierte eretma la hora de afiadir cualquier otro
criterio diferente.

Para todos los casos posibles (combinaciones dgitesos de homogeneidad) se lleva
a cabo una validacion cruzada dividiendo la cotet@n dos subconjuntos A y B, de 60

imagenes cada uno (50 dedarel Galleryy 10 de las diversas fuentes).

3.1.2 — Estructura del capitulo

Tras este primer apartado introductorio en el puh® se presenta el algoritmo
predecesor y sus evoluciones que seran la bagevfleC-Texturizado del cual se da una vision
global en el siguiente apartado, 3.3. Tras unaniédn previa de la textura y los distintos
métodos utilizados para su analisis en el punto, 3€ describe detalladamente el
funcionamiento del método en la seccion 3.5. Pimdl en el 3.6 se expondran resultados

experimentales con las consecuentes conclusionglspaimto 3.7.
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3.2 — Antecedentes del KMCC Texturizado.

En este apartado se describe el algoritmo KM8@ con el objetivo de introducir el
algoritmo descrito posteriormente en este capitddasado en el primero. El KMCC es a su vez
una version mejorada del K-means origifidl] por lo que comenzaremos describiéndolo

brevemente.

3.2.1 — Algoritmo de Segmentacion K-Means

El algoritmo K-meang81] es un método de division de informacion, utilizgzhra
diversas aplicaciones en las que se busca comtiadswn nimero determinado de grupos
(objetos semanticos, en el caso de la segmentdeidmagenes). Otro ejemplo de utilidad de
este algoritmo se puede encontrar en el ambita deticina, por ejempl&2]. Pero volviendo
al marco de la segmentacion de imagenes, estdtaigdsasicamente busca mediante célculos
de distancias iterativos, la formacion casters(grupos) que seran representados por el valor
medio de los pixeles que pertenecen a dicho gWypmntinuacién se describe el algoritmo

Kmeans tradicional.

De acuerdo a la literatura especializ§@a, 84, 85, 86, 87, 88e pueden identificar
cuatro pasos en el algoritmo:

* Paso 1. Inicializacion: Se define el niumero de grupos (K) y un centroide qaala
grupo. Algunas implementaciones del algoritmo etdardeterminan los centroides
iniciales de forma aleatoria; mientras que alguwtoss procesan los datos y determinan
los centroides mediante de calculos.

« Paso 2. ClasificaciénPara cada pixel de la imagen, se calcula su diatantodos los
centroides, determinando asi el mas cercano. El ps&xentonces incorporado al grupo
0 region asociada a dicho centroide.

* Paso 3. Calculo de centroided?ara cada grupo generado en el paso anterior Bevue
a calcular su centroide como el valor medio deddds pixeles asignados a ese grupo.

» Paso 4. Condicion de convergenciaEl proceso se detiene al darse una cierta
condicion preestablecida, entre los centroidepded 1 y del paso 3. En la literatura se
encuentran varias condiciones de convergenciaasiedales las mas comunes son las
siguientes: cuando se alcanza un namero de it@exidado; cuando no existe un
intercambio de objetos entre los grupos; o cuaadtiferencia entre los centroides de
dos iteraciones consecutivas es mas pequefia qumioiral dado. Si la condicion de
convergencia no se satisface, se repiten los sy tres y se comprueba de nuevo

hasta que asi sea.
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A pesar de su facilidad de programacion, su buedimgento computacional y su
demostrada eficacia, el algoritmo K-means tienaradg inconvenientes:

» Elresultado de las regiones finales esta muy Vagtua los centroides iniciales.

e La convergencia en el 6ptimo global no estad garadé.

A menudo requiere de un gran nimero de iteracipassconverger. Lo que afecta en gran
medida al coste computacional del algoritmo K-meassel nimero de iteraciones que
necesita realizar, ya que por cada iteracion caluldistancia de todos los pixeles de la
imagen a cada uno de los centroides.

3.2.2 — Algoritmo de Segmentacion KMCC

Aunque el K-Means fue un algoritmo rapidamente rditto para la segmentacion de
imageneg$89], es un hecho probado que el método tiende a praggiones inconexas. Esto se
debe en parte, a que sdlo tiene en cuenta la idegh® informacion de color de la imagen,
haciendo caso omiso a la informacion espacial s @stensidades.

Con el fin de solventar este problema, se propusornodificacion del algoritmo K-
Means, conocida como: K-Means con limitacion deectimidad o sus siglas en inglés KMCC
(K-Means-with-connectivity-constra)nt[80]. En este algoritmo, se tiene en cuenta la
proximidad espacial del pixel a cada region y sadafiesta caracteristica al célculo de los
centroides. En el KMCC se afiade también el usesjgcio de color CIE-LAB vy la capacidad
de detectar posibles regiones sobre-segmentadas.

Los pasos a seguir son muy similares al K-meansalgpma modificacion, debida a las
mejoras introducidas arriba:

* Paso 1. Inicializacion:el proceso de inicializacion de los K centroidedasa en el
andlisis del histograma de color. Se calculan &gros [) como en el K-means, por

las intensidades de color mas dispares y adensiasen los centros espacialgg: (
Lo=(T T Ii) (3.1)
Sc=(S0 S) (3:2)
» Paso 2. Clasificacionse calcula la diferencia de color de todos loslp$qe = (x,y)
con cada uno de los centroidgsasi como la distancia espacial a los cerfigo&mbas

distancias estan ponderadas por un faktoy A, respectivamente. El pix@ serd

asignado al grupo K que minimice la distancia:

D(p, k) = A |(p)—_|k||+/12-7xw (3.3)

con

||| (p) _|_k|| :\/(l L _I_L,K)2 +(| a —|_a,K)2 +(| b —|_b,K)2 (3.4)
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Z=%Z::1A< siendoA,= My, el numero de pixeles asignaddga (3.5)

En laEcuacion 3.3se normaliza el segundo término referido a lasdesas espaciales
para equipararlas, independientemente de los tasrdéidas regiones. Iterativamente,

todos los pixeles seran asociados a un grupo sagamdicion:

Si [D(p.i)|<|D(p.k)| O k# i0 - p=(x y)se asigna a la regid (3.6)

* Paso 3. Calculo de centroidesTras el nuevo agrupamiento de pixeles, los centros
calculados como las medias de intensidades y deifos/ariaran. En este paso se

recalculan todos los centros de nuevo:

- 1 My .
le=—=>"1(py) (3.7)
M,
_ 1 My _ 1 My
Sk,x:_z dw('w,x Yy S,y:_z b\y (38)
My = M, =
. Paso 4. Condicion de convergenciaSi la diferencia entre los centros recién

calculados y los anteriores es menor que un ciertoral se pasa a la Ultima etapa del
algoritmo. En caso contrario, se repiten los p&sps3 hasta que se de la condicién de
convergencia.

. Paso 5. Limitacién de conectividadA pesar de la mejora incorporada mediante
los centros espaciales, de nuevo debido a la deitkect limitada, una region uniforme

puede quedar segmentada en varias regiones masfisgqiMediante algoritmo muy

simple de fusién de regionf30] se extraen las Ultimas regiones.

Figura 3.1 —Ejemplo de segmentacién en una imagen real (a)quemparar el K-means (b),
y su version mejorada KMCC (dB80]

Tras ver como en el KMCC se afade el concepto deipa espacial en el método K-
means original (ver resultados comparativos efitpra 3.1), en los siguientes apartados
veremos el algoritmo KMCC-Texturizado que consesteuna version del KMCC a la que se le

afade el andlisis de texturas.
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3.3 — Una Vision Global del KMCC-Texturizado

En esta variante se presenta el uso de caraatasiste textura en combinacion con la
intensidad y la posicion del pixel, que junto confitrado de la textura que depende de la
intensidad de pixel (filtrado condicional), dotaa#doritmo de la capacidad de manejar areas
texturizadas eficazmente y evita dividir los obgetwmomaticamente no uniformes en un gran
namero de regiones. En el KMCC-Texturizado los redoiniciales requeridos se calculan
utilizando un procedimiento inicial de agrupaci@regonsiste en dividir la imagen en bloques y
asignar un vector de intensidad y textura a cadaderellos. Esta agrupacion automatizada hace
innecesaria la intervencion del usuario, lo qudifacel tratamiento de grandes colecciones de
imagenes.

Aunque este algoritmo de segmentacion es muy rapidndo se aplica a imagenes de
dimensiones relativamente pequefias, su eficacianirdige rapidamente cuando las
dimensiones de la imagen aumentan. Esto ocurrdigaamnte en cualquier algoritmo de
segmentacién dado que la complejidad computacemaroporcional al nimero de pixeles de
la imagen segmentada. En los ultimos tiempos l@gémes de mayores dimensiones se han
hecho cada vez mas populares, en parte como cemxa@ude los avances en el
almacenamiento y las tecnologias de la comunicad®dnque hace esencial la existencia de
métodos de segmentacion eficientes en cuantonaptiele ejecucion. Por esta razon, junto con
este método de analisis de texturas se propone @adm para la optimizar el tiempo de

segmentacion de imagenes relativamente grdiglestilizando el Teorema de Bayes.

El algoritmo de segmentacion general consta dsidasentes etapasdr Figura 3.4):

« Etapa 1 Extraccion déa intensidad de color y la textuigaracteristica de los vectores
correspondientes a cada pixel o bloque. Estaslganén junto con las caracteristicas
espaciales en las siguientes etapas.

- Etapa 2. Estimacién de la cantidad inicial de las regionesiy centros espaciales, de
intensidad y de textura, utilizando mlocedimiento automético de agrupacidestos
valores seran utilizados por el algoritmo KMCC.

« Etapa 3.Filtrado Condicional

« Etapa 4.Clasificacion final de los pixeles, utilizando &@&itmo KMCC.

El resultado de la aplicacion del algoritmo de segacion sobre una imagen en color
€s una mascara, es decir, una imagen en escalsée en la que los diferentes valores de gris
corresponden a las diferentes regiones formadasl pdgoritmo KMCC. De esta forma, podran

compararse y evaluarse con las mascaras de referenc
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3.4 - Homogeneidad de Textura

En este apartado se trata la textura desde suidi@firmas abstracta hasta la mas
técnica (orientada al tratamiento de imagenesgsamlo los recursos que han sido utilizados
para su andlisis y tratamiento. Ademas, en el alsobapartado se hace especial hincapié en el
método de transformada de wavelet utilizado patgdritmo KMCC-texturizado.

3.4.1 - {Qué es la textura?

A menudo se puede oir sobre la textura: “sé loegipero no podria definirla”. Una
definicién poco convencional sef@0]: la textura es lo que da belleza a la vida. Y @s la
textura es lo que hace que podamos diferenciatifaca de Mozart y que una obra maestra del
arte renacentista sea atractiva para nuestra fstia pequefia variacion de los detalles que nos
hace sobrellevar el dia a dia, como por ejempludasidad de la textura del suelo que nos
permite caminar. Si las superficies fueran lisas)dpices no escribirian, los coches no andarian
y los pies no nos mantendrian.

La textura nos rodea y nos envuelve, y existe tdmigin todas las imagenes que
creamos. Asi como las pequefias variaciones enrasi@gtinas nos permiten distinguir un dia
de otro en nuestra vida, la textura nos permiterelifciar todo lo que vemos. Por ello no debe
ser ignorada por un sistema automatico de visidelyeria tomar un papel principal en el

procesamiento de imagenes y todos sus avances.

Figura 3.2 —a) Las camisas son objetos texturizados si trataimadentificar personas. b) La imagen
podria ser una parte de una camisa hawaiana pefa escala de la misma la textura sera el fondo
marron y liso, mientras que las flores y hojasséra objetos identificados.

Una definiciébn mas técnica que podemos encontr§@@rsobre la textura en el campo
del tratamiento de imagenes es la siguiente: lait@xes la variacion de los datos de una imagen

en una superficie menor que la escala de inteo¥sejPmplo, en I&igura 3.2a- se muestra la
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imagen de varias personas vistiendo camisetas AaasiSi estamos interesados en identificar
rostros, el patron de la camiseta serd consideragdm una textura. Sin embargo, si estamos
interesados en identificar un detalle de la carfusaFigura 3.2b) el patrén se considerara un
objeto no texturizado o lo que es lo mismo, candbiarescala de la imagen.

A parte de la propia definicion, cabe nombrar atguaspectos caracteristicos de la
textura como son: rugosidad, suavidad, patronesjasbordes, su resolucion, etc. Algunas de
estas propiedades pueden observarse en los ejdmtaturas de Iaigura 3.3.

Dos de las principales razones que hacen sumarnngmbetante el tener en cuenta esta
caracteristica en el tratamiento de imagenes sosidaientes:

e« La textura mal tratada puede convertirse en unnvEgiente para un sistema
automético de vision. Por ejemplo, si queremosmecer un objeto por su forma, un
mal tratamiento de la textura crearia bordes exral® imagen del objeto debido a la
misma y su forma seria mas dificil de reconocer.

* Pero por otro lado, la textura puede ser un dateegbara el reconocimiento de objetos
bajo ciertas condiciones puesto que interpretaadenal del que éste estd hecho. Por
ejemplo, en una instantanea aérea podriamos difardacilmente las zonas agrarias o

urbanas en funcién de la variacion de su textura.

3.4.2 — Técnicas de Analisis de texturas

El objetivo principal en el analisis de las textude una imagen es basicamente extraer
las caracteristicas de las mismas para poder asitifidarlas de forma inequivoca y
clasificarlas. El objetivo final puede variar eméidn de la aplicacidén y algunos ejemplos son:
determinar a cudl de un numero determinado de <lfisiekamente definidas pertenece una
region de textura homogénea; delimitar en una imdge zonas con texturas diferentes. En
definitiva estard muy ligado a la segmentaciormategienes.

Como se vera mas adelante, en la descripcion defididel método en cuestion, la
textura es caracterizada por un conjunto de deecep extraidos de la misma, que forman un
vector. Estos vectores y su consecuente andlisidgouser de gran utilidad en aplicaciones tales
como: teledeteccion, tratamiento de imagenes megdieaonocimientos de formas, etc.

Figura 3.3 —Texturas en las que se pueden observar sus désreatacteristicas. [91]
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A pesar de no existir unanimidad respecto al métodblizar, los autores si coinciden

en la agrupacion de éstos en 4 tipos princigalEs

Estadisticos.Basados en el calculo de descriptores de lalligiion de intensidades en
la imagen, que son casi constantes para cadadexXlgunos ejemplos desarrollados
por Zhang y Tan son: Graficos polares y polarogeamnmétodos Optico-digitales,
expansién armonica, ef@2]
Estructurales. Consisten en entender una textura como una serig@riitivas
(microtexturas) y una jerarquia de orden espaniak(o textura) de dichas primitivas.
Ejemplos: Division en poligonos de Voroii®8] o histograma invariante y descriptores
topologicog92].
Basados en ModelasSe apoyan en la construccion de un modelo, cpgometros
estimados sobre ciertas imagenes, describen ldislanes de la textura dada. Para el
disefio de estos modelos se recurre a métodos deesnllicion autorregresivge4] y
modelos estocastic§d2] entre otros.
Basados en TransformadaskEl hecho de tratar una sefial desde un dominimttisiel
habitual, proporciona ciertas ventajas para swartr@nto ya conocidas en diversos
ambitos. Para el caso del tratamiento de imagemesopncreto el andlisis de texturas
se encuentran varios métodos relacionados mugiitile

- Filtros en el dominio espacialdensidad de bordes, filtros de energia,

operadores no lineales, etc.
- Transformada de Fouriebasada en el analisis en el dominio de la fredaen
- Filtro de Gabor partiendo de una transformada de Fourier se aglicna
funcién gaussiana.

- Transformada Wavelenhos permite analizar la frecuencia de una imagen e

funcion de la escala.

3.4.3 — Discrete Wavelet Frames

En este punto se entra un poco en detalle sofimafesformada wavelet utilizada en el

KMMC-texturizado. Se trata de una Wavelet Framesci@ta (Discrete Wavelet Frames —

DWF) [95] y es una transformada muy similar a la Transfoanéidavelet Discreta, que

proviene a su vez del muestreo de la Transformaaieeldt Continua. Para una ampliacion de

conocimientos tedricos sobre estas y otras tramsfdas se recomienda la lecturd@iH.

Se pueden dar dos razones basicas para exponewelza funcionalidad de las

transformadas wavelet:
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- Permiten variar la resolucion espacial y reprisetexturas de diversas
naturalezas.

- Hay un amplio abanico de funciones base wavekettal manera que cada
aplicacion practica podré analizarse de manera egpgcifica. Se utilizara

aquella funcion que a priori genere mejor resultado

El término FRAME (traducido al castellano como “s@) ha sido introducido en la
transformada wavelet para expresar una variedaglla@ue se basa en su redundancia. Este
término hace referencia a un conjunto de vectasaadependientes N-dimensionales definidos
en un espaci®: {f«}, con1 <k<KyK >N. Un frame viene expresado en forma de matriz de
N x N en la que las columnas son los vectoresrdeidfy [96]. Al ser un conjunto de vectores
no independientes pueden ser redundantes, pordcesfan asociados con sobremuestreo o
redundancia.

El punto de partida de este modelo se sitla enslaedizacion de la Transformada
Wavelet Continua. Para lograr una reconstruccidriepe se debe dar que la denominada
familia wavelet {4, m, ne Z pueda reconstruir un frame.

La puesta en practica de la DWF se realiza comodesaomposicion wavelets sin
remuestreos, mediante el empleo de bancos desfiltle tal manera que las imagenes
resultantes de la aplicacion de éstos no esténumgireadas. Esto provoca una alta redundancia
en los resultados que se emplea para crear ungsse@paciones invariantes a la traslacion.
Aungue esto ultimo incrementa su dificultad pareeswpleo en ciertas aplicaciones, por otro
lado genera descriptores de textura también inv&sacon respecto a la traslacion de la imagen
de entrada. Esta es una propiedad bastante dessaklecontexto de imagenes, puesto que
puede proporcionar una mejor estimacion de laslistieas de textura y una caracterizacion
mas detalladas en las zonas proximas a los bordes.

Ademéas de una descripcion matematica mucho madladietaen[95] se pueden
comprobar varios resultados de la comparacion datleWT y la DWF que resaltan a la
segunda como ligeramente superior. Ademas parattaceion de caracteristicas, la DWF
tiende a disminuir la variabilidad de las carastiras de textura estimadas lo que mejora la
clasificacion final realizada.

En general, los algoritmos que aplican la DWF sapgmtan bastante bien en cuanto a
la segmentacién de texturas se refiere. Por tddo gdrece adecuada la eleccion de la DWF

como herramienta de analisis de texturas en el KMEQurizado.
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3.5 — Disefio e Integracion del Método

En este capitulo se describe con detalle el méedominado KMCC-Texturizado y
cada una de sus etapas, descritas efimeramerdevisnoh global del mismago@nto 3.3 — ver

Figura 3.6.

3.5.1 — Caracteristicas de Color y Textura

En primer lugar vamos a definir la manera de caraetr la intensidad y sobre todo, la

textura puesto que es la novedad afadida porbaljof] .

+ COLOR

Para cada pixg = [py, p] con:

P =L X Y Py =L Vi (3.9

dondexmax € Ymax SON las dimensiones de la imagen en pixeles,lselaa los vectores
de caracteristicas de color y de textura. Paraiglepo se utilizan las tres coordenadas de
intensidad del espacio CIE-LAB. Como se ha vistteiaormente, este espacio de color es de
los mas adecuados para métodos de segmentacidiodeld uniformidad con respecto a la
percepcion humana, en contraposicion con la deéndido RGB. EI CIE L*a*b es
aproximadamente uniforme, lo que quiere decir quéidtancia numérica entre dos colores se
corresponde en gran medida con la distancia en elaepcion de ellos. El vector

correspondiente a la caracteristica de color dell pj I(p) se define como:

1(P) =[1.(P) 1.(P) 1,(P)] (3.10)

e TEXTURA

Para caracterizar la textura de cada pixel sezatilina descomposicion Discrete
Wavelet Frames (DWHP5]. Como se vio en @partado 3.4.3 es un método similar a las
transformadas wavelets discretas (Discrete Wavebatsform - DWT), que utilizan un banco
de filtros para descomponer cada una de las compemee intensidad en un subconjunto de
bandas. La diferencia principal entre los dos netab que en el DWF la salida del banco de
filtros no estd muestreada. Se ha demostrado d¢/Elreduce la variabilidad en la estimacion
de la caracteristica de textura, mejorando denastid el rendimiento de la clasificacifgb].

El banco de filtro utilizado, basado en el filtrasp bajo de Haar, es el siguiente:

H(z :%(1+ z‘l) (3.11)

, que satisface la condicidr (Z)LZ1 =1
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Su complementario paso alB{z), se define respecto al primero como:

G(2)=z H- 7Y (3.12)

El resto de filtros del bancél,(z) y Gi(z) coni=1,...,V, se calculan como combinacion
deH(z)y G(z)de acuerdo a las ecuaciones presentadg@ben

A pesar de su simplicidad, este filtro responde ivigy para la caracterizacién de la
textura que junto con su reducido coste computati¢gracias a la combinacién de filtros
simples), lo convierten en una buena eleccion gstemétodo de segmentacion.

Finalmente, la textura del pixplse caracterizara por las desviaciones tipicasahest
las componentes calculadas en una verdariue englobe py sus pixeles contiguos.

Para imagenes relativamente pequefias (por ejeilx100 pixeles), serd adecuada
una descomposicion en 2 dimensiorés?) y con 3 componentes de detalle para cada nivel de
descomposicion(=3) y para cada componente de intensidad (L*a*b)r-Rigura 3.5. Por

tanto resultaria un vector de 18 componentes (33VxN

T =[P 0. - o (D] (3.13)

)

‘ Color y Textura

Agmpalmento Inicial

J
]
S |

/

[ iltrado Cond1c1onal

RESULTADO

Figura 3.4 — Fases del KMCC-Texturizado

3.5.2 — Agrupamiento Inicial

Al igual que otras variantes del K-means, ester#éigo requiere de unos valores
iniciales que iran variando a lo largo de la ejé&morc
- Una estimacion del numero inicial de regiones
- Sus respectivos centros espaciales, de colorntgxtiera.
Para calcular estos valores iniciales, la imagedivade enL bloques de dimensiones
fxf pixeles y se asigna a cada blodud=1,...,L, un vector de colo’(y) y otro de textura

T'(b):
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°0)= 25 21 (P) (3.14)
pOh

T (h) =%z (P (3.15)
ph

La distancia entre dos bloques se define como:
D°(h, ) =] 1°(a) ~ 1°(R)| + A T°(B) - T°( )| (3.16)

donde” Eﬂ son las distancias euclideas entre los vectoresspmndientes.

—» G(z) »d )

- > detail
Intensity 62 (z) d2 S components
of DWF
component decomposition
) GV (Z) _."dy
J
L - approximation
HV (z) [ ;' component

Figura 3.5 —Descomposicién Discrete Wavelet Frames 1-[V aéveles.

Para todos los experimentos llevados a cabo seigrhgouesto que se ha demostrado

[7] que es la mejor opcidon para una coleccion de inggeariadas en cuanto a texturas. Un

valor 1;<<1 da malos resultados en imagenes muy texturizattaga misma manera que

A1>>1 en imagenes poco texturizadas.

En esta situacion, el nUmero de regiones inicisdesstima aplicando sobre los bloques

una variante del algoritmmaximinque se describe a continuacion. El algoritmo @odstlos

siguientes pasos:

Paso 1.Se escoge el blogue superior izquierdo como algrcentro.

Paso 2.Se calcula la distancia entre ese primer centel yesto de bloqued( con
I=1,...,.L), y aquel que maximice la distancia sera el segumhtro. La distanci€ entre
ambos serd indicativa del contraste de intensidadtyra de la imagen.

Paso 3.Se calcula la distancia entre todos los bloqueadaaino de los centros (en la
primera iteracién seran solo dos) y se asignaogjud al centro mas “cercano”. Aquel cuya
distancia al centro sea mayor se convierte en ndid¢ato a nuevo centro.

Paso 4.Si la distancia asociada al candidato a centro @apmquey-C, dondey es un
pardmetro predefinido € [0,1]; y =0 para que cada bloque Unico sea un ceptrb para
que solo existan 2 centros, los dos primeros), gstacepta como centro y se vuelve al
“Paso 3". Si por el contrario la distancia es membcandidato a centro es rechazado y el

algoritmo ha terminado.
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Seguidamente se aplica el algoritmo de clasificakiémeans (descrito en apartado
3.2.1). Cuando éste converge, se reconstruye la imagemas dimensiones iniciales, es decir,
cada bloque se divide éxf pixeles a los que se le asigna el mismo valoruRiono, se evalua
la conectividad de las regiones obtenidas hastaoshento. En caso de encontrar regiones
inconexas se dividirdn en tantas como sea necebasta lograr que todas ellas estén
conectadas.

Para ello se hace uso de la funciécorhponent labelidg (etiquetado de los
componentes, en castellano) que estudia la comdadivde todas las regiones dividiendo
aquellas que lo requieran &h regiones menores que si estaran conect&lasnk=1,...,K'.

Se afiadirdn ad{’ nuevos centros definidos al igual que los antesior calculados como la

media de todos los pixeles:

1550 =[12(s) 13(s) 1(s)]= v Z I (3.17)

T(s) =[ T($) - xm)]—Mi S Th (3.18)

S(3)=] S(9 §]=—Z (3.19)
kPD%

dondeMy es el numero de pixeles perteneciente a la r&i&= {ps, P, .-, Pux}-
El nimero de centros estimado tras este algoriserd el nimero de regiones iniciales

de la imagen segmentada.

3.5.3 — Filtrado Condicional

Las imagenes pueden contener fluctuaciones muyupoigdas en su intensidad de
color incluso dentro de un mismo objetég(ira 3.73). Para facilitar el agrupamiento de todos
estos pixeles del mismo objeto en una misma regidbase a su homogeneidad de textura, se
trata de reducir el contraste de su intensidadh Bl se aplica un filtro de media variable en
las zonas adecuadas, alterando asi la informaei@oldr.

La decision de si se debe o no aplicar este fiti@gixel particular se toma evaluando
el moédulo de su vector de textdrép). Si dicho médulo es mayor que un umbrae aplicaré el
filtro de intensidad. En caso contrario la inteasicho se vera modificada. Por tanto, se puede

expresar la salida del filtro como:

1(p) si [T(p[<r

HP)= LY si [T(p)|2r

(3.20)
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s & o
£ .g: | preprocessing | :
B B el :
E‘E T compon&nt_iabe]ing_fmal]
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[ translate blocks }
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Figura 3.6 —Esquema detallado del KMCC-Texturizado

Un umbral apropiado segun los resultados experatesj?] seria:
M =max 0'65T,,, ,1} (3.21)

dondeTaces el médulo maximo de los vectores de textuda deagenmax||T(p)|| El
término 0'65-Tmax se establece para prevenir lecapbn del filtro fuera de los objetos
texturizados y no eliminar los bordes. Por otrm|dd constante maxima de 14 se utiliza para
evitar un filtrado indeseado en objetos monocrarnétien los que es suficiente estudiar su
homogeneidad de color para lograr un agrupamietgowmdo de los pixeles.

Un ejemplo del resultado de este filtro se puedeoiar en ld&igura 3.7b.

Figura 3.7 —Ejemplo de foto filtrada condicionalmente.
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3.5.4 -KMCC

Como ya se ha visto en@bartado 3.2 el algoritmo K-means origin81] no tiene en
cuenta la informacién espacial de los pixeles. Estacteristica se afiadia posteriormente en el
KMCC [80]. En este método expuesto, se afiade también letedstica de la textura y por
tanto se debera incorporar un andlisis y unos lelcasociados, en los pasos a seguir. Todo
esto, junto con el filtro condicional aplicado rkawen la siguiente secuencia que se puede

seguir mediante el diagrama de bloques dedara 3.6:

* Paso 1.Se obtienen los datos iniciales del nUmero deoneg estimadas y sus
respectivos centrosapartado 3.5.2.

+ Paso 2.se calcula la distancia de cada pixel a todoséméros. Este se asigna a la
region que minimice dicha distancia. kauacion 3.3es una expresion generalizada

para calcular dicha distancia, a la que se le atiadérmino referente a la textura:
M
D(p.s) =3~ F(R+A] To- T+ p 64 22
k

donde || - || sera la distancia euclidéaes el tamafio en pixeles de la regig M el
tamafio medio de las regiones. El valor de la catsfa=1 fue ya justificado en el

punto 3.5.2y el valor dei, sera:

A= 04—_S (3.23)

V Xriax + yiax

Esta ponderacién asegura que un pixel sera asignada u otra region principalmente
en funcién de su homogeneidad de color y de textumanormalizacion del tercer
término, por el término que divide el tamafio meafiidas regiones entre el tamafo de la
region, fue también justificado anteriormente couma manera de evitar la sobre-
segmentacién de las regiones de mayor tamario.

« Paso 3.Se evalla la conectividad de las regiones formgdas que no lo estan se
dividen en el maximo numero de subregiones posibles

» Paso 4.Se recalculan los centroBquaciones 3.17-19 Las regiones con un tamafo
inferior al 0,5% de la imagen seran descartadawdaias, para evitar la creacion de
pequenfias e insignificantes regiones. Se recaltulaneero de regiones K, descontando
las que no cumplan esta condicion.

« Paso 5.Se calcula la distancia de la intensidad y dextuta de las regiones vecinas

con el fin de unificar aquellas cuya diferenciasnpere un cierto umbral:

D*(s,.5,) = F(5)- F(&)|+A| T 9- T .9

Su (3.24)
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El umbral utilizado en los experimentos que seavdlavar a cabo sera el mismo que el
autor del algoritmo utiliz¢7]:

7,5 siC<?25
({15  siC>75 (3.25)
10 otros

dondeC es la medida de contraste de intensidad y texterda imagen definida en el
apartado como la diferencia 3.5.2.

» Paso 6.Se recalcula el nimero K de regiones y sus reispsatentros.

« Paso 7.Si el numero de regiones es igual a las que lab&Paso 6en la interaccion
anterior y la distancia entre los centros actugldes calculados en la interaccion
anterior es menor del umbral correspondiente salifm la ejecucion y se puede
determinar que el algoritmo converge. En caso adoir se vuelve aPaso 2 La

condicion de convergencia vendria dada por estasidciones:

[9°(2)- ()= ¢
[T*(s)-T()< ¢
Is(s)- g &)< ¢

para k=1, ..., K. Sin embargo, no existe la certkzgue el algoritmo vaya a converger

K = K0|d

converge] . STO (3.26)

para todas las imagenes por lo que se le da unrooméximo de iteraciones. Si se
exceden las 20 iteraciones la secuencia procedeo csimlas condiciones de

convergencia se cumplieran, y finaliza el algoritiMdCC texturizado.

3.5.5 — Imagenes de Grandes Formatos

El método hasta ahora propuesto en esta secci@oresiderablemente rapido para
imagenes de tamafios razonablemente pequefios (T0Pkddes), pero su efectividad se ve
desmejorada al aumentar las dimensiones de la imdgetiempo de ejecucidn aumenta
proporcionalmente al nimero de pixeles al auméateomplejidad computacional.

Para desarrollar un método valido, bastara corr meuenta el hecho ya asumido de
que los objetos cuya dimension sea menor al 0,78%arka total de la imagen seran
considerados irrelevantes para las aplicacionestimadia. En imagenes de grandes
dimensiones este tanto por ciento supone una gratidad de pixeles que podrian ser
unificados en un Unico bloque y ahorrar costes fraationales). Esto se traduce en la
obtencién de una version reducida de la imagergmesatar, sin eliminar informacion de los

objetos detectables y agilizando las operaciomealear.
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La imagen reducida derivara de la original medidatasociacion de bloques 8xR
pixeles que se representaran por un unico pixesamueva version (v&igura 3.8) dondeR
serd el factor de reduccion. Para cumplir la caddidel tamafio minimo de los objetos a

detectar se debe cumplir siempre que:

Y 1 (3.27)

R2
dondey se define como,

0.75

= X 3.28
w 100 ymax max ( )

CONXmax € Ymax COMO dimensiones de la imagen original.

Layer 2: Image used for
D .. initial clustering.
o : : Layer 1: Reduced image
) ; f on which the segmentation
f algorithm is applied.

Layer 0: Original Image
( MI]&X M xmax )

Figura 3.8 —Esquema de los distintos niveles del KMCC-Textutz§/].

A pesar de ser el Ultimo paso descrito en esta@eaesta reduccion de la imagen sera
realizada como primer paso del algoritmo siempregga llevada a cabo. El resto del algoritmo
funcionara de la misma manera, tratando cada blogo® si se tratara de un pixel comun.
Como se observa en agura 3.8, el algoritmo de agrupamiento inicial realizarfemo vimos
en 3.5.1 una nueva divisidén para obtener asi lasepas regiones con sus respectivos centros de
manera automatica.

Tras la aplicacion normal del método sobre la imageducida se procede con la
reconstruccion de la original, cuyo punto débilhseios bordes. Para evitar un empeoramiento
en la calidad percibida en el resultado se apliehtdorema de Bayes para la clasificacion de
aquellos blogues situados en los bordes. Todopiledes correspondientes a estos bloques
seran reclasificados, para conseguir unos bordesnayor exactitud y mas “agradables” a la
vista. La probabilidad de que un cierto pixel pestea a una u otra region vendra condicionada

Unicamente por su intensidad, ignorando el tama&fiagidistintas areas como se demuestra en

[7].
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3.6 — Resultados de la Evaluacion

A continuacién se van a exponer los resultadosnadite tras la aplicacion del KMCC-
Texturizado, expuesto a lo largo de este capitudo.seleccion de imagenes a segmentar
(agrupada en dos colecciones Ay B, de 60 imagesds una) es la que se presento en detalle
en elapartado 3.1.1

Para la evaluacion del método se establecen distiescenarios en funcion de los
multiples parametros de entrada existentes. Etigbjes analizar el comportamiento del mismo
y hallar asi los casos éptimos para su posterilidad (capitulo 5). Dichos pardmetros seran los
siguientes:

- W: indica el factor de reduccién de la imagen, esrdeamano de los bloques

en los que se divide la imagen inicialmente. Vdeiale 1 a 8. Es el valét
de la seccion 3.5.5.
- LDC: establece el numero de niveles para la desconippside la
transformada DWF (2, 30 4). Es N en el punto 3.5.1
- ML_enable: habilita/deshabilita el uso del Teorema de Baypesa la
reconstruccion de la imagen, tras aplicar el métatitraducir
los bloques creados. Supuestamente deshabilitadd/gal y
habilitado en el resto de los casos.
- MaxAreas: fija el nimero méaximo de areas que se podramebt®odra venir

fijado por la aplicacion multimedia.

3.6.1 — Método de Evaluaciéon

Antes de comenzar con la descripcion de los regngdtabtenidos se describe el método
utilizado para dicha evaluacion. La herramientadetiada por T. Adamel@7] , se basa en un
método de evaluacion que fue desarrollado por Vzavle[76] y del cual se han desarrollado
multiples versiones (E[78]).

3.6.1.1 — Método Original de Evaluacion [76]

DenotamosS = g, $,..., & como laskK regiones de las imagenes resultado de una
segmentacién que se van a evaluar mediante la caaifpa con lasQ regiones de sus
correspondientes mascaras de refereftia,r, r,,..., Io. Para ello, en primer lugar se lleva a
cabo una asociacion de leegiones resultado -Sy lasregiones referencia - R Debido a la
sobre- 0 sub-segmentacion cabe la posibilidad @eqgeden regiones sin asignarse (t&hto
COMoORy).

Una vez establecidas las asociaciones, se compldan errores espaciales.

Denominamos el conjunto de parejas de regiones éom(r,, S) Yy por otro ladd\r y Ns seran
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el conjunto de regiones no asociadafkdeS, respectivamente. Con todo ello, el error espacial

se evaluara seg(r8] como:

E.= > flpr)+ > f(pr) O(r,,s)OA  (3.29)

P01y =rg N'Sk) PO( 8¢ TN )
dondefy(...) y f5(...) son las funciones de ponderacion del error pradaster78] para
diferenciar los pixeles mal clasificados en funalérsu distancia a la region a la que pertenecen
— véasd-igura 3.9.
El error E; debido a los pixeles pertenecientes a una ragioo asociada a ninguna

otra (pixeles no asociados) se calcula con laaidgeiexpresion:

E, =D fi(pr), Or, ONg (3.30)

pOr,
Y analogamente los pixeles no asociados, pertarnesia una regios, contribuyen al

error del siguiente modo:

Ec=a) f(pr) Os, O Ng (3.31)

pOsc
dondea es un factor de escala peyorativo, relacionaddasnbre segmentacion.

El resultado global del error se computa como tassde los tres anteriores:

E= > E+ Y E+a ) E (3.32)

O(rq s )0A OrONg OsdNg
i) _ Ry
10 ! 2107 ?
Q5 [rmmmem mmm e e s e e ] T - RSP
T T T W8 frnnm e b
5 P SO | s
0 i i i 0 i i i
o 5 10 15 20 1] 5 10 15 20
minimum digance from redgion boundary [in pixels] minimum distance from region boundary [in pixels]

Figura 3.9 —Funciones de ponderacion para el error espaciminen de la distancia del pixel con
la region a la que pertenece.

3.6.1.2 — Método Utilizado para la Evaluacion

Aunque el uso de la funciones de ponderacipw,ff estd mas que justificado, es una
realidad que aumentan el coste computacional @évdhuacion. El calculo de la contribucion
que aporta cada pixel erréneo supone una busqeddadstancia minima al borde de la region
de referencia a la que pertenece. Esto supone ste ammputacional que aumenta
exponencialmente con el tamafio de la imagen. Daddag experimentos realizados consisten
en una gran variedad de escenarios de evaluacidas(las combinaciones de los pardmetros),
se opta por una version simplificada y mas rapelarettodo anterior desarrollada [6i].

En este enfoque, todos los pixeles erroneos cagéiben la misma medida al error,

independientemente de su distancia a la fronterasweegion de referencia. Para poder
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comparar los resultados de imagenes de diferesesfips, el error de precision se normaliza
por el tamafio de la imagen; € E / N, dondeN representa el nimero total de pixeles de la
imagen. Esta version requiere una unica explorad®nos resultados evaluados, lo que se
traduce en una rapida ejecucion sin renunciaeadiuacion significativa de los resultados.

Ademas, la descripcion dii6] da una cierta libertad con respecto a la esti@tagi
seguir para la asociacion de las regiones. De heslumiendo la exclusividad de la asociacion
y maximizando RyNS, como Unico criterio para la vinculacion, se puederear
correspondencias de grandes regiones con solopaicos pixeles en comun, si la region que le
corresponde ya ha sido asociada a otra de la naddeaeferencia. Por lo tanto, en esta version
[97] se afiade también un requisito de emparejamientaktin de evitar estas asociaciones
inadecuadasRoN&) / (RUS) > 0,5.

Dicho con palabras, las regiones de las imagengsianas y las de las mascaras de
referencia so6lo pueden ser vinculadas si su intei@e es por lo menos la mitad del tamafio de
su unién. Esta restriccion da lugar a un estrictterio de evaluacion, pero que se acerca

bastante a la percepcion humana de la calidad skgtaentacion.

3.6.2 - KMCC-Texturizado

Mediante la combinacion de los parametros de eatrgd nombrados (W, LDC,
ML_enable, MaxAreas) se crean 24 escenarios distiot casos de prueba que se pueden
observar en |&abla 3.1 El objetivo sera determinar la combinacion Optinaquellas mas
ventajosas segun la respuesta del algoritmo. Eabla se resumen los resultados numéricos tras
la evaluacion de las dos colecciones de imageneg BA y su respectiva media para cada

escenario.

Error Medio
o B P
00] o N
<«

0,6\\\\\\\\\\
1 2 3 45 6 7 8 9101

12 13 14 15 16 17
Test

18 19 20 21 22 23 24

Figura 3.10- Error espacial medio obtenido para los escenagdaabla 3.1con el KMCC-T
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Test W LDC ML_enable Max Areas Media
2 1 3 0 20 0,7790 0,9450 | 0,8620
3 1 4 0 20 0,8646 1,1409 | 1,0028
5 2 3 1 20 0,9625 1,0688 | 1,0157
6 2 4 1 20 1,3570 1,3631 | 1,3601
7 3 2 1 20 0,9122 1,0264 | 0,9693
8 3 3 1 20 1,1040 1,1643 | 1,1342
9 3 4 1 20 1,3832 1,2486 | 1,3159
11 4 3 1 20 1,2881 1,2235 | 1,2558
12 4 4 1 20 1,4753 1,3048 | 1,3901
13 5 2 1 20 1,0718 1,1240 | 1,0979
14 5 3 1 20 1,2996 1,3131 | 1,3064
15 5 4 1 20 1,5169 1,3754 | 1,4462
16 6 2 1 20 1,1346 1,1677 | 1,1512
17 6 3 1 20 1,2894 1,3983 | 1,3439
18 6 4 1 20 1,5612 1,4721 | 1,5167
19 7 2 1 20 1,2135 1,2350 | 1,2243
20 7 3 1 20 1,3976 1,3125 | 1,3551
21 7 4 1 20 1,6345 1,5010 | 1,5678
22 8 2 1 20 1,2412 1,2762 | 1,2587
23 8 3 1 20 1,4800 1,3040 | 1,3920
24 8 4 1 20 1,7592 1,4731 | 1,6162

Tabla 3.1- Distintos escenarios objetos de los experimentesultados obtenidos en ambas colecciones

Ademas, los resultados se han reflejado tambida Eigura 3.10 mediante un grafico
indicando el valor del error espacial medio de avdmecciones de imagenes para cada uno de
los casos experimentales.

En laTabla 3.1 se han resaltado varios escenarios de espe@atsnftest 1, 4 y 10).
Por un lado el error minimo obtenido para el tesinlel que factor de reduccion es “nulo”,
(W=1) es decir, la imagen no se divide inicialmefleesultado de la segmentacion es el mejor
pero sus tiempos de ejecucion serdn muy altosrdsestados de tiempos no se reflejan en esta
memoria, a pesar de haber sido tenidos en cuemgmtduel desarrollo y experimentacion,
puesto que no se han considerado de especialsiaré este trabajo.

Por otro lado, son también interesantes los tegtl® en los que para un factor de
reduccion 2 y 4, respectivamente, se obtiene wr erenor a 1 que se considera aceptable. En
estos casos queremos destacar el valor del fAttque especialmente para el test 10 se traduce
en una considerable mejora en tiempo y gasto caujomal respecto al test 1. Por tanto, si
estamos buscando un equilibrio entre calidad ytiefdad, podriamos decir que el test 10 es el

“caso optimo”.
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De los datos de [dabla 3.1 se puede obtener otra conclusiéon que se ha reflejada
Figura 3.11 Observando el valor relativamente ciclico deberespecto al LDC para cada
factor de reduccion (W), representado eRitaura 3.11, se concluye que el valor adecuado para
ambas colecciones es 2. Este parametro, determipan el andlisis de las texturas, depende
del tamafio de la imagen a segmentar. Por tantopiloisnos en LDC = 2, corroboran que para
imagenes de pequefias dimensiones (como la maytergmias que se estan tratando en estos

experimentos: ~120x180), un nivel dos de descornjiwssera el 6ptimo para la transformada.

1,8000
1,6000 -
1,4000 ] B
1,2000 -
1,0000 B
0,8000 -
0,6000 - B
0,4000 -
0,2000 - B
0,0000 - =
1 2 3 4 5 6 7 8

Factor de Reduccion (W)

Error Medio

\DLDC:z ELDC =3 OLDC = 4 \

Figura 3.11 —Evaluacién del factor LDC respecto al factor deucmion, W.

1,60 12,00%

140 10,00% 2
Y 8,00%
= m
g 10 5 600% =
E g0 A g‘ \‘/.
5 400%
= 080 = /
200%
0,40 1
020 4 0,00% /J T T T
' 200% v 3 4 5 5 7 8
0,00 -
1 2 2 4 5 L] T ) Factor de Reduccién (W)

F actor de Reduccion (W)

O ML enable = 0 BML gnable = 1
a) b)

Figura 3.12 —a) Errores medios obtenidos en funcién de W c@pliacion o no del Teorema de Bayes.
b) Mejora obtenida gracias al Teorema de Bayesgada W.

En general, para cualquier resultado y/o cualdiperde representacion, podemos ver
como al aumentar el factor de reduccion el erranenia proporcionalmente. Esto es de esperar
puesto que al dividir la imagen original en blogyessignar un vector de intensidad de color al
conjunto de pixeles se esta perdiendo informaaidds (informacion cuanto mayor sean estos
bloques). El algoritmo realiza todos los célculam alichos bloques para optimizar su
rendimiento pero a cambio estara ignorando partanfdemacion. Sin embargo, como se ha

comentado en el apartado de disefio, esta pérdetiemer compensada aplicando el Teorema
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de Bayes sobre el resultado final de la segmemtaciécalculando una ultima vez los centros y
areas. Como se observa effrigura 3.12a en la que se comparan los errores medios obtenido
al aplicar o no (ML enable=1/0) la funcién corresgente, el error es menor al aplicar el
teorema de Bayes en la reconstruccion de la imaggmal. Ademas, la mejoria ser4 mayor
cuanto mayor sea el factor de reduccion, estoussita mas informacion se haya asociado a un

mismo bloque — veFigura 3.12b.

L & 53 %
fb’? l'b'# lb# @'#
:@’ -:‘? -:? :’E
& & & &
B Test Media Media Media Media
1 0,76 0,74 0.71 0.76
A 2 0,86 0.89 0.88 0,91
3 1.00 1.02 0.99 1.00
4 0.69 0.90 0.90 0.86
2 5 1.02 1.02 1.00 0.97
6 1.36 1.36 1.35 1,23
7 0,97 0,94 0.92 0.91
2% 8 1.13 1.14 1.11 1,01
] 1,32 1,30 1.31 1.29
10 0,98 0,98 0.93 0,91
N 11 1.26 1.25 1.20 1,20
12 1,39 1,39 137 1,34
13 1.10 1.00 1.08 1.04
) 14 1.31 1,29 1,24 1.22
15 1.45 144 1.36 1,22
16 115 1.14 1.09 1.03
) 17 1.34 1.34 1.28 1,16
18 1,52 1.51 1.43 1,31
19 1.22 1.22 1.19 1.16
1 20 1,36 1,33 1.27 1.26
21 157 157 152 1,39
22 1,25 1,21 1.13 1.19
) 23 1.39 1.36 1.31 1.27
24 1,62 1.61 1,58 1.44
MEDIA 1,22 1,21 147 1,13

Tabla 3.2 —Error para los escenarios deTlabla 3.1variando el nimero maximo de areas.
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Figura 3.13 —Error medio obtenido variando el nUmero maximo rdas
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El pardmetro que determina el maximo ndimero desaseaha fijado a 20 (un valor
relativamente alto), tras haber comprobado que patares superiores el error medio
permanece invariable. Es decir, que el maximo ndnw regiones de las mascaras de
referencia de la coleccion estudiada es menor dqueP?r tanto asi se ha evitado su
interferencia, tanto negativa como positiva, erréssiltados obtenidos hasta ahora.

Para analizar su influencia de manera individuaoatinuacién se muestran los
resultados obtenidos para los siguientes valoréslde Areas”: 5, 10, 15y 20. En [Babla 3.2
se reflejan los resultados numeéricos del error medpacial, y se remarca el valor minimo
obtenido para cada valor de W. Como ya hemos igestid anteriormente, para todos los casos
el error se minimiza en “LDC = 2” (véFabla 3.1 para asociar numero de test y LDC). No
obstante, en este experimento nos incumbe paraaages del maximo nimero de areas se
obtiene el menor error y como se puede observéa Eigura 3.13 la linea correspondiente a
“Max Area = 5" destaca levemente por debajo ddbres

El hecho de que este parametro sea considerabkerhaji puede explicarse de dos
maneras:

1) Debido a las mascaras de referencia. Los relmdtaunca seran completamente objetivos,
puesto que dichas mascaras han sido realizadasahmamie. La subjetividad radica en la
decision de qué partes de la imagen seran marczmtas objetos y qué otras se
consideraran irrelevantes. Tanto en el sujeto tpwa la cabo la accién, como en los
objetivos de la aplicacion para la que se disefismiascaras marcaran las tendencias.

2) Eltamafio de la imagen. A pesar de existir @isubjetividad en el disefio de las mascaras
de referencia podemos asumir una dependenciav@gtire el tamafio de las imagenes y
el numero de objetos localizados. Es razonabldajuaportancia de un objeto dependa

de espacio que ocupa en proporcion a la imagegwee unas dimensiones minimas.

A la vista de estos resultados parciales podemoslwio que habra varios escenarios
Optimos (ver Tabla 3.3 para el algoritmo KMCC-Texturizado con unos deieados
pardmetros que dependeran siempre, de la coledeiimagenes que se utilice y mediante los

que se debe llegar a un compromiso entre rendimieaficacia.

Test w LDC ML_enable Max Areas Media
1 1 5 0 10 0,712
20 0,759

4 2 > 1 5 0,865
20 0,894

10 4 2 1 S 0,910
20 0,981

Tabla 3.3 —Escenarios 6ptimos para la aplicacién del KMCC-firedas imagenes seleccionadas.
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3.7 — Conclusiones

A lo largo de este capitulo se ha presentado eddoéte segmentacion KMCC-T (K-
Means with Connectivity Constraint-Texturizad@] basado en caracteristicas de intensidad,
posicion y textura, para la formacion de regioneg ge corresponden con los objetos
contenidos en una imagen. El método incluye unacidpd adicional para lograr una rapida
segmentacidon de imagenes a color de dimensionesresayGracias a ésta, se vera mejorada la
eficiencia del tiempo de procesamiento habitual siponer un empeoramiento de los
resultados. Para ello combina el algoritmo de setpw@&n con un clasificador de Bayes,
aplicable a cualquier otro método de segmentacion.

Tras una detallada exposicion teérica del mismuadéevado a cabo un extenso analisis
experimental con el fin de hallar las mejores corabiones de sus parametros de entrada y
comprobar la influencia de cada uno de ellos.

El algoritmo propuesto es adecuado para su uso pame de aplicaciones multimedia
basadas en objetos, tales como la consulta de imaagepara definir las regiones de interés en
la codificacion de imagenes fijas basada en cotderjpor ejemplo, en el contexto de la norma
JPEG2000).
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4 — Andlisis del Algoritmo M-RSST

En este capitulo se presenta un segundo métodt ageestudio en este proyecto fin
de carrera: el algoritmo denominado Modified-ReimgrsShortest Spanning Tree (M-RSST)
[11].

4.1 — Introduccion

4.1.1 — Motivacion

La motivacion para elegir este algoritmo como hareata de mejora para aplicarselo
al KMCC-T [7] presentado en el capitulo anterior, es la divadsik las fuentes integradas en
él. El disefio del M-RSST se apoya en la viabilidadutilizar la configuracion espacial de las
regiones y sus propiedades geométricas (conocigas tcaracteristicas sintacticd42]) para
mejorar los resultados del algoritmo RSST. Estud#ias caracteristicas sintacticas en detalle
sera el objetivo de este capitulo siempre encamihadia la motivacion global del trabajo.

Un paso previo para la integracién de las nuevasctaxisticas afiadidas en el M-RSST
sera analizarlas y compararlas con la evidenciaa dadicamente por el criterio de
homogeneidad de color. También se exponen dos asgpara dicho criterio de homogeneidad
de color. Y finalmente, el método de integracionndtiples fuentes, que permite unificar la
informacion de todas ellas en un solo criteriogmihciando individualmente su exactitud y
fiabilidad. Este se apoyara enTaoria de la evidencigo Belief Theory [98], que se vera

también a lo largo del capitulo.

4.1.2 — Estructura del capitulo

Tras esta primera seccion introductoria, se haae descripcion breve del RSST
original, seguida de una primera vision globalMeRSST, que se explicard con méas detalle en
los puntos siguientes: en el 4.4 se definen dosnaejpara el criterio de homogeneidad de
color; seguidamente, en el 4.5 se explican lasndevas magnitudes disefiadas para aportar
informacion en el criterio de union de regiones (aracteristicas sintacticas). Una vez descritas
todas las fuentes de datos a tener en cuenta,agrabdo 4.6 se describe el método utilizado
para la integracién de las mismas en una Unicadorde coste de la union. En el punto 4.7 se
describe el criterio de parada utilizado por el BSR que fue desarrollado por el mismo autor.

Para terminar el capitulo se resumen las conclasiertraidas del estudio en la seccién 4.8.
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4.2 — Algoritmo de Segmentacion RSST

El algoritmo escogido como base del M-RSST, sobgeie se aplicaron las mejoras, es
el Recursive Shortest Spanning T(&SST). Ademas de la conveniencia de este algoiiton
sus resultadopl9] también se tuvo en cuenta su Optima velocidadetrieidon a la hora de la
eleccién. Muy importante teniendo en cuenta queng®ras supondran siempre un incremento
del coste computacional y que da unos resultadate muy eficientes en ese aspecto.

El RSST fue propuesto por Morris et §49] como posible solucién tanto para la
segmentacién como para la deteccion de contornamarnimagen. Mas tarde se extendio a
imagenes de colof99] y se mostré su gran utilidad para codificacion aégeneq100].
También ha sido utilizado para segmentacion deojitlél] y ha servido en multiples ocasiones
como inspiracién o base para el desarrollo de rsialgoritmog11].

El método original comienza con un mapeo de la énagn un grafo ponderado, en el
que las regiones (pixeles inicialmente) son reptas@s por los nodos, y las uniones de éstos
representan el coste de la union de sus correspandi regiones (o0 pixeles), calculadas de
acuerdo a algun criterio de homogeneidad. La ud®ros nodos se realiza iterativamente,
conectando en cada una de las iteraciones dosnesgien funcion del minimo coste que
represente la unidon en cuestion. Estas unionescamplunir dos nodos en la representacion
creada paralelamente al proceso, y a su vez canllaaa actualizacion de los valores en las
uniones (recalculando los costes) y regiones veaegrafo. El proceso continta hasta que se
da una cierta condicion de parada, como por ejemafitanzar el nimero de regiones deseadas
0 que el coste minimo de union exceda un umbralefirgdo.

El criterio de homogeneidad utilizado para defiaifuncion del coste de las uniones y
la condicién de parada, juegan un papel clave eralidad de los resultados. Sobre todo es
esencial en el caso de la funcibn de coste (cortguésicamente por el criterio de
homogeneidad de color en el RSST) puesto que emitardcion solo se uniran aquellas dos
regiones que supongan un coste minimo, lo quefisigrmjue la segmentacion esta controlada
por esta funcion. Dadas dos regiones vecingg;, el RSST define la funcion de coste de la

unién de ambas, basada Unicamente en un criteiordegeneidad de color, como:

Con (i 1) =6, — 6, [ 2 @.1)
3+
dondec; y ¢ son los colores medios de sus correspondienteésnesya; y a los
respectivos tamafos|ly- ||, representa el médulo.
Para el criterio de parada podemos encontrar uyarmariedad. Algunos de los mas
destacados en la literatura son el nimero de regidaseadd402], un cierto umbral minimo
aplicado a la funcion del coste de union de reg@f@], etc. Sin embargo, ninguno de éstos es

capaz de dar como resultado regiones grandes yraseg mismo tiempo que el proceso se
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pare antes de eliminar los bordes mas relevantda amagen. Por este motivo el M-RSST
presenta, junto con este conjunto de mejoras p&8ST original, un nuevo criterio de parada
en[11].

El RSST es capaz de sobre-segmentar rapidamentenagan (obteniendo unas 100
regiones), siendo de gran utilidad en muchas ajptinas — véase como ejemgl02]. Sin
embargo, el criterio de color expuestaifacion 4.} no es valido en aplicaciones que requieran
de una gran simplificacién de la imagen ya que @mlstendrdn como resultado regiones
suficientemente amplias como para lograr una gooregencia semantica aceptable (a menudo
los resultados no representaran con exactituddjgtas reales de la escena).

Uno de los puntos débiles de este algoritmo esutiliza en todas las etapas del
proceso de unién de regiones el mismo criterio dmdyeneidad, independientemente del
namero de pixeles que se estén tratando. Estoeessgmente una mejora que se afiade a
posteriori en el M-RSST.

En resumen, el autor selecciona el algoritmo RS&Ma pa incorporacién de las
caracteristicas visuales sintacticas principalmpatdas siguientes razones:

- Esta basado unicamente en un criterio de homatpehee color y cuando se usa para
producir segmentaciones con un bajo nimero denmegjdos resultados suelen tener
propiedades geométricas impropias del mundo resl.eRo, la utilizacion de otras
propiedades (las caracteristicas sintacticas)tsgearcomo una mejora apropiada.

- Proporciona un facil acceso a las propiedadem@ggas de todas las regiones al ser
un método iterativo, con una sola unién por itemaci

- Es capaz de producir una sobre-segmentacionardnraios bien definidos, es decir, sin
obviar informacion sustancial.

- Su alta velocidad (especialmente si se comparalgwritmos basados en grafos).

- Su facil implementacion.
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4.3 — Una Vision Global del M-RSST

Para abordar las limitaciones del RSST originahlgbritmo M-RSST propone una
funcién del coste de union mejorada. Como ya heomssentado, se integran propiedades
geométricas durante el proceso de union, ademésepear la de homogeneidad de color y se
incluyen todas en una Unica funcion de coste.

El proceso de segmentacion se divide en dos etapagarticion inicial, requerida para
el andlisis de la estructura obtenida mediantégeliamo RSST original (extrayendo resultados
suficientemente buenos y r4pidos); una segunda etapla que se afiade el estudio de los
contornos y las formas geométricas, ademas de ewvonmaodelo de color.

La primera etapa asegura el bajo coste computdcamiaalgoritmo global y evita
aplicar el andlisis de caracteristicas sintactittamanera poco eficaz, sobre regiones pequefias
y de contornos poco significativos. Esta terminazdeamente al alcanzarse un ndmero
predefinido de regiones (cien regiones para logm@xgntos presentados).

En la segunda, se redefine el criterio de homodaddbasandose en las caracteristicas
sintacticas y de color, y el proceso de union ogrtihasta cumplir el criterio de parada.

A continuacion se describen las propuestas, corslde principalmente para la
segunda etapa en la que se parte de regiones corfouma y tamafio supuestamente

significativos.
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4.4 - Homogeneidad de Color

La homogeneidad de color es el criterio basicdzatiio en practicamente todos los
métodos de segmentacion que se pueden encontiafitematura. En esta seccion se describen
con detalle las modificaciones que presenta M-R88iite al algoritmo RSST original. El
objetivo es encontrar el criterio de homogeneidadta@or mas apropiado, antes de emplear o

afiadir otros criterios de caracteristicas mendgyiahtes.

4.4.1 - Espacios de color

La inmensa mayoria de publicaciones y métodos ab@ga la utilizacién de los
denominados espacios perceptualmente uniformesL Oy su versién mejorada CIE LAB
[6, 7, 32] El espacio utilizado en este algoritmo es el O, al considerarlo como el 6ptimo
cuando se trata de buscar un equilibrio entre iumidad y el coste de conversidn desde los

espacios habitualmente utilizados: RGB o YUV.

4.4.2 - Criterio de color optimizado

A pesar de su aparente simplicidad, la funcién dstec definida anteriormente
(ecuacion 4.) concluye en reglas de union relativamente coraplefe da preferencia a las
regiones pequefas incluso cuando el color es migtifamente distinto, “castigando“las
uniones de regiones mayores. Esto conlleva a lesidad de que todas las regiones u objetos
presentes en la escena sean de tamafios similaes$p gue los resultados tenderan a ello.

Intuitivamente la preferencia por las uniones dgoarees pequefias incluso cuando la
diferencia de color sea mayor es una de las palespdesventajas del algoritmo RSST. El
hecho de que incluso con espacios de color unifomoese pueda garantizar que las distancias
entre colores muy diferentes se correspondan cpertzepciéon humana de uniformidad, es un
agravante mas.

Para facilitar la comprension de la mejora, seepdet un ejemplo especifico: existen
dos posibles uniones de regiones; la primera @s el entre dos grandes regiones con color
muy similar y la segunda dos regiones pequefias peanocolores dispares; pero ambas
producen el mismo coste de acuerdo eclaacion 4.1

La idea es introducir una modificacion sobre didwacién, de manera que la
diferencia de color suponga una contribucion maya los respectivos tamafios para el coste
final. Por tanto, dara como resultado un valoraseinferior para la primera union del ejemplo
propuesto.

La propuesta es una formula mas adecuada parabeguib diferencia de color y la
dependencia de tamarfll], definiendo para ello el parametrq,, que se calcula

experimentalmente:

65



4 — Analisis del Algoritmo M-RSST

Gg &S
2 a1+a]

Este nuevo pardmetro introducido fue evaluado posteente sobre la coleccion de

Cou(in i) =i ¢, (4.2)

imagenes utilizada y en kigura 4.1 se muestran los resultados comparados con loa de |
formula original. Se puede observar que para valsuperiores a 4.0 del parametgg, se
obtiene una disminucién considerable del error @apamedio. Como se observa erFigura
4.1, el minimo error de segmentacion se da pgie= 6, sin embargo esto sera especifico para
la coleccidn de imagenes, método de evaluaciditgricrde parada utilizados.

Se puede observar que el error se reduce de Kapr6ximadamente, o que es una

mejora significativa teniendo en cuenta la triviaddificacion.

— —
— oy
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=
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o

awerage spatial error
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Figura 4.1 —Influencia del parametrg.,q sobre el error medio espacial.

4.4.3 - Representacion extendida de color

En este apartado se presenta otra mejora parateziccde homogeneidad de color,
basada en la influencia del uso de los colores aseglila importancia de los tamafos de las
regiones al fusionarlas.

En las primeras etapas del proceso de unidn, losegamedios de las componentes de
color, son suficientes para representar el cololagdeaegiones. Sin embargo, segun avanza el
proceso y aumenta el tamafio de las regiones, losegamedios dejan de ser adecuados para
caracterizar eficazmente el color de dicha regidesfp que se pierde informacion. Para evitar
este problema se propone un modelo de color atieonajue el autor denomina de
representacién extendidaonsistente en una representacion compacta ypreésa del color
de las regiones mediante el uso de modelosdagtive Distribution of Colour ShadésDCS)

[8], 0 en castellano, distribucion adaptativa de laticas de color. En este modelo, cada region
contiene una lista de parejas formadas por el gotarmero de pixeles o poblacion asignado a
dicho color. Mediante este listado se representamahera mas precisa las variaciones de color

de las regiones complejas — vékggura 4.2.
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Se propone como ejemplo el caso extremo de unrtalle ajedrez inicialmente
segmentado en cuadrados blancos y negros. Mediantgilizacion del método ADCS
podriamos representar el color del mismo con ®tattitud, utilizando solamente dos parejas
color/poblacion (una para el negro y otra pardaido) sin embargo utilizando el color medio,
el resultado seria un objeto completamente griabyihmos perdido la capacidad de distinguir
el contorno de los cuadrados.

El ADCS se ha utilizado en este método de la sijeignanera: después de una
segmentacién inicial, cada region caracterizada gorcolor medio, es convertida a la
representaciéon ADCS, esta conversion es triviabjsugue en esta etapa cada region contendra
un danico par: color medio/tamafio de la region (e En la siguiente etapa, cuando dos
regiones se hayan fusionado, el nuevo conjuntoimtuna lista con las parejas de ambas
regiones. Al final del proceso de segmentacioroddr de la regidon vendra definido por una
lista de parejas correspondientes a una lista cegtgyor las parejas iniciales. Algunas de las
ventajas de esta representacion extendida de amor]a facilidad de almacenamiento, y la
rapida actualizacion tras una unidon. Ademas norsmesarias suposiciones previas sobre la
distribucién implicita del color. L&igura 4.2 muestra un ejemplo de representacion extendida

de color para una imagen.
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Figura 4.2 —Ejemplo de la aplicacién del modelo Adaptive Distribution of Colour Shadg
Como se ha demostrado 8] dos caracterizaciones ADCS pueden ser eficazmente
comparadas utilizando la distancia cuadrati€8]. Es decir, la diferencia de color entre las

regiones; y r; caracterizadas mediante ADCSs se podria calcataoda distancia cuadratica
disea(1,J), con:
djuad(l,\]):ITA'I+JTAJJ—2ITA”J (4.3)
donde las matrices', A’y A” expresan las similitudes de color entre las pardgal,
entre las de J, y entre las de | y J, respectivienen base a la distancia euclidea. Por ejemplo:
d,

A=y, =1 (4.4)

max
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donde dchv sera la distancia euclidea entre dos colaes/ c) representados en el

espacio de color CIE LUV g denota la distancia maxima del espacio.

El coste computacional de la distancia cuadratigpeddera del numero de parejas
listadas para cada region. Sin embargo, esto pamlerarse mediante una previa computacion
de los dos primeros términos deEleuacion 4.3 puesto que solamente los dos ultimos términos
cruzados necesitan ser evaluados para compan@piEsentaciones. Para este caso especifico,
el coste computacional para el calculo de la distacuadrética esta limitado por el nimero de
regiones obtenidas en la etapa inicial, por loegipracticamente insignificante. No obstante, el
listado de parejas que caracteriza cada regiorigpoghiucirse mediante métodos de agrupacion
y cuantificacién.

Por analogia con ld&cuacién 4.2 la funcion de costes de unién, basada en la
representacién extendida de color explicada artmlde esta seccidon, quedaria definida como:

Cext(i! J) = I:d zuad(l ’J )]qex‘ ) a] (45)
a+8a

La Figura 4.3 muestra el error medio espacial obtenido en lansatpcion para la
coleccion completa tras la utilizacion de esta fdencombinada con distintos valoresgdg
Como se puede observar el minimo error medio der@bpara valores cercanos a 4. Al igual
gue en el caso anterior la nueva modificacion adutte, en un error bastante inferior al
obtenido con la formula original.

Hasta este momento solo se ha tenido en cuentariageneidad dada por el color. En
vista de las mdultiples variaciones adicionalespprecen ser aceptadas por el RSST original, el
autor opta en su trabajo por afiadir el analisisieiéas medidas geométricas. Estas se integraran
en el conjunto del algoritmo, convirtiéndose asiuga nueva fuente de datos a analizar y

procesar, es decir, una nueva fuente de informamaro veremos en el siguiente apartado.

average spatial error
=
o
T

- i : : : : :

Figura 4.3 - Influencia del parametm,; sobre el error medio espacial.
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4.5 - Caracteristicas Geométricas

Como ya se ha comentado anteriormente, existen gauctétodos a lo largo de la
historia de la segmentacion automética que haadwate afiadir distintos tipos de propiedades
geométricas en distintas fases del proceso. Elajmaljue se describe a continuacion,
desarrollado efR1], se basa principalmente en las conocidas doaracteristicas Sintacticas
Visualesy en particular en eCriterio de Cuasi-Inclusiénutilizado por Ferran y Casas para la
creacion de Arboles de Particion Binarjtg].

Precisamente en este articulb2] encontramos referencias a las caracteristicas
sintacticas visuales, entre las que se encuerdranrhogeneidad (de color o de cualquier otra
caracteristica), compactibilidad, regularidad, uis@n y simetria. En esta seccidn revisaremos
un conjunto de éstas y trataremos aspectos rekencon su medida y su integracion en el
RSST original.

Se puede justificar facilmente el uso de estasidad#s de la imagen echando un
vistazo a lo que nos rodea: el “mundo real”. Logtas que vemos son entegjulares por lo
general, y observandolos globalmente comprobamestignden a formas poco complejas.
Ademas, los objetos también tienden acgenpactoslo que se puede traducir en informacion
muy interesante al estudiar los bordes entre regieontiguas. Como veremos, analizando los
entrantes y salientes existentes en los borddasdegiones producidas tras las primeras fases
de segmentacion, podremos simplificar las formaksl®bjetos. La existencia de objetos que
contienen huecos podria considerarse un problel@mdara de poner en practica este criterio.
Sin embargo, una solucién rdpida pasa por una dicagion de la escena analizada sin
eliminar los bordes més significativos, esto es,cersiderard que las pequefias regiones
totalmente incluidas dentro del propio objeto seesponden con partes insignificantes de éste.
Otro aspecto bastante comudn, aunque quizas algodiséstible que los anteriores, es la
simetriade los objetos y de las partes de éstos, en laamién podriamos basarnos para el
analisis de las formas.

Por tanto, midiendo la complejidad o la regularigdd inclusion en los bordes de las
formas de los objetos podemos obtener diversossdatie, siempre sujetos a un analisis
adecuado, nos proporcionaran una informacion extaaidea perseguida en definitiva es
encontrar la manera adecuada de extraer cualipede informacion implicita en la imagen.

Aunque suelen tratarse por separado, existe uegdtne vinculacién entre todas estas
caracteristicas, lo que es facil de comprobar ndatade imaginar un objeto con una alta
complejidad y que al mismo tiempo sea compactodg/dordes regulares. Esta dependencia
dificulta ain mas si cabe la integracion de varssidas geométricas en un proceso de

segmentacion.
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Tras el breve estudio acerca de las posibilidadéagicaracteristicas geométricas de los
objetos y estando mas familiarizados con las mismpasamos a definir a continuacion dos
medidas para la cuantificacion de la contiguidakh yegularidad (o falta de complejidad);
dentro del marco de trabajo del RSST original.

4.5.1 - Adyacencia

Como ya hemos dicho anteriormente, consideramolesho generalizado que los
objetos tienden a ser compactos en el mundo rédioRle otro modo, podemos esperar que las
regiones sintacticas de una imagen muestren ungadtdo de contigliidad. En el caso del
algoritmo RSST original, la contigiidad de todas pmrtes viene impuesta intrinsecamente
durante la primera fase de inicializacion, en la tps regiones son consideradas adyacentes
cuando al menos tienen un pixel colindante enespgectivos bordes esto es, las regiones son o
no son contiguas. Se propone una mejora para efitsicidn binaria, en la que el término
adyacente se define de una manera algo mas extepdie¢ puede medir con algo mas de

exactitud:
|
c.(i,j)=1.0-——— 4.6
adj( J) mln{ll’lj} ( )

dondelj es la longitud del borde que ambas regioneg ) poseen en comunlyy |,

son los perimetros de las mismas.

Figura 4.4 —Ejemplo de un caso de jaggedness perjudicial al tem cuenta la adyacencia.

Aunque sencilla, esta férmula proporciona una mmion muy interesante a cerca de
la relacion geomeétrica entre las regiones vecihas. valores deCyq(i,j) proximos a cero
indican una inclusion casi completa (el &rea enloode ambas regiones es practicamente igual
al perimetro de la mas pequefa de ellas), miegrasvalores cercanos a uno muestran una
adyacencia minima que reforzara la idea de norfumidre las regiones, independientemente de
su homogeneidad de color o tamafios.
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Existe una caracteristica de los bordes conocidaptérmino en inglés “jagged”, que
se corresponde con una superficie dentada (esfjiiode sierra) y que puede enmascarar bajos
valores deC,q — véasdrigura 4.4. Si tomamos como referencia para unir regionesaddsres
de adyacencia mas pequefios se beneficiara la daiéegiones cuyo borde comun posea esta
caracteristica.

Sin embargo, como cualquier caracteristica queresgiey la adyacencia también tiene
excepciones en las que su uso empeora los ressifiadtes. Como ejemplo, podemos observar
el caso particular de Ieigura 4.5 en el que la bisqueda de regiones compactas hacseq
niegue la evidente existencia de un fondo homogéReoeste caso, claramente la fuerte
homogeneidad de color deberia pesar sobre la edsditta de adyacencia, en el caso ideal de
un método que tuviera distintas fuentes de evidsngila capacidad de ponderarlas para cada
caso. Considerando ahora las regiones A y B, posl@iservar que la longitud del borde que
ambas comparten es minima comparada con el pevimetcualquier de ellas. Esto dara un
valor deC,q; cercano a uno, lo que se interpreta como un afalioio para no llevar a cabo la
unién. Obviamente, esto conlleva a un error, fdeiubsanar si se tuviera en cuenta la similitud

del color.

Figura 4.5 —Ejemplo en el que la adyacencia empeora el resyltejando la existencia de un
fondo[11].

4.5.2 — Regularidad o Ausencia de Complejidad

La regularidad (o la falta de complejidad) es akeaas caracteristicas que viene dada
por los habituales rasgos de los objetos en el muedl. Para estudiar la complejidad de la
forma existen dos posibilidades: hacerlo de maloes o global. Para el método presentado se
tendrd en cuenta el analisis global, tal y compistifica mas adelante.

El término complejidad aunque usado muy a menudo en el contexto deissndk
formas, no suele estar bien definido. Un trabajter@sante sobre la percepcion de la
complejidad de las formas ED4]. En él, la medida de la complejidad se basa endasde la
entropia de las distancias globales, de los &ndotades, etc. Para no perder la sencillez del
conjunto de caracteristicas definidas hasta ahisefiagdas para su integracion en el método
RSST original, el autor del algoritmo define unadida mas sencilla, sin descartar la

implementaciéon de medidas de complejidad mas adaszzomo parte del trabajo futuro.
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4.5.2.1 - Complejidad de los Contornos Globales

Logicamente, las formas complejas tendran un pémnmeayor que las formas mas
sencillas, en proporcion con su area total. Par eston podemos definir la complejidgdde
una regiorr; como la razon entre la longitud de su perimktipla raiz cuadrada de su asga
Esta proporcion también es utilizada a menudo étetatura[104] para cuantificar el grado de
compactibilidad, con una cierta dependencia del@de complejidad del contorno local.

Los cambios de la complejidad de la forma globahpen par de regiones vecimay r;

provocados por la fusion de ambas se pueden madiaciguiente formula:

Ccpx(i’j):L
{ax +3 4}
a+a

dondex; denota la complejidad de la hipotética region &l al unirr; y rj. El

(4.7)

denominador se puede interpretar como la medisaslecdmplejidades de cada region por

separado Yy X, ponderadas en funcion de sus respectivas areas.

ALTA ADYACENCTA “ BAJA COMPLEJIDATY

UNION FAVORABLE

Figura 4.6 - Esquema representativo de la dependencia entcarasteristicas sintacticas

Valores bajos d€ se interpretan como indicios de que la fusioragerfble respecto
a la complejidad de las formas. En concreto, patargs menores de uno, sabremos que la
complejidad de la region resultante de la unibnmesor que la media de de las primeras. Y por
tanto, la unién sera beneficiosa cuando se tratdotimer una region mas regular.

La dependencia de esta caracteristica con la an{fadyacencia) radica en que segun
sea mayor el borde comln entre las dos primera®neg serd mas probable que la
complejidad del resultado de la unién de ambagrsswr. Ambas caracteristicas trabajaran en
la misma direccion, es decir, ante el mismo esit@mas proporcionan las mismas evidencias -
véasdrigura 4.6.

4.5.2.2 - Complejidad de los Contornos Locales

A pesar de no ser algo habitual encontrar objetascontornos dentados, el algoritmo

RSST bésico tiende a producirlos entre regionesnquee diferencian con claridad. Por tanto,
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esta caracteristica de bordes irregulares podriatiigada para detectar trazados artificiales y
obtener de ellos indicios de unién entre las reggayue los comparten.

Debe tenerse en cuenta el fendmeno conocido comaifgto de Transversalidgd05],
que hace referencia al hecho de que también se Hardes con curvaturas muy pronunciadas,
incluso con picos, cuando los objetos se sobrepoeagte ellos (veFigura 4.7). En[34,100]
se llevo a cabo un intento de distincion entre sdalientes o picos y los producidos
artificialmente por el propio algoritmo de segmeita (aggedness integrando esta
informacion como una nueva fuente también en elTR33 eficiencia del método no esta

demostrada puesto que sélo se muestran resultagesreentales con una imagen.

a) b) c)

Figura 4.7 —Principio de TransversalidaBjemplo de una secuencia de objetos que se supgrpon

En un enfoque inicial de este algorit§85] fue abordada la deteccion de los bordes
dentados y la utilizacion explicita de esta infocida dentro del marco de integracion
propuesto a lo largo de este capitulo. A pesaudesg obtuvieron resultados satisfactorios para
multitud de imagenes, experimentos posterioreslaee una gran cantidad de fusiones
errOneas. De esta experimentacion el autor dediggrpviamente al uso de la caracteristica de
complejidad de los contornos locales, es neceadnodar algunos problemas como:

- Eleccion de una escala adecuada para limitasrtgtejidad local.

- Establecer si la deteccion de esquinas aislamtasurvaturas muy pronunciadas es mas
atil que la deteccién de los bordes dentados petexrminar la fusion o la no fusion de
dos regiones.

- Encontrar una manera fiable de distinguir lasesligies dentadas artificiales de las

curvaturas pronunciadas creadas por la superposiei@bjetos.

Estos problemas, unidos al hecho de que tanto tidaele adyacencia como la de
complejidad global pueden detectar las irregulaédaen el borde en coman de dos regiones,
hicieron que el autor se decantara finalmente pancluir el andlisis de la complejidad local en

el RSST modificado.
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4.6 — Disefio e Integracion de Mdltiples Fuentes

La integracion de varias fuentes de informaciéruea Unica regla para la unién de
regiones se presenta como una tarea poco triviahqée las generalidades no son nunca
apropiadas, se puede afirmar con cierta rotundigizel la homogeneidad de color es la
caracteristica mas fiable (intuitivamente, muchosngue cualquier otra caracteristica
geométrica). La adyacencia o la regularidad descrén los apartados anteriores, seran
utilizadas como evidencias auxiliares a la horacdkular el coste de la union entre dos
regiones. Este serd un aspecto primordial a taneuenta en la integracién de diversas fuentes
en un mismo algoritmo: la fiabilidad que se le giwa a cada una de ellas.

Ademds, como ya vimos anteriormente, existen casofos que las caracteristicas
geométricas no podran ser medidas adecuadamentr yamto en los que deberian ser
desestimadas las deducciones obtenidas de éstisn&®imaginar el caso en el que al fusionar
dos regiones, se obtenga una tercera de menor ejisapl, o que se interpreta como un indicio
de que esa fusidn es aconsejable. Sin embargofusibn implica al mismo tiempo la supresion
de un borde relevante de la imagen, el algoritniie @ateponer este criterio al de la regularidad
de las formas. En epartado 4.6.4se explica detalladamente cémo se lleva a catmo est
distincion en el algoritmo M-RSST.

Por todo lo detallado arriba, el autor opté pousd de la llamada l&eoria de la
evidencig[106, 107] que aporta un modelo adecuado para manejar iafddm proveniente de

fuentes inciertas.

4.6.1 - Teoria de la Evidencia

En tiempos pasados era habitual utilizar |a tedeika probabilidad para tratar con datos
inciertos, a pesar de su demostrada falta de efisdi en ciertos cas¢$08]. Posteriormente,
se propusieron otros modelos para el manejo de dagrecisos, como por ejempltheory of
Fuzzy Setfl09], Possibility Theonf110], o para informacion inciertdeoria de la Evidencia
[106, 107] En este apartado se describe la manera de alalid@oria de la Evidencia (Belief
Theory -BeT de ahora en adelante) para la integracién de svamiedidas distintas en el
algoritmo RSST mejorado que se describe en estaulap

La BeT fue introducida por Dempst§gt06] y Shafer{107]. Posteriormente, Smeig8,
111] propuso una version revisada denominada Trandée@blief Models (TBM). Sin
embargo, el autor de este algoritmo considerd ab&pta primera version por las siguientes
razones:

- Un adecuado tratamiento de las incertidumbregletando explicitamente “la duda” o
falta de certeza.

- La capacidad de definir distintos grados de fidéd de las fuentes.
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- Diferenciacién entre informacion desconocida, imjs& o conflictiva.

En definitiva, la BeT es una herramienta flexiblgeneralizada que permite representar
distintos estados de conocimiento de la informagjdg@ no podriamos modelar con una teoria

comun de probabilidad.

4.6.2 — Introduccion a la teoria de Dempster-Shafer

Esta ha sido una teoria tipicamente utilizada emmaibnes en las que se debe tener en
cuenta informacién procedente de distintas fuegtepara tomar una decisibn, como por
ejemplo en un diagnéstico médigbl2], reconocimiento y clasificaciéfi13, 114] En este
caso se utilizara en la computacion de las distifitantes y medidas vistas hasta ahora para el
calculo del coste de union de distintas regionearda el proceso de segmentacion.

¢ FD - Frame of Discerment

DefinimosQ como un conjunto finito de N hipotesis:H

Q={H,,...H.} 4.8)

* BBA - Basic Belief Assignmetns
Por otro lado, se defing”? como el conjunto de todas las posibles combinasiate

hipotesis 2" proposicione#\ combinatorias d€, como:

22 ={A. A .AS={0{H} .. {H} {HOH} {HOH} .0} 4.9
Por ultimo, se definek) fuentes de evidencias (0 medidas) denomin&lsS,..., $.

La distribucion de los datos provenientes de lati&, se modela con la variabtg, y se

conoce con el términBasic Belief Assignme(BBA):
m,:2° 0 E-[0,]

2 m(A=1
con MO=0,

En otra palabras, existira una distribuciinasociada a cada simbolo perteneciente al
conjuntozg y para cada fuent®,.
» Combinacién de Fuentes
El operador utilizado para la combinacion de lanfas es la suma ortogonal, también
conocida como la regla combinatoria de Dempdtét, 115] El operadom”, conmutativo y

asociativo, se define como:

m' =m0 m0O..0 m (4.10)
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donde la representacion combinada para dos fuelgesformacion Su y Sv seria
determinada por la siguiente ecuacion:
1
m(A=—- > m(B-m(g

OAOQ 1-KgiEa (4.11)

donde el primer término sera un factor de normaiiray K representa una medida del

conflicto entre las fuentes combinadas/(Q)) y se define como:

K= 2 m(B-m(Q
BAC=0 (4.12)

* Fiabilidad de las Fuentes

Cuando una fuente no es considerada cien por éledaw fiable, ésta podra atenuarse

HLJ
por un factorau D[O’l]. La nueva estructura atenua% se representaré como:

me =a,m(A OAZQ (4.13)

nf”(Q)zl—au’LaunL(Q)_ (4.14)

4.6.3 — Aplicacion a la unidn entre regiones

En esta seccion se describen los aspectos priasipara la aplicacion de la BeT en el
problema de la integracion de mdltiples caractedstdurante el proceso de decision de la
unién de regiones en la segmentacion.

* FD - Frame of Discerment

En el caso especifico que nos atafie, el esgaeistara compuesto por dos hipotesis

y A, que se denominaran MERGE y DONTMERGE vy seranugecites entre si. Por tanto:

Q ={MERGE DONTMERGE

(4.15)
* BBA - Basic Belief Assignmetns
Puesto qué = 2 el conjunta2? deQ estara formado por 4 proposiciones:
Q _
2° ={0 {MERGE { DONTMERGE{ MERGE DONTMERE! (4.16)
De aqui en adelante nos referiremos a la proposfifERGE U DONTMERGE}

como {DOUBT}.

Siguiendo con las variables expuestas en el apadaidrior, tendremad fuentes §,,
S.,..., §) de las cuale$, siempre seréa la homogeneidad de color y el restivdp denotar
cualquier otra caracteristica relacionada con i@rude regiones. Una medi@gprocedente de
una fuenteS, serd modelada por la variabtg, definida formalmente en el apartado anterior.
Dicho de otro modo, para cada med@lgpor ejemplo, de homogeneidad de color) el modelo

m,, interpretara cada uno de sus valores como uEDSIKONA contenida er2”.

76



4 — Analisis del Algoritmo M-RSST

Las distribuciones o estructuras denominadas BB#@bsenen en base a conocimientos
de la aplicacién, a datos estadisticos, 0 a amiesez, como es el caso de este algoritmo. En

la Figura 4.8apodemos observar la representacion de estas digtiites para una fueng El
valor neutral de&€, denotado comd,;’, es el punto en el que no existen evidencias goanden

la decision hacia ninguna de las dos opciones rumino union). Por tanto, ese punto seré el

maximo para la BBA correspondiente al evento DOWBero tanto para MERGE como para
DONTMERGE. Desde ese punto, segun los val@esumentan (disminuyen) hacT:Ei (1))

el valor asociado a DOUBT decrece, aumentando MERGE (DONTMERGE). Una vez
sobrepasado el vanTuI (o por debajo deT; ) se obtendran valores indicadores del suceso

MERGE (DONTMERGE) y el valor de DOUBT sera igualexo.

fr— 1 ¢
— m (MERGE) i i — m {MERGE)
— m (DONTMER GE) ! ! — m, (DONTMERGE)
0 m, (DOUBT) 0e ] : m, (DOUET)
D4r \ 04r
02t \ '+

i T T . Y, &
(2) (b)

Figura 4.8 —Ejemplo de las BBAs sin considerar (a) y consideoa) la fiabilidad de
las fuente$11].

e Fiabilidad de las Fuentes
En la Figura 4.8b se muestra un ejemplo de la BBA resultante cuamedtese en
cuenta una cierta fiabilidad en las fuentes deidaira 4.8a El factor atenuante, que indica la
credibilidad de ambas fuentes,ogs= 0.3 para este ejemplo. Se puede observar queloes
de los eventos MERGE y DONTMERGE disminuyen y auaremroporcionalmente al valor
del suceso unién, DOUBT. La dificultad reside pantb en determinar adecuadamente los

valores de cada uno de los parametresrTabla 4.1

» Combinacién de Fuentes
A pesar de que el resultado de combinar las BBAseqatentes de varias fuentes es
bastante intuitivo en este caso, se muestran dnocawcton unos ejemplos para aplicar las
férmulas de combinacion de fuentes de Dempstesufene un escenario similar al anterior en
el que se combinan las BBAs para dos fuentes demmafcionS, y S, del cual se obtendrian las

siguientes expresiones:
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mD(MERGE):ﬁ( m( MERGE pi MERQGE
+m,(MERGB- m( DOUBJ+

+m,(DOUBT): m( MERGH)

(4.17)
m%DONTMERGBﬁﬁ( n( DONTMERGE ,tm DONTMERGt
+m,(DONTMERGE- rj{ DOUBJ+
+m,(DOUBT)- m( DONTMERGE
(4.18)
mD(DOUEﬂ):i( m( DOUBT- { DOUBY))
1-K (4.10)

K =m,(MERGE- m( DONTMERGE i DONTMEREE,(m MER) , 5o

T¢ Punto méaximo de incertidumbre, asociada al SUD&OBT.

T'  Punto gue delimita la inflexion en la curva delesgMERGE.

T Punto que delimita la inflexion en la curva delestDONTMERGE.

a, Valor indicativo de la fiabilidad de la fuents; .

Tabla 4.1 —Parametros utilizados para el disefio de las BBArg medir la credibilidad de las fuentes.

* Funcién Coste de la Union
En definitiva la funcion del coste de la union erdos regiones vecinasy r; basada en

una o mas evidencias se define utilizando la féamul
Ciota (1 j):mﬁ’j)(DONTMERGE— rﬂj)( MERGE, (4.21)
donde my ;,(MERGB y m;;,(DONTMERGE seran la suma ortogonal de las

distintas fuentes asociadas (homogeneidad de @uyggacencia y complejidad de la forma) al
evento “uniéon” y “no unién”, respectivamente. Cos®observa en [Bcuacion 4.21 un valor

mayor de la proposicion MERGE (DONTMERGE) conllévar un valor menor (mayor) de
Ciota- La proposicion DOUBT no contribuye explicitameatevalor final pero si se utilizara en

el célculo de las anteriores.

4.6.4 — Diseio de las BBAs para cada fuente

El disefio de las BBAs para cada fuente de inforomeSj implica la definicién los

parametrod’, T, T y del factor de atenuacién que fueron calculados experimentalmente. En
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esta seccion se muestra el planteamiento geneuatisepor el autor para dicha estimacion y se
describe en detalle las estructuras de las BBA alda cuna de las fuentes utilizadas:
homogeneidad de color, adyacencia y complejidad.

4.6.4.1 - Estimacion de los ParametroB , T°y T'

Dada una fuente cualquiera, que aporte mediga® una cierta propiedad relacionada
con la fusion de regiones, los umbraleseran calculados analizando y obteniendo estaalstic
procedentes de ejemplos con resultados conocigts.es factible utilizando una coleccién de
imagenes y sus respectivas mascaras de referenui@l@ de entrenamiento. Se realizara una
clasificacion automatizada de cada posible uniondes categorias: “fusion realizable” y
“fusion no realizable”.

La coleccion de uniones etiquetadas se realizasideiente modo: cada imagen es
segmentada utilizando el RSST origifaD2], pero afadiendo una condicién de fusiones
prohibidas (aquellas que no “concuerden” con lascaxds de referencia); cuando el nimero de
regiones es menor que un cierto umbral se pasaaglmda fase del proceso (habitualmente se
utilizan 100 regiones), en el cual comienzan a eémarse todas las propiedades importantes
(color, caracteristicas geométricas y categfuon realizableo fusion no realizablede todas

las posibles fusiones entre regiones.

Computando todos los datos almacenados se puetisrarels valores dél'uI Y

T, : puesto que el parémet?lfj (T, ) se define idealmente como el punto que delinaitzoha

del méaximo para el evento MERGE (DONTMERGE), podemeterminar el valor de este a
partir de la tabla de propiedades anteriorment@aedmada como el minimo (maximo) valor
existente d&C, perteneciente a la categofision realizablgfusién no realizable En realidad,
para evitar que un valor aislado pueda perjudeastimacion el valor final de los parametros
se correspondera con la media de todos los vabdrtesidos para cada imagen. Considerando

. . : .y L) al0)
que la coleccion completa de imageflesontiene N imagenes, los valorés y Tu  para

una imagenl T vendran dados por las siguientes expresiones:

A1)

To = u(mlur/}“) C.(G,]) (4.22)
g 0]
A~1,(
To = max C, (,]) (4.23)
0. i)™

donde (i,j) se refiere al par de regiones vecinag)(y las categoriaiision realizabley

fusién no realizableson indicadas pog!’ y B!, respectivamente. Finalmente, los valores
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/\| ~r
definitivos deTu y Tu se computardn como las medias de los valoresapesadbtenidos de

cada una de las imagenes de la coleccion:

~l A1)
To=ts g (4.24)
N oror
y
~r ~r()
Ti=Ly 3! (4.25)
N

El pardmetrol [ que se corresponde con el valor maximo del eM@@t0BT podria

calcularse de manera similar pero el autor delrdfgo simplifica calculandolo como el punto
intermedio entre los anteriores.

4.6.4.2 - Estimacion del Pardmetro de Atenuacion

En primer lugar y por simplicidad, el factor de matacién correspondiente a la
evidencia dada por la homogeneidad de celpse fija a uno puesto que se considera la mas
fiable de todas las fuentes utilizadas en el aiguri Para el resto de fuentes se calcula de
manera similar a los anteriores, buscando los @slde dichos parametros que minimicen el
error espacial. Este procedimiento intuitivo praswmos resultados bastante buenos aunque

como el propio autor reconoce, seria posible uhagm alternativa.

En los siguientes apartados se reflejan los valoibesnidos de todos estos parametros,
para cada uno de los criterios que se han deserigmiormente, explicando las individualidades
y caracteristicas propias.

4.6.4.3 — BBA para la Homogeneidad de Color

En laseccion 4.4fueron definidas dos mejoras para el criterio dmdgeneidad de
color presentado originalmente para el algoritm&RSuya eficacia ha sido comprobada por
el autor del algoritmo: el criterio de color optrado C.. Y la representacion extendida de
color Cexp-

Ambas medidas son dependientes del tamafio por éoetjiprimer paso para su
integracion como fuente de evidencias sera norargdiz por el tamafio de la imagén,(sin
gue esto afecte al proceso de union):

Cagli: 1) Cep(is )
A A

Como se puede observar sobr&igura 4.9a cualquier medida por debajo del valor de

Cag (i) = y Cup(iri)= (4.26) y (4.27)

T' se asociara al evento: MERGE. Para asegurar daenminima diferencia de color deje de

tenerse en cuenta, el valor de este parametrgésa fiero para todas sus variantes — véase
Figura 4.9b. Este razonamiento es ademas apoyado por losta@ss| obtenidos tras el

procedimiento automatico explicado anteriormentedBjunto completo de valores estimados
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que definen las estructuras BBA para ambas mediel@®mogeneidad de color se muestran en
la Tabla 4.2

T T® T o
Cavg (Gave=6.0) 0.0 21x18  42x16 1.0
Cext (Gex=4.0) 0.0 94x16 18.8x10 1.0

Tabla 4.2 —Valores estimados para cada parametro de la BBAsderiterios de homogeneidad de color.

[Cavg] I:Cavg’ Ccpx [Cext] [Cavg’ Ccpx}
ay 04 0.4 1.0 1.0

Tabla 4.3 —Valores estimados para el valor de atenua@ign

[Cavg:l I:Cavg’ Ccpx [Cext] [Cavg' Ccpx}
a, 09 1.0 1.0 0.5

Tabla 4.4 —Valores estimados para el valor de atenua@ign

Intuitivamente, se puede demostrar que utilizardo el criterio de homogeneidad de
color en el marco de trabajo descrito (BeT sin fegmdicionales de evidencias), los resultados
obtenidos seran los mismos que al aplicar direattenel criterio. Para ello, recordamos la
Ecuacioén 4.21 en la que para el caso de una Unica fuente,ezadpr M se reduce a la BBA
de dicha fuente y por tanto, el valog.(i,j), aumenta y disminuye proporcionalmente al valor
de la medida dada pdZ,q 0 Cex, en el rangdO, T]. Al afiadir una segunda fuente de
evidencias, su contribucion vendra determinadaeperlor del evento DOUBT de la primera
fuente. Es decir, una nueva fuente contribuird gieng cuando la informacién procedente de la
homogeneidad de color no sea concluyente (val@aescos &' en una BBA ideal). Por todo
esto, se puede considerar la integracion de medtiflentes como una extensién o
generalizacion de la funcién de costes basadameiti® en la homogeneidad de color.

4.6.4.4 — BBA para la Adyacencia

Los vanresT;dj,T;dj y T,y calculados automaticamente para esta fuente s&s §,1
respectivamente. Estos valores son aparentemagiteddeniendo en cuenta la definicion dada
de adyacencia en @lpartado 4.5.1 los valores cercanos a cero indican una cagisiah

mientras que los valores cercanos a cero significandébil contiglidad.

Los valores estimados para el factor de fiabilidag en combinacion con los dos

criterios de homogeneidad de color y con el deleemiad se pueden observar e &bla 4.3
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4.6.4.5 — BBA para la Complejidad de Contornos Gladdes

La medida de la regularidad (o ausencia de condglé)i en los contornos globales
definida en ehpartado 4.5.2.1 implica una estructura algo mas flexible par&8Bé. Esto se
debe al hecho de que su fiabilidad dependa diresteamde la longitud del contorno que
comparte la hipotética region, resultante de l&fusle otras dos, con el borde de la imagen.
Por ejemplo, en el caso de que una region, prodietona fusion de otras dos, comparta una
parte significativa de su borde con el contorndedenagen la informacion dada por la medida
Cepx NO debera ser tenida en cuenta. Este problemacgslé abordar mediante el uso de las
proposiciones definidas, atenuando el valor pasmaeweentos MERGE y DONTMERGE vy
favoreciendo proporcionalmente la proposicion DOUBSta atenuacion viene dada por:
aépx(i, j)= 1.0—||'i (4.28)
i

dondel; denota el perimetro del area(resultado de la union dey r;) y i serd el
borde compartido con la imagen completa.

El resto de pardmetros habituales son estimadoslguatodo explicado, pero teniendo
en cuenta solo aquellos casos que cumplia la sigu@ndicion, con el objetivo de ignorar la

D iy s
influencia negativa de los casos adversadéf(l' ) 0'5.

| C r

Asi, los valores obtenidos paré&*’ ¢y °* fueron 0.7, 1.1 y 1.4, respectivamente.
Estos valores son igualmente Idgicos pues siguepriemisas ya establecidas en la definicion
de la medida de complejidad de contornos glob&lesla Tabla 4.4 se reflejan los valores

estimados para la fiabilidad de esta fuente al doanka con las de homogeneidad de color.

[ ——
— m (MERGE] — m (MERGE)
— m (DONTMERGE) — m (DONTMERGE)
i m, [DOUBT) i m, ([DOUBT)
L& / 5 g+
O+ Udr
b2F Uz
U ]
T T T € Tl T T ¢
(a) (b)

Figura 4.9 —a) BBA original para el criterio de homogeneidaccdir y b) BBA optimizada para no
despreciar la minima diferencia de color.
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4.7 — Criterio de Parada

En este punto se desarrolla una discusion a certa pbsible mejora de un método de
segmentacion dado (como por ejemplo el RSST-Matificdescrito en esta seccion) mediante
el disefio adecuado del criterio de parada. Papasellpresentara en primer lugar un criterio
basado en la busqueda del pico de la sefial odrlaefial a ruido (conocido por sus siglas en
inglés PSNR -Peak Signal to Noise Raji@ntre la sefial original y la segmentada. Y

posteriormente se describe una nueva propuestb patamek erj116].

4.7.1 — Criterio de Parada Basado en el PSNR

En este caso, la particion simple de la imagerasa bn el valor del PSNR (Peak Signal
to Noise Ratio) calculado entre la original y esukado de la segmentacion — se puede
encontrar un ejemplo en [41]. Todas las unionesatlas a cabo durante este proceso (una por
iteracion) se almacenaran en un arbol de partibiéario (BPT) junto con los respectivos
valores del PSNR. Posteriormente, se obtendra ttcipa facilmente a partir del BPT
desactivando aquellos nodos que superen un cientwal establecido para el PSNR. Una

posibilidad para calcularlo en una imagervideN pixeles es siguiendo la siguiente expresion:

MAX,

PSNR= 20l0g,——
o D 2o (LG 1)K )

(4.29)

donde L denota la luminancia de la imagen origin& la de la imagen segmentada
(previamente reconstruida con sus intensidadesasiedIAXL sera el valor maximo de la

luminancia.

El principal inconveniente de este método es quevaddr del PSNR no refleja
adecuadamente la similitud entre las imagenes pa@ny ademas seria dificil encontrar un
umbral apto al mismo tiempo para imagenes altamexterrizadas como para imagenes con

objetos de colores similares.

4.7.2 —Criterio de Parada Propuesto

Este criterio publicado por T. Adamek Eri6] y afiadido en el M-RSST de la manera
que se describe a continuacion, se presenta coaalt@mnativa al criterio basado en la medida
del PSNR.

Una diferencia esencial con el método anterior @s 1o se comparan los valores

obtenidos en cada iteracion con un mismo valor meral sino que se toma la decisién en
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funcién de la evolucién de la funcion acumulativel doste de union. Al igual que en el

apartado anterior se hace uso de los BPTs parar llegimagen resultado.

Definimos la funcion de coste acumula@a,n como aquella que mide el coste total de

todas las uniones acontecidas hasta ldgtaregiones:

TCh(M)if 1St <N,

N,
Ccum(t) = Zn:t . (430)
0.0 otherwise

dondeC,,4(n) denota el coste de union de dos regiones pasandelda n regiones
midiéndolo con un criterio dadd), indica el nimero de regiones en la particién aijdievada
a cabo en la primera fase del proceso, por lo gleelgs costes de las uniones realizadas en la

segunda fase se tendran en cuenta y contribuindalalfinal deC.,m

La Figura 4.10 muestra las medidas obtenidas p@ga, en cada iteracioh para tres
escenarios diferentes de segmentacion. La ideasbdsieste método se resume en encontrar el
numero de regiongs que divida la curva en dos regiones de maneraeguel intervalo [1tg]
ésta decrezca con una pendiente mucho mayor 4 ilatelwalo s, N]. Se puede desequilibrar
para asi provocar una sub o sobre-segmentaciétadasgo el valor d&.

Para encontrar este punto, el autor utiliza el deétescrito erfl17] de umbrales de
dos niveles y disefiado para trabajar con distrines unimodales (umbrales basados en
histogramas). El principio basico de este algoritesola asuncion de que el modo de la
distribucion tendra en su base un pico detectaldesgra considerado como umbral. Su utilidad
ha quedado demostrada en mudltiples aplicacionetecadén de bordes, flujo Optico,
diferenciacion en la textura de imagenes, etc. gst@ caso ha sido utilizado para determinar el
criterio de parada en base al nUmero de regiort@samts.

El procedimiento consiste en trazar una linea ins@a del punto (1C..«{(1)) al (Teum
CoundTeum) tal y como se muestra en la segunda fila déidara 4.10 para los tres escenarios
distintos, y calcular la distancia perpendiculaximé a la curvaC., El pardmetrd,,, puede
ser utilizado para equilibrar la segmentacion haciaesultado sub o sobre-segmentado si se
desea. Sin embargo, el factor dominante y masywfite en el resultado final sera la forma de

la funcién de coste acumula@Ga,m (t).
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4.8 — Conclusiones

A lo largo de este capitulo se han presentados/astensiones que el M-RSST afiade
al algoritmo RSST49] y que permiten la segmentacion de imagenes edesargiones. Estas
podran reflejar unos objetos presentes en la esoenasimilares a los que podemos encontrar
en la vida real.

Una de estas propuestas consiste en un nuevo emara la integracion de datos
procedentes de multiples y diversas fuentes dentd#ocidn. Ademas permitir4 asociar diferentes
niveles de exactitud y fiabilidad a cada una dduastes. Otras extensiones incluyen un nuevo
modelo para la medida de homogeneidad de colarcisoles practicas para el analisis de las
propiedades geométricas de las regiones y de digemcion espacial. Estas Ultimas de gran
interés por la complementariedad que suponen IcKMEC-Texturizado. Ademas se expone
un nuevo criterio de parada sencillo. Todo ellotidado a la produccién de regiones que
contengan los objetos mas destacados presentagscena.

Todas las extensiones anteriores pueden verse conestudio de viabilidad de la
utilizacion de la configuracion espacial de lasiorgs y sus propiedades geométricas (las
llamadas caracteristicas sintacti¢s2]) para mejorar la calidad de la segmentacion piidduc
por el RSST, aumentando asi su utilidad para digesplicaciones. La efectividad demostrada
por estas caracteristicfsl], refuerzan la idea de poder aplicar las mismatsos onétodos de
segmentacion. Del mismo, otra rama de posible tigasén seria afiadir nuevas fuentes,
disefiando y desarrollando sus respectivas BBAs.

Tal y como se ha demostrado experimentalmen{édnlas soluciones propuestas son
de caracter genérico y logran una segmentacicsfaetibria de imagenes del mundo real. Todo

ello de manera automética, lo que seré de grarégfEara nuestro trabajo posterior.

Coum

/
#

Ceum

Figura 4.10 —Ejemplos de imagenes con sus respectivas funcimesste acumuladas, parameffgs
calculados pard,,,=70 y resultados de la segmentacion utilizandepaasentacion extendida de color y
las caracteristicas geométricas descritas antegiganm
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5 — Analisis y Evaluacién del Método Hibrido

En este capitulo se presenta la innovacion apodgadsste proyecto fin de carrera: un
algoritmo que vamos a denominar “Hibrido” de aqguiaglelante, dado que se trata de la

combinacion de los dos métodos de segmentacidogves los capitulos 3y 4).

5.1 — Introduccion

Hasta ahora hemos visto dos métodos distintos glaesgacion, de los cuales se han
expuesto sus bases teodricas, incluyendo definisienmformacion adicional para mejorar la
comprension de los mismos.

Un primer método denominado KMCC-Texturizado, guesliante el analisis del color,
las texturas y la posicidn de los pixeles de laggenacalcula las distancias euclideas entre ellos
para dividir la imagen en amplias regiones (cada eon su respectivo centro). En su etapa
inicial se puede interpretar que parte, de una emagpn dos zonas diferenciadas con sus
respectivos centros. Posteriormente, mediante isaseiseraciones va calculando el pixel mas
alejado de estos centros para obtener nuevos sgningevas regiones — veigura 5.1a

El segundo método conocido como M-RSST, se basa&udistribucion jerarquica que
esta representada por un BPTs (Binary PartitioredjreEn éste, la divisibn de la imagen
comienza con tantas regiones como pixeles exisestaran representadas por los nodos del
BPT. Las uniones entre regiones (pixeles iniciate)ese iran formando también de manera
iterativa, pero en este caso en funcion del cagieiado a las mismas. Tras una primera fase, se
obtendra una burda segmentacion uniendo aquellgslepi que minimicen los costes,
unicamente en funcién de su homogeneidad de calerigura 5.1b.

Se puede pensar que ambos algoritmos empiezarfezantes extremos y avanzan en
direcciones opuestas hacia el mismo destino. Rorddsde este punto de vista, no parece una
tarea trivial crear una combinacién de ambos. $maggo es un hecho que, como se ha
comprobado a lo largo su estudio de ambos, tartextara como las caracteristicas sintacticas
demuestran ser propiedades inertes a los objeteswtelo que nos rodea. Y esto las convierte

en objetos de analisis necesarios para logramatemntiento de imagenes adecuado.

5.1.1 — Objetivos

Estudiar la viabilidad de un método hibrido coraestaracteristicas sintacticas y las de
bajo nivel (del KMCC-T) es la motivacion principdé este capitulo y uno de los objetivos

principales, si no el principal, de este proyeaiae carrera.
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Con este fin se ha disefiado una version del KMG®-&l que hemos sustituido uno de

sus moédulos por el M-RSST adaptando adecuadansngefiales de ambos. Seguidamente, se

han repetido para esta version hibrida todos Iper@xentos sobre los que se evalud el primero

de los métodos, como se justificara méas adelante.

En este capitulo se vera cada uno de los métodoke dm punto de vista mas practico

con el objetivo de exponer de manera clara conmasambebido el M-RSST en el KMCC-T. El

analisis de estos resultados corroborara la idetalinde que la aportacion dada por cada

caracteristica individualmente puede sumarse alafzds en conjunto.

a)

b)

Figura 5.1 — Ejemplo de las primeras fases de segmentaciona&magen sintética para: KMCC-

Texturizado en a) y M-RSST en b)

5.1.2 — Herramientas utilizadas

KMCC-T: EIl cddigo del algoritmo, proporcionado por su au Mezaris, esta
desarrollado en lenguaje de programacién C. Parexplotacion se ha utilizado la
herramientaMicrosoft Visual C++ 6.0.

M-RSST: de este algoritmo no se dispondr4 de su codigertabi EI material
proporcionado por la DCU (Dublin City Universitydrsiste en una aplicacion java en
la que se encuentra embebido este método de segndenjinto con otros tantos y las
librerias (.dII's) para cada uno de ellos. El cédide la aplicacién ha sido tratado y
manejado corkklipse SDK 3.4.0y el compiladorApache Ant 1.7.1 para afadir el
KMCC-T y posteriormente el método hibrido.

Hibrido: este algoritmo se ha desarrollado sobre la apdinatAVA de la DCU:
“Segmentation tool”. Aunque la base del mismo sdr&MCC-T, desarrollado en
lenguaje C, la libreria que contiene el M-RSST smskamente accesible desde la
herramienta de segmentacion. Por este motivo, isecasario el uso de funciones
nativasJNI (Java Native Interface para lograr la ejecucion conjunta de ambos.
Evaluacion: el codigo del evaluador esta desarrollado en laegG++ por lo que de

nuevo Microsoft Visual C++ 6.0 sera la aplicacidilizada para su ejecucion. Para
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todos los calculos posteriores de errores medagbsis de los ficheros resultantes del
evaluador se ha hecho usoMatlab 7.0.

» Imégenes:La coleccion de imagenes sobre la que se aplitasarasos experimentales
sera la misma que la utilizada para el método KMTECsn el fin de realizar una
comparacion objetiva. La descripcion de dicha aitet puede encontrarse en el
apartado 3.1.1 Para el manejo de las imagenes y los cambiosrdeafo necesarios

que se explicaran mas adelante se ha requerigoaggitacionrfanView 4.0.

5.1.3 — Estructura del capitulo

Tras esta introduccion en la que se remarcan lggiwis perseguidos y se indican las
herramientas utilizadas para su consecucién, se pasponer en la seccion 5.2 las bases del
método propuesto denominado “Hibrido”. En el pult@ se explicardn en detalle las
estructuras por separado de cada uno de los mgadasoncluir con la integracion de ambos
en el método hibrido. Seguidamente, en 5.4 se amastrlos resultados obtenidos de la

aplicacién del mismo. Para finalizar se resumigéndonclusiones obtenidas en el apartado 5.5.
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5.2 — Bases del Algoritmo Hibrido

La idea esencial del método es la fusion de lasctanisticas de bajo nivel (textura,
posicion y color) por un lado, con las denominadasacteristicas sintacticas (adyacencia y
regularidad de las formas geométricas, ademasotte)) c

Aunque desde el punto de vista de las caracter$stle los objetos, tenidas en cuenta
por cada método estos parecen intuitivamente conguigarios, debemos analizar el conjunto
de los mismos. Hemos visto como cada uno utilizanétodo para gestionar la creacion de
regiones:

- MRSST: minimizando la funciébn de costes que ddpda del color, de la

adyacencia y de la regularidad.

- KMCC-T: maximizando la distancia de los centroge gse calcular4 por la

homogeneidad de color, textura y posicion espacial.

Una posibilidad tenida en cuenta fue la integraciérias caracteristicas de uno en la
funcién de decisién del otro — veigura 5.2 Es decir, afiadir las caracteristicas sintacticas
como medidas en el KMCC-T y del mismo modo en &uid de la distancia; o afadir el

andlisis de texturas al M-RSST e integrarla emfeeibon de coste con su respectiva BBA.

M-RSST KMCC-T

Minimizar
Funcién de
Coste
de la Union

Maximizar
Distancia
entre Centros

Color
Textura
Posicion

Color
Adyacencia
Regularidad

Figura 5.2 —Esquema con las dos posibilidades de fusién endomte las caraceristicas medidas y las
funciones de decision desarrolladas en cada método.

Ademéas de las funciones de decision, hemos diferémalos etapas claras en ambos
algoritmos en las que se trata la imagen de distirgnera. Una primera etapa de inicializacion

en la que se llevaba a cabo una rapida e inexagtaentacion. En el caso del M-RSST esto
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estaba justificado puesto que el uso de las cafstitas geomeétricas requiere comenzar desde
unas regiones con un cierto tamafio de las que sdapextraer esa informacién que no
contendr&a un pixel. Esto se lograba mediante iaaapbn del RSST original. Por otro lado, el
KMCC-T esta provisto de una fase previa a la setge&n KMCC, en la que se realiza un
rapido agrupamiento con el Unico objetivo de iizéa el nUmero de regiones y los centros de
éstas de manera automatica. ERigura 5.3 se muestra esta segunda posibilidad para fusionar

ambos métodos.

M-RSST KMCC-T

Caracteristicas
Geométricas

Figura 5.3 —Esquema de la fusion llevada a cabo para el méttitimio, marcada en rojo.

Debido a la dificultad, puesta de manifiesto erclgitulos anteriores, de desarrollar de
una manera viable la medida de las mismas a losguafiade la incertidumbre sobre su
compatibilidad, se optara en este trabajo pordarsga opcion propuesta (Veigura 5.3). En
concreto, se optara por adaptar el M-RSST comoifasiel de agrupamiento del KMCC-T,
marcado en rojo en el esquema. La explicaciontyfigecion es que debido al material del que
se dispone de cada algoritmo solo sera posiblerloage ese sentido, tal y como se vera mas
adelante.

En resumen, a continuacion se esbozara una faeidilla de ambos métodos con la
intencion a posteriori de obtener datos numéricae q@boguen por una mMAs concisa

implementacién futura o por el contrario desestitagdea.
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5.3 — Integracion de los Métodos

Para explicar la integracion de los algoritmos distips es preciso mostrar una vision
global de los mismos. En primer lugar se analizam $efiales y estructuras de ambos
individualmente. Para continuar se ird mostrandm @apaso cdmo se logra embeber uno dentro
del otro. El procedimiento consistira en integnabas métodos por separado en la herramienta
de segmentacion de la DCU para posteriormentegiagra@ dicha aplicacion poder ejecutar el
método hibrido.

5.3.1 — Estructura del KMCC-T

El diagrama de bloques del KMCC-T se puede obsewdaFigura 5.4. El algoritmo
parte de una imagen de dimension&sx X Ymax Y €l primer paso es dividirla en bloques,
obteniendo asi una nueva representacion de dichgeimmque tendra dimensiordgN. Como
vimos en el capitulo 3apartado3.5.5 esta primera division es una utilidad para poder
segmentar imagenes de grandes formatos. Esta estdralada por el factor de reduccion que
podréa variar en funcion de las necesidades y obgetle la segmentacion.

El siguiente paso consiste en convertir la imagemnaformato adecuado para su
posterior tratamiento, este es, CIE LAB. En ese emimla imagen esta acondicionada para

comenzar con su segmentacion en el bloque denomfsagm”.

47 TN EEE NN NN EEEEEEEENEEEEEENEEEEEEEEEN EE NN IEEEEENEEEENEENEEEEER

_
: [magen Original | M=
: = :
Imag. Segmentada T.Bayes E
H Reconstruida ;ML _enab]e? H
: = :
: - :

Imag. Segmentada .

Imag. Segmentada fo= IEIE :

'-_ = + Reducida .:
. . translate_initial_blocks : s

Figura 5.4 —Diagrama de bloques del algoritmo KMCC-T.
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Las imagenes tratadas previamente a la segmentgc@piamente dicha (bloque
“segm”), seran sefiales multi-dimensionales. Ya sea@l espacio de color RGB o CIE LAB, e
independientemente de sus dimensiones, las imagdeadran: tres dimensiones
correspondientes a su intensidad de color (R,G § Bn su defecto L, a y b); mas dos
dimensiones espaciales (X e Y). De ahi la forntinh@nsional del cubo para todas ellas, frente
a los bloques de dos dimensiones, para las sgi@séyiores a la segmentacion.

El resultado de “segm” sera una mascara de dimeesidxN, en la que los pixeles de
cada regién estaran marcados con el nimero asogidmisma. En primer lugar se traducen
los bloques para recuperar las dimensiones iniciddda imagen. Para reconstruir por completo
la imagen se podra aplicar el Teorema de Bayegeaplasificara los pixeles situados en los
bordes de las regiones. De este modo se refinarplisrnos de los objetos segmentados y se
mejoran considerablemente los resultados en lasa@slos que se haya aplicado algun factor

de reduccién a la imagen inicial.

DCU

Segmentation tool

Segmentadores

-semiautomatic.dll -SemiAutomatic

-semiautomatic.java

-RBAS.dIl - RBAS. java -RBAS
-MRSST.dll -MRSST java - MRSST
- Meanshift.dll meanshi fiSegmenter.java - MeanShift

Figura 5.5 —Esquema de la herramienta de segmentacion conRESIF incluido.

5.3.2 — Estructura del M-RSST

En el caso del M-RSST no dispondremos en ninguo dassu codigo. Por ello no
podremos conocer, acceder ni manipular ningunaudessfiales internas. Todo el material
disponible relacionado con este método se encuenti@sulado en su libreria dinamica o DLL
(Dynamic Linking Library). En laFigura 5.5 se puede ver de manera esquematizada los
elementos principales de los que consta la herramige segmentaciéisggmentation todl
proporcionada por la Universidad de Dublin, DCU.d8ta herramienta encontramos integrado
el M-RSST.
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DCU

Segmentation tool

Segmentadores
-semiautomatic.dll -semiautomatic.java -SemiAutomatic
-RBAS.dIl - RBAS java -RBAS
-MRSST.dll -MRSST java - MRSST
- Meanshift.dll meanshiftSegmenter.java - MeanShift :
e TKMCC java TKMCC ]/

-
-

TKMCC.dll m Codigo Nativo: “KMCC-T.c”

Figura 5.6 —Esquema para la integracién de un método natita barramienta de

La aplicacion, desarrollada en un entorno JAVApdig de una interfaz en la que el
usuario puede explorar y abrir la imagen o videggmentar, asi como seleccionar el método
deseado y configurar otros aspectos tales comaatpeta contenedora de las imagenes
resultado, tipo de visualizacion para las mascaessiltantes, establecer el valor de los
parametros de entrada del método (en caso neQe&dcio

Todas estas caracteristicas son comunes a todosnédbsdos de segmentacion
integrados en la aplicacion. En la herramientatieisin fichero .java para cada algoritmo.
Desde esa clase, se cargara la DLL propia del méExese momento y mediante el uso de las
JNI (Java Native Interface) se puede ejecutargdraimo desde la interfaz de la herramienta,
independientemente del lenguaje en el que hayadssiarrollado.

Por tanto, para afiadir un nuevo algoritmo de setaoEm en esta herramienta sera
necesario (en Ieigura 5.6 se muestra de manera esquematica el proceso):

- En primer lugar, crear la libreria dindmica cbodigo fuente del algoritmo. En el
caso mostrado en l&igura 5.6 se muestra como se ha afadido el KMCC-
Texturizado en la herramienta. Se ejecuta un fictipo.batque a partir del cédigo
(.c) y sus respectivas cabeceras (.h) crea lalibdenominadalKMCC.dIl . Esta

libreria se afadira en la correspondiente carpetédbbrias de la herramienta.
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- Seguidamente, se procede a crear la clase condigmte al algoritmo:
TKMCC.java . En el fichero, que sera similar a cualquiera ak dxistentes se
afadiran los parametros caracteristicos del méyod@yun otro campo mas en
concordancia con la aplicacion: descripcion brealeathoritmo, valores por defecto
de los parametros, etc. Desde esta clase se caigaspectivo .dll, se obtendran
los parametros definidos por el usuario a través dgerfaz y se tomara la imagen
seleccionada para segmentar. Todo ello sera efecytératado como si se tratara
del programa original (lenguaje C).

- Por ultimo, se afiade la clase a la listaselgmentadoresnostrados en la interfaz.
Aunque no se ha hecho hasta ahora, se debe espegifie no todos los algoritmos
integrados en la herramienta apareceran por obbigaen la interfaz. Entre las

opciones de la misma, existe una lista editablda®ilases que se desean utilizar.

DCU
Segmentation tool

- semiautomatic.dll - semiautomatic.java - SemiAutomatic
-RBAS.dll - RBAS java - RBAS
MRSST.dll % MRSSTjava [ Hibrido |
-TKMCC.dll v
[ TKMCC2.dll V] [ TKMCC java ] (TtMce )

Figura 5.7 —Esquema de la integracion del método Hibrido dreteamienta de segmentacion.

5.3.3 — Estructura del Método Hibrido

Una vez vistas las estructuras generales del fonaoi®nto conocido de ambos
algoritmos y la manera de integrar un nuevo algarien la herramienta de segmentacion, se
puede explicar facilmente la integracién del méthéwido. Como veremos, sera ligeramente
distinto al caso visto anteriormente con el T-KMCC.

Como hemos comentado en el apartado anterior,litadeia esta creada a partir de un
determinado algoritmo. Sin embargo, previo a laaci@ de las DLL's estos codigos han

debido ser adaptados a la aplicacion Java. Estmda,libreria dindmica esta desarrollada para
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un método en concreto pero también para ser cargajacutada desde una clase Java en
concreto. Por este motivo, la libreria “MRSST.d#sta estrechamente vinculada a la clase
“MRSST.java” y no podra ser utilizada desde ningotra.

Por tanto, como se observa erflgura 5.7, el Unico modo viable para poder utilizar
ambas librerias en un mismo segmentador seraamtilizmodificar “MRSST .java”. Seréa
necesario crear una nueva libreria “TKMCC2.dII” ptdala a esta clase. De este modo,
podremos ejecutar ambos métodos en la misma clagadir el segmentador “Hibrido” en la
herramienta.

Después de esto, comienza una segunda fase etedmairion: adaptar las sefales
internas para poder sustituir la etapa de “Agrupaioi Inicial” del KMCC-T por los resultados
obtenidos en M-RSST. En Kigura 5.8 podemos observar en detalle algunas de las sefiales
involucradas en la etapa de agrupamiento, ademads deeordatorio en forma de esquema de la

localizacion de la misma.

CIELAB ‘
Imag. Reducida [ Color y Textura ]
J‘ color textura
Agrupamiento
Inicial Agrupamiento Tnicial

Filtrado

Condicional !

color + textura mono

Imag. Segmentada
Reducida RESULTADO

Figura 5.8 —Diagrama de bloque con las sefiales internas del &NC

En la etapa de agrupamiento inicial se toman comonaentos de entrada la sefial de
intensidad de color (version reducida, segun eln@gl factor de reduccion) y por otro lado la
sefal con la informacién de textura, obtenida eat#gpa anterior. Para no entrar en detalles
innecesarios sobre la secuencia de ejecucionbansesefiado las sefiales mas importantes. Por
un lado la textura y el color, que seran las heigatas principales a lo largo del algoritmo. Y
por otro lado, la mascara segmentada inicializaeldiante el método “maximin” descrito en el
apartado 3.5.2 De esta mascara parte el KMCC (previo filtradodicional) para llevar a cabo

todos sus calculos y modificar centros y regiomefiacion de las distancias calculadas.

96



5 — Analisis y Evaluacion del Método Hibrido

Sustituyendo la sefial mono calculada en el bloggeal por el resultado del M-RSST
el algoritmo continuaria indiferente a lo acontegro partiendo de una mascara mucho mas
valiosa que la anterior y arrastrando consigo dlisis de las caracteristicas sintacticas
estudiadas. Esto se puede muestra en la Figurdebmanera esquematica, sin que quede de
manifiesto la incompatibilidad de las dimensioneslas mascaras. El resultado del M-RSST
sera de las mismas dimensiones que la imagen akidfinx X Ymax POr ello habra que aplicarle
antes una funcién homologa a “initial_blocks” (Meigura 5.4) para obtener una version
reducida de la mascara. En este caso no se estatando colores medios puesto que como ya
hemos comentado en las mascaras cada pixel caftelndalor asociado a su region. Por ello,
en este caso, en la version reducida, cada blogoteradra el valor de la region que mas

presente estuviera en el conjunto de pixeles quesenta, es decir, la regidén predominante.

resultado mrsst

color textura
Agrupamiento Inicial
h J A J kJ
color + textura mono

mono mrsst

Figura 5.9 —Etapa del KMCC-T adaptada a la sefial proveniert®eRSST.

Como ya hemos dicho, de aqui en adelante el KMQie§eguiria con su ejecucion
habitual a pesar de que se estén ejecutando an#todas conjuntamente desde la herramienta
de segmentacion. En el siguiente capitulo se nréstgaanalizaran los resultados obtenidos del

método hibrido.
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5.4 — Resultados de la Evaluacion

En esta seccion se muestran los resultados obgemids la aplicacion y posterior
evaluacion del método Hibrido descrito en estai8ectos parametros a combina seran los
mismos que para los métodos fusionados, que coomdaemos serdn para el caso del
KMCC-T:

- W: indica el factor de reduccién de la imagen, esrdeamano de los bloques

en los que se divide la imagen inicialmente. Vdeiale 1 a 8. Es el valét
de la seccion 3.5.5.
- LDC: establece el numero de niveles para la desconiposide la
transformada DWF (2, 30 4). Es N en el punto 3.5.1
- ML_enable: habilita/deshabilita el uso del Teorema de Bapesa la
reconstruccion de la imagen, tras aplicar el métatitraducir
los bloques creados. Supuestamente deshabilitado/yal y
habilitado en el resto de los casos.
- MaxAreas: fija el nUmero méaximo de areas que se podramebt®odra venir

fijado por la aplicacion multimedia.

En el caso del M-RSST no tendremos ningun tipoafgrol puesto que como hemos
visto, se podria interpretar como una especie ¢k regra integrada en la herramienta de
segmentacion. Por ello se hard un pequefio expdaonamqgue sus resultados seran poco
indicativos. Ademdas se debe tener en cuenta quetdgracion, debido a las circunstancias

impuestas, ha sido efectuada en consonancia ¢d@C-T.

MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/Co'|'|ect'ionA/testl/ASeresu'lt.Esm 0.18113 0.00000 0.15683 0.33796
MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/CollectionA/testl/A32_result.pgm 0.32334 0.00000 1.12405 1.44738
MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/CollectionA/testl/A33 _result.pgm 0.24127 0.12414 0.42306 0.78847
= izado /P 4/collectionA/te A34 re nom 0.13203 0.01075 0.21646 0.35925
BN C\Users\Elenita\Documents\PFC\evaluationtool\Debug\main.exe 0.38780 0.31888 0.01763 0.72431
[EVALUATION: 0. 0.02067 0.22404 0.44253
REFERENGE C:/Users/ElenitasDocuments PFC/mezaris-IMAGENES ~CollectionA-A56 _mas 0. 0.00924 0.00000 0.04438
gugggg}gan g:;/e li/E%en1;2:])02;1932;;/1’]’(2{?3_‘ultadn_./DCU/H RSST + KMCC-Texturi 0. 0.00987 0.18750 0.33016
g S R 0:0i384 00385 0.00000 0.
PALN gg §§ ERfoR: 141 0. 0.07011 0.09210 0.26155
: 0. 0.17561 0.25630 0.74828
. F;§°ﬁ:§’a%§§§?§%;9;:2" - 0. 0.00000 0.49656 0.76993
Dl e 0114026 0163308 112539 2.08120
T 0-14e11 000268 0.13832 026727
ERon %E°3~%’ﬁh!§"ﬁé§“$§ﬁ EEEEEH‘T‘EFEEEEE?E MRS} 7437 T 9. 1720 0. 0.01441 0.00000 0.18218
ool ‘ERRoR CPAIRED & UNPRIRED>: 39458 { NOR 2] 8: 8:%2;;’? g:géégg g:ggggi g
NEuaLunTION: 0. 0.25182 0.39947 0.77000
- - - - 0.46590 0.74807 1.33000
MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/CollectionA/tes 0. 0.35292 0.29536 1.03399
MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/CollectionA/testl 0. 0.76738 1.54697 2.34135
MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/CollectionA/testl/A esult.pg 0. .59023 0.71411
MCC-Texturizado/PESTANA 7.4/CollectionA/testl/A56_re : 0. 0.]@2&0.00000 0.38932
[ By Il

Figura 5.10 —Ejemplo de ejecucion del evaluador junto con didio resultante.
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5.4.1 — Método de Evaluaciéon

El método de evaluacion serd el mismo que utilizaai@ el KMCC-T puesto que se
trata lograr unos resultados objetivos y equitatiRor ello, para el estudio del método hibrido
utilizaremos la herramienta de evaluacion propuesf@?], y descrita en edpartado 3.6.1

En laFigura 5.10 se muestra un ejemplo del fichero obtenido trasviluacion para
cada escenario. Como se puede observar en eldiskeleen tantas lineas como imagenes en
las que se incluye el path de las mascaras querspatan, seguido de cuatro columnas: la
primera seré el error asociado a las parejas denegformadas; la segunda y tercera seréa el
error asociado a las regiones no asociadas de daangade referencia y de la segmentada
respectivamente; en ultima instancia la suma dérdéssanteriores. Este fichero es computado
por un script en Matlab que calcula el error mgita cada fichero de texto, es decir, para cada
escenario.

Un afiadido respecto a la evaluacidén realizada iamegnte épartado 3.6 es la
manipulacién de las imagenes previa a su evaluatios resultados del KMCC-T seran
formato ‘.pgm’ que es el aceptado por el evaluadgin embargo, la herramienta de
segmentacién de la DCU proporcionara resultadofoenato ‘.png’. Por este motivo sera

necesaria la aplicacion Irfanview que corregiréftmmatos.

5.4.2 — Método Hibrido

Los escenarios sobre los que se va a aplicar edmétibrido se resumen enTabla
5.1 Como ya hemos dejado entrever seran los mismesejyrobaron para el KMCC-T. En
este caso el objetivo sera comparar los resultatenidos en ambos casos. Para ello, en la
Tabla 5.2 se enfrentan los resultados de ambos algoritmoaii&ge una cuarta columna en la
que se refleja la mejora que ha supuesto la madifo realizada en la etapa de inicial de
agrupamiento automatico.

En laFigura 5.11ase pueden observar graficamente la evolucién deadinejora asi
como los errores de ambos algoritmos por separBuré 5.11h). Como era de esperar,
también en el método hibrido se observa un compéetdo ciclico respecto al parametro LDC.
En gran parte de los casos se puede observar Besiisia como el error se encuentra bastante
por debajo del que obteniamos para el KMCC-T.

El caso mas favorable del método evaluado se dauelo para el test 1. Sin embargo
como vya se justificd en el capitulo 3, se buscar@qgailibrio entre un buen resultado en la
evaluacion y un buen rendimiento computacionaluigigdo el mismo criterio, segun el cual los
valores inferiores a uno serian aceptables, erar@mios muchos mas escenarios interesantes en

este caso.
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1 1] 2 0 20 | o0691] 0811 0,751
2 | 1] 3 0 20 | o0674] 0,914] 0,794
3 | 1] 4 0 20 | 0874] 1,016] 0,945
4 | 2|2 1 20 | o0,726] 0,857 0,791
5 | 2] 3 1 20 | o0868] 1,038| 0,953
6 | 2| 4 1 20 | 1,028] 1,088] 1,058
7 | 3|2 1 20 | 0,795] 0,917 0,856
8 | 3|3 1 20 | o0861] 1,082| 0,972
9 | 3| 4 1 20 | o0966] 1,151 1,058
10|42 1 20 | 0,833]| 0,953| 0,893
11 [ 43 1 20 | 1,106] 1,163 1,135
12 [ 4] 4 1 20 | 1,222] 1,198] 1,210
13 5 ]2 1 20 | o0848]| 1,021 0,935
14 [ 5[ 3 1 20 | o0,955] 1,162 1,059
15 [ 5 [ 4 1 20 | 1,193] 1,239] 1,216
16 | 6] 2 1 20 | o0,988] 1,072 1,030
17 [ 6 [ 3 1 20 | 1,140] 1,289 1,215
18 6] 4 1 20 | 1.411] 1,498] 1,454
9 [ 7 ]2 1 20 | 1,190] 1,227] 1,208
20 | 7] 3 1 20 | 1,325] 1,390 1,358
21 | 7 | 4 1 20 | 1,557] 1,477 1517
22 | 8 | 2 1 20 | 1,274] 1,397 1,336
23 | 8 | 3 1 20 | 1,552] 1,436 1,494
24 | 8 | 4 1 20 | 1,691] 1,648| 1,669

Tabla 5.1 —Escenarios y resultados obtenidos para cada cotepoir el método hibrido

Estos casos seran los test 4, 5, 7, 8, 10 y 13 Teda 5.1). Destacaremos

especialmente el test nUmero 13 en el que conatiorfde reduccién alto como es 5, se obtiene

un muy buen resultado. Esto significa una mejoraak® un 15% respecto al valor de error
obtenido para el KMCC-T.

Hybrid vs. KMCC-T

Hybrid vs. KMCC-T

o :

- N A N b A A A
o N S AN i NNV AV AV 4
P AN \\ N AV IRY A\VA4

0% —— /\\ ‘ U‘EW \f/ W v

* 7 0,5 | —

-10%
12 3 4 5 6 7 & 910111213 1415 16 17 18 19 20 21 22 23 24
test

test

—+ Hybrid = T-KNCC
b)

Figura 5.11 —a) Mejora aportada por el método hibrido para esdanario. b) Comparacién de errores
medios calculados para el KMCC-T y método hibrido.

100



5 — Analisis y Evaluacion del Método Hibrido

1 0,759 0,751 1,04%
2 0,862 0,794 7,94%
3 1,003 0,945 5,77%
4 0,893 0,791 11,47%
5 1,016 0,953 6,16%
6 1,360 1,058 22,21%
U 0,969 0,856 11,67%
8 1,134 0,972 14,33%
9 1,316 1,058 19,58%
10 0,981 0,893 8,98%
11 1,256 1,135 9,66%
12 1,390 1,210 12,99%
13 1,098 0,935 14,87%
14 1,306 1,059 18,97%
15 1,446 1,216 15,93%
16 1,151 1,030 10,53%
17 1,344 1,215 9,62%
18 1,517 1,454 4,11%
19 1,224 1,208 1,31%
20 1,355 1,358 -0,21%
21 1,568 1,517 3,22%
22 1,259 1,336 -6,11%
23 1,392 1,494 -7,33%
24 1,616 1,669 -3,29%

Tabla 5.2 —Tabla con los resultados finales del KMCC-T y etadé hibrido.

Respecto a las mejoras en % obtenidas para caelaagiec(abla 5.2 comentaremos
que los mejores resultados se han obtenido enakssc6, 9, 14 y 15. Con picos de mejoras
superiores al 20% (test 6). Es interesante, eldhelehque los mejores porcentajes se hayan
obtenido en escenarios de LDC = 3 0 4, a pesaneléog mejores resultados siguen dandose en
LDC=2. Podria plantearse la posible relacién deampa&tro LDC con el algoritmo M-RSST vy
sobre todo con el modo en el que se ha integrads KMCC-T. Pero para llegar a cualquier
conclusién aceptable habria que hacer un estudi®s amiplio ese pardmetro aplicado
directamente al M-RSST (lo que no es posible enest0).

A continuacion, y continuando con esta evaluaciaralgla a la realizada para el
KMCC-T se han variado de 5 a 20 el numero maximmedmnes detectables. Los resultados se
muestran en l&abla 5.3y su comparacion con el la version original dgbatmo KMCC-T se
refleja en laFigura 5.12 De nuevo, el caso 6ptimo se da para “Max Ared eoB un 4% de

mejora. Las mejoras de los errores medios variae en 8 y un 6% para el resto de casos.
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& 2 > %
@# 4';* 4';* 4';*
J{? J{? J{? J{?
& & & &
B
1 0.75 0.76 0.74 0.76 |
A 2 0.79 0.80 0.82 0.85
3 0.94 0.93 0.95 1.03
4 0.79 0.79 0.76 0.80
1 5 0,95 0,95 0,93 0,96
6 1.06 1.06 1.07 1.09
7 0.66 0.85 0.64 0.80
% 8 0,97 0,97 1,00 1,00
g 1.06 1.06 1.05 1.07
10 0.69 0.89 0.89 0.67 |
h 11 113 113 113 113
12 1,21 1.21 1.20 118
13 0.93 0.91 0.91 0.89
5 14 1,06 1,06 1.07 1,08
15 1,22 1.20 1.19 111
16 1.03 1.03 1.01 1.02
® 17 1,21 1,22 1.20 116
18 1,45 1.45 1.44 1.34
19 1.21 1.20 1.16 1.15
1 20 1.36 1,35 1,32 1,29
21 1,52 1,50 1,50 143
22 1.34 1.32 1.29 1.29
® 73 1.49 1.47 1,39 1.31
24 167 1.64 1.58 154
MEDIA

Tabla 5.3 —Variacion del error medio en funcion del parameigbnimero maximo de areas.

1,25

1,20 1
o |
5 1,15 +—
g OKMCC-T
5 E Hibrido
= 1,10
w

1,05 +—

1,00

Max Area = 20 Max Area =15 Max Area=10 MaxArea=5

Figura 5.12 —Errores medios en funcién del nimero de areas M ®&-T y del método hibrido.
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Por ultimo, se realiz6 un experimento corto segarad con el M-RSST integrado en
la herramienta las dos colecciones de imagenefa Eigura 5.13 se comparan los resultados
con los obtenidos anteriormente. Dado que no ekagpesibilidad de manipular el algoritmo ni
ejecutarlo bajo distintos escenarios el resultagicd sin Unico error medio: 0,8582. Este
resultado sera inferior para la gran mayoria desan los que se aplique el factor de reduccion.

De nuevo para proponer alguna conclusion con cabjetividad se deberian realizar
experimentaciones adaptando el M-RSST. Sin eml@ydemos aventurarnos a afirmar que se
observa una incompatibilidad entre las caractedstigeométricas y el tratamiento de las
imagenes de grandes formatos del KMCC-T.

Una manera de comprobarlo seria aplicar individeaten el andlisis de texturas
realizado al M-RSST, disefiando su respectiva BB#o Eeria una parte del trabajo futuro

propuesto tras estos ultimos resultados.

Hybrid vs. KMCC-T & MRS ST KMCC-T/ MRSST/ Hybrid
40% 18
W ‘W h /l
; RO e W/
g ¥ - \/ .\/\ 212 . . )
Eoam , 8 // /\/
i ANVANEN R e vy -
RVAN | A LN Y
20% 08 Z=——»
0% ua‘
12345678 01011R21BHEETBIONN23 2 1236567609 DM121BMUEBHITBNYNA234
test test
|-+ Hybrig =~ WRSST  THNCC |
2) b)

Figura 5.13 —Comparativa del error medio obtenido para el M-R88 los dos anteriores.
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5.5 — Conclusiones

En este capitulo hemos visto la manera de lograrfusion sencilla de los dos métodos
de segmentacion estudiados en este proyecto cobjetivo de determinar la viabilidad de
desarrollo de un método con caracteristicas dmtdisiaturaleza.

Se aboga por la integracion de mudltiples fuentes wn mismo método
independientemente del método utilizado posteriaten@ara gestionar las regiones creadas a
partir de la imagen original. Los resultados experitales han resultado satisfactorios en el
sentido que se esperaba, teniendo en cuenta gagaf#acion se realizé para el algoritmo
KMCC-T. A pesar de esto, también se han obtenidultados positivos al comparar los
resultados con el M-RSST para unos casos espexifico

En conclusion, diremos que las caracteristicaadinfs y visuales (o de bajo nivel) no
seran excluyentes en ningdn caso si no que, siequeeexista la posibilidad, se deberan
combinar en beneficio del proceso de segmentaEidr! algoritmo descrito en este capitulo, se
han focalizado los esfuerzos en un acercamientia fadntegracion de dichas caracteristicas

manteniendo la base de una segmentacion automaticesta y eficaz.
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6 — Conclusiones y Trabajo Futuro

En este ultimo capitulo se recogen las conclusiereaidas a lo largo de este proyecto

fin de carrera. Ademas se indican algunas de Isibles lineas de trabajo futuro.
6.1 — Discusion

A lo largo de este trabajo se ha realizado un prastudio abarcando un amplio campo
en el tratamiento de imagenes: la segmentaciomégeanes. Una vez repasado el estado del
arte y conocidas doctrinas necesarias para intnothsc en ese terreno se seleccionan dos
algoritmos de especial interés por su aparentedafin

Tras el estudio tedrico de ambos métodos, plasreadssta memoria, y con la idea en
mente de como se produciria la fusién de ambokege & cabo la evaluacion de uno de ellos.
El motivo de evaluar solo el KMCC-T, en un prinoipse debe a que dada la manera en que se
ha efectuado la fusidon, era interesante la comjgaramon €l (aunque finalmente se realiza
también una pequefia comparacion con el M-RSST)eRasnente se procederia a embeber en
€l el método M-RSST, obteniendo el que hemos demamhoi “Hibrido”. Sobre éste Ultimo se
ha llevado a cabo la misma evaluacion, con el &ncdmparar el comportamiento ante la
variacion de sus parametros de entrada y evalumejara de manera objetiva.

Con mejoras de hasta un 20% en los resultadosppsdapostar por la creacion de un
nuevo algoritmo basado en las caracteristicas leisyasintacticas que por separado se han
integrado en el KMCC-T y el M-RSST, respectivamente

Los resultados no seran tan satisfactorios sidogparamos con el M-RSST pero esto
era de esperar en tanto y cuanto la adaptaciotg tedrica como préactica, esta pensada y
disefiada a favor del KMCC-T.

En definitiva, las caracteristicas sintacticas destran ser una importante fuente de
informacion que servira de enlace entre las caiatitas de bajo nivel y la interpretacion
semantica de la escena. Aunque éstas no aportardngolas una evidencia lo suficientemente
fuerte como para formar objetos seméanticos complegopartir de grupos o regiones muy
dispares en cuanto a color o textura, si se pued®strar que mejoran significativamente el
comportamiento en una segmentacion automatica.

Una udltima conclusion obtenida de esta tarea destipacion y comdn a la gran
mayoria de trabajos sobre segmentacion de imagsrpse la universalidad de la segmentacion
radicara en la universalidad de las aplicaciondéimmdia. Asi como cada aplicacion se disefia

con un cometido y una finalidad, no podemos preteddsarrollar una segmentacion que sirva
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para todas ellas. Las imagenes objeto de segméntdaifuncionalidad de la aplicacion y la

subjetividad del usuario seran factores claveleta de determinar la calidad de un método.

6.2 — Trabajo Futuro

Son muchos los caminos que han derivado hastarabtgo, y muchos son también los
gue se derivan del mismo. Tanto los aportes indalies que se puedan realizar para cada uno
de los algoritmos por separado como las modificesaplicables al método hibrido, multiples

y variadas, se numeran en esta seccion.

Las posibilidades de trabajo futuro que incluyeméora individual de cada uno de los
métodos podran ser:
* M-RSST: se podran investigar y afiadir nuevas caractegisstjeomeétricas asi como

estudiar la dependencia entre las ya definidas.

e KMCC-T: el campo del andlisis de las texturas esta ldmda perfeccion. Este
algoritmo presenta una gran flexibilidad ante cugqmejora de este tipo. Podra ser
facilmente evaluable gracias a que la textura Seeleomo una sefial independiente en

el propio algoritmo.

Tras haber demostrado la viabilidad de un algorio@ combine caracteristicas
sintacticas y visuales se pueden abrir nuevasdidedrabajo basandonos en esos resultados. En
particular para el método hibrido, y para este getiy fin de carrera, las vias de investigacion
posibles podrian incluir:

« Ampliar el banco de imagenes con mascaras de nefar@ara poder ampliar a una
minuciosa labor experimental. Observar el compddata ante diferentes tipos de
imagenes con distintos tamafios pero sobre todaavah gran nimero de imagenes es

imprescindible en cualquier investigacion que seiger.

* Introducir las caracteristicas geométricas direetadm en el nacleo del KMCC-T
(blogue KMCC). Esto supondra una adaptacion daraifn distancia en la que habria
que ponderar estas nuevas medidas. Por otro lagto, ieplicaria volver al
agrupamiento inicial mediante el algoritmo “maxifpinuya mejora seria otro reto a

tener en cuenta.
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Incluir el analisis de texturas en el M-RSST correspectiva estructura BBA. En ese
caso se podria estudiar en detalle el comportamielel parametro LDC y su

complementariedad o no, con las caracteristicanggitas.

Sustituir la primera fase del M-RSST por el KMCCHsta opcidn es intuitivamente
muy acertada y facil de implementar una vez seodigp de ambos cédigos o de una
version mas moldeable del MRSST. El analisis denésry contornos partiria asi de
una imagen sobre-segmentada y basada en informagitba gracias a la textura,

afadida a la evidencia dada por la intensidad hie.co

Modificar el método utilizado para el analisis dgttiras es una linea de trabajo futuro
propuesta para el propio KMCC-T. Pero si se enfsta mejora al método hibrido, se
desarrollard un método que ya no tenga que andizaexturas de una imagen pixelada
(ardua tarea en el analisis convencional de texXtugse partira de regiones con un cierto

significado semantico (aportado por el M-RSST)aeathpa de agrupamiento inicial.

Evaluacion del evaluador. A lo largo de esta irigaston hemos encontrado trabajos
con resultados muy dispares en cuanto a la evalual® las mascaras segmentadas.
Esto ha hecho que solo se hayan tenido en cuestaefultados obtenidos por el
evaluador definido con las imagenes de nuestraccole al comparar los métodos.
Evaluar los métodos individualmente, asi como btithd con distintos evaluadores
podria ser una manera de medir objetivamente ktivlojad del evaluador utilizado en

este trabajo o en cualquier otro.
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

8)

Total Presupuesto

PRESUPUESTO

Ejecucién Material

Compra de ordenador personal (Software incluido)..................
Alqguiler de impresora laser durante 6 Meses .........cccvvvvvvvennnnns
Material de OfiCING ........coeiiiiiiiiiiiiiiee e
Total de ejecucion material ..............coooeeeeeeiiiiiiiece e,

Gastos generales
* 16 % sobre Ejecucion Material

Beneficio Industrial

* 6 % sobre Ejecucion Material.............ccooceeeeenriiiiiiiiiiiiiiinnn,

Honorarios Proyecto
* 640 horas a 15 €/ hora

Material fungible

o Gastos de IMPreSiON.........cuuveiiieeee i iieeeeeee e e e e e
o ENCUAAEINACION.......ccciiiiiieieeee e e e i e a e e e e e e e ennnnees

Subtotal del presupuesto

o Subtotal PreSUPUESTO.........uuuvruvueiiiiiimmmmmmme e eeeee e eeee e ee e

[.V.A. aplicable

o 16% Subtotal Presupuesto ...............co. e e e eeeeennnneeeeeens

Total presupuesto

Madrid, Junio de 2009

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Elena Ortiz Mufioz
Ingeniera Superior de Telecomunicacion
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.......... 2.000 €

.......... .200 €

............. 60 €
........... 200 €

........ 1929.6 €

13989,6 €
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PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legalesggiggan la realizacion, en este
proyecto, de contribuciones a técnicas de segmeéntale imagenes. En lo que sigue, se
supondré que el proyecto ha sido encargado poennmaesa cliente a una empresa consultora
con la finalidad de realizar dicho sistema. Dichapeesa ha debido desarrollar una linea de
investigacion con objeto de elaborar el proyectstaHinea de investigacion, junto con el
posterior desarrollo de los programas estd ampapadalas condiciones particulares del
siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacién industrial de los mésorkecogidos en el presente proyecto
ha sido decidida por parte de la empresa cliel® atras, la obra a realizar se regulara por las
siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacion sera el concura@djudicacion se hara, por tanto, a
la proposicion mas favorable sin atender exclusargmal valor econémico, dependiendo de
las mayores garantias ofrecidas. La empresa quets@inproyecto a concurso se reserva el
derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacion completa de los expugque intervengan sera realizado
totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hara constar el precio taiakebque se compromete a realizar la obra
y el tanto por ciento de baja que supone este@egcrelacion con un importe limite si este se
hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direccion técdean Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, auxiliado por el nimero de Ingess Técnicos y Programadores que se
estime preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratistadré derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a fdeldngeniero Director, quien no estara
obligado a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copiascasta de los planos, pliego de
condiciones y presupuestos. El Ingeniero autopaslecto autorizara con su firma las copias
solicitadas por el contratista después de confriasta

7. Se abonara al contratista la obra que realnegateite con sujecion al proyecto que
sirvié de base para la contratacién, a las modiiicees autorizadas por la superioridad o a las
ordenes que con arreglo a sus facultades le hayaarécado por escrito al Ingeniero Director
de obras siempre que dicha obra se haya ajustadqeeceptos de los pliegos de condiciones,
con arreglo a los cuales, se haran las modificasigria valoracion de las diversas unidades sin
gue el importe total pueda exceder de los prestpaiaprobados. Por consiguiente, el nimero
de unidades que se consignan en el proyecto opgre®ipuesto, no podra servirle de
fundamento para entablar reclamaciones de nindasea,salvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras comadiquidacion final, se abonaran los

trabajos realizados por el contratista a los peed®ejecucion material que figuran en el
presupuesto para cada unidad de la obra.
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9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado dlgbajo que no se ajustase a las
condiciones de la contrata pero que sin embargal®ssible a juicio del Ingeniero Director de
obras, se dara conocimiento a la Direccion, prapuio a la vez la rebaja de precios que el
Ingeniero estime justa y si la Direccion resolviacaptar la obra, quedara el contratista
obligado a conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear mategagscutar obras que no figuren en el
presupuesto de la contrata, se evaluara su imadoteprecios asignados a otras obras o
materiales analogos si los hubiere y cuando ndissaitiran entre el Ingeniero Director y el
contratista, sometiéndolos a la aprobacion dededdion. Los nuevos precios convenidos por
uno u otro procedimiento, se sujetaran siemprestabéecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacién dgéiiero Director de obras, emplee
materiales de calidad méas elevada o de mayoresdiomes de lo estipulado en el proyecto, o
sustituya una clase de fabricacion por otra qugatesignado mayor precio o ejecute con
mayores dimensiones cualquier otra parte de laspbren general, introduzca en ellas
cualquier modificacién que sea beneficiosa a juildblngeniero Director de obras, no tendré
derecho sin embargo, sino a lo que le correspandehiubiera realizado la obra con estricta
sujecion a lo proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesauiaque figuren por partida alzada
en el presupuesto final (general), no seran abensida a los precios de la contrata, segun las
condiciones de la misma y los proyectos particslares para ellas se formen, o en su defecto,
por lo que resulte de su medicion final.

13. El contratista queda obligado a abonar alriege autor del proyecto y director de
obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el irptetsus respectivos honorarios facultativos
por formacion del proyecto, direccidn técnica y adstracién en su caso, con arreglo a las
tarifas y honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucién de la obra, sera recidagor el Ingeniero Director que a
tal efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva sera del 4% del pressfo y la provisional del 2%.

16. La forma de pago serd por certificaciones s de la obra ejecutada, de
acuerdo con los precios del presupuesto, dedugidaja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a gertbs 15 dias naturales del replanteo
oficial de las mismas y la definitiva, al afio dédraejecutado la provisional, procediéndose si
no existe reclamacion alguna, a la reclamacioradiehza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteceobase algun error en el proyecto, debera
comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeriérector de obras, pues transcurrido ese
plazo serd responsable de la exactitud del proyect

19. El contratista esta obligado a designar unsop@ responsable que se entendera con
el Ingeniero Director de obras, o con el delegagoépte designe, para todo relacionado con
ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el quterpreta el proyecto, el contratista deberéa
consultarle cualquier duda que surja en su reafimac

20. Durante la realizacion de la obra, se giranditas de inspeccién por personal

facultativo de la empresa cliente, para hacer taspcobaciones que se crean oportunas. Es
obligacion del contratista, la conservacion de baaoya ejecutada hasta la recepcion de la
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misma, por lo que el deterioro parcial o total tla, @aunque sea por agentes atmosféricos u
otras causas, debera ser reparado o reconstruic goienta.

21. El contratista, deberd realizar la obra grlado mencionado a partir de la fecha del
contrato, incurriendo en multa, por retraso dgdaweion siempre que éste no sea debido a
causas de fuerza mayor. A la terminacion de la, agrhara una recepcion provisional previo
reconocimiento y examen por la direccién técnitdepositario de efectos, el interventor y el
jefe de servicio o un representante, estampandorgormidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certifi@réontratista el resto de la obra,
reservandose la administracion el importe de legogade conservacion de la misma hasta su
recepcion definitiva y la fianza durante el tienggdialado como plazo de garantia. La recepcién
definitiva se hara en las mismas condiciones gpedeisional, extendiéndose el acta
correspondiente. El Director Técnico propondra dulsta Econdmica la devolucién de la fianza
al contratista de acuerdo con las condiciones enmaé legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacién de honosarieguladas por orden de la
Presidencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1€6aplicaran sobre el denominado en la
actualidad “Presupuesto de Ejecucion de Contrataitgriormente llamado "Presupuesto de
Ejecucion Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el mieeg@oyecto, lo entregard a la
empresa cliente bajo las condiciones generalesmiaufadas, debiendo afadirse las siguientes
condiciones patrticulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos itescy analizados en el presente trabajo,
pertenece por entero a la empresa consultora espeeta por el Ingeniero Director del
Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derechatditacion total o parcial de los
resultados de la investigacion realizada para dakarel siguiente proyecto, bien para su
publicacion o bien para su uso en trabajos o ptogquosteriores, para la misma empresa
cliente o para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccion aparte dedasfiadas en las condiciones generales,
bien sea para uso particular de la empresa cliergara cualquier otra aplicacion, contara con
autorizacion expresa y por escrito del Ingenien@&or del Proyecto, que actuard en
representacion de la empresa consultora.

4. En la autorizacion se ha de hacer constarlieaan a que se destinan sus
reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara stedemcia, explicitando el nombre del
proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la s¥ap consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrolldguoies modificacion que se realice sobre
él, debera ser notificada al Ingeniero DirectdrRteyecto y a criterio de éste, la empresa
consultora decidir4 aceptar o no la modificacitppesta.

7. Si la modificacion se acepta, la empresa ctorsuge hara responsable al mismo
nivel que el proyecto inicial del que resulta ehdifia.
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8. Si la madificacién no es aceptada, por el @ity la empresa consultora declinara
toda responsabilidad que se derive de la aplicaziéfluencia de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar in@gstente uno o varios productos en los
que resulte parcial o totalmente aplicable el éstdd este proyecto, debera comunicarlo a la
empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabilikasdefectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la hereatai objeto del presente proyecto para la
realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respeectras en la elaboracion de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarpata dicha aplicacion industrial, siempre
gue no haga explicita renuncia a este hecho. Ercasb, deberd autorizar expresamente los
proyectos presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyectna®l responsable de la direccion de la
aplicacién industrial siempre que la empresa coniulo estime oportuno. En caso contrario,
la persona designada debera contar con la autinizdel mismo, quien delegard en él las
responsabilidades que ostente.
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