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Introduccion

15 procesamiento digital de imdgenes (1PD1) se encarga del estudio de las metodologias
para modificar y analizar imdgenes por medio de unaccomputadora digital. T los dltimos
ticinpos la potencialidad del PDI se ha vuelto tlimitada debido a la gran variedad de
aplicaciones que han surgido, por lo que ol desarrollo de nuevas téenicas de procesamiento
ha crecido a una gran velocidad y continna haciéndolo dia con dia.

Una de las primeras aplicaciones del PDI fué sobre intdgenes de satélite o de pereepeion
remota, imagenes de planetas, estrellas o satélites naturales como la luna. Otra aplicacion
de suma importancia es en la medicina. como por ejemplo imdgenes de tonmograffa que
son ufilizadas para detectar, entre otros problemas, tumores cerebrales.  Imdgenes de
tomografia por emision de positrones que se utilizan para mediv canbios metahdlicos, por
ejemplo del consumo de glucosa en el cerebro, También se analizan imdgenes de rayos-X
con las cuales es necesario resaltar algunas partes de interés. Y asi podriamos mencionar
muchos otros campos de aplicacion como la electrénica, la vohotica, la biologfa, la fisiea,
la agricultura, la geograffa, la antropologia, la restauracion de obras de arte pictdricas,
entre muchos otros mds.

El PDI se elasifica generalmente en cuatro dreas segin el tipo de procesamiento a
realizar [27). Tstas son realce, restauracién, codificacién, y andlisis. El realce con-
siste en mejorar Ia apariencia de la imagen para su visualizacion o hien en resaltar cierta
informacion de interés para su posterior andlisis; los métodos y los objetivos vartan segiin
la aplicacion. La restauracidn sivve para eliminar o minimizar degradaciones conocidas
en una imagen. La codificacidn se vefiere a la representacion de una imagen con los nienos
bits posibles de manera que no se pierda el nivel de calidad y de legibilidad de la imagen,
para fines de transmision o almacenaje. Finalmente el andlisis o interpretacion tiene
como objetivo representar siimbdlicamente el contenido de una imagen para poder reali-
zar edidas cnantitativas de los elementos que la conmponen; las principales aplicaciones
del andlisis son la vision por computadora, la robdtica y la identificacion de objetos. 151
andlisis de imdgenes difiere de las otras tres dreas en un aspecto muy importante. n el
realee, restawracion y codificacion, las enfradas y salidas de los procesos son indgenes,
mientras que en el andlisis 1a entrada es una imagen y la salida es una representacion
simbalica del contenido de Ta imagen de entrada, como por ejemplo nedidas del tamaino
y la forma de los objetos que contienc,

q



Lamotivacion inieial del presente trabajo surgio con T necesidad de detectay La region
de o corteza en imdgenes histoldgicas de cortes cerehrales de rata, Lis imiigenes con fas
que se cnenta son de dos tipos: imdgenes control ciya corteza estid en bien estado, o
imdgenes experimentales enva corteza contiene visiblemente una lesion sobre el tejido. Iis
necesidad del investigador detectar estas lesiones v iacer nna medieion de densidad Optica
sobre eltas para compararlas vespeeto a las indgenes control. Debido agque estas inmdgenes
estan tomadas con iy poco contraste voen malas condiciones de Juz no es posible
segmentarias utilizando los métodos convencionades, De aqui gue surgid fa necesidad de
desarrollay una téenica ad hoe que permiticra resolver el problema.

[ trabajo que se presenta fiene como objetiva el diseno, fa implementacion v la
validacion de un algoritimo robusto de segmentacion de imdgenes. Con la segmentacion
se detectan fos objetos o regiones en i imagen por fo que esta téenica entra dentro
del drea de gealee y estd en ta frontera con el drea de andlisis ya que el yesultado de fa
segntentacian es la informacion de enteada para enalquier proceso de andlisis. Bl aleance
de este frabajo se enfocd exclusivamente al desarrolio de Tos algoritmas de segmentacion,
v 1o asi en la parte de andlisis que serfa la medicion de ta densidad dptica de Tas yegiones
encontradas.

Debido a fa gran variedad de aplicaciones, no es de extranarse que existan nchas
tdenicas de segnientacion desarrolladas desde hace ncho tienipo para aplicaciones parti-
enlares; estas téenicas se han categorizado segin L informacidn que proporeionan y el tipo
de proceso que se aplica, En el capitido 1 haremos wa breve revision sobre fas téenicas
de segmentacion existentes de manera que podamos ubicar dentro de esta categorizacion
¢l método de segmentacion propuesto. Lo el capitnlo 2 desarrollaremos fa descripeion
del algoritimo; en el capitulo 3 presentaremos los resultados de 1 validacion del algoritino
asi conto ejemplos de aplicacion con las hndgenes histologicas y un ejemplo de imagen
médica; finabuente en el capitulo 4 concluiremos el resultado del trabajo y se diseutivin
las tendencias hacin el futuvo.



Capitulo 1

Métodos Clasicos de Segmentacion

Como se nenciond en la introduceion, las téenicas de segmientacion estan contenidas
dentro del drea de realee. Bstas téenicas son de las wds hmportantes para ol posterior
andlisis de la informacion contenida en fa inagen. Bl huen resultado del proceso de
segmentacion conlleva a una correcta interpretacion de esta informacian,

La segmentacion es la division de una imagen en regiones que no se traslapan y cuya
union es la hmagen completa. Una vegidn es an drea de laimagen cuyos puntos ticnen
alguna propiedad en comiin.

Lo anterior puede definirse formaliente de Ja siguiente manera [20]. Sea N nna rejilla
muestra de puntos de una imagen, es decir, pares de puntos

(4), i=12... N j=12.. M

dande Ny M son el ntimero de pixeles en las direcciones @y ¢ vespectivamente, Sea )
un sibeonjunto no vacio de A" consistente en puntos contiguos de la imagen, Se define
como i predicadn wniforme P(Y) aquel en o qoe Y toma el valor de falso o verdadero
dependienda sdlo de las propiedades relacionadas con los tonos de L matriz [(4, ), para
los puntos de Y. Ademds P tiene Ja prapiedad de que si Z es un subeonjnto no vacio
de Y, entonces P(Y) = verdadero implica que siempre P(Z) = verdadero,

La segmentacion se define como una particién de X en subconjuntos disjuntos X,
Xy, oo, Xy de tal manera que:

K
LUXi=X

==

2. X, para 0=1,2,. .\ estd conectado.
3. P(X;) = VERDADERO para i=1,2,... K.
4. P(X;UXj) = FALSO para i# j, donde X; y Xj son adyacentes.
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La primera condicion implica qne la segimentacion debe ser completa, es decir. que
todas los putos de la imagen deben pertenceer anna region, La segunda condicion
implica que todas las regiones deben estar conectadas, o decir, compuestas por puntos
de rejillas contignas. La tercera condicion determina qud tipo de propiedades (predicados
logicos) deben tener las regiones segmentadas, por ejemplo, viveles de gris unifornes.
Y Lo cuarta condicion expresa fa disynneion entre las vegiones segimentadas, es decir Ia
ausencia de superposicion.

Dado que las téenicas de segimentacion propuestas hasta ahora son ad hoe ol aplica-
cidn v al tipo de imagen, no existen algoritmos generales. Otra de Ias razones por las
gue no existen este tipo de algoritmos es gqne una imagen bidimensional puede repre-
sentar potencialinente un wimero infinito de posibitidades. De aqui que las téenicas de
segmentacion se agrupen normalmente en tres clases [14]:

e Caracterfsticas basadas en mmbrales o etiimlos (“elustering™).
e Deteccidn de bordes.
o lixtraceion de regiones.

En este capitulo se hard mna breve deseripeion de las téenicas mencionadas cono
introduceion a los algoritmos qie se presentan en este trabagjo.

1.1 Caracteristicas basadas en umbrales o cimulos

1.1.1  Segmentacién por umbral

La segmentacion de una imagen por umbral es un proceso aplicable a escenas que con-
tienen objetos sdlidos en un fondo de contraste.  Una imagen con estas caracteristicas
tiene un histograma de forma bimodal, con mn valle como se ilnsira en ta Figura 1.1(a).
La téenica consiste en encontrar el vador del wimbral 7" en el cual se encuentra el valle,

esto es; ]
Cy para 0 < f(a,y) < T
(.:’| para 1 < ’( /) ~ jmu:::

donde f(a,y) es la imagen de entvada, S(x,y) es v imagen de salida, 7' es ol valor del
ambral y Cy y €y son las etiquetas que toman los pixeles correspondientes al objeto v al
fondo de la hmagen,

Lo anterior nos limita a imdgenes donde sdlo existen dos clases, sin erbargo esta idea
puede generalizarse para imdgenes que tienen varias clases difeventes, es deciv inigenes
ciiyo histograma es madtimodal como el de la Figura L1(h). De mancra general la seg-
mentacion por unbral se define come:

Sy y) =

S(eyy) =k st Ty < f(oyy) < T para k=0, 1,2 ..,m
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donde (i, y) son Las coordenadas a0 v g de v pixel; S(a, y), (e, ) son Lo imagen de salida
v 1 imagen de entrada respectivamente; Ty, ..., 1, son Jos valores de Tos winbrales con 1y
ignal al minimo v 7, ignal al maximo; mees eb mimero de etiquetas diferentes asignadas
a kv imagen segmentada.

() Py

D

‘7

37 64 96 123 180 192 224 06

() (h)

Figura 1.1: (a) Histograma himodal. (b) Histograma multinodad.

En general, un método de wmbral es aquel que deteriniva el valor delhabral T hasado
en un cierto eriterio. St 7' se determina solunente en base al valor de gris de cada pixel
entonees el método de umbral es dependiente de un punto. Si 7' se determina de una
propiedad loeal (por ejemplo de una distribucion local de niveles de gris) en la vecindad
de un pixel entonces el método de winbral es dependiente de una region. Una téenica
de mnbral global es agquella que segmenta a una imagen completa con un sélo valor de
nmbral, nientras que una téenica de wnbral local es aguella que parte & una imagen en
subimagenes y determina un valor de wmbral para cada nna de ellas. De o anterior se
define Ia signiente clasificacion de métodos de nmbral {44]:

e Técnicas globales dependientes de un punto.
o Técnicas globales dependientes de una region.
e Técnicas locales.

¢ Métodos Multinumbral.

Téenicas globales dependientes de un punto

L. Método p-tile. En este método [11] se asume que una inagen consiste en objetos
oseiros sobre un fondo clavo. Se asume tanbién ¢que se conoce el porcentaje del
Area que ocupan los objetos, Bl mubral se define como el nivel de gris maximo que
mapea por lo menos (100 = p)% de los pixeles que caen dentro de los objetos. Este
método no funciona cuando no se conoce el porcentaje del drea de los objetos.



2. Mélodo de Moda. Para imdgenes con objetos nitidos sobre un fondo, el histograma
de Tos niveles de gris es himodal. B este caso el umbral puede ser el nivel de gris
que corresponde al valle del histograma [37]. Aunque este método es nuy simple, no
puede ser aplicado en imdgenes enyos picos en sihistogranma sean extromedamenie
diferentes, o aguellas cuyos valles sean anchos o planos.

3. Mcétodo de Olsu. Uno de los métodos clisicos de segmentacion por umbral en la
literatura, el enal utilizaremos en este trabajo para comparar miestro métado, es
ol método de OTSU [33]. Bl objetivo de este método es encontrar el valor de un
muhral 7', para el cual fa varianza 0%, (1') entre las regiones Cy v € a segnientar (si
hablamos solo de dos regiones) sea maxima. 7 es el punto en donde se encientran
mas separadas,

Considérese nna imagen con L niveles de gris. Normalizando su histograma para
manejarlo como una distribucion de probabilidades ienemos:

L
—, P >0, =
e

donde N es el mimero total de pixeles de T imagen, »; ¢l minero de pixeles con
tono de gris i, y p; la probabilidad de ocurrencia del tono de gris 4, pava i=1,2, ...
L. La probabilidad de ocurrencia de cada region es:

3

i
Wy = ]v),-((/’()) """" 2‘ Pi =W (// )
i)
!
we=P(C)= Y pi=1-w(l)
[ES/AC D

y su nivel promedio:

" oip (Tl
o= nr)

i=1 &y UJ(T)

55 i _ g ull)

= w1 w(T)

=)
donde e es el gris promedio de a imagen completa, Se trata entonees de maximizar
la varianza entre regiones:
2 2
oy = (1 = o)
Expresando 0% en términos de 7' tenemos:

[/ww T) - /1(1)]
H( ) [ ]




Con estaexpresion se evahian los posibles valores de 1L hasta encontear el valor
RS Al s

para el cual o3, (1) sea maxima.

Sste método también prede generalizavse a o wimero de wmbrales, sin embargo

mientras ms prande sea este miwero, la expresion o3, v el procedimiento de maxi-

nizacion serim tambicn cada vez mds complicados.

. Método de andlisis de concavidud del histograma. Pava imdgenes en dowde no os
! 1)

posible encontran el valle en el histograma, se prede definir un huen nbral anali-
zando la concavidad del mismo [12].

Sea HS un histogriuna definido sobre el conjunto de niveles de pris go, gy, « .-,
Jr-1. Y sea el peso de los niveles de gris del histograna b(go), 2{g), - g 1),
donde n(g;) # 0 para toda 4. Entonces, S pnede ser visto como una region
hidimensional.

Para determinar las concavidades de 1S, se constrnye el poligono convexo nuis
pequedio 1S que contiene HS. Las concavidades de 1S se determinan de la dife-
vencia 1S —HS. Sea h(g;) el peso de T1S en el nivel de gris g;. Los posibles valores
de mmbral son aquellos niveles de gris en donde 2i(g;) = h(gi) tenga i midximo local,

Métodos de Entrapio. I estos métodos el wabral Gptimo se obtiene aplicando
teorfa de la informacion.

(i) Método de Pun [38). Dste método utiliza la entropfa del histograma de los
niveles de gris de la imagen como nna medida de homogeneidad entre Tas clases, La
informacion asociada con cada nivel de gris 4 del histograma se define como

Ii = —log, pi
donde p; es la probabilidad de ocurrencia de cada nivel de gris . En base aesto la

entropia del listograma se define como:

L]
H = B} = =3 pilog,

i==0

Sea T el valor del wimbral, se defiuen las siguientes enabro entropias parciales:

" "
Hy = =" pilog, pi Hy =~ nilog,pi
1220) 1=zl
L1 I-1
H, =- 2_‘ pilog, pi H, = - L pelog, pi
=111 i=14)

Las dos entropias de la columna izquierda son una medida objetiva de la cantidad
de informacion o priori asociada con los puntos blancos y negros relacionados con
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6.

el nivel 1 del vimbral (en este contexto, ¢ priove significa que os pixeles anin no han
sido transformados a los niveles blanco y negro). Las dos entropias de fa columma
devecha 1,y H, son las medidas de b cantidad de informacion a posteriori asociada
con los puntos blancos v negros despuds de la operacion de segientacion.

1 problema es encontrar un winbral gne nos de un resultado con la mayor cantidad
de semintica aplicable, Primero, o podiia pensae en realizar esto maxinizando
la entropia « posteriori 1 pero no tendifa senticdo maximizay medidas o posterior
debido a las propicdades estadisticas del histograma, Por o que el antor propone
que conociendo la entropia a priori del histograma 11, se deterinine ehumbral Gptimo
naximizando el imite superior de la entropia determinada o posteriori 117 como una
fineion paramétrica del nivel de umbral 71’

0= 11, -+ M,

Método de Conservacion del Momento. i este método [46), ef valor del wimbral se
calenla deterministicamente, de manera gue los momentos de L inagen a ser sep-
mentada se conservan en la imagen de salida (imagen hinaria). Bl i-ésiimo niomento

my se calenla como
Lol

| & .
i = - L (I‘I’('I)f b2,
n q=0
donde 7 es el mihmero total de pixeles en fa imagen, Bl valor del nmbral dptimo T
se obtiene del histograma de niveles de gris de fa imagen eligiendo T* cono on el
método py-tile, donde py esta dado por

2oy
(("“-l! - 4(,’())l/2

Po =

mymg — s My — Ny

(g = ——e——— 'y [ RS

ayp AN e 1y 2
My - 1My My — 1M

7z = 15 {((,’ - 4(,'0) e rt,}

Especilicamente, antes de segmentar, se calenlan los monmentos de los niveles de pgris
de la imagen de entrada. Los wmnbrales son entonces seleccionados de manera que
los momentos de Ta imagen de salida se mantengan sin cambio. Este método puede
ser considerado como una transformacion de conservacion del momento que reeu-
pera nna imagen ideal binaria a partir de wna version borrosa. Este método pnede
seleccionar antomaitica y deterministicamente nudltiples mmbrales sin necesidad doe
iteraciones o bisquedas. Adenids, se puede obtener también un nivel de gris signi-
ficativo para cada clase.

It



Mdtodo del Mivimno Error. Lacidea prineipal de este métodao [25] es optitnizar una
[neion eriterio relacionada con el promedio de ervor de fa elasiticacion de los pixeles.
En este método el histograma de niveles de gris, es nna estimacion de e faneion
de densidad de probabilidad p(g) de lamezela de dos pixeles de Jas poblaciones
corvespondientes alos objetos v al fondo. Generalmente se astine gne cada una
de estas dos conponentes p(gli) de T mezela estin normabinente distribuidas con
promedio ji, desviacion estindar o, v una probabilidad a priori P Bste método
proponie que el valor del winbral puede ser seleccionado mintmizando Ja funcion
criterio J(17) que estid dada por:

J(I) = 20T m,,m('/) J(l)w o (1 )}
24 DT Yo, ()Y A Po(T) op, (T

Para un valor de nmbral dado 7', esta funcion eriterio vellega T cantidad de trastape
entre los modelos ganssianos de Tas poblaciones correspondientes a los objetos v al
foudo. Mientras ol valor de T varia, los modelos de la poblaciones cambian, kil
mejor ajuste entre los datos y los modelos conlleva o nn menor traslape entre las
mnciones de densidad y por lo tanto a un menor ervor de clasificacion.

Técnicas globales dependientes de una regidn

Mélodos de Transformacion del Histograma. Kl objetivo de estos métodos es trans-
formar el listograma de niveles de gris en uno que contenga valles mids profimdos
v picos mds agndos de manera que pueda ser aplicado el método de moda descrito
anteriormente. Bl mievo histograma se obliene asignandole peso a los pixeles de
acnerdo a alguna propiedad local.

Mason [30] propuso el nso de un operador borde (por ¢jemplo el Laplaciano o el
Roberts) para asignar los pesos. Los valores del operador borde son pequedios para
pixcles dentro de regiones homopgénens, a estos pixcles se les asigna mayor peso.
Los valores del operador borde son grandes para pixeles en la vecindad de un horde,
a ¢stos se les asigna menor peso.

Otro método de transformacion del histograma es el conocido como método de
quadtree [48]. Este mdtodo se basa en que Ia desviacion estandar de una region ho-
mogénea es pequeiia, mientras (ue en regiones no homogéneas es grande. Iniciando
con Lo imagen original, el mnétodo divide la imagen en cuadrantes, si las desviaciones
estandar de cada subregion sobrepasan wn cierto valor predefinido entonces éstas
viielven a subdividirse en enadrantes. Esto condnee amna divisiou de T imagen en
bloques cnyas desviaciones estdandar son pequeiias, Debido a la homogeneidad de
cada blogue el histograma de niveles de gris resultante tendrd picos mas agndos y
valles mis profundos.
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Mdétodos basados cu Fstadistica de wiveles de gris de Sequado Orden. Una de las
desventajas de Tos métodos dewmmbral dependientes de i o, es que dependen
solamente de T estadistica de Tos niveles de gris de primer orden (el histograma).
Los métodos qne se deseriben a contimacion, dependen de T estadistiea de los
niveles de gris de segnndo orden,

(i) Método de lo Malriz de Coocurrencia. L matriz de cooeurrencia s introdueida
por Havalick pava el andlisis de texturas [17]0 De manera general T mateiz de
coocrrencit s aquella cuvos elementos son las frecuencias relativas de oenereneia
de dos pixeles vecinos con niveles de gris 7 v j, separados auna distancia o v con
nmaovientacion ¢, este método lo deseribiverios con mayor detalle en el capitulo 2.
L el trabajo de Ahujacy Rosenfeld [1], T matriz de coocnrencia de niveles de gris
se define como:

’” = "\'[(l.(’) ”" f\[“‘;,—’/)) "|* \ /([,ﬂ i ”([. 37?/‘.))

esto es, el elemento (1, 7) de M es Ta freciencia de ocurvencia de un nivel de gris i
como veeino en conectividad 4 de un nivel de gris j.

Debido a su homogeneidad, los pixeles en el interior de los objetos o del fondo
contribnyen principalniente en los elementos corcanos a la diagonal principal de M.
Los pixeles cerca de algin borde contribuyen principalmente fuern de Tos olementos
de la diagonal de M. Por lo tanto la matviz M poede ser usada para definir
dos mevos histogramas: (@) el histograma basado en los elementos cercanos a
la dingonal principal, que tendrd valles profundos entre los niveles de gris de los
objetos y del fondo, y (b) el histograma basado en los elementos fuera de la diagonal
principal, que tendrd picos agndos entre los niveles de gris de los objetos v del fondo.
Ehumbral de La imagen puede ser elegido dentro del rango de niveles de gris en donde
el valle de (a) se traslape con el pico de (b).

(ii) Mélodo de la Grifica Dispersa (nivel de gris, uivel de gris promedio local), Fste
mdétodo es similar al descrito anteriormente. Se construye una grifica dispersa nivel
de gris contra ngvel de gris prowmedio local tomada sobre una ventana. Se define ol
origen de la grifiea sobre la esquina snperior izquierdi de la ventana, ol wivel de
gris incrementa de wgnierda a devecha, y el wivel de gris promedio local incrementa
de arriba hacia abajo. La intensidad de m pinnto en esta grifica es proporcional a
la freenencia de oenrrencia de wn par correspondiente (ninel de gris, wivel de gris
prowedio local). En el trabajo de Kirby y Rosenfeld [24], los promedios locales son
tomados de ventanas de 3x3. Una vez constraida la grifica se tienen dos histogramas
comno se deseriben en los inciso (a) y (D) del wiétodo anterior. EDmubral se establece
de Ta misma manera.

Métodv de Deravi g Pal. B este método [10] se ntilizan dos matrices de transicion,
que son similares a la matriz de coocurrencia, para definir dos “medidas de interac-
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cion” para L seleceidn del wmbral, Seac M una matriz con elementos (4.7) v 17 el
mnbral gne divide al conjito de niveles de gris en dos clases: Cy o= {001 Ty
Cy= AT+ 0742000 L1 Entonees My prede ser dividida en enatyo regiones
(l(‘lllll(hls por los sighientes pardmelros:

I - L1
Z}_‘M,, > 2: ALy,
1 U/ (B ] | P n|
I T
S0 MRS ¥ f
eI RS Sl

donde a, b, ¢ v d vepresentan el mimero total de transiciones dentro de €4, dentro
de O, desde Cy o )y desde € a . respectivinnente. L probabilidad conjunta
v eondicional de las transiciones entre Cy y ¢ puede ser estimada como

¢ A

I)‘I/I‘ = e
it l—/)\('l (/

Sy « (/
- {y-m o

Los antores Hansan a (7)) y a P(T) medidas de intevacceion. 155 mmbral optimo se
obtiene de maximizar cualquiera de estas dos medidas de interaceion.

Métodos de Relajacion. La idea de Lo velajacion fue introducida por Sonthwell {45]
para mejorar la convergeneia de las soluciones recursivas de sistemas de ccuaciones
lineales, I5n segmentacion de imdgenes la relajacion se aplica como sigue [41}: Los
piwl(\s' de m'm imagen primero se clasifican probabilisticamente en clases “claras”
v “oscuras” basadas en sus niveles de gris. Luego la probabilidad de cada pixel
es ajustada de acnerdo a las probabilidades de sus pixeles vecinos. Este proceso
de ajuste os tterativo de manera gue las “probabilidades claras™ (vespectivamente,
“probabilidades oscuras”) se vuelven muy altas para pixeles que pertenccen a las
regiones claras (respectivamente regiones oseuras). Y asiy se forman histogramas
con valles profundos.

Métodos de Relajacion de Gradiente, En la velajacion de gradiente, el esquema
optimo de etiquetacion se determina maximizando una fncidn eriterio con optimi-
zacion de gradiente. Sea Ap y Ay ctiquetas de las clases de los pixeles claros y
oscuros respectivamente, sea {{pi(\), pi( M), 4= 0,1, L= 1} el conjunto de
veetores de [)l obabilidad asociados con los niveles de gris, y sea {{g:(M), 7: (o))"

'1 = 0, 1,. ~ 1} el conjunto de veetores de compatibilidad, donde ¢i(\y) =
8 }_,, g 1y (,\L) N; o5 ol ocurrencia de vecinos con conectividad 8 del pixel a;. Ba-
hant y Feugeras [2] sugivieron que el esguema dptimo de etiquetacion pava imdgenes
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con distribueion de gris unimodal puede ser determinado maximizando

{1

Cp) = Z ])’i/‘(,\)q,-(}\)

[t
sujeto i

i

pilA) € W= Sp(A) = (A p(A)) [ (A) 22 003 p(A)) = |

e

Todos los mdétodos glohales descritos hasta aqni caleulan o umbral 1" vinico para seg-
mentar toda la imagen, lo que produce resultados deficientes en las fronteras de los ohje-
tos. Con el mdtodo robusto que nosotros proponentos tratamos de resolver precisamente
este problema,

Técnicas locales

In laseginentacion por wmmbral local, la imagen original es dividida en subimdgenes
pequenas y se deterimina un nmbral para cada sublmagen. Esto da como resultado una
imagen segmentada con discontinnidades de los niveles de gris en las fronteras de dos
subimdgenes diferentes. 13 umbral de una vegion puede ser determinado por algin niétodo
dependiente de un punto o bien por un método dependiente de uua vegion, Se aplica
despuds una téenica de suavizamiento pava eliminar las discontinuidades,

Por ejemplo, Chow y Kaneko [8] dividieron Ia imagen original en subimdgenes de
7x7 y caleularon mn wmbral para cada nna de ellas. Los wnbrales para subimdgenes
unimodales se interpolaron de subimigenes vecinas.  Los wmbrales para subimdgenes
bimaodales se caleularon como sigue: primero el histograma de las niveles de gris de la
subimagen se aproxima a la suma de dos distribuciones gaussianas, luego se obtiene el
umbral minimizaudo el ervor de clasificacion respecto al valor del umbral.

Métodos Multinmbral

Los métodos de mmbral globales como el de Otsu [33], el de Pun [38], el de conservacion
del momento [46], el del minimo error [25]; pueden ser generalizados para el caso de mul-
tinmbral. En adelante discutiremnos otros niétodos mltinmbral que no han sido incluidos
en esta seceion,

L. Mélodo de Segmentacidn por Amplitud. Tste método propuesto por Boukharouba
(3], utiliza las propicdades intrinsecas de la funcidn de distribueién acumnlada de
la imagen a ser segmentada, Se examina la cievatura de Ta funeion de distribucion



para obtener los valores de los wmbrales. La funeion de distribucion #22(4) en ol
punto & estd dada por

-

donde F" v F" sou la primera v la segunda devivada de 17, rospectiviamente. C(x)
resulta ruidosa y debe ser snavizada v aproxiniada pava ser utilizada en el ¢ilenlo
de dos umbrales. Los ceros de la enrvatura determinan los nmbrales ast como los
miveles de gris para ser asignados a cada clase.

Métado de Wang y Haralick. Fsta es nna téenica recursiva [47); los pixeles se
clasifican pritnero como pixeles borde o no borde. Luego los pixeles borde son
clasifica- dos, en base a sus vecinos, como velativamente oscuvos o velativaiente
claros. Se obtiene el histograma de los niveles de gris para aque- Hos pixeles que
sott pixeles borde v relativinnente oseros, y se obtiene un segundo histograma para
aquiellos pixeles que son pixeles borde y relativaunente elaros.  Se seleeciona un
wthral hasado en la intensidad del nivel de gris correspoudiente al pico mayor para
cada histograma.  Para obtener nidltiples minbrales, este procedimiento se aplica
reenysi- vamente utilizando solo aquellos pixeles cuyas intensidades son menores al
primer umbral inicial, y Juego utilizando aquellos pixeles cnyas intensidades son
mayores que el iltino wmbral obtenido en cada pasada.

Método de Contraste Uniforme. Bstaes otra téenica recursiva propiesta por Kobler
[26]. Elumbral dptimo para la segmentacion de una imagen es aquel que detecta mis
bordes con altos contrastes y menos bordes con bajos que enadguier otro winbral,
9 este método se constrye un histograma del contraste promedio (77 para cada
posible umbral T') v el pico mds alto en el histograma corvesponde a el nbral

dptimo. El contraste promedio p(7') se caleula de la relacién

con (1) = 0 si N(T) = 0. Doude C(T) es ¢l total de contraste detectado por
el wmbyal T,y N(T) es el nthnero de bordes detectados por 7', Para encontrar
piiltiples mnbrales se seleceiona cualquier mbral inicial y se vecaleula un nuevo his-
togrania de (7)) quitando la contribucion de los hordes ya detectados por el mmbral
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inicial. Lste procedimionto continua hasta que el mixinio contraste promedio para
cualguier wnbral, cae por debajo de algin criterio de contraste promedio minimao
0>1.

1.1.2  Segmentacion por cimulos

El agrupantiento o acmlacion de rasgos earacteristicos aplicados i b segmentacion de
budgenes es una extension umltidimensional del conceepto de segmentacion por wnhral, Se
utilizan tipicamente dos o mds rasgos caracteristicos dispuestos en un plano cartesiuio,
es decit un eje por rasgo, y cada una de las clases o regiones se asime que fornran nn
grupo o etmnlo de puntos distinto en el espacio. Sobre este espacio de rasgos podiin
encontrarse los mubrales o limites de decision gue sepavan alos anmulos, conto se mnestra
en el ejeniplo de Ta Figura 1.2 [L4]. Estos ciinudos son despuds iapeados al donminio
espacial original para producir la segmentacion de la imagen.

Los rasgos caracterfsticos que son canninmente utilizados para la seguientacion de
imdgenes por anmulos no soélo incluyen los valores de gris de cada pixel sino tambicén
pueden incluir enalgnier otro tipo de rasgo que se creaitil para la segmentacion como
por ejemplo medidas de textura definidas en ima veeindacl [5).

X=rasqo 1
y y=rasgo 2
AN Clase 1

A~ Limite de decision

— Clase 2

Figura 1.2: Bjemplo de Segmentacion por Climulos. Espacio bidimensional de rasgos.

Lo dificil en esta téenica es definir los rasgos caracterfsticos que nos den informacion
sobre las regiones.

Panda y Rosenfeld [34] sugivieron un método para seguentar globulos blancos sobre
un fondo osenro utilizando segmentacion por aimulos.

Considérese el listograma de niveles de gris para todos los pixeles que tienen gra-
dientes pequenos. S pixel tiene gradiente pequeiio, segnramente no es candidato a
ser un borde. Si no es un borde, entonces serd un pixel oscuro perteneciente al fondo, o
un pixel claro perteneciente a un glbulo blanco. Por la tanto el histogranst de todos los



pixeles que tienen gradientes pequerios serd bimodal, y para los pixeles con gradientes
pecueiios, el valle entre las dos modas serd un buen punto de nibral.

Ahora considérese el histograma de niveles de gris para todos los pixeles con gradientes
grandes. Si un pixel tiene gradiente grande, seguramente sevd un horde. Si es un hovde,
cntonees separa el fondo oseuro de un globulo blanco elaro, y si la Frontera que los separa
1o s intensa pero de algima manera es difusa, entonces el histograma serd unimodal.

151 objetivo s encontrar un buen nmbral que separe los pixeles osenros del fondo de
los pixeles claros de los globulos bancos. Por 1o tanto los antores sugiricron determinar
dos mmbrales: o para pixeles de gradientes pequenos y otro para pixeles de gradientes
grandes. Para esto desarrollaron e método de segmentacion por cimulos hasado e un
espacio bidimensional, en donde en nn ¢je se encnentran las intensidacles de los niveles de
gris y en el otro eje el valor del gradiente. La Torma del Hnite de decision en este espacio
bidimensional se muestra en la Figara 1.3,

Gradiente
A

w~ Limite de decisién

Clase 1 ’

N
”".‘
——
& - Clage 2
——"" \»—
N

7
Nivel de Gris

Fignra 1.3: La clase 1 corresponde al fondo (fono osenro y gradiente pequeiio), la clse 2
cortesponde alos globulos blancos (tono claro y gradiente peqnenio), y ehiltimo dvalo corresponde
a los bordes difusos (gradiente grande).

1.2 Deteccion de bordes

La deteccion de bordes es una téenica de segientacion basada en Ia deteceion de discon-
tinidades. Un borde o limite es L zona donde la imagen tiene cambios abruptos en el
nivel de gris. Algunos de los factores motivantes para el estudio de estas téenicas sou: 1)
lamayorfa de la informacion en nna imagen cae entre los bordes de las diferentes regiones,
y 2) los sistemas bioldgicos visuales aparentemente hacen uso de la deteecion de hordes,
no asi de la de wmbrales, Se han categorizado las téenicas de deteccion de hordes de Ia
signiente manera [9):



o Técnicas Paralelas

Lo Ietraceion del elemento borvde.

2. Combinacion de clementos borde,

e Téenicas Secuenciales

1.2.1  Técnicas Paralelas

Por téenicas paralelas de deteecion de hordes se entiende que la decision de si un conjunto
de pintos pertencee o no a un borde se hace en base a el nivel de pris del conjunto v al
de algin conjunto de sus vecinos: no depende en principio si otros coujuntos de puntos
no vecinos caen o no en el borde, El operador de deteecion de bordes pnede ser aplicado
simultdncamente en cualgnier hugar de b imagen,

Los métodos de deteccion paralelos pueden dividivse en dos pasos:

L. Btraccion del elemento borde.

o [illros en el dominio de allas frecuencios. Como las lrecuencias altas estin
asociadas con cambios agndos en la intensidad, uno puede resaltio o extraer
los bordes aplicando un filtro pasa-altas a ma imagen, por ejemplo la trans-
formada de Fourier, Se aplica la transformada de Fourier directa a la iimagen,
estando en el dominio de las freenencias se filtran las altas frecuencias,  al
re- sultado del filtro se le aplica la transformada de Fonrier inversa para re-
gresar al dominio original; el resultado de lo anterior es una imagen con hordes
realzacdos. El problema aqui reside en el diseno del filtro.

o Operadores gradiente. Un buen mimero de téenicas de deteceion de bordes
propuestas en la literatnra estin basadas en la version digital del operador
gradiente las cuales producen nna magnitud alta cuando existen cambios a-
bruptos en el nivel de gris y magnitudes bajas cuando existen pequenos canbios
en el nivel de gris, por lo que sélo bordes iy agudos can altos contrastes entre
los objetos son detectados por este método. 1ixisten otros operadores como el
Kirsch, Sobel, Prewitts que estan basados en vecindades de 3 x 3; la principal
diferencia entre estos operadores es el peso que se asigna a cada elemento de
la plantilla de 3 x 3.

o Aprovimaciones funcionoles. La deteccion de bordes puede ser considerada
como un problema de aproximaciones [21]. El objetivo de este mdétodo os
aproximar de la mejor manera un elemento borde empirico cuyos valores de
gris estdan en [ (2, y) @ un elemento borde ideal caracterizado por wna funcion
I, por ejemplo una hincion escaldn. Esta téenica es empleada tambidn para
la deteecion de lneas [22]. Este método funciona mejor que los anteriores
especialmente en imdgenes con hordes de bajo contraste.
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2. Combinacidn de elementos borde.

La combinacion de elementos horde consiste en elintimar los falsos elementos hordes
v mezelar elementos borde en segientos borde mayores Hamados rayas o lineas.

o [isqueda heuristica. La bisquedaheuristica es una téenica gue ntilizaondtodos
de ntsqueda en el espacio de estados donde ta informacion henristica os nsada
para delimitar el espacio de bisqueda. Se ha formutado {28] [29] el problema
de Ta deteceion de bordes como wa hisqneda hewrtstiea de la rotaonds corta en
mna grafica. Los nodos de fa grafica (o estados) son elementos borde definidos
por dos pixeles vecinos, por cjemplo los puntos A = (4,7), B = (1.4 + 1)
definiendo el elemento borde divigido AB. Después se establece que un borde
es uma seetencia de elementos borde adyacentes, por lo gne un borde es nia
rutaen una grafica qne yepresenta el espacio de estados y el problema de
encontrar el mejor horde ena imagen se veduce a encontrar la yuta Gptina
en la grilica.

o [lelajacidn. Se han implementado téenicas de velajacion para conectar elemen-
tos bardes [40]. Esta téenicaes an proceso iterativo en donde ta probabilidad
de que un elemento borde candidato sea un verdadero elemento horde es re-
estimacla en cada iteracion. Algunas de fas ventajas de esta téenica son que
es i proceso paralelo y utiliza informacion espacial, Algunas desventajas son
que la construceion de la fuucion de compatibilidad que es la que actnaliza las
probabilidades de los elementos borde no es trivial y [a rapidez de convergencia
es generalmente lenta.

o Ajuste de lineas y curves. Otra téenica para conectar elementos borde es ajus-
tandolos a lineas o a curvas. Supdngase que tenenos un conjunto de n puntos
(riyn)s (e 2y ooy (B0 i) que representan elementos borde, lo que quere-
mos es encontrar lineas rectas que se ajusten a ellos; por ejemplo utilizando la
transformada de Hough [12].

Lxisten otras téenicas [39] de deteccion de bordes basadas en ajustes como el
ajuste a plantillas, que pueden ser aplicadas tambicén en otras Areas como por
ejemiplo la deteceion de objetos.

1.2.2 Técnicas Secuenciales

Por téenicas secuenciales de deteccion de bordes se entiende que el resultado sobre un
punto es dependiente de los resultados de aplicar el operador en puntos previaente
examinados. Los componentes principales en el procedimiento de deteccion de hordes
secuencial son:

1. Laeleccion del punto inicial correcto: la ejeencion del procedimiento on sit totalidad
dependerd en la cleceion de un buen pimto de inicio.
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2, Ladependencia deestractira: como alectan los vesultados obtenidos en puntos
previamente examinados tanto pava Ia eleceion del signicute punto aser examinado
como para su resultado,

3. Bl eriterio de paro: debe haber una manera para que el procedimiento determine
aue se i Hegado al final,

Hay un gran mimero de téenicas seenenciales que tambicn ntilizan hisqueda heuristica
y programacion dindtmica [7] [23).

IEn general, las (éenicas de deleceidn de bordes son poco populares en la segmentacion
de hndgenes, porgue poder Hegar i conjunto de bordes signilicativos resulta a veees
una labor muy complicada, v ademads existe el problema despucs de pepar hordes.

1.3  Extraccion de regiones

Las téenicas de extraceion de regiones se conocen también comio téenicas de crecimiento
de regiones v se relieren al proceso de segmentacion secuencial de una imagen en donde
los pixeles son sneesivamente anadidos a regiones incompletas o inician mievas regiones
cuando no es apropiado hacerlos parte de wna region incompleta existente. Zucker [19] o
clasificado las téenicas de erecimiento de regiones de la siguiente manera:

e Bisqueda Regional de Vecinos.

Heuristicas Multirregionales,

e Aproximacion Funcional y Mezcla.

.

Esquemas de Division y Union.

Interpretaciones Regionales y Semanticas.

1.3.1 Buadsqueda Regional de Vecinos

Mucerle y Allen {32] definieron wna vegion como una poreion de una imagen conipleja en
la cual la estadistica de la distribucion de los niveles de gris es razonablemente uniforme,
Su método puede ser deserito en términos de los siguientes pasos:

e (i) Se segmenta la imagen completa en celdas de por ejemplo de 2x2, 4x4, o 8x8
pixeles,

o (ii) Se calculan las medidas estadisticas de las intensidades de cada celda, por
ejentplo se estima la distribucion de probabilidades de os niveles de gris.



e (iii) Iniciando por la primeraccelda en T esquina snperior izguierda de b imagen, se
comparan sus estadisticas con las de sus celdas vecinas v se determina st son sini-
fares. B9l eriterio ntilizado como medida de similavidad fue Ta praeha de Kolmogorov-
Smirnov y una diferencia absoluta promedio miasima entre las distribuciones (iireas).
St es exitosa se mezelan las eeldas para formar un feagimento. Si no, se etiquetan
las celdas distintas como rechazadas. Se reealenla a fuucidn de densidad de pro-
babilidad para el fragmento estimado.

e (iv) Continuna el erecimiento del fragmento examinando todos los vecinos hasta que
no queden veeinos que puedan ser wnidos, Btignetando el fragmento como i
region completa,

e (v) Se posiciona en la sigaiente celda incompleta, v se vepiten los pasos anteriores
hasta que todas las celdas estén etiquetadas.

5 este método solo se ntiliza ko inforntacion de los niveles de gris pava realizar ¢l proceso
de erecimiento.

1.3.2 Heuristicas Multirregionales

51 establecer los predicados que controlau el proceso de crecimiento piuede involuerar
consideraciones locales y globales. Los vecinos son imidos por un proceso regional o loeal,
pero la que realmente se quiere al final del algoritmo es un resultado global satisfactorio,
Por lo que el problema consiste en utilizar la mayor informacion global posible para poder
tomar decisiones locales.

L propuesta de Brice y Fennema [4] [ne obtener una aproximacion mds global desa-
rrollando heuristicas que evaliien pardmetros dependientes de mas de una vegion, con ol
objetivo de delinear fronteras. Comenzaron dividiendo la imagen en segmentos iniciales
con pixeles que tienen intensidades idénticas llamadas regiones “atdmicas” (que podrian
Hamarse pixeles semillas), insertando segmentos elementales de frontera (vectores) entre
los pixeles de diferente intensidad, Las regiones atdmicas en esta primera fase son combi-
nadas con la aplicacion sucesiva de dos heuristicas. Pstas henrfsticas utilizan informacion
hirregional contenida en las fronteras de pares de regiones adyacentes.

La primera heurfstica mezela dos regiones adyacentes si la [rontera entre ellas s débil,
por lo que la nueva region resultante tiene una frontera menor que las dos regiones previas,
La segunda heuristica une dos regiones si la parte débil su frontera en comin es igual a
algiin porcentaje determinado del total de Ja frontera que comparten. Comparando estas
dos heurfsticas, la primera incluye la idea natural de hovrar fronteras débiles mientras
que la segunda evalia estas acciones segiin sus efectos sobre ciertos critevios de forma.

Cowmo paso tinal los vectores frontera clementales que sobreviven se conectaan y se
snavizan, sto se vealiza uniendo con lineas rectas las cadenas de segmentos,



1.3.3  Aproximacion Funcional y Mezcla

La aproximacion funcional ntiliza un conjunto dado de funciones conocidas v ficiles de
manipular para aproximar otro conjunto de funciones que son, o bhien complejas o gue
solo se conocen en algunos puntos discretos,

Scan F'y @ dos familias de fimeiones conocidas en i dominio . Las funciones en [
son aproximadas por aguellas de § de manera gque la diferencia (ervor) entre ellas caiga
dentro de algin Hmite tolerable. Para poder vealizar esto, D se divide en A1 regiones D,
Pl 20000, Mode manera que para ¢ definida en D,

E(fogi) <, b

donde £ es un error adecuadanente establecido. Una ver gue las funciones de aproxima-
cidgn b son seleccionadas, por ejemplo una constante o funciones lineales, el problema se
tridice en encontrar las vegiones locales apropiadas sobre las enales nna sola funcion de
aproximacion sea suficientemente buena. Esto se realiza iniciando con muchas regiones
pequenas, cada i aproximada por nna funcion de lamisma forma, y mezelando aquellas
reglones cuyos coclicientes de aproximacion sean lo suficientemente cereanos.

Pavlidis [35] utilizd esta téenica sobre imdgenes hidimensionales. 15 método vehana
la imagen original en tiras delgadas de manera que cada tiva pueda ser considerada como
mna funeion de una sola variable, por ejemplo f(ay ). Ahora estas tivas pueden ser
aproximadas encontrando la mejor particion de cada tira e J segmentos. Cada segiento
debe estar cercano a una norma de error adeenada.

[istos segmentos aproximados se mezelan en regiones. Lo anterior se pnede expresar
en nia grifica en donde los segmentos representan los vértices, v los bordes representan
Jas diferencias entre de los coeficientes de los segmentos con fronteras traslapadas, 1l
algoritnio recorre esta grifica, etiquetando los nodos idénticos si estin conectados por un
borde cuyo peso estd por debajo de un cierto umbral. De esta manera, las regiones se
forman de los segmentos originales, si sus coeficientes de aproximacion son o suficiente-
mente iguales,

1.3.4 Iisquemas de Divisién y Unién

Bl principio del método de “division y union”, desarrvollado por Pavlidis y Hovowitz
[20]; es wnir regiones adyacentes que tengan aproximaciones similares y dividir aquellas
regiones que tengan grandes normas de ervor.

Bl algoritmo inicia realizando una primera segnientacion Hevando a cabo una division
de la imagen original en bloques rectangulares de un tamaiio especifico. La imagen os
representaca en un drbol de segmentacidn, el cual estd basado en nna estrnctura de datos
de guadiree (nn drbol cuyos nodos tienen cuatro hijos). La imagen completa se vepresenta
por ¢l nodo raiz. Los hijos de la vaiz son regiones obtenidas de dividir la raiz en cuatro
rectingulos ignales, y asi sucesivamente. Una segmentacion se define como wn conjunto
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de corte, es decir nn conjunto minino de nodos qne separan la vaiz de todas Tas hojas, 15
la estrnetura dedrbol el proceso de mnion consiste en gnitar cuatro nodos del congunto de
corte y veemplazarlos por su padre. La division consiste en guitar nn nodo del conjundo de
corte v reemplazarlo por sus cuatro hijos. Los dos procesos soit mutuainente exeluventes:
todas las operaciones de union estdan segnidas por operaciones de division, Los eriterios
de nnidn o division se basan en Ia intensidad de gris promedio de cada reetangulo, si cacn
dentro de un valor promedio de tolerancia se nnen sino se dividen,

La division y mmion en la estractura de arbol al final del proceso, es seguida por
wn procedimiento de agrupaimiento que puede wnir blognes adyacentes no relacionados
encontrados en el conjunto de corte nal. Bl agrapamiento se determina en base a los
niveles de gris mdximos y minimos para cada rogion.

1.3.5 Interpretaciones Regionales y Semanticas

Los métodos de erecimiento de regiones prosentados hasta agui, pueden ser considerados
de alguma manera como “sintdcticos”, es deeir, se hasan en propiedades de la imagen
como sus niveles de gris, Ta intensidad de sus bordes, o la forma de sus regiones. Ton
los métodos senrinticos se considera L informacion semdntica sobre las clases que son
procesadas. [2sto se realiza interpretando las regiones lorniadas y permitiendo gne estas
interpretaciones tengan influencia en el eriterio de crecindento.

Feldman y Yakinovsky [13], realizavon un algoritmo de erecimiento de regiones hasado
el teoria de decisiones. Bl principal objetivo del sistema es maximizar la probabilidad
de que Ta imagen esté segmentada corvectamente. Fsta probabilidad esti condicionada
sobre el conocimiento contextual previo disponible en Ia imagen, v sobre las medidas
tomadas de una region particular gne esté siendo procesada. Mas formalhnente el objetivo
es maximizan:

P {interpretacion global | contexto, medidas}

= [[P{R() en INT() | valores de las medidas sobre 12(i)}

X H P{B(i,j) entre INT(i) y INT(j) | medidas sobre B(i,5)}
(Y]

El primer término de esta eenacion es ¢l prodnceto de las probabilidades de que cada
region R(4) tenga una interpretacion INT(i), dados los valores de las medidas sobre
R(#). Se asuwmne que la correcta interpretacion de cada region reqniere medidas solo de
esa region,  [Ssta suposicion de independencia de medidas permite que la probabilidad
conjunta sobre todas las regiones sea eserita como wit producto de probabilidades para
cada region.

[as regiones, sin embargo, no son completamente independientes. Las fronteras entre
ellas deben tener nna interpretacion gne sea consistente con las interpretaciones regionales.
Por ejemnplo, dadas dos regiones adyacentes con interpretaciones “cielo” y “tierra”. la
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interpretacion de Ta frontera debe reflejar el conocimicnto de que ol cielo normalmente
esta sobre la tierra, Bstas interpretaciones hirvegionales de frontera estin oxpresadas
en el segnndo término de la ecnacion anterior. Se asmne tunhién gue las Tronteras son
independientes de inlhiencias no locales a ellas, y por lo tanto, el sepundo térming tanhién
puede ser eserito como un producto,

Las téenicas estdidar para encontrar un miaxuno real de b ccnacion anterior deben
involuerar ima examinacion exhanstiva de todas las posibilidades. Por lo tanto los antores
desarrollaron wuna aproximacion henristica parac encontrar un psendomdximo vilido el
cial debe ser cereano al maximo real. La téenica utiliza infovinacion senrintica para
determinar endles vegiones deben ser unidas, asi como determinar enando debe parar el
algoritmo de erecimiento. La complejidad de programar este sistema refleja la difiendtad
de utilizar nna huena interaceion entre téenicas sintdcticas y semanticas.

Esta es la manera general como se categorizan los métodos de segmentacion, segura-
mente existen muchos mas gue agqui no se mencionan, o bieu wn enfoque diferente de
ovganizarlos, pero el objetivo de este capitulo es dar unaidea general de lo que existe.

Para la solucion de un problema en pavticular no stempre se utiliza una sola téenica
sino que suelen hacerse combinaciones de varias, El desarrollo del algoritino propuesto en

este trabajo no es Ia excepeion; en el signiente capitulo se hard la descripeion detallada

del algoritmo y podrenmos ubicarlo dentro de esta categorizacion,

>
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Capitulo 2

Descripcion del Algoritmo de
Segmentacion

Se propone un método para segmentar especilicamente las imadgenes de cortes histologicos
de cerebro de rata, en donde queremos encontrar la corteza en las imdgenes control, y el
tefido lesionado en las imdgeues experimentales. La Figura 2.1 muestra un ejemmplo de
este tipo de imdgenes.

(a) (b)
Figura 2.1: (a) Corte control. (b) Corte lesionado.

Se desecharon los métodas de umbral iinico porque producen errores en las fronteras
de los diferentes ohjetos, inclusive los métodos multinmbral,

La motivacion principal de este trabajo fué disenar un método que adapte localmente
los umbrales entre las clases tomando en cuenta las condiciones de vecindad entre pixeles.

Los métodos desarrollados en este trabajo se basan principalmente en estadistic:
robmsta, que no puede nhicarse dentro de la categorizacion de métodos deseritos anterior-
mente, debido a que es un drea relativamente nmeva; y también se bhasan en la utilizacion
de una téenica de erecimiento de regiones que se puede ubicar dentro de Jas téenicas de
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biisquedi regional de veeinos, especificamente conocida también comao agregacidn cuyos
predicados logicos de agregacion tienen nna caracterfstica peenliar que deseribivemos mis
adelante,

Se decidi explorar los resultados de utilizar téenicas de estadistica robnsta prinei-
palrente por dos razones; 1) existe poca literatura al respeeto en aplicaciones en seg-
mentacion de imdgenes de histologia, por o que se tratd de explorar v disenar un nievo
mdétodo; y 2) es posible que algunos de los métodos deseritos anteriovmente funcionen;
sin embargo en general, estos métodos hacen el cilenlo de un sélo wmbral v detectan
dos clases; en algunos métodos, resulta complicado implantar 1a generalizacidn enando
se reguieren mids de dos elases. 151 miestro caso necesitanios encontrar tres clases en las
innigenes control y cuatro clases en las imdgenes experimentales. Con el nétodo robusto
que proponenios es posible encontrar un mimero variable de clases,

il algoritmo de segmentacion propuesto consiste de dos pasos: (i) 1a estimacion de
los pardmetros gi; y 0; de cada clase i, donde g os ol estimador de localizacion, a; es el
estimador del ruido, con i = 1,2,3, ...y (ii) el crecimiento de regiones por agregacion,
el enal se basa en los valores de j; y o; para definir las semillas del cvecintiento.

Especificanente el método consiste en:

1. Encontrar las j; de cada clase 4, a partir de la inlormacion global contenida en ol
histogramma de la imagen, por medio de un andlisis robusto de cinmlos (andlisis
espectral).

2. Fstimar las o; de cada clase 4, a partir de la matriz de coocwrrencia, utilizando
también andlisis robusto de ciimulos (andlisis espacial).

3. Aplicar un método de crecimiento de regiones que utiliza las p1; y o7 encontradas de
manera iterativa, usando téenicas de relajacion, hasta que todos los pixeles de la
imagen son clasificados. Lo interesante de este método de erecimiento de regiones
por agregacion, es que resuelve los conflictos de pertenencia de clase y relaja las
condiciones en sus predicados de agregacion.

A contimiacion se describirdn las bases y los métodos implantados para cada uno

de los incisos anteriores; en particnlar limitamos la explicacion de los procesos para un

niunero fijo de tres clases.

2.1 Estimacion de las p;

2.1.1 Estadistica Robusta

Bl andlisis de regresion es una herramienta estadistica importante y se aplica rutinaria-
mente en nuchas ciencias. Una de las téenicas de regresion mas connimmente utilizada
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es el método de los minimos cuadrados (least squares LS) que consiste, para ol caso de
una dimensién en donde el modelo es con una sola vaviable 4 = 0 4 ¢;, en usar como
estimador de localizacion 0 a la media:

-

i 2i= Ui
O = ===
n

que minimiza Y0 r? donde ry =9 - 0 son los residuales, y como estinador del mido
1 i i

a la desviacidn estandar

Sl = Ous)?

T
liste método de regresion generalmente fracasa cuando la muestra contione datos abe-
rrantes (“outliers”), cosa que en mmestras reales ocurre frecuentemente, Hevindonos a
solnciones errdneas.
Para mostrar lo anterior, considérense las siguientes 10 lecturas de datos ¢ne corres-
ponden, por ejemplo, a niveles de gris de los pixeles de una imagen:

90, 93, 86, 92,95, 83, 75, 10, 88, 30.

En la Figura 2.2 se representan los datos en una recta numérica, en donde (}/“5' = 82,2
coit §p,¢ = 16,06, y la mediana es 87.0. Ndtese la infinencia del dato 40 sobre el valor de
la media que ocasiona que se aleje de la wayorfa de los datos, por lo que estas medidas
de tendencia central no son confiables cuando tenemos este tipo de datos.

Eu el caso de imdgenes digitales, los pixeles en las fronteras de dos objetos tienden a
contribuir como datos aberrantes.

o
Q 2 8 8R8BIFNE
| Lt
Media l
Mediana

Fignra 2.2: Representacién en la recta mmdrica del LS.

Para solucionar este problema, se han desarrollado mievas téenicas estadisticas que no
son facilmente afectadas por datos aberrantes, Istas téenicas se conocen como métodos
robustos [43], cuyos resultados se consideran sulicientemente confiables a pesar de que
una cierta cantidad de datos en la nmestra estén comtaminados,



Un estimador robusto de localizacion es la maoda, que corresponde al vator mds proba-
ble de Ja funcidn de distribucion de densidad de probabilidad. La moda prede ser esiimada
a partic del LMS (least median of squares) [43]. que estid definido de lasigniente manera,
008 ques

Minimiza. med 7
0 i
Elmétodo consiste en encontrar el centro del intervalo méds corto que contenga el 50%
de los datos. Dicho intervalo corresponde i la region mas densa de Ta distribueion. F
centro de dicho intervalo corresponde a la moda, Orars.
Para ilnstrar el método munéricamente considerense Ias mismas 10 lecturas que en
ejemplo anterior, pero esta vez ordenadas, wostradas en fa Figuya 2.3, Con no= 10y

40 75 80 83 BB 83 90 92 393 25

{49)

(10)

(3

Fignra 2.3: Cileuto del LMS.

h = [10/2) -+ 1 = G; las lineas horizontales indican los intervalos que contienen la mitad
de la nestra (el 50% de los datos, h), se calenlan las diferencias que corresponden a
los valores 48, 15, 12, 10 y 9 (tamaio del intervalo). La distancia mds pequeiia de ellas
corresponde al intervalo entre 86 y 95, Finalmente el punto medio de este intervalo
corresponde a 90.5 que es el ();,M 5 estimado.

|
Meldla ‘ LMS
Mediana

Figura 2.4: Representacion en la recta puméricn del LMS.



Notese en fa Figura 2.4 que la presencia del dato 40 no aleeta al vesultado deb 05
a pesar de estar considerado en la estimacion. La enrva dibnjada os ina distribmeion hi-
potética a la que podifan pertenceer tos datos def ejemplo. Kl ector se puede referir a [43]
para una explicacion nets amplia de métodos de estimacion pava espacios de dimension
mavor,

2.1.2  BEstimacion de las p;. Implantacion

Para fa estimacion de las g; de eada elase, wos basamos dnicamente en T informacion
disponible en el histograma de la imagen, encontrando fos intervalos que las contionen.
Se escogio ntilizar el histograma ya que se tyata de nna limeidn muy fdeil v ripida de

calenlar,
sea h(f) el histograma de a tmagen con § = 0,1,..., L y I ol mimero de niveles
de gris; sea H = ):_f’:(, h(j) tamasa de Ta imagen, y sea b (k) con ko= ke, oo, kg nn

intervalo de 2 para los valoves de gris dentro del vango [k, ko). Asumimos que las modas
en hocorresponden alos valores de gris mids freenentes de las diferentes regiones. Estas
se identifican itevativamente de Ia signiente manera:

o Paso 1. Se localiza el intervalo b.(k) mds compacto en b que contenga ¢ f datos
(31]. La compacidad del intervalo (k) se define como:

ks
S ho(k)

T

compacidad =
,':4:2 - k(:l

El intervalo Gptimo es aguel para el cual con dos valores conseentivos de ¢, ¢ =
0.50, 0.45, 0.40, ..., 0.15, el centro del inteyvalo es ol misino, o bien si ¢ alcanza el
valor de (.15,

e Paso 2. Se eliminan los datos del histograma gne estdin contenmidos en el intervalo
Optimo [ker, ko) encontrado en of Paso 1, h(k) = 0 pava b = ko, ... kg, ¥ S0
asune ¢l centro de este intervalo como el estimador (f)‘,d\,,,,‘ del valor promedio (),-
para la region 4.

o Daso 3. Se recalenla H y se vaelve al Paso | hasta gue se encuentran las tres inodas.
fisto se puede generalizar para mds niodas,

De haber estimado las modas utilizando algin wmétodo de wmbral podriamos Negar
mids fdeibmente a crrores; ya que cuando tenemos clases gque espectralmente estdn muy
cercanns, los métodos de umhrales racasan annque el histograma contenga moadas signi-
ficativas; por lo gue aproximarmos encontrando intervalos compactos que contienen a fa
mayoria de los datos, y luego eiminindolos del histograma bace gque el cdleulo sca nists
exicto a las modas de clase, mmque éstas estén nuy cercanns. Clavo que hasta cierto
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lintite este método de estadistica robusta puede tambidn fallar, cnando dos elases estin
totalmente miezeladas en una sola curva ganssiana, es decir, enando Tas modas no son lo
snficientemente significativas,

2.2  Estimacion de las o;

Debido a que Ta informacion disponible en el histograma de Ta imagen es nuy pobie
por ser nicamente espectral vy por ser ademds nna mezela de las anciones de densidad
de probabilidad de fas clases, es necesario realizar nn andlisis espacial que nos de mis
infornmacion sobre I cavacterizacion de cada region de manera que podamos obtener
pardimetros mas confiables, en adicién o las j; obtenidas. Lo que queremmos hacer es
aislar 1a funcion de densidad de probabilidad de cada clase sacindola de Ly imagen, de
manera e podanos calenlar las o de las nnevas distribneiones independientes. Para
¢sto, ntilizamos nua variante de la niatriz de cooenrvencia.

2.2.1 Matriz de Coocurrencia

fil eileulo de Ta matriz de cooenrrencia esta basado en las dependencias espaciales sobre
los tonos de gris. La cooenrrencia puede ser definida como la matriz de las frecuencias
relativas P con las que dos pixeles veeinos separados por una distancia d apavecen en
una imagen, uno con nivel de gris ¢ y el otro con nivel de gris j [17]. Dichas matrices de
dependencia espacial de niveles de gris son simétricas v estin en funcion de la velacion
angular entre pixeles veeinos asi como en funcion de su distancia. Formalimente, para
dugulos a intervalos de 45°) las frecuencias no normalizadas estan definidas como signe:
PGy jyd,0°) = LR, (myn)] |
k—=m=0, |l-n|=d
(k) =4, I(m,n) =7}

P, j,d 45°) = L [(k, 1), (m, )] |
(h=m=d, [~n=-—d)

0 (k== ~d, | —n=d)
Ik ) =4, T(m,n)=j}

P, j,d,90°) = L {(k, 1), (myn)) |
[k =m|=d, [-n=0
Tk, Yy =4, Tonn)=7j}

Pl 135%) = 44 [0 1), ()] |
(k=m=d, l-n=d)

0 (b= = —d, | -n=~d)
(kY =4, I(m,m) =g )

i
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donde #f denota el uinero de elementos en el conjnnto. Como ya se dijo estas matrices
son shimétricas: (7, jydya) = Py, i d, a).

Para tlustrar lo anterior con wi ejemplo, considere gne la Figura 2.0(a) vepresenta
una imagen de 4 x4 pixeles con cnatro niveles de gris que v de 0 al 3 La Figura 2.5(h)
muestra la forma general de la matriz de dependencia espacial de niveles de gris. Por
cjemplo el elemento en la posicion (2,1) de fa matriz hovizontal Py a distancia o = |
representa ol total de veces gue dos niveles de gris de valor 2 v £ ocurren horvizontalmente
adyacentes nuo del otro. Para determivar este wihmero, se cuenta ol winero de pares de
pixeles en la imagen cuyos pixeles 2 tengan m veeino horizontal |y vieeversa, 5w fa
Figura 2.5(¢) a (1) estin calentadas las cuatro matvices de dependencia espacial de niveles
de gris a distancia d = 1.

Nivel de Giris

ofoltlel i 0 R R
NI OF#0,0) 9H0.1) 0. 2) 4H0,3)
UNPIBE g v {000 L) D) )

212(313 de Gris 20 42,00 4(2.1) 4H(2,2) HH(2.3)

SUAGO) 1) D) RB.)
4 210 6 0 20
2 4 0 ( , ( 2
(Z) 0 Py = ‘IZ é [: ; d) 90° Py o= ( ‘)) 21 9 8
o1 1 2 00 20
2 1 310 41 00

o 1210 o [ 202

(‘,) 135° Ppp= 310 9 f) h) Pspy == 0 2 4 1
00 210 O 0 10

Figura 2.5 Ejemplo de Matriz de Coocurrencia.

La ventaja del cdlenlo de ta coocwrrencia de niveles de gris es gue caracteriza las
interrelaciones espaciales de los niveles de gris en un patron de textura y ademds os
invariante ante transformaciones monotdnicas de los niveles de gris. En base a esta matriz
pueden hacerse cdleulos estadisticas que, segin la aplicacion, pueden dar informacion
relevante sobre la imagen como son por ¢jemplo:

Entropia - L Pijlog Py
]



Contraste 2, R |k ( ')i./‘)l

i
. . - AT | [')’
Correlacion > ( '”)(JI)_ mr
donde je = }ﬁ:’/f/),;,'

N

entre otras (para s detalle referirse a [17]).

2.2.2 [Estimacion de las o;. Implantacion

Lirs a; de los valores de gris para cada region @ no puede ser estinmada, como lo hemos dicho
anteriormente, directamente del histograma de laimagen debido ague dste representa nna
mezela de funciones de densidad de probabilidad (17DP). Por lo tanto el algoritino calenla
ua aproximacion a la FDP de cada vegion 7, ntilizando wna variante de la matriz de
coocnrrencia, contando la coocurrencia para cada pixel con valor gris promedio 0; v
sus 8 vecinos, es deeir, en este caso hacemos la swa algebraica de Tas cnadro matrices
presentadas anteriormente en ima sola matriz que representa las enatro diveeciones (6], La
variante radica en que la matriz de coocnrrencia estd definida como una matriz enadrada
de tamaiio L x I donde L es el mimero de niveles de gris, 150 este caso miestra matriz
de coocurrencia es de tanmino 4 x L donde ¢ es el mimero de clases y 2 es el mimero de
niveles de gris.

IEntonees, tomando las modas estimadas en ¢l andlisis espectral 0, ()«3, ¥ 0, se hace ol
calenlo de la matriz de coocurrencia para los tonos de las modas:

| 0 L. 265
| #0L0) A0, 1) . #(0r,255)
Oy | #(02,0) #(0s, 1) ... 44(0,, 255)
Os | 4:(05,0)  #+(05,1) ... (05, 255)

De esta manera se tiene una matriz de 3 x 256, o bien tres arreglos de 256 datos
que couticnen la informacion espacial y de textura de cada 0;, cada uno de estos arreglos
corresponde a una sola FDP de los tonos vecinos a ta moda en cuestion, 151 siguiente paso
es obtener nuevamente el (;],Mg para ¢ = 0.50 en cada una de estas FDIP, asi encontramos
una nueva, moda (5: que es la estimada como la que caracteriza a la clase . Falta ademds
calcular la desviacion estindar §; que deberd ser también robusta y se define como [43):

feal

=

. 2
~ % 3 o VA
5 = Ldg2g, [ w1
donde i = y;; = 0;, y 1.4826 es un factor de correccion para ajustin de 0.50 al (.63 de
los datos, que es el porcentaje correspondiente al edleulo de Ta desviacion estindar pava

una distribucion ganssiana,
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Hay que hacer notar que los dos parametros encontracdos e esta seeeion corresponden
ala (): v & de s distribuciones de los vecinos de las 0. de cada clase. noasi budistribucion
de cada elase, hablando estrictamente.

Cuando tenemos distribneiones de clase que no se traslapan, este mdétodo permite
encontrar con una gran exactitud los pardmetros de fas clases oviginales, como se de-
mostrart en ol siguiente capitalo donde mostraremos los vesultados obtenidos, Pero en la
vida real In mayoria de las elases estin espectralinente mezeladas por lo gue consideranios
(e este método nos da una buena aproximacion, por eso la insistencia de que obtenemos
las distribuciones de los vecinos de las 0.

2.3  Crecimiento de Regiones

Como su nombre lo indica y como o mencionamos con anterioridad, el erecimiento de
regiones es e procediniento gue agrupa pixeles o subregiones en regiones mayores, La
manera mads simple de este procedimiento es la agregacidn de precles, que comienza con un
conjunto de puntos Hamados “semillas” y en hase a dstas erecen las vegiones agregando a
cadda semilla aquelios puntos vecinos que tengan propiedides similares como por ejeniplo
el nivel de gris, Ia textura o el color. Signiendo esta logica nos encontramos con dos
problemas bisicos: 1) encontrar los puntos iniciales semillas apropiados, y 2) encoutrar
Ia vegla de propiedades o predicados 16gicos para Hlevar a cabo la agregacion; ast como
establecer el criterio de paro que generahnente es enando ya no existen pixeles gque satis-
fagan las propiedades pedidas. Existen una gran variedad de eriterios para ol crechmiento
de regiones en I literatura {16] [18]; nosotros proponemos en este trabajo nn algoritimo
novedoso de crecimiento de regiones que trabaja iterativamente de manera antonrdtica
adaptando los wimbrales segin fas condiciones locales de Ta imagen, y wtiliza téenicas
de relajacidn en el eriterio de agregacion.  Describivemos en la signiente subseccion el
algoritino.

2.3.1 Implantacion

Partimos en este momento de los pavdmetros 0/ y 5 encontracdos en las dos secciones
anteriores que considerammos como “semillas”. El algoritmo de crecimiento de yegiones
iniplantado fue pensado para resolver los casos cnando wn valor de gris puede pertenecer
a dos distribuciones diferentes a la vez, como se wmuestra en la Figura 2.6,

Los intervalos [y y Lo, cuyo tamaiio depende de la desviacion estindar de cada dis-
tribneion, se incrementan iterativamente. Para cada iteracian, nn valor de gris p que cae
dentro de un intervalo es clasificado como pertenceiente a dicha distribueion, dependiendo
del nimero de vecinos que yd han sido previamente clasilicados como pevtenecientes
dicha region. Enseguida se describe el algoritmo en detalle.
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Ifigura 2.6 Confusion en la pertenencia de clase.

Iniciahmente ningtin pixel estid clasificado, entonces:

e Paso 1. Il algoritmo inicia plantando semillas para cada region i. Un pixel p es
semilla de 1a region i si sn valor de gris pertenece al intervalo [; = (()f — ady, 0+ ad;)
para a = L0y ademds por lo menos el 50% de sns vecinos tambidn pertenceen
al mismo intervalo. Ll resultado de este procedimiento nos asegura que serdn
clasificados como semillag de Ia region 4 sdlo aquellos pixeles que caen dentro de
I region @ con nna muy alta probabilidad, ya que estan rodeados de pixeles que
tarhién pertenccen a la region 4.

Una vez que las semillas de todas Jas regiones han sido plantadas:

o Paso 2. Las regiones crecen de la siguiente manera: un pixel con valor de gris p
dentro del intervalo /; es clasificado como perteneciente a la clase 4 si tiene por
lo menos un vecino clasificado como de clase . Un valor de gris que pertencee
a dos distribuciones distintas a la vez se clasifica en la clase gque tenga la mayor
ocurrencia de vecinos ya clasificados; en caso de empate se clasifica en la clase cuya
distancia de Mahalanobis respecto a la moda sea menor, es decir se clasifica como
perteneciente a la clase mas cercana. Iste procedimiento se repite hasta que ya no
existen pixeles que clasificar o agregar a ninguna clase.

o Paso 3. Las restricciones se relajan incrementando @ + a+0.5 y el Paso 2 se repite
para a = 1.5,2.0,... hasta que todos fos pixeles de Ta imagen estin clasificados en
alguna clase.
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Bl resultado de este algoritino es un erecimiento de vegiones por mnhral adaptativo
que depende de o fnformacion loeal, Guito espectral como espacial de Ly imagen, Esta
idea seilustracen fa Fignea 2.7, La posicion del of wmnbral 7 entre dos modas jo; v
depende del aniilisis local dentro de nnintervalo 7, hecho solire iy pixel respecto a sus
vecinos clasificados; de manera que el wmnbral se adapta segin sea of caso,

P(r) mz

T
mi
— (M R e ha
I
Figira 2.7: Unihival adaptativo,
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Capitulo 3

Resultados

1 método de segmentacion desarrollado e validado con imdgenes sintéticas en donde
conocemos con exactitud la estadistica de cada clase; también fue probado como men-
cionamos al principio con las imdgenes de histologia de cerebro de ratacy una imagen
médica de resonancia magnética miclear.

3.1 Validacion

La primera validacién que hicimos fue probar que cfectivamente con el andlisis espectral
y espacial propuesto obteniamos los pardmetros que caracterizan a las clases.

Pardametros | Pardmetros
| Reales Fstimados
™) ©) IS 0= 12775

o = 20.00 § = 20.01

..... S gy
O3B S 18180 192 W42

2 19
Partunetros | Pardmetros
Reales Estimados
\ . Clase 1 = 64,00 0 = 63.70
(v) ) || Oseura oy = 20,00 §1 = 20,01
Clase g == 192,00
Clara ay = L0

0 BS8 NIB80 19 24 2

Figura 3.1: (a) hiagen Original; (b) Histograma de (a); (¢) Tabla de Estadistica; (d) Tmagen
Original; (¢) Histograma de (d1); (f) Tabla de Estadistica.
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Bn Ja Fignra 3.0y b tenemos la representaciaon de ana imagen sintéticns con nna sola
distribucion v su respectivo histograma en donde se senada la posicion de Tomada, Fn
ta Fignea 3.1e tenemos Ta tabla de estadistica: en fa primera colmmma se cnenentyan los
purdmetros reales, os deciy los parimetros cou los qne se generd la distribneion ganssiani
gue se nestra; en lasegnunda colummi de Ta nistua tablac se enenentran los pardmelros
estimados, vs decir os calenlados por e método en donde podemos ver que se reenperan
tos pardmetros oviginales con gran exactitud. lguabmoente se muestra en la Figura 3.1d, ¢
v £, pero eu este caso son dos distribuciones guassianas que no se trastapan, de fa misma
manern velos que los pavimetros se recuperan perfectamente,

Se gencraron obras dos imadgenes sintdticas sindando objetos enyas distribueiones
espectrales estdn traslapadas de anera notable,
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(h)

¢ N 64 % 128 160 132 24 2%

Pardmetros | Pardmetros | Estadistica
Reales Bstimados | Recuperada
Civeulo | oy = 70.00 0, =73.22 Ty o= T0.15
Oseuro | oy = 1500 & =16.30 sy = 15,19
(d) {| Civeulo | 2 = 110.00 0, = 113.65 | T = 110.51
Claro | o9 = 15.00 8y = 2504 sy = 1591
160.00 | 03 =163.85 | &y = 159.69
30.00 Sy = 20.65 sy == 20,95

it
it

i

Foudo | p3
(o5

i

Fighra 3.2 (a) Loagen Original; (b) Histograma de (a); (¢) Tmagen Clasificada; (d) Tabla de
Estadisticas.

La Figura 3.2a representa nna imagen sintética de 256 x 256G pixeles y 2% niveles de
gris, que contiene tres diferentes regiones: el civenlo osenro, el cirenlo claro y el fondo.
10 la Figura 3.2b estd representado su histograma y en fa tabla 3.2d 1a estadistica co-
rrespondiente. En la primera cohumna de fa tabla 3.2d se encuentran los pardmelros reales
con los que se generd cada clase, el histograma es i mezela de estas tres distribueiones
gaussianas, Fn la segunda colnmmna de la misma tabla se encuentran los pardmetios
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estimados por el método, 15n estos pardmetros se basa ehmétodo para hacer el erecimiento
de regiones que se deseribio en el capitnlo anterior.

Aqui hay que lacer notar que la desviacion estiudar de cada clase esta sobrestinada
respecto a las desviaciones originales, principatmente en by clase central (civenlo claro, de
15.0 a 25.94) a diferencia de os ejemplos wostrados en b Figura 3.1 en donde vemos nia
recuperacion mmy exacta, Bsto es debido a que las curvas ganssianas de cada poblacion
estdn traslapadas, entonees ovurre que existen por ejeruplo, pixeles con nivel de gris 114
en laclase del efreulo osenro gue corresponde a st vez ke moda del civenlo ckro, por
lo que al hacer un conteo por coocurrencia de los vecinos el tono 114 eutran en esta
distribueion puntos que no estin contenidos en ka clase cireulo claro y esto hace que Lo
de esta poblacion crezea. Es por esto que aestos datos, enando fenemos distribuciones
traslapadas, los Hamamos distribucidn de vecinos de lo g, va gque de manera estricta no
representan ala distribueion de la clase 4.

Sin enbargo esta estadistica es una buena aproxinmacion a la estadistica de Taelase, of
método de erecimiento de regiones se encarga de hacer un andlisis espactal al momento
de agregar pixeles, por lo que esta sobreestimacion no afecta en la clasificacion como
puede verse en la Figura 3.2¢ gque representa la imagen resultado de Ta segmentacion en
la que vewos que los contornos de los objetos estidn muy bien definidos. Por iltimo en
Ia fabla 3.2d tercera columna se muestran las estadisticas recuperadas de los valores de
gris originales de aquellos pixeles clasificados como pertenecientes a alguna region, con
los datos de esta colunma evaluamos también la eficiencia del método de crecimiento de
regiones va que recuperamos la estadistica original.

o la Figura 3.3a tenemos el segundo ejemplo de imagen sintética de 256 x 256 pixeles
con 2% niveles de gris que fue generada con Ja misma estadistica que el ejemplo de la
Figura 3.2, como se muestra en la primera cohnnna de Ja tabla 3.3d.

I esta imagen se ven claramente dos clases el cirenlo y el foudo, sin embargo el
histograma de la Figura 3.3h muestra que estadisticamente es el iismo ¢ue en el ejemplo
de I Figura 3.2b. Esto se debe que la clase central (cireulo celaro) fue distribuida espa-
cialmente en forma aleatoria en el fondo teniendo el cuidado de no alterar la n de cada
clase, con lo que tenemos mn eirenlo y dos fondos. 1on la primera colunma de la tabla 3.3
se muestra ademdas el promedio ponderado de Ja media y desviacion estandar de los dos
fondos definida como [19]:
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Lis 531

(D) {©)
43 6 S 10 160 192 2 355

Pardmetros Pardmetros | Bstadistica |

Reales Estimados | Recuperada
Cirenlo |y = 70.00 Op = 7202 |& =702

oy = 15.00 Sy = 2149 s = 15,40

() || Fondo 1 | jeg = 11000

ay = 15.00 o = ATAD | Do = LIB20 | iy = 11715
Fondo 2 | jiy = 160.00 o = 2703 | Gy 30,28 Sy = JL6O

ay = 30.00

Fignra 3,30 (a) hmagen Oviginal; (b) Histograma de (a); (¢) Imagen Clasiticada: (d) Tabla de
Estadistica.

Partiendo de la estadistica inicial, en principio obtenemos las mismas modas que
en el ejemplo de la Figuea 3.2 durante el andlisis espectral ya que partimos del mismo
histograma, pero al hacer el andlisis espacial con la matriz de coaenrrencia se deduee que
los dos fondos son una misma clase. Estrictanente hablando los resnltados en el andlisis
espacial dan pari este ejemplo los signientes datos:

Fondo 1 0y = 145.20 8 = 39.28
Fondo 2 0y = 14156 & = 39.98

5l eriterio para considerar estas dos clases como la isma poblacion estd basado en
dos condiciones, la primera;
| Oy — 0y |< 5.0,
solo si se cumple esta condieion entonees la segunda condicion es Hevar a cabo la prueba
de Kolmogorov-Smirnov (K-5) {36] que consiste en calewlar y comparar las curvas de
las funciones de distribucidn acumuladu de ambas distribuciones. Lo que la proeba K-S

adenla es un pardietro D que corresponde al walor mdaimo de la diferencia absoluta

entre las dos funciones de distribucion acnmnlada.
Para comparar dos diferentes funeiones de distribucion acummlada Sy, () y Sy, (1),
la expresion K-S es la siguicnte:

D = nax | Sn () = Sy, () |
—0 < <00
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Lo gne hace 44l a Ta prieba K-S es que se puede calealar sudistribueion para ol
caso de lahipatesis nula (que los conjuntos de datos pertenceen a lnisima distribucion),
cott nna nty buena aproximacion, asf nos da la significaneia parac cnadquicr valor de D
diferente de cero, La funcidn que realiza el edlenlo de la significancia puede eseribirse

como Ia smna;
[s9]

Qrs(\) = -)L (~1)
cuyos valores Himites son:
Qps(0) =1 Qo) =0,
15 Cérminos de esta funcion, el nivel de significancia para an valor observado de D (como

ana refitacion de la hipdtesis mla sobre distribuciones ignales) esta dado aproximada-
mente por la formula:

Probabilidad(D > observada) = Qg q\/[\f[ F0.12 4+ 0.1 ]/\/1\TJ ]'))

donde N, es el mimero efectivo de puntos,

pata el caso de dos distrilmeiones donde Ny es el whmero de puntos en la primera
distribueion, y Ny es el niimero de puntos en la segunda distribneion (en este caso
Ny = Ny = 256 puntos). Mientras mds pequenio sea el valor de D Ia probabilidad
de que los dos conjuntos de datos pertenezean a la misma distribucion es mayor; por lo
que en la segunda condicion establecimos que:

D <01

L5 el ejeniplo anterior D=0.0585 v la Probabilidad=0.7595, por lo que las curvas Fondo
L'y Fondo 2 pertenecen a la misia distribucion. De esta manera de tres clases se reduce
a dos.

De lo anterior se desprende la importancia del analisis espacial que hicimos aplicando
la variante de matriz de coocurrencia. No es suficiente partir solamente de la informacion
disponible en el histograma para obtener buenos resultados, sobre todo cuando teneimos
histogramas cuyas clases estdn muy traslapadas, o bien coando tenemos casos como el
ejemplo anterior de imagen sintética en los que el histograma no nos da ninguna informa-
c¢ién espacial sobre los dos fondos; sin el anadlisis espacial no es posible mnm) la decision
de que los dos fondos sor uno sélo.

En la segunda cohimna de la tabla 3.3d se muestran los pardinetros estimados por el
niétodo, ¢l resultado de la segmentacion estd representado en Figura 3.3¢. Finalmente en
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L tercera columma de fa tabla 3.3d se mnestran las estadisticas reeuperadas de Tos valores
do gris originales de aquellos pixeles elasificados como pertenecientes a algnna region.
Nuevaniente vemos gque las desviaciones estimadas estin por arriba de las originales, sin
embargo al aplicar el algoritnio de erecimiento de regiones dstas linalmente se vecuperan.

Para comparar nuestros resnjtados con wmn mdétodo clisico hewmos elegido el mdétodo de
OTSU [33), que ya deseribimos anteriormente. La razon por laenal elegimos este método,
y no otro, fue hisicamente porgue requeritmos hacer fa comparacion pari tres y euatro
clases, por lo gne se neecesito hacer la generalizacion, v consideramos que el maétodo de
OTSU es el menos complicado de generalizar,

En la Fignra 3.4 se westra la segmentacion de estas dos iltinas imdgenes ntilizando
el método de OTSU generalizado para dos mnbrales, Las Figuras 3oy son as
inigenes originales, las 3.4b y ¢ corresponden respectivamente a sis histogramas donde
se seniala la posicion de los umbrales calewlados por OFSUL v en 3de y [ se tiene o
resnltado de fa segmentacion; en este caso se etiquetaron fas clases como negro el eirendo
oscuro, gris el cireulo elaro v blanco el fondo.

oo 154

()

(©) ()

0 32 €4 9% 128 160 192 24 2%

Figura 3.4: (a) Imagen Original Ejemplo 1; (b) Histograma de (a); (¢) Imagen Clasificada de
(a); () hoagen Original Ejemplo 2; (¢) Histograma de (d); (¢) Tuagen Clasificada de (d).

Puede notarse en las Figuras 3.4c y f, gue ningima clase estd bien definida, solo el

caso del efrenlo oseuro es el que tiene menos error. B este método no se hace ningin tipo
de andlisis espacial, es exclusivamiente espectral, por lo que el resultado es muy pobre.
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3.2 Aplicacion

Como menciomamos en Ja introdueeidn de este trabajo, uno de los problentas a resolver
fue poder segmentar cortes histoldgicos de cerebro de rata, Hay bisicamente dos tipos de
imagenes de cerebro de rata, los cortes control v los cortes lesionados. 150 los primmeros
tenemos tres regiones: el fondo, la corteza y ¢l candado; en los segundos tenemos cuatro
regiones: el fondo, la corteza, fa lesion y el candado. Bl objetivo os seginentar la corteza
en los cortes controly y la corteza con la respectiva lesion en los corles lesionados.

I Ta Figura 3.5a se ilustra nna imagen de 256 x 256 pixeles y 28 niveles de gris de
nn corte histologico control de cerebro de rata, en la Fignra 3.5h su histograma y en
Fignra 3.5¢ la imagen clasificada con miestro método, donde aparceen tres regiones: Ia
clase maveada con negro se auma el candado, Ta elase marcada con gris se Hanna corteza
cerebral y la clase blanea es el fondo.

(h) ()
b A

0 2 6 % 128 160 192 224 756

() (¢)

0,

)

Tt ™
0 R 64 S 128160 192 224 2%

Figura 3.5: (a) Corte histologico control de cerebro de rata; () Histograma de (a); (¢) Tnagen
Clastficada de (1) por el método propuesto; (d) Histograma de (a) con mmhwales por OTSU: (e)
Imagen Clasificada por OTSU.

Ndtese que la corteza es una zona muy oscura en la imagen original, sin embargo con
este método la frontera aparece delineada con mncha exactitnd. También hay que notar
que en el histograma de esta imagen a simple vista pueden encontrarse tres distribuciones,
lo ¢que quicre decir que el histograma contiene tres modas signilicativas ¢ue se encuentran



sin problemas durante el andlisis espectral; con esto vy con el método de evecimiento
implantado se logra un buen resnltado sobre todo en Ta parie oscura de la corteza.

Fn la Figura 3.5d se muestra el mismo histograma donde se senalan los wmbrales
caleulados por OTSU, y en la Figura 3.5¢ ol resultado de la segmentacion por O1'SU
donde se pierde en gran parte del drea de interés.

Fn la Fignra 3.6a se ilustra una hmagen de 256 x 256 pixeles y 28

niveles de gris de
i corte histologico de cerebro de rata con lesion en la corteza cerebral, en fa Figura 3.61
su histograma y en Figura 3.6¢ la imagen clasificada con nuestro método donde aparecen
cuatro regiones: la negra es el eandado, Ta gris oscura es Ta corteza cevehreal, Tn pris elara
s la lesion y la blanca el fondo. 1n esta iltima imagen se observa que la segiientacion
no es del todo correcta, esto se debe a varias razones: 1) que la imagen original esti
tomada con mala luz y con el lente sucio por lo que tiene mueha basnra, 2) no tiene
sificiente contraste por lo que la lesion tiene tonos de gris muy parccidos a nna parte de
Ja region del fondo, ya que el fondo no es homogéneo, esto tiene como resultado que en
Ia segimentacion se detecta parte del fondo como parte de Ta lesion.

(h) (©)

L‘r*- - ﬁ'“‘r*ﬂ"-'v‘ﬂ‘lx

0 32 64 98 128 160 197 24 7%

T T T
64 96 128 160 182 724 756

=
2y

kX

Figura 3.6: (a) Corte histoldgico de cerebro de rata con lesion en la corteza corehral; (b)
Histograma de (a); (¢) Imagen Clasificada de (a) por el método propuesto; (d) Histograma de
(a) con wmbrales por OTSU; (¢) hagen Clasificada por OTSU.

i la Fignra 3.6d se muestra el mismo histogriuna con los wmmbrales caleulados por
OTSU, en este caso tres umbrales porque son cuatro regiones, y en la Figura 3.6e el

resultado de la segimentacion por OTSU, doude vemos que la clase fondo y la clase lesion
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estin detectadas como nna misma region, v en la que deberia ser Ta olase corteza estan
mezeladas las tres clases restantes,

Finalmente probamos, como otro cjemplo de aplicacion, nna iagen de 256 » 250
pixcles y 2% niveles de gris, esta vez se frata de nma imagen de resomancia magnética
nuclear de cerebro hnmano que se mnestra en al Fignea 3.7, Fn L Pignea 370 estd
el resiltado de Ta segmentacion para tres clases, y en la Fignra 3.7¢ tenemos Ta ima-
gen clasificada resultado de segmentar mevamente una niseara de la clase blanea de la
Fignra 3.7b. Debe notarse que el algoritmo es capaz de recobray o detalle del tojido
blando del cerchro.

Con este dlthmo ejemplo lo que queremos mostrar es gue st manieuermnos fijo el ninero
de clases a buscar, en este caso tres clases, ol método puede aplicarse iterativamente sobre
ma clase hasta conseguir ol detalle deseado.

[figura 3.7: (a) Resonancia Magnética Nuclear de corebro humano; () Imagen Clasificada de
: B ) :

(a) con tres clases; (¢) Imagen Clasilieada de una médscara de la clase hlanca de (b) con tres
clases.
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Capitulo 4
Conclusiones

Hemos desarrollado nn algoritmo que estima, basado en informacion global y local,
fos pavdmetros de las regiones presentes en una hnagen, y adapta antomadticainente los
umbrales de las distribuciones utilizando informacion local.

Il algoritnio no detecta de manera antomadtica el minmero significativo de clases con-
tenidas en la imagen, es necesario dar de antemano ¢l mimero de clases a segimentar, por
lo que para esto se requiere de un conocimiento a priori sobre la imagen en cuestion.

liste algoritmo trabaja con mucha exactitud cuando tenemos histogramas que con-
ticnen inodas significativas. Como pudinios ver en los ejemiplos de validacidén y de aplica-
eidn. Estamos de acuerdo que si esto no ocnrre, debe utilizarse otro método de deteceion
de modas local.

Cabe mencionar también que ¢l hecho de que el método sea iterativo, como se muestra
en el ejemplo de la Figura 3.7, sugiere que es posible generalizarlo de manera que podamos
encontrar desde el principio del andlisis espectral, y vefindndolo con el andlisis espacial,
un mimero variable de clases, La manera de hacerlo totalmente antomiitico seria:

e Paso 1. Partir en principio de un mimero fijo de clases, por ejemplo dos.

¢ Paso 2. Probar, utilizando la prueha de Kolmogorov-Smiirnov, si las clases encon-
tradas son diferentes.

e Paso 3. Para cada clase diferente, volver al Paso 1, Parar enando ya no existan
clases diferentes.

No pudimos encontrar la segmentacion correcta para las indgenes lesionadas de los
cortes cerebrales de rata debido a las malas condiciones de iluminacidn de las mismas, Sin
embirgo, pudimos demostrar en base a los resultados obtenidos, que el método espacial
y el método de crecimiento de regiones son herramientas poderosas enando contamos con
las modas correctas.
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Capitulo 4
Conclusiones

Hemos desarrollado e algoritino que estima, basado en inlormacion global y local,
los pardmetros de las regiones presentes en una imagen, y adapta antomadticanente los
umbrales de las distribuciones utilizaudo informacion local.

i algoritino no detecta de manera automdtica el nimero significativo de clases con-
tenidas en Ta imagen, es necesario dar de antemano el nimero de clases a segmentar, por
lo que para esto se requiere de un conocimiento a priori sobre la imagen en cnestion.

liste algoritmo trabaja con mucha exactitud cuando tencimos histogramas qie con-
tienen modas significativas. Como pudimos ver en los ejemplos de validacion y de aplica-
cion. Istamos de acuerdo gue si esto 1o ocurre, debe wilizarse otro método de deteceidn
de modas local.

Cabe mencionar también que el hecho de que el inétodo sea iterativo, como se muestra
en el ejemplo de la Fignra 3.7, sugiere que os posible generalizarlo de manera que podamos
encontrar desde el principio del analisis espectral, y refindndolo con el andlisis espacial,
un mihmero variable de clases. La manera de hacerlo totalmente automitico serfa:

o Paso 1. Partir en principio de un nimero fijo de clases, por ejemplo dos.

e PPaso 2. Probar, utilizando la prucha de Kolmogorov-Smimov, si las clases encon-
tradas son diferentes.

e Paso 3. Para cada clase diferente, volver al Paso 1. Parar cnando ya no existan
clases diferentes.

No pudimos encontrar la segmentacion correcta para las indgenes lesionadas de los
cortes cerebrales de rata debido a las malas condiciones de ihuminacion de lag mismas, Sin
embargo, pudimos demostrar en base a los resultados obtenidos, que el método espacial
y el método de crecimiento de regiones son herramientas poderosas cuando contanos con
Ins modas correctas. '
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Capitulo 4

Conclusiones

Hemos desarrollado un algoritmo que estima, basado en informacion global y local,
los pardmetros de las regiones presentes en una imagen, y adapta antomdticamente los
umbrales de las distribuciones utilizando informacion local,

2] algoritmo no detecta de manera antomdtica el mimero significativo de clases con-
tenidas en la imagen, es necesario dar de antemano ol niimero de clases a segnentar, por
lo que para esto se requiere de un conocimiento a priori sobre la imagen en cuestion.

liste algoritmo trabaja con mucha exactitud cuando tenemos histogramas que con-
ticnen modas significativas. Como pudimos ver en los ejemplos de validacion y de aplica-
cion. Estamos de acunerdo que si esto no ocurre, debe utilizarse otro método de deteceion
de modas local.

Cabe mencionar también que el hecho de que el método sea. iterativo, como se nuestra
en el ejemplo de la Figura 3.7, sugiere que es posible generalizarlo de manera que podamos
encontrar desde el principio del andlisis espectral, y refindndolo con el andlisis espacial,
un niimero variable de clases. La manera de hacerlo totalmente automadtico serfa:

e Paso 1. Partir en principio de un nimero fijo de clases, por ejemplo dos.

e Paso 2. Probar, utilizando la prueba de Kolmogorov-Sinirnov, si las clases encon-
tradas sou diferentes.

o Paso 3. Para cada clase diferente, volver al Paso 1. Parar enando ya no existan
clases dilerentes.

No pudimos encontrar la segmentacion correcta para las imdgenes lesionadas de los
cortes cerebrales de rata debido a las malas condiciones de ihiminacion de las mismas, Sin
embargo, pudimos demostrar en base a los vesultados obtenidos, que el método espacial
y el método de crecimiento de regiones son herramientas poderosas cuando contamos con
las modas correctas.



Hemos enviado el articulo de este trabajo para ser evaluado en a Conferencia luter-
nacional de Procesawtiento de lnsdgenes (1C1P796) que ovgauiza o HSEE, y que se Hevari
a cabo en septiombre de 1996, Auexaunos como apéndice a cste trabajo una copia de
dicho articulo.

4.1 Tendencias al futuro

Las tendencias al futuro sevdn, por lo tanto, relinar el método de deteceién de modas
cuando dstas no son significativas. Una manera mas eliciente tal vez serfa no hasarnos en
Ia informacion espectral del histograma sino hacer desde el principio un andlisis espacial
local para su deteceion, de manera gue podamos ademids encontrar antomaticanente el
mimero de clases en cada imagen [15); es decir, que el wdétodo detecte wimeros variables
de elases segiin la imagen en enestion, sin uecesidad de tener informacion a prdori de Ia
inagen.

Una vez resuelto este problema, el siguiente paso serit dedicarnos al drea de andlisis
y realizar la niedicion de las densidades dpticas del los cortes control y los cortes experi-
mentales lesionados de rata. La medicion de la densidad dptica eu los cortes de rata se
hace sobre la tincion del tejido, el problema del investigador es poder hacer mediciones
cnantitativas sobre esta tincion, La tincidn histoldgica de estos cortes en particular, revela
I actividad enzimitica de Acetil- colinesterasa ( AChE). Esta actividad constitiye un
marcador indirecto de la liberacion de acetileolina en las diversas dreas cerebrales. lste
neurotransmisor se encuentra estrechamente vinenlado con las funciones de aprendizaje y
memoria mediadas por la corteza cerebral, La tincidn os, pues, funcion de una actividad
fisioldgicamente involucrada en los mecanismos asociativos del cerebro. Las wanipula-
ciones experimentales que dan lugar a correspondientes alteraciones colindrgicas permiten
extraer informacion valiosa sobre la participacion de esta circuiteria en las funciones del
cerebro.  La cuantificacidn de las alteraciones colinérgicas experimentales, medidas me-
diante el nivel histolégico de tincion de ACLE como la densidad éptica, el drea de la
lesion y la nbicacion, constituirian para el investigador una herramienta de gran utilidad.

.‘l—7



Bibliografia

1]

0

7]

18]

19]

[10]

Almja, N, Rosenfeld, A “A note on the use of second-ovder pray-level statistics
for threshold selection.™, Proc. 11 Trans. Systems Man Cybernel., vol. SMC-S,
pp. 895-- 899, 1978.

Bhanu, B., Feugeras, O., “Segmentation of images having unimaodal distributions.”,
TEEE Trans. Paltern Anal. Mach. Intell., vol. PAMI-A, pp. 408 419, 1982,

Boukliaronba, S., Rebordao, J.M., Wendel, P.l., “An amplitude segmentation
method hased on the distribution Gmetion of an image.”, Comgpruter Vision, Graplics
and hnage Processing., vol. 29, pp. A7 59, 1985,

Brice, C., Fennema, C., “Scene analysis using regions.”, Avtificial Intelligence., vol. 1,
pp. 205~ 226, 1975.

Carlton, C.G., Mitchell, O.R., “Image Segmentation Using Texture and Gray Level”,
Proc. IEEE Conf. Pattern Recoguition and hnage Processing, Troy, New York, no. G-
8, pp. 387- 391, 1977.

Chen, Patrick C. . Pavlidis, Theodosios, “Segmentation by Textuve Using a Co-

b 3 3 }1 v }"J

Oceurrence Matrix and a Split-and-Merge Algovithy”, Computer Graphics and hin-
= - 3 I

age Processing, vol. 10, pp. 172~ 182, 1979,

Chien, Y.P., Fu, K.S., “Preprocessing and feature extraction ol picture patterns.”,
TR-EE 74-20, Purdue University, West Lafayette, [ndiana, 1974,

Chiow, C.K., Kancko, T., “Boundary detection of radiographic images by a threshold
method.”, Proceedings, 1°IP Congress 71, pp. 130- 134, 1971,

Davis, L.S. “A Survey of Fdge Detection Techuiques™, Compuler Graplics and
) ! 0 \L) ! l
Image Processing vol. 4, pp. 248 270 1975.

" Al ! bl

Deravi, I, Pal, $.K., “Gray level thresholding using second-order statistics.”, Pal-
tern Recognit. Lett., vol. 1, pp. 417 422, 1983.

48



[11]
(9
[13]

[14]

[16]

[17]

[18]
[19]
[20]
21]
[22]
(23]

2]

Doyle, W., “Operation useful for shuilarity-invariant pattern recognition™, 1. Assoc.
Comput. Mach. vol. 9, pp. 259 - 267, 1962.

Duda, R.O., Hart, P.I5., “Use of th Hough transformation to detect lines and curves
in pictures.”, Conununs ACM., vol. 15, pp. L1 15, 1972,

Feldman, J.A., Yakimovsky, Y., “Decision theory and avtificial intelligence, 1A
semanties-based vegion analyzer.”, Arlificial Intelligence., vol. 5, pp. 349 371, 1971

o, K.S., Mui, JK., “A Survey on lmage Segmentation™. Pallern RBecoguition.,
vol. 13, pp. 3- 16, 1981.

Garza, M., Meer, P., Medina, V., “Robust Retrival of 3D Structures from Magnetic
Resonanee Inages.”, Submitted: 13th International Conference on Patlern Becogi-
tion, 1990.

Gonziles, Ralacl, Woods, Richavd . Digital fmage Processing, New York, Addison-
Wesley, 1992,

4

Haralick, R.M., Shamnugam, 8., Dinstein, L, “Textural Featnres for hnage Classi-
fication”, IELE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, vol. SMC-3, no. G,
pp. 610~ 621, 1973.

Havalick, R.M., Shapiro, L.G. Compuler and Robol Vision Vohune 1, New York,
Addison-Wesley, 1992.

Hinkle, Demnis ., Wiersma, W., Jurs, Stephen G. Applicd Statistics for the Beha-
vioval Sciences, Boston, Honghton Milllin Co., 1988.

Horowitz, S.L., Pavlidis, T., “Picture Segmentation by Directed Split-and-Merge
Procedure”, Proc. Secand Int. Joint Conf. Pattern Recognition, pp. 424- 433, 1974.

Hueckel, M., “An operator which locates edges in digital pictures.”, J. Ass. Conpul.
Mach., vol. 20, pp. 113~ 125, 1971

Hieckel, M., “A local operator which recognizes edges and lines.”, J. Ass. Compul.
Much., vol. 20, pp. 634 647, 1973.

Kelly, M., “Edge detection by computer using planning.”, In Machine Intelligence.,
vol. VI, pp. 397~ 409, Edinburgh University Press, Edinburgh 1971,

Kirby, R.L., Rosenfeld, A., “A note on the use of (gray level, focal average gray level)
space as an aid in thresholding selection.”, IEEE Trans. Systems Man Cyberne.,
vol. SMC-9, pp. 860~ 864, 1979.

19



2]

126]

[32]

[33]

(34]

[35

—_—

[36]

(37]

(38]

Kittler, J., Wingworth, 1., “Minimum error theesholding.™, Pattern Recoguition.,
vol. 19, pp. 41- 47, 1986.

IKohler, R., “A segmentation system hased on thvesholding.™, Computer Graphics
and Image Preocessing., vol. 15, pp. 319 - 338, 1981.

1

Lim, J.S.. Two-Dimensional Signal and Image Processing., Prontice-Hall, Now Jer-
’ b v v H
sey, 1990,

Martelli, A., “Idge detection nsing heuristic seavel methods.”, Compuber Graphics
and hnage Processing., vol, 1, pp. 169 182, 1972.

Martelli, A, “An application ol henristic search methods to edge and contonr detec-
tion.”, Communs ACM., vol. 14, pp. 73 83, 1976.

Mason, D., Lander, 1.)., Rutoriz, D., Spowart, G., “Measurement of C-Bands in
Inman chromosomes.”, Comput. Biol. Med., vol. 5, pp. 179 201, 1975,

Meer, P, Jolion, J.M., Bataonche, S., “Robust, Clustering with Applications in Comn-
puter Vision”, 1511 Transactions on Pattern Anolysis and Macline Totelligence,
vol. 13, no. 8, pp. 791 802, 1991,

Muerle, J.1., Allen, D.C., “Experimental evalnation of techniques for antomatic
Y ) ’ )

segmentation of objects in a complex scene.” Pictorial Paltern Recognition (G.C,
Cheng el al., I2ds.), pp. 3-13, Thompson, Washington, 1968,

Otsu, Nobuyuki, “A Threshold Selection Method from Gray-Level Histograms”,
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, vol. SMC-9, no. 1, pp. 62
66, 1979.

Panda, D.P.; Rosenfeld, A.; “Image Segmentation hy Pixel Classification in (Gray
Level, idge Value) Space”, 1EELE Transactions on Conmputers. vol. C-27, pp. 876 -
879, 1978.

Pavlidis, T., “Segmentation of pictures and maps through functional approxima-
tion.”, Computer Graphics and Inage Processing. vol. 1, pp. 360~ 372, 1972,

Press, Wiliam H., Tenkolsky, Sanl A., Vetterling, William 1., Flaunery, Brian P.
Numerical Recipes i C. The Art of Scientific Computing, New York, Ciunbridge

1 ! {y B
University Press, 1988.

Prewith, J.M., Mendelsohn, M.L., “The analysis of cell images.”, dna. New York
Acad. Sci. vol. 128, pp. 1035~ 1053, New York Acad. Sci., New York, 1966.

Puny T, “A new method for gray-level picture thresholding using the entropy of the
listogram.”, Signal Process. vol. 2, pp. 223 237, 1980,
8 y 1Y )

a0



(49]

[40]

Rosenfeld, A., Kak, N.C.. Digital Picture Processing., Aeadenic Press, New York,
1976.

Rosenfeld, A, “luteractive methods in image analysis.”, Proc. IBEE Conf. Pallern
Recognition and Image Processing., Troy, New York, no. 6-8, pp. 1420, 1977,

Rosenfeld, A., Swith, R.C., “Thresholding using velaxation.”, Proe. TEE Trans.
Pattern Anal. Mach. Tntell, vol. PAME3, pp. 598 - G606, 1981,

Rosenfeld; A, De la Torre, P, “Histogram concavity analysis as an aid in threshold
selection.”, 1EEE Trans. Patlern Anal. Mach. Intell., vol. PAMI-3, pp. 593~ GOG,
1983.

Ronsseenw, Peter J., Leray, Aunick M. Robust Regression & Oudlicy Deleclion, New
York, Johu Wiley & Sons, 1987.

Salioo, P.K., Soltani, S., Wong, A.K., Chen, Y.C., “A Survey of Thresholding Tech-
niques.”, Computer Vision, Graphics and hnage Processing vol. 41, pp. 233 - 261,
1988.

Southwell, R., “Relaxation Methods in Engiucering Science, A Treatise on Approx-
imate Computation.”, Oxford University Press, London, 1040.

Tsai, W., “Moment-preserving thresholding: A new approach.”, Compuler Vision,
Graphics and Image Processing vol. 29, pp. 377- 393, 1985,

Wang, S., Haralick, R.M., “Automatic nultithreshold selection.”, Compuler Vision,
Graphics and fmage Processing, vol. 25, pp. 46- 67, 1984.

Wi, ALY, tosenleld, A, “Threshald selection nsing quadtree.”, IEEI Trans. Pal-
tern Anal. Mach. Intell. vol. PAMI-4, pp. 90~ 94, 1982.

Zucker, S.W., “SURVEY. Region Growing: Childhood and Adolescence.”, Compuler
Graphics and Image Processing. vol. 5, pp. 382~ 399, 1976.

r

M



Apéndice

fai? ]

NS



Unsupervised Segmentation Based on Robust Estimation and Cooccurrence Data
M. Il Martinez-Pérez, M. Garza-Jinich
clenn@gretaiinias.anantinx

1IIMAS, UNAM, MEXICO
Abstract,

The aceuracy of any image segnientation method depends on the correct estination of the parameters
of the different. regions present in the image, as well as on the correct tabelling of the pixels. Us-
ing robust estimators aud relaxation labelling techuiques, an msnpervised segmentation algorithn
wits developed, The mean gray value of each region is estimated from the histogram using robust
clustering malysis. The gray level distribution of cach individual region is approximated through
the mean gray value coocenrrence data. The standard deviation of the gray lovels of each region
is estintated from this distribution using the Least Median of Squares (LMedS) robust estimator,
The abelling of the pixels is done through an iterative relaxation region growing process, taking into
account both spectral and spatial information. The method s tested i vartons images and validated
with synthetic data, where it is shown that the kinown true parmeters arve recovered aceurately,

1 Introdnetion. Assuming we have aset of sample data, in our case, pixels, which are the vesult of sampling and
quantizing an image, drawn from a finite mixtore of vormal distributions, we wish to find deseriptive neasares
that can predict each of the parameters je and o of the § ditferent regions represented hy such mixture. In elassical
statistics, the use of the smuple mean F/; as o measure of contral tendency for the jth normal, and the sample
standard deviation s; as a meastre of dispersion is very popular, due to their fast and explicit. computation.
Nevertheless, when the sample data contains even a small amowd of ontliers, these measures hecome very
seusitive and may not estimate correetly the covrespanding population pavameters. This is precisely the case
in image analysis, where conventional estimation teehniques are unavoidably ervor prone. Tlhus, we propose the
use of robust techuiques combined with spatial analysis as an appropriate solution to overcome these problems.

2 Mean Gray Value Estimation, The mean gray value of the regions is esthnated from the histogram using
a variant of the mitinnum volume ellipsoid (MVE) robust estimator [3]. Lot h(i), i = 1,...,n represent the
histogram of an image with « gray levels, let H = Y h(i) represent the mass of the image, fet ho(k), & =
Eeryoo oy Bey represent a cluster of 2 From gray value ke to gray value k. Modes in by assumed to correspond Lo
the most froquent, values of the different regions, ave iteratively identified by tocating the most. compact. cluster b,
(2] in b which contains @7 data. The compacity of a cluster e s defined as 37 e (k) (koo = ko b == ey o ke
A cluster candidate to be removed is one which for two consecutive values of ¢, ¢ = 0.5,0.45,...,0.15, the center
of the interval containing the cluster is the same, or if ¢ reached value 0.15. The chister found is extracted,
the center of the interval [Fe, k] is assumed to be the estimator jiy of the mean gray value of region j, M iy
recomputed, The algorithm is repeated until the number of detected clusters exceeds an upper bound,

3 Standard Deviation Estimation. The standard deviation of the gray values of cach region j cannot be
estimated from the histogram, due to the fact that the histogram represents o mixture of PDF's, Therefore, the
algorithun recovers an approximation of the PDE of each region § by counting the coocenrrency of the pixels with
gray level fi; and their 8 neighbors (1] The histogyam thus obtained contains one distribntion. Tts standard
deviation a; is estimated vobustly [3] as:

a; -«1.«182(»\/1/1(,(1 i iy i

4 Region Growing Algorithm The abelling algorithin was designed to sotve the case when one gray level
may belong to two different. distributions, as shown in Fig, 1. Intervals Ty and Ly (see figure), which depend on
the standard deviation of each distribution, are iteratively increased in size. For cach iteration, a gray value p
lying in such an interval is labelled as belonging to the region represented by such distribution, depending on the
nuniber of neighbors that have already been Jabelled as members of that region. Below we deseribe the algovithin
in detail.
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Step 1o The algorithm starts by planting seeds for every vegion j. A pixel is a sced of vegion j il its gray
value is inthe interval £ = (i = a6, fi; +ad;),o = L0 and i more than 50% of its neighbors lie in the sane
interval. The result, of tlis procedure is that ouly those pixels in the inner aveas of each region, with very high
prabability of belonging to the region, are labelled as seeds.

Once the seeds of all regians ave planted:

Step 2. Regions are grown in the following manuer: a pixel with gray valne in interval ;s Labelled as
helonging to class 7 if it has at least one neighhor alveady labelled as class j. A gray valie which may belong ta
two different distributious is assigned to the one to whielt most of its neighbors holong, or in ease of a tie, the
pixel is assigned to the closest class (Mahalanobis distance). The growing procedure is repeated antil no more
pixels ave aggregated.

The constraints are relaxed by incrementing « by 1.5 and step 2 is repeated
for @ = 1.5,2.0,... until all pixels have been lalielled, The result is au adaplive
thresholding, which depends both on spectral and spatial local information,

5 Experimentn]l Results. Our method was validated with synthetic images and
(ested on images which ave diflienlt to segment with classical methods. I these
axamples, the mmber of eluster to he found was 3. Fig. 2a vepresents a synihetic
image containing three different vegions produeced with parameters shown in colmunn
Lol Table 2. Fig. 2his the histogram fronn where the mean values were estinated.
Fig. 2cis the resulting labelled image. Table 2 is the vesult of validation. Colunm
2 shows the aceuracy al the estimated pavameters of every region, Colunn 3 shows
Figre 1: Labelling confu-  the statistics of the original gray vahies of those pixels labelled as belongiug to cach
stont, reglon.

IFig. Ja represents another synthetic image containing two vegions. Pig. 3b is
its histogram. 16 can be seen it is the same histogram as Fig. 2b. The difference between this example and the
previons one is e background contains two different populations spatiatly mixed, its weigled average mean jear
and pooled standard deviation op are shown in Table 3d. The initial analysis from the histogram prodoces 3
regions. During the spatial analysis they are reduced to 2 regions as it can he scen in the Table 3 and Fig. 3¢,
which is the resulting labelled iinage.

Finally Tig. 4a vepresents a rat brain inmge used in histology research. Due to the inadequate iHumination
conditions during acquisition, this image cannot be segmented with classical methods, Fig Ab is its histogram.
Fig, de the resulting labelled fmage. Suclt an aceurate segmentation could not. be obtained using conventional
feclmiques. Fig. dd is an axial magnetic resonance image of a lnmnan bhrain, Fig, de is the resulting labelled
image after having seginented the image into 3 dillevent, regions. Fig. 41 is the resulting labelled image after
segmenting again the white vegion in Fig. e, It should he noticed the algorithm is able to recover all the detail
of the soft: tissue in the brain.

6 Conclusion. We developed a powerful algorithm that estimates from global information the parameters of
the regions present in an image, and adapts antomatically the thresholds of the distributions based on pure local
information. This algorithm performs very accurately when the histogram contains significant modes. We are

aware that whenever this is not true, a local mode detection algorithin should be used. Work is being done to
achicve this goal.
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