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Segmentacion de Imagenes de Color
empleando el Espacio de Variacion Total:
Una Aplicacion de los Modelos de Kripke

Neil Guerrero * Flavio Prieto  Pierre Boulanger i

Resumen

Este trabajo propone una metodologia de segmentacion de imagenes de
color, basada en una umbralizacién clasica en cada uno de sus
componentes RGB en el espacio de escala. La imagen segmentada o
conjunto solucidn, esta conformada por aquellos pixeles solucion que se
encuentran en cada una de las imagenes escaladas que siguen un orden
secuencial del espacio, cumpliendo con las caracteristicas del modelo
intuicionista planteado por Kripke. Por otro lado, el espacio de escala es
una reduccion sucesiva de caracteristicas de la imagen que permite
identificar y conservar las propiedades mias significativas de lamisma, y
este trabajo lo construye aplicando el filtro de Variacion Total. Los
resultados muestran aciertos del 76% sobre el ground truth.

Palabras Clave: Segmentacion de Imagenes, Espacios de Escala, Filtro
de Variacion Total, Logica Intuicionista.

Abstract

This paper proposes a methodology of segmentation of color images,
based on a classic thresholding in each one of its component RGB in the
scale space. The segmented image or combined solution, it is conformed
by those pixeleses solution that are in each one of the filtered images that
follow a sequential order of the space, fulfilling the characteristics of the
pattern intuitionist outlined by Kripke. On the other hand, the scale space
is a successive reduction of characteristic of the image that it allows to
identify and to conserve the most significant properties in the same one,
and this paper builds it applying the filter of Total Variation. The results
show successes of the 76% on the ground truth.

Keywords: Image Segmentation, Scale Space, Total Variation Filter,
Intuitionist Logic.
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1 Introduccion

Una imagen esta definida por el mapeo del espacio aniveles de gris o de
color, de puntos o pixeles. La segmentacion denota el proceso por el
cual, una imagen es dividida en regiones que normalmente
corresponden a diferentes regiones de superficie de un objeto fisico en
una escena. Consiste en una asignacion de pixeles a uno de varios
conjuntos disjuntos de tal manera que estos pixeles compartan una
propiedad comiin [6]. La metodologia de segmentacion que propone
este trabajo, consiste en realizar una umbralizacion clasica en las
imagenes del espacio de escala, utilizando el suavizado progresivo de
las caracteristicas de intensidad empleando el filtro de Variacion Total.

El espacio de escala es un formalismo aceptado en el procesamiento de
imagenes y la vision por computador. En el es necesario especificar
explicitamente la escala visual, ya que la naturaleza de los bordes
(esquina o borde), puede variar de una escala a otra, definiendo en el
momento del procesamiento los operadores que se van a utilizar.

La nocién de los operadores multiescala tiene una historia larga en el
procesamiento de imagenes. La primera referencia estandar es el
articulo de Witkin [17], en el que se muestra la convolucién Gaussiana
como el Gnico operador que satisface los principios generales de la
simetria espacial y la in varianza de escala. Koenderink [11], fué el
primero que mostrd que esa simetria y los principios de in varianza son
compatibles con el principio de causalidad requerido, en el sentido de
que nuevos detalles en la imagen no pueden ser formados cuando se
hace la transicion en el filtrado de una escala tosca a una mias fina.

Lindeberg [8], es el primero que considera el equivalente discreto de
los espacios de escala Gaussianos lineales. En lugar de especificar un
operador de espacio de escala en el dominio continuo, para luego
discretizarlo, discretiza el espacio de escala requerido. mias adelante
Weickert [8] muestra que el concepto de espacio de escala lineal en un
sentido es sobredeterminado, y Pauwels [5] encuentra una buena
cantidad de operadores lineales multiescala.

En morfologia matematica, la nocion de observaciones dependientes
de la escala comenzdé con Matheron [13], en su estudio de
granulometria. La clase de operadores morfolégicos no lineales
dependientes de la escala que sigue a su estudio, son luego sugeridos en
la literatura como los operadores de espacio de escala morfologicos.
Usar la operacion de apertura y su contraria, para construir operadores
de escala morfoldgicos, conlleva a una clase especial de operadores
denominados espacios de escala supremos.
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Por otro lado, Brockett y Maragos [12], fueron los primeros en mostrar
que los operadores morfologicos como las dilataciones y las erosiones
pueden ser descritos en términos de ecuaciones Diferenciales Parciales.
Jackway [9] y Van den Boomgaard [16], mostraron de manera
independiente que existe un analogo morfoldgico del espacio de escala
lineal Gaussiano: las erosiones y dilataciones parabdlicas. También
muestran que el espacio de escala parabolico (morfoldgico), puede verse
como lasolucion de la ecuacion diferencial parcial.

La primera parte de este trabajo, define la metodologia de segmentacion
por probabilidades de pertenencia, y muestra los conjuntos solucion
construidos a partir de la imagen original. Asi mismo ilustra el problema
de los conjuntos no conexos y el ruido en este proceso. Luego se presenta
el Espacio de Escala como la solucion al problema identificado, y
especificamente el espacio de escala de Variacion Total, como
aplicacion de la logica intuicionista al procesamiento de imagenes, al
conservar espacialmente los bordes de la imagen. En la siguiente
seccion se presenta la metodologia de segmentacion propuesta y se
realizan las pruebas correspondientes.

2 Segmentacion por Probabilidades de
Pertenencia

Sea Q C Z’el dominio de definicion de una imagen y p un pixel en ella,
de tal manera que p Q. Sea A un criterio de agrupacion de pixeles y
aquellos pixeles que cumplan con dicho criterio, pixeles solucion.
Definase la funcion | : Q -»Z, como funcion de intensidad que entrega en
el caso de unaimagen en escala de grises, un valor por pixel entre 0y 255
y en el caso de imagenes de color, tres valores por pixel entre el mismo
rango cadauno.

Permitase definir A, como un umbral que debe ser superado del criterio
de agrupacion A: p es un pixel solucion. Escrito de manera formal:

(FA)U(P) > A, = 4) (1)

Considérese ahora, un segundo umbral A, y en principio menor que A, tal
que:
A>A—=1P)>A (2)

Se definen como conjuntos aquellos pixeles solucion que superan los
umbrales A,y A,, como X, y X, respectivamente.

X,={p € Qli(p) > A}
X ={p €Qip)>A} Q)
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Se puede concluir siguiendo las reglas de inferencia logica [7] que si A,>
A, entonces X; C X,. p es un pixel solucion siempre y cuando supere el
umbral A, y A,. Asi, cada umbral inferior a un umbral referencia, definira
un conjunto mias general que el definido por el umbral referencia. Se
establece unarelacion de contenencia entre subconjuntos de una imagen.

Como ejemplo de esto considérese la imagen de la Figura 1 como un
conjunto de pixeles, al cual se aplicaran dos umbrales del criterio de
agrupacion: pixeles rojos. El primer umbral es de 40% y el segundo de
70%. Como se aprecia en la Figura 2, el subconjunto formado en 2(b)
estd contenido en el subconjunto formado en 2(a).

Figure 1: Imagen Conjunto.

(a) pixeles solucion u =40% (b) pixeles solucion u=70%

Figure 2: pixeles solucion para dos umbrales.

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

En el segundo subconjunto, noétese que los pixeles soluciéon ya son
pocos. Si el umbral aumenta por encima del 70% es posible que el
conjunto de pixeles solucidn sea vacio. Es necesario entonces encontrar
el valor de cumplimiento adecuado (umbral), para conformar los
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subconjuntos de la segmentacion. Para el conjunto de la Figura 1, se
tiene que dicho umbral puede ser 57%. La Figura 3 muestra el
subconjunto segmentacion para este umbral.

Figure 3: Subconjunto Segmentacion.

2.1 Un Problema: Conjuntos no Conexos y Ruido

La segmentacion esperada por parte de la metodologia se muestra en la
Figura4. Ella corresponde a la segmentacion verdadera (Ground Truth).

Figure 4: Segmentacion Esperada.

Haciendo una comparacién con el Subconjunto Segmentacion de la
Figura 3, se observan dos problemas:

1. Los pixeles solucion que superan el 57% del criterio de agrupacion
aun siendo conexos entre si, presentan /uecos al interior de los
objetos.

2. Son clasificados como pixel solucion, algunos pixeles que no
pertenecen al objeto de interés (ruido).

Para solucionar este problema, se recurre a una segmentacion en
diferentes niveles de la imagen alcanzados por filtrados sucesivos que
cumplan con la doble tarea de reducir el ruido y suavizar el color de los
objetos. Es decir, una segmentacion empleando espacios de escala.
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3 El Espacio de Escala de Variacion Total

Larepresentacion en el espacio de escala de una imagen, es una serie de
imagenes simplificadas sucesivamente. Este espacio es obtenido por
medio de un filtrado sucesivo, que remueve los detalles y reduce el
contenido de informacion de la imagen, conservando las caracteristicas
esenciales de la misma.

La seleccion del filtrado del espacio de escala depende de la aplicacion,
pero esta restringida a los requerimientos de algunas propiedades de
escalas basicas. Esas propiedades incluyen conceptos como el de
fidelidad, causalidad, in varianza euclidiana y continuidad. El filtro
empleado en este trabajo conocido como de Variacion Total [2], es un
filtro pasabajos adaptativo, capaz de conservar la posicion geométrica
de los objetos en la imagen, a diferencia de los filtros basados en
derivadas como el Gaussiano, que debido al corrimiento espacial de los
objetos dentro de la imagen, aumentan el error relativo de la
segmentacion amedida que la escala aumenta.

El Algoritmo 1 ilustra el proceso de filtrado empleando la Variacion
Total [2]. la notacion 7, dentro del algoritmo, define la primera derivada
de la imagen en la direccion x, asi como la notacion /,, define una doble
derivada de la imagen, primero en la direccion x y luego en la direccion
».

Algoritmo 1 Filtro digital de Variacion Total

[Paso 1:] Calcular para la imagen I:

Num=I[ 2+ +I +I 1>2—-2L1 1, 4

Den = (1412, + 12 )% 5)
[Paso 2:] Calculo de la imagen de paso I,
I, = Num

Den (6)

[Paso 3:] Calculo de la nueva imagen I,
L=I+Ax%I @)

Donde A es una factor de ponderacion definido por el usuario. El rango
de valores de Aseencuentraentre Oy 1.

[Paso 4:] Se repiten los pasos anteriores un numero de veces igual a la
escala que se desea
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Las principales caracteristicas de el filtro de Variacion Total pueden
resumirse en:

e Tiene una estructura fija y simple con una formula exacta para los
coeficientes del filtro que, intrinsecamente, codifican la informacién
de los bordes.

o En términos de soporte matematico, a diferencia de otros filtros
estadisticos, esta basado en analisis funcional y geométrico.

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

La Figura 5 muestra una imagen sintética con figuras geométricas de
diferente numero de lados y color, a la cual se le agrego ruido de Sal y
Pimienta. En las Figuras 3 y 3 se identifica el cuadrado rojo, siguiendo
el método descrito en la seccion 2 para la imagen original, para una
imagen correspondiente al espacio de escala Gaussino (¢ = 11) y para
una correspondiente al espacio de Variacion Total (1= 60). Como puede
observarse, la imagen segmentada en el espacio de escala Gaussiano
presenta un corrimiento de bordes de los objetos a medida que la escala
aumenta. El espacio de Variacion Total por su parte no presenta este
problema, pero necesita de una valor de escala muy grande, aunque en
la Figura 7(b) aun se encuentran pixeles no deseados en la
segmentacion.

Para las imagenes de color, se sigue el procedimiento ilustrado en el
Algoritmo 1 para cada uno de los componentes RGB y luego se integran
enunasolaimagen.

A 09]1.0

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

Figure 5: Imagen de Prueba

el

(A)Imageginal  (bnOri) Imagen Segmentada (c) Imagenenel Espacio  (d) Imagen Segmentada
Fig. 6(a) Gaussiano (1=11)) Fig.6©

Figure 6: Segmentacion de Rojos en Imagen sintética con ruido Sal y
Pimienta.
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A0

(a)Imagenenel Espacio  (b) Imagen Segmentada Fig. 7(a)
de Variacion Total (1= 60)

Figure 7: Segmentacion de Rojos en Imagen sintética con ruido Sal y
Pimienta.

4 Segmentacion Empleando el Espacio de
Escalayla Logica Intuicionista

Una de las formas para evaluar un algoritmo de segmentacion es la
comparacion de la segmentacion automadtica con la segmentacion
manual. Se encontraron manualmente los pixeles pertenecientes a los
granos rojos de café de la Figura 1 y se aplico el método descrito en la
seccion 2 sobre laimagen original. La Figura 8 muestra la segmentacion
manual y automatica empleando el método de las Probabilidades de
Pertenencia en el espacio de escala, sobre laimagen original.

(a) Seg. manual de granosrojos  (b) Segmentacion Automatica

Figure 8: Comparacion de resultados segmentacion manual vs.
automatica.

La Figura 9 muestra la evolucion de la segmentacion a medida que la
escala aumenta en el espacio de Variacion Total. Notese como los
pixeles solucion que hacen parte del objeto a segmentar teniendo como
referencia la segmentacion manual (Figura 8(a)), se conservan a medida
que la escala aumenta, y una vez un nuevo pixel es adherido al conjunto
soluciéon en una escala particular (aparece en la segmentacion),
permanece en el en escalas superiores.
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e
L 4

(a) Segmentacion Auto- (b) Segmentacion Auto- (c) SegmentacionAuto- (d) Segmentacion Auto-
maticar=1 matica =20 maticat=40 tmatica =80

Figure 9: Segmentacion a través del espacio de Variacion Total

También puede verse como el conjunto solucion construido a largo de la
escala se aproxima mejor a la segmentacion esperada (Fig. 8(a)), que a
laencontrada en la Fig. 8(b).

Légica Intuicionista: La Semantica de Kripke

En el procesamiento de iméagenes, aquellos pixeles que no cumplen con
un criterio de agrupacion en la imagen original, pueden hacerlo en otro
nivel de la misma, una vez se han ajustado a su vecindario en un espacio
de escala. Debe tenerse en cuenta que una imagen escalada, es una
imagen posible pero no la real. El concepto de mundo posible fue, al
principio, el resultado de una intuicion que tuvo Saul Aaron Kripke [4]
cuando, a mediados de los sesenta, intentaba proponer un sistema o
modelo explicativo (una semantica) al funcionamiento de los
operadores modales de necesidad y de posibilidad. Basado en la
capacidad de los seres humanos de proyeccion, es decir, de concebir
una situacioén que no ha ocurrido o que nunca hubiera podido ocurrir
con individuos muy reales (en algin mundo posible), se piensa que los
objetos tienen una esencia distinta de la materia con la que estan
compuestos [15].

De manera informal [7], un modelo de Kripke es un conjunto K de

estados posibles de conocimiento que son vinculados por el tiempo: k <
k', donde se especifica que k' es un tiempo posterior a k. Por otro lado se

cuenta con la relacion k -~ X que significa X es establecido, probado,
conocido, en el estado k. Por supuesto, si una sentencia es conocida en
un tiempo, lo es en todo tiempo futuro. En simbolos:

k->X)Nksk)-k-X ®)

Formalmente, un modelo de Kripke serd un tripleta (K, <, ), donde 'K’
es un conjunto cuyos elementos son llamados nodos, 'S' es un orden

parcial y '~ ' es una relacion binaria que vincula elementos de K con
variables proposicionales y que satisface la Ecuacion 8. Por otro lado, la
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teoria del espacio de escala es un marco para la representacion
multiescala de la sefial, con el fin de manejar las estructuras de la
imagen en diversas escalas [10] con una supresion sucesiva de las
caracteristicas asociada a un parametro ¢ en cada nivel de la
representacion del espacio. La nocion del espacio escalar es general y
se aplica en dimensiones arbitrarias. Para la simplicidad de la
presentacion, se describe el caso con imagenes de dos dimensiones.
Para una imagen dada f(x, y), su representacion lineal del espacio
escalar, es una familia de las sefiales derivadas L(x, y, f) definidas por la
convolucion de f{x, y) con el kernell del filtro utilizado. La Ecuacion 9
muestra la generacion de una imagen del espacio de escala, con la
condicion inicial L(x, y, 0) =f(x, y) y el requisito esencial de que nuevas
estructuras no deben crearse de una escala fina a una mas gruesa [10,
17,11,8,5,13,12].

L(x, y, ) =gl y, 0) * flx, y) ~ (9)

Si se considera la escala como un factor temporal y ordenado dada su
propiedad de semigrupo [10], y que puede entenderse como lo muestra
la ecuacion 10, y el espacio de escala como el conjunto de estados
posibles de conocimiento, solo falta el cumplimiento del criterio de

agrupacion 'p > A, - A4' en cada una de las imagenes del espacio de
escala, como la relacion binaria que vincula elementos de K con

variables proposicionales (—), para tener un modelo
de Kripke.

glx, y 1)k glx, ¥ t)=gx y t,+1)
L(x, y, t,)=gx y t, — 1) * L(x, y, t,) (10)

Para satisfacer la Ecuacion 8, es necesario que el conjunto final (la
segmentacion de la imagen) una vez aplicada la segmentacion por
probabilidades de pertenencia en cada una de las imagenes del espacio
de escala, est¢ conformado por aquellos pixeles que son pixeles
solucion en cada una de las escalas posteriores a su primera escala de
aparicion. Es de esperarse que desaparezcan los huecos y los pixeles
ruido debido al suavizado inherente al filtro y que justa cada pixel a su
vecindario.

5 La Metodologia de Segmentacion Propuesta

El Algoritmo 2 ilustra la metodologia de segmentacion por
probabilidades de pertenencia en el espacio de escala de Variacion
Total, como la aplicacion de una relacion binaria vinculante en mundos
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distintos. La Figura 1 muestra la imagen de prueba que sera empleada
paralos algoritmos de segmentacion desarrollados por este trabajo.

Algoritmo 2 Segmentacion empleando el Espacio de Escala de Variacion Total

[Paso 1:] Calculo de las probabilidades de pertenencia y del conjunto solucion:

Aplicacion de la relacion binaria vinculante.

[Paso 2:] Suavizado del color empleando el espacio de escala de VariacionTotal
{Filtrado } : Generacbn de mundos distintos en escalas posteriores.

[Paso 3:] Umbralizacion en cada una de las imagenes escaladas y conservacion de
aquellos pixelessolucion que permanecen a lo largo del espacio de escala: Aplicacion
de la Ecuacion 8 de los modelos de Kripke.

5.1 Calculo de las Probabilidades de Pertenencia

Sea Q C 72, el dominio de definicion de una imagen de color y p(x, y)
un pixel en ella, de tal manera que p(x, y) €Q. Definase la funcion I: Q
-7, como funcion de intensidad que entrega tres valores por pixel entre
0y 255 cadauno, en donde el primer valor contiene la informacion de la
componente roja de la imagen, el segundo valor el de la componente
azul y el tercer valor el del componente verde. La Ecuacion 11 define
los valores de un pixel de una imagen de color.

1(p (x, ) = (R(x, ), V (x, »),Ax, y)) (1)

La primera etapa del proceso consiste en calcular las probabilidades de
pertenencia de cada pixel a cada uno de los planos del color. Para las
imagenes de intensidad, es natural pensar en agrupar pixeles de
acuerdo a su color. Asi, cada pixel tendra una probabilidad de
pertenencia a cada uno de los tres componentes fundamentales y su
color se definira como una combinacion ldgica de esas pertenencias. Se
definen entonces probabilidades de pertenencia a cada uno de los
componentes como lo muestra la Ecuacion 12, con la restriccion
mostrada por la Ecuacion 13.

PR(x, )20, PV (x,y) 20, PA(x, ») 20 (12)

PR(x, y) + PV (x, y) + PA(x, y) =1 (13)

Para el calculo de las probabilidades de pertenencia y dada la
restriccion mostrada arriba, se proponen los césenos directores en el
espacio tridimensional RGB para estas medidas. La Ecuacion 14
muestra el calculo de la probabilidad de pertenencia al componente

rojo. 2
) R(x,Y) (14
Pr(x,y) = ( R(x,y)Z+ V(x,y)Z+ A(X,Y)Z)

49
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Como puede comprobarse siguiendo un procedimiento algebraico, la
suma de las tres probabilidades de pertenencia es igual a 1. Ahora se
procede a la primera etapa de la segmentacion, agrupando los pixeles
de acuerdo a las probabilidades de pertenencia.

5.2 Suavizado del Color empleando el Espacio de
Variacion Total

Para solucionar el problema de los pixeles aislados y las regiones no
compactas, se emplea el filtro de Variacion Total como herramienta de
suavizado. Estos filtros atenuan las componentes de baja frecuencia
presentes en laimagen conservando la posicion espacial de los bordes.

5.3 Estabilizacion de los Pixeles Detectados

La imagen filtrada es una imagen suavizada en el color. Si se vuelven a
calcular probabilidades de pertenencia para cada pixel y se reagrupan
de acuerdo al criterio expresado anteriormente, se puede observar una
segmentacion mas apropiada a medida que la escala aumenta, hasta que
alcanza el limite de pixeles detectados. Como criterio de parada se
propone la estabilizacion del nimero de pixeles detectados. Para
ilustrar el proceso, se han calculado las regiones de pixeles rojos que
superen un 65 por ciento de pertenencia. La Tabla 1 muestra el nimero
de pixeles detectados como correctos a medida que la escala aumenta.

Escala Pixeles Detectados

1 107.475
10 107.661
20 107.625
30 107.593
40 107.633
50 107.814
60 107.733
70 107.831
80 108.067

Table 1: Escala vs. Numero de Pixeles Detectados

6 Resultados y Discusion

Una manera de evaluar la segmentacion es empleando la segmentacion
manual (Ground Truth) como referencia. los descriptores usados son
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Verdadera Aceptacion (VA), Falsa Aceptacion (FA), Verdadera
Rechazo (VR) y Falso Rechazo (FR) [1]. Los descriptores VA y FR
estan correlacionados: V'4=100% — FR.

e VA: Porcentaje de pixeles del objeto de la imagen segmentada que
pertenecen a su correspondiente en la imagen Ground Truth. El
valorideal es 100%.

o FA: Porcentaje de pixeles del objeto en la imagen segmentada que
realmente no pertenecen a su correspondiente en el GT. El valor
ideal es 0%.

e VR:Porcentaje de pixeles que no pertenecen al objeto en analisis en
la imagen segmentada que tampoco pertenecen a su
correspondiente en GT. El valorideal es 100%.

o FR: Porcentaje de pixeles que no pertenecen al objeto en analisis en
la imagen segmentada que realmente son parte del objeto
correspondiente en GT. El valor ideal es 0%

Se aplico el filtrado sucesivo de la imagen descrito en el Algoritmo 1,
para las imagenes de la Figura 1. Las medidas de VA, FA y FR para el
espacio de Variacion Total se muestran en la tabla 2.

La Figura 9 muestra la segmentacion a lo largo del espacio de Variacion
total. Se observan regiones levemente mas compactas a medida que la
escala aumenta y no hay corrimiento de bordes como se concluye de los
resultados consignados en la Tabla 2 en la columna referente a FR. En la
Figura 10, se muestra el resultado de la segmentacion sobre el espacio
de escala Gaussiano construido para la misma imagen. Como puede
observarse, los objetos pierden su forma.

Escala| VA FA FR
1 76.11| 5.93 | 23.88
11 76.34 | 5.95| 23.65
21 76.61| 5.88 | 23.38
31 76.59| 5.86 | 23.40
41 76.69| 5.87 | 23.30
51 76.87 | 5.86 | 23.12
61 76.83| 5.83 | 23.16
71 76.89 | 5.78 | 23.10
81 76.80| 5.73 | 23.19
91 76.84 | 5.61| 23.15

Table 2: VA, FA'y FR para la Fig. 1 a través de la escala de Variacion
Total
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(a) Reglon Detectada (b) Reglon Detectada (c)Region Detectada (d) Region Detectada
t=0 t=10 =20

Figure 10: Construccion del Conjunto Solucion a través de la Escala
Gaussiana

La segmentacion por Probabilidades de Pertenencia sobre imagenes
pertenecientes al espacio de Variacion Total, aumenta el porcentaje de
Verdadera Aceptacion a medida que la escala aumenta. Asi mismo el
porcentaje de Falso Rechazo y el porcentaje de Falsa Aceptacion
disminuye a lo largo de la escala. Esto significa que el segmentador
aumenta su rendimiento a medida que la escala aumenta, reconociendo
regiones mas aproximadas a las detectados por el Ground Truth (Figura
9) y disminuye el numero de pixeles incorrectos en la segmentacion
para escalas grandes.

Puede observarse que la escala 6ptima podria ubicarse en aquella que
estabiliza el porcentaje de Verdadera Aceptacion, aun cuando los
porcentajes de Falsa Aceptacion y Falso Rechazo siguen mejorando
(disminuyendo). Para la imagen mostrada por este documento, la
escala optima esta alrededor de =155 debido a que el valor del indice de
FR oscila a partir de ella entre el 23.2 y el 23.1 por ciento. Notese asi
mismo que para este valor de escala, el porcentaje de Falso Rechazo
también presenta una estabilizacion.

Comparacion de Resultados frente a otras Metodologias de
Segmentacion

Ahora se compararan los resultados obtenidos con los algoritmos de
segmentacion por crecimiento de regiones y watersheds. Sus
metodologias pueden consultarse con detalle en [18, 14, 3]. La imagen
de prueba sigue siendo la mostradaen la Figura 1.

La segmentacion por watersheds clasifica pixeles en regiones usando
el gradiente descendiente sobre caracteristicas de la imagen como el
color, y haciendo un analisis sobre los puntos débiles a lo largo de una
region acotada. Se puede imaginar como un fluido de agua cayendo a
un pozo topologico debido a la gravedad hasta envasarse en él. El
tamafio de estos depdsitos de agua se incrementara proporcionalmente
con el aumento de la cantidad de precipitacion, hasta que se genere un
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desborde y se presente una union entre pozos adyacentes. Las regiones
dentro de la imagen son formadas usando estructuras geométricas
locales, para asociar puntos de la imagen con extremos locales en
alguna medida caracteristica, tal como la curvatura o la magnitud del
gradiente. Esta técnica es menos sensible a umbralizaciones definidas
por el usuario, como en los métodos clasicos de crecimiento de
regiones. Para evaluar los resultados, se separaron de manera
supervisada las regiones que correspondian a los granos rojos de café de
la Figura 1, luego de varias iteraciones hasta alcanzar la segmentacion
mas cercana al Ground Truth.

Resultados y Comparacion contra Probabilidades de Pertenencia y
Espacios de Escala

Se aplico el algoritmo de crecimiento de regiones ubicando
manualmente las semillas sobre los granos rojos de café y se obtuvo la
imagen mostrada en la Figura 11(a). Asi mismo, se aplico el algoritmo
de Watersheds y se obtuvo la imagen mostrada en la Figura 11(c). La
Figura 11 compara los resultados obtenidos entre los algoritmos de
crecimiento de regiones y Watersheds, con el método de las
probabilidades de pertenencia en el espacio de escala, propuesto por
este trabajo. Para el espacio Gaussiano, se selecciono la filtrada a una
escalade =3 yparael espacio de Variacion Total la filtrada a una escala
de t = 91. La seleccion de la escala en el espacio Gaussiano, se hizo
tomando en cuenta que para escalas superiores los objetos pierden su
forma (Figura 10), acercandose mejor al Ground Truth en la escala #=3.
Asi mismo, para la escala del espacio de Variacion Total, se tomo la
escalaz=91 por sus valores de VA, FAy FR mostrados en la Tabla 2.

(a)Segmentaciénpor  (b) SegmentacionAuto-  (c¢) Segmentacionpor  (d) Segmentacion Auto-
Crecimiento de regiones matica Escala Gaussiana Watersheds Espacio de Variacion
t=3 Total =91

Figure 11: Comparacién de Resultados de Segmentacion

Se calcularon las medidas de VA, FAy FR para las Figuras 11(a) y 11(c),
y se realizd una comparacion contra los indices obtenidos por el método
propuesto, con el preproceso tanto por espacio de escala Gaussiano
como por espacio de Variacion Total. La tabla 3 muestra los resultados.

El método de segmentacion por Probabilidades de Pertenencia aplicado
sobre imagenes pertenecientes al espacio de Variacion Total, aumenta
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su eficiencia a medida que la escala aumenta. En la tabla 3 se ve como
parauna escala de =91 se alcanza una segmentacion muy cercana a la
obtenida por el método de crecimiento de regiones. Cabe destacar que
éste ultimo método fué ajustado manualmente mientras que el de
Probabilidades de Pertenencia fué de ajuste automatico.

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

Table 3: Comparacion de resultados con otros métodos de
segmentacion

Otros Resultados

Se probo la metodologia de segmentacién por Probabilidades de
Pertenencia y Espacios de Escala con otras imagenes de color. Se
calcularon los porcentajes de VA, FA y FR y se dibujaron las curvas
correspondientes. La Figura 12 muestra la primera imagen de prueba y
su Ground Truth. La tabla 4 los indices de segmentacion para la Figura
12 empleando el espacio de escala Gaussiano y la tabla 5 los indices de
segmentacion empleando el espacio de Variacion Total.

(a) Imagen original (b) Groud Truth

Figure 12: Primera Imagen de Prueba

Escala | VA FA FR

1 90.53 | 26.99 | 9.46
10 91.24 | 27.74 | 8.75
20 91.65 | 27.96 | 8.35
30 91.89 | 27.89 | 8.10
40 91.88 | 27.77 | 8.11
50 92.10 | 27.74 | 7.89
60 91.93 | 28.25 | 8.06
70 91.91 | 28.02 | 8.08
80 92.10 | 28.53 | 7.89
90 92.15| 28.37 | 7.84
100 | 91.95| 28.26 | 8.04

Table 4: indices de Segmentacion de la Figura 12 empleando el
Espacio Gaussiano
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La Figura 13 muestra dos imagenes segmentadas por Probabilidades
de Pertenencia empleando tanto el espacio de escala Gaussiano como
el de Variacion Total.

La Figura 14 muestra la segunda imagen de prueba y su Ground Truth.
Latabla 6 los indices de segmentacion para la Figura 14 empleando el
espacio de escala Gaussiano y la tabla 7 los indices de segmentacion
empleando el espacio de Variacion Total.

Escala | VA FA FR

1 90.53 | 26.99 | 9.46
10 98.18 | 19.44 | 1.81
20 98.32 | 19.55 | 1.67
30 98.29 | 19.48 | 1.70
40 98.27 [ 19.40 | 1.72
50 98.43 | 19.41 | 1.56
60 98.36 | 19.09 | 1.63
70 98.37 | 19.09 | 1.62
80 98.35 | 19.30 | 1.64
90 98.45 | 19.24 | 1.54
100 [98.50 | 19.11 | 1.49

Table 5: indices de Segmentacion de la Figura 12 empleando el
Espacio V.T.

(A) Espacio Gaussiano (¢=10) (b) Espacio de Variacion Total (£ = 60)

magen 12(a)

B W« %

Figure 13: Eﬁmentacién delal

L

(a)lmagen original (b) Groud Truth
Figure 14: Segunda Imagen de Prueba
La Figura 15 muestra dos imagenes segmentadas por Probabilidades

de Pertenencia empleando tanto el espacio de escala Gaussiano como
el de Variacion total.
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La Figura 16 muestra la tercera imagen de prueba y su Ground Truth.
La tabla 8 muestra los indices de segmentacion para la Figura 16
empleando el espacio de escala Gaussiano y la tabla 9 los indices de
segmentacion empleando el espacio de Variacion Total.

La Figura 17 muestra dos imagenes segmentadas por Probabilidades
de Pertenencia empleando tanto el espacio de escala Gaussiano como
el de Variacion total.

(A)Espacio Gaussiano (t=10) (B) Espacio de variacion Total (t=60)

Figure 15: Segmentacion de la Imagen 14(a)

T 2 ol

(a)lmagenoriginal (b)GroudTruth

Figurel6:TerceralmagendePrueba

(a)EspacioGaussiano(t=10) (b)Espaciode Variacion Total(t =60)

Figurel7:Segmentacion de la Imagen 16 (a)
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Escala| VA FA FR

1 92.67| 46.03| 7.32
10 82.32| 73.47| 17.67
20 84.49| 75.68| 15.51
30 85.30| 73.91| 14.69
40 85.90| 73.77| 14.09
50 87.13| 74.17| 12.86
60 86.89| 75.10| 13.10
70 86.86 | 75.32| 13.14
80 87.13| 75.26| 12.86
90 87.20| 75.49| 12.79
100 | 86.62| 75.19| 13.38

Table6:Indices de Segmentacion de la Figura 14 empleando el
Espacio Gaussiano

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

Table 7:Indices de Segmentacion de la Figura 14 empleando
el Espacio V.T.

Escala | VA FA FR
1 98.63| 16.41 | 1.36
10 94.25| 22.02 | 5.74
20 94.28| 21.94 | 5.72
30 94.53| 20.60 | 5.47
40 94.39| 20.65 | 5.61
50 94.41| 21.47 | 5.56
60 94.59| 20.72 | 5.40
70 94.51| 20.89 | 5.48
80 94.29| 21.66 | 5.70
90 98.81| 21.14 | 5.19

Table 8: Indices de Segmentacion de la Figura 16 empleando
el Espacio Gaussiano
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Analisis de Resultados y Discusién

Las pruebas anteriores muestran el patron de comportamiento de los
indices de segmentacion. Se escogio la primera imagen (Figura 12(a))
por su variedad de colores al interior de la flor y se llegd a una
segmentacion aceptable como lo muestran las tablas y la Figura 13.
Esto se logré combinando en una operacion logica las probabilidades
de pertenencia a los colores rojo (pixeles mayores al 30) y verde
(pixeles menores al 30). La segunda imagen (Figura 14(a)) agrega
problemas de iluminacion en las flores que se pretenden segmentar y
son corregidos estos problemas a lo largo de la escala de mejor manera
en el espacio Gaussiano. Los resultados se muestran en las tablas y la
Figura 15. La tercera imagen (Figura 16(a)) no tiene muy claro el
contorno entre el objeto a segmentar (los labios) y la seccion del rostro.
Sin embargo se llega también a una segmentacion aceptable (Figura
17).

Escala VA FA FR
1 98.63 16.41 1.36
10 97.90 17.24 2.09
20 97.97 1741 2.02
30 97.92 17.50 2.08
40 98.13 17.33 1.86
50 98.24 17.74 1.75
60 98.30 17.34 1.70
70 98.53 17.55 1.46
80 98.57 17.47 1.43
90 98.47 17.18 1.52
100 98.44 17.20 1.55

Table 9: indices de Segmentacion de la Figura 16 empleando el
Espacio V. T.

Las Figuras 18, 19 muestran como el indice de segmentacion de
Verdadera Aceptacion para las tres imagenes de prueba que se
escogieron, presentan el patron de comportamiento descrito
anteriormente. Esto es, la segmentacion se aproxima de una mejor
manera al Ground Truth hasta estabilizarse en un valor de escala
determinado, después del cual el indice oscila en un rango pequeiio de
valores.
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Figure 18: Comparacion VA [%] para el espacio Gaussiano. Figs.
12(a), 14(a), 16(a)

7 Conclusiones

La metodologia de segmentacion propuesta proporciona regiones
iniciales compactas y cercanas a las regiones detectadas por
segmentacion manual, siempre y cuando los objetos de la imagen
presenten homogeneidad en el color. Para otros criterios de agrupacion
distintos a las probabilidades de pertenencia al color, se pueden realizar
transformaciones de espacios a la imagen como por ejemplo al plano
HSV ,Y Cb Cry NTSC. Los criterios de agrupacion por probabilidades
de pertenencia se pueden construir siguiendo el procedimiento
presentado y pueden hacer parte de reglas multicriterio para la
agrupacion (color, iluminacion, saturacion, etc.). A diferencia de otras
metodologias de segmentacion como por crecimiento de regiones,
watersheds, entre otras, la metodologia no construye las regiones
adhiriendo un pixel a la vez [18], [14], luego de hacer el recorrido de la
imagen partiendo de pixeles iniciales (semillas). Construye regiones al
resaltar al mismo tiempo los pixeles que cumplen con la condicion
minima de agrupamiento. Se muestra insensible a cambios de
iluminacion una vez se ha aplicado el espacio de escala. Se propone el
filtro de Variacion Total, como solucion al problema del desplazamiento
de los bordes y corrimiento espacial de los objetos de la imagen al
aplicar el filtro Gaussiano. Se estudia su definicion y se construye el
espacio de escala.
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Figure 19: Comparacion VA [%] para el espacio V.T. Figs. 12(a),
14(a), 16(a)

Debido a que las metodologias clasicas de segmentacion necesitan de
un reajuste de parametros cada vez que se aplican sobre las imagenes
del espacio de escala, se propone una metodologia de segmentacion por
Probabilidades de Pertenencia y su fundamento matematico. Este
método a diferencia del de crecimiento y watersheds, no adhiere
pixeles a regiones que van creciendo sino que analiza por separado (no
estudia conexion entre semilla y vecinos) la pertenencia al color de
todos los pixeles. Las regiones encontradas inicialmente pueden no ser
compactas pero a medida que crece la escala en el espacio, van
eliminando los huecos a su interior. Esta metodologia requiere de un
ajuste inicial y permite su aplicacion sobre las imagenes pertenecientes
al espacio sin reajustes posteriores. El método por Probabilidades de
Pertenencia y Espacios de Escala es robusto al ruido y brillo y también
posibilita su integracion con otros métodos de segmentacion. La
evaluacion de la segmentacion del método muestra resultados buenos
(incluso mejores) en la segmentacion de imagenes sintéticas y de color,
conrespecto a las otras metodologias estudiadas.
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