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Resumen

El presente trabajo se desarrollé con la finalidad de proponer un algo-
ritmo que permita realizar la segmentacién de una imagen multiespectral
en un namero de k regiones homogéneas, tomando en cuenta la informacién

espacial y espectral que proporcionan los pixeles y su contexto.

Para ello se emple6 la Teoria de los Campos Aleatorios de Markov, misma
que se ha venido empleando en diferentes 4reas de visién y del procesamiento
de imégenes desde los anos 80's y actualmente sigue siendo tema de estudio

e investigacion.

Se utiliza el algoritmo “Recocido Simulado”, para atacar el problema de
optimizacién combinatoria que se presenta en el Modelo de Segmentacién
propuesto, y se realiza un andlisis sobre las consideraciones que diferentes
autores hacen sobre el algoritmo, enfocandonos en los pardmetros geométri-
cos (Temperatura inicial, 3, ley de evolucién, criterio de equilibrio y criterio

de congelacion).

La aportacion de este trabajo se centra en las consideraciones que se ha-
cen en el algoritmo “Recocido Simulado” para su aplicacién en el proceso de

segmentacion de imagenes multiespectrales.

Para evaluar y comparar los resultados se empleé el algoritmo de k-means
y diferentes iméagenes sintéticas, a través de la matriz de confusién. Una vez

evaluado el algoritmo se valido utilizando una imagen Landsat 7.
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Capitulo 1

Introduccidn

Desde la antigiiedad el hombre ha buscado clasificar a los seres y ob-
jetos de su alrededor, y de esta forma ha logrado grandes avances en el
entendimientp y estudio de la naturaleza y del mundo en general. Por ejem-
plo, los seres vivos se dividieron en reinos, géneros, familias, especies, etc.,
de acuerdo a ciertas caracteristicas que los hacen similares y otras que los

distinguen.

Con los avances de la informéatica y la tecnologia, se ha despertado la
inquietud por lograr automatizar el proceso de clasificacién. La rama de la
informética conocida como procesamiento de imagenes digitales ha tenido
mucho que ver al respecto. La medicina, astronomia, geografia, etc., son
areas que en la actualidad requieren de manera importante del procesamien-
to de imagenes digitales. Imagenes de tomografia computarizada, resonancia
magnética, ultrasonicas, satelitales y de radar son empleadas para apoyo en

dichas ireas de estudio.

La segmentacién de imagenes tiene su origen en estudios psicolégicos que
indican la preferencia de los humanos por agrupar regiones visuales en re-

giones homogéneas, en términos de proximidad, similitud y continuidad. La



homogeneidad puede estar basada en propiedades tales como textura, color

y distribucién de las densidades de los objetos de la imagen.

La segmentacion es un paso imprescindible en diversos procesos del tratamien-

to de imagenes, algunas aplicaciones son:
- Determinaci6én de superficies y volimenes
- Reconstruccién tridimensional

Diagnéstico automatico (deteccion de defectos en materiales, tejidos

anémalos, células, etc.)

Reduccién de informacién en transmision, almacenamiento.

1.1. Motivacién

En el campo del procesamiento digital de imégenes, la segmentacion es
uno de los procesos mas importantes. Actualmente para apoyo en el di-
agnostico en medicina |13], im4genes de resonancia magnética, tomografia
computarizada y mamografia digital, juegan un papel crucial, automatizan-
do o facilitando la delimitacién de estructuras anatémicas y otras regiones

de interés por mencionar algunas aplicaciones.

En la percepcién remota, ademas de sus evidentes aplicaciones en cues-
tiones militares y estratégicas, la segmentaciéon de iméagenes posibilita la de-
teccién de fallas geoldgicas, el analisis de composicion del suelo, la evaluaciéon
de recursos naturales, seguimiento de la evolucion de las cosechas, permite
conocer la distribucién de cultivos, o identificar daiios como plagas o sequias,

prevencién y seguimiento de incendios forestales, etc. [15].

El mayor esfuerzo dedicado al analisis multiespectral ha sido en esta

ultima diciplina “la percepcion remota” definida como “la adquisicién de in-



formacion sobre un objeto sin tener contacto fisico con é1”. Esta tiene sus ori-
genes desde mediados del siglo XIX, cuando en 1859 se tomaron las primeras
fotografias aéreas utilizando como plataforma los recién inventados globos
aerostéticos [15]. Pero no fue sino hasta la década de los sesenta cuando de la
mano de la carrera espacial tiene un impulso definitivo. El uso de los satélites
para obtener datos (imagenes multiespectrales) de la superficie y la atmosfera
terrestre sustituy6 a las cAmaras fotograficas por sensores electrénicos que

permiten captar diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético.

Las im4genes multiespectrales pueden verse como datos obtenidos por
sensores que permiten captar la radiacién que emiten, absorben o reflejan
los objetos. Con el avance de la carrera espacial se han desarrollado sensores
que cada vez captan mas informacién, algunos ejemplos [44] son de resolucion
intermedia: Landsat7 con 8 bandas, Spot5 con 5, IRS con 6, de alta resolu-
cion: Tkonos2 y QuickBird2 con 3 bandas, Orb-View4 con 4, por mencionar
algunos, adema4s, ahora también los llamados sensores hiperespectrales co-
mo: HSI, ASTER, AVIRIS, CASI y HYDICE que trabajan entre 100 y 200

bandas.

Es evidente que los algoritmos de segmentacién de imégenes deben ir
de la mano del avance tecnolégico. La teoria de los Campos Aleatorios de
Markov es una rama de la probabilidad que permite analizar dependencias
espaciales o contextuales de fen6menos fisicos [32]. El presente trabajo pro-
pone una forma de realizar la segmentacion utilizando la informacién de la
respuesta espectral y la informacién contextual para imagenes multiespec-
trales.



1.2. Planteamiento del problema

Una considerable porcién del procesamiento de imagenes digitales estd
enfocada a la segmentacion. En este proceso la imagen es particionada en
regiones. Este proceso es igual de importante para las imagenes multiepec-
trales, en cuyo caso el rango el analisis no esta limitado a una banda o al
espectro visible. Partiendo de la importancia y necesidad de mejores algorit-

mos para la segmentacién de imagenes multiespectrales,

trataremos de disefar un algoritmo que permita particionar una
imagen multiespectral en regiones homogéneas y deseamos usar
la informacién espectral y contextual que proporcionan los pixe-

les en las diferentes bandas que componen la imagen.

1.3. Organizacion de capitulos

El primer capitulo contiene la introducién y las razones de éste trabajo.
En el Capitulo 2 se dan las bases necesarias para la comprension del marco de
la segmentacién en el procesamiento digital de iméagenes, las diferentes téc-

nicas que se emplean, asi como las aplicaciones e importancia de este proceso.

El Capitulo 3 presenta toda la teoria necesaria para comprender los Cam-
pos Aleatorios de Markov, comienza describiendo el problema de etiquetado,
del cual la segmentacion de imagenes forma parte, continia con la definicién
formal de los Campos Aleatorios de Markov y de Gibbs, la equivalencia entre

ambos y termina mostrando los modelos més empleados.

En el Capitulo 4 se formula el modelo para las segmentacion de imagenes

multiespectrales empleando los Campos Aleatorios de Markov, y se propone

4



el algoritmo Recocido Simulado para minimizar la distribucién de Gibbs y
aproximar al estimador méaximo a posteriori, obteniendo de esta manera una
segmentaciéon que desde en regiones homogéneas se aproxima o converge a

la segmentacién ideal.

Los resultados y el andlisis del algoritmo propuesto se presentan en el
Capitulo 5, empezando por los resultados en imagenes de una banda y pos-
teriormente para imagenes multiespectrales, mostrando para ambos casos la
segmentaciéon hecha con k-means un algoritmo que no considera la informa-
cién contextual. Asi también se muestra la segmentacién realizada con el
algoritmo de Recocido Simulado considerando los parametros mas sencillos
del esquema de enfriamiento y los resultados haciendo ciertas consideraciones

sobre dicho esquema. En el capitulo 6 presento mis conclusiones.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Conocimiento base

Comencemos por definir el concepto de imagen, la Real Academia Es-
pafiola define imagen como “Figura, representacién, semejanza y apariencia
de algo”, la forma mas comdn de una imagen es la representacién que se

forma en nuestro cerebro de las cosas que vemos a través de nuestros ojos.

La retina de un ojo humano esta cubierta de células fotorreceptoras, la luz
que reflejan los objetos se enfoca en la retina pasando a través de la cornea y
el cristalino y estas células fotorreceptoras la absorben. Dichas células gen-
eran impulsos nerviosos que viajan al cerebro a través del nervio éptico. La

frecuencia de estos impulsos codifica la brillantez de la luz incidente.

Las células fotorreceptoras se clasifican en dos tipos, conos y bastones
llamadas asi por su apariencia fisica. Los bastones son mas sensitivos y nos
proveen de una visién nocturna. Los conos son de tres tipos, la diferencia
estriba en la fotoquimica que emplean para convertir la luz en impulsos
nerviosos. Los conos dividen la porcién visible del espectro electromagnético

en tres bandas: rojo, verde y azul. Por esta razon, estos colores son conocidos



como colores primarios de la vision humana [27].

2.1.1. Imagen digital

Una imagen digital es la imagen que percibi6 un sistema de visién como
el del ser humano, almacenada en algin medio o dispositivo para que esta

pueda ser procesada en una computadora.

En Lira [34] se muestran los elementos que permiten generar una imagen
digital. De manera general, supéngase que se tiene una fuente de radiacion
que incide en la escena de estudio, los objetos que componen la escena reflejan
una parte de la radiacién, ésta es captada por unos sensores que poseen un
subsistema de enfoque y conduccion de radiacion, la radiacion es conducida
hasta un grupo de sensores frente a los cuales se encuentra un conjunto de fil-
tros, cuya funcion es seleccionar intervalos de energia {AFE1, AE;, ... AE,} o
de longitudes de onda { A1, A)e, ... A}, para cada intervalo de energia los
sensores miden la cantidad de radiacion. La sefial generada por los sensores
se introduce a un convertidor analdgico digital que la cuantifica empleando
una escala que usualmente va de 0 a 255, para asf formar la imagen digital.

La Figura 1 muestra lo antes mencionado.
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Figura 1, Generacion de una imagen digital multiespectral.



Definicién 2.1.1. Una imagen digital es una funcioén discreta f(z,y) = z,
donde z e y son las coordenadas espaciales y z es el valor que toma la imagen

en esas coordenadas.

También se puede definir una imagen digital como una matriz de di-
mensién genérica NxM. Cada par de coordenadas denota un elemento de la
imagen conocido como pixel (picture element). Cada pixel incorpora el nivel
de radianza, es decir, z generalmente indica la intensidad de la fuente de

radiacién capturada por el sensor.

2.1.2. Imagenes multiespectrales

Una imagen multiespectral es un arreglo o serie de iméagenes digitales,
cada una de ellas contiene valores de intensidades de energia captados por
sensores, la visién a color es la imagen multiespectral mas familiar. El sub-
sistema de formaciéon de imagenes del ser humano es muy limitado en cuanto
al tipo y energia de radiacion perceptible [33], su sensibilidad se limita a una

pequena porcién del espectro electromagnético.

Una imagen digital a color consta de tres planos, rojo (RED), verde
(GREEN), y azul (BLUE). Es decir, que en este caso se habla de una funcién
f (ac, y) que devuelve un vector de tres componentes, donde cada componente
es el valor de intensidad correspondiente al plano en cuestién. Por ejemplo:
f(10,50) = (140, 200, 145). Este vector indica que para las coordenadas (10,
50), el plano rojo tiene un valor de intensidad de 140, el plano verde de 200

y el azul de 145.

El mayor esfuerzo en el analisis multiespectral ha sido en el campo de la’
percepcién remota [27]. La energia solar se transmite a la tierra en forma de
ondas de luz, y es reflejada, absorbida o transmitida por los materiales de la

superficie terrestre. La energia reflejada viaja e interacttia con la atmoésfera,



y luego es registrada por un sensor montado ya sea en un avién o un satélite.
Este registro es cuantificado como un ntmero digital que se corrige y se al-
macena como un elemento de la imagen (pixel). Todos los pixeles forman

una imagen del 4rea de estudio.

2.2. Segmentacion

Las im4genes digitales son una representacion discreta de una escena que
realmente es una forma continua, éstas estan formadas por pixeles cuyo valor

representa la respuesta espectral de los objetos.

El procesamiento de iméagenes digitales es un area que abarca distintas
etapas, desde la adquisicion de datos de entrada, pasando por el mejoramien-
to, segmentacion, hasta el analisis, clasificacién e interpretacioén de la imagen.
Como ya se menciond, la segmentacién es un paso imprescindible en diversos

procesos del tratamiento de imégenes.

Definicion 2.2.1. La segmentacion es el proceso de particionar una imagen

digital en regiones homogéneas disjuntas.

Una region es un conjunto de pixeles conectados, es decir, un conjunto
donde todos lo pixeles son adyacentes. Cuando un observador ve una escena,
el proceso que realiza el sistema visual es esencialmente la segmentacion de

la escena para él o para ella.

Segmentar involucra categorizar los pixeles de una imagen digital en
clases o temas. Cuando se tienen imagenes multiespectrales o hiperespec-
trales, generalmente se toma el patrén espectral de cada pixel para la seg-
mentacion. Este patrén se refiere al conjunto de medida de radiacién obtenidas
en varias bandas de longitud de onda para cada pixel. El reconocimiento de

patrones espacial involucra la categorizaciéon de pixeles de la imagen sobre la



base de la relacion espacial que guarda con los pixeles que lo rodean. Pueden
considerarse aspectos como textura, proximidad, tamafio de rasgo, forma, di-
reccionalidad, repeticién, contexto, etc., e intenta imitar el analisis humano
[31].

La técnicas de segmentacion [16, 39, 40, 41, 47] se pueden agrupar en
aquellas donde la segmentacién es realizada tomando sélo en cuenta la re-
spuesta espectral, éstas son conocidas como técnicas orientadas a pixeles.
Otras técnicas son aquellas que toman en cuenta la informaci6én contextual, es
decir, la informacion entorno al pixel, éstas permiten modelar propiedades co-
mo textura, forma, etc.. Por ultimo las suponen la existencia de continuidad
en la frontera de los objetos, estas técnicas son conocidas como orientadas

al contorno.

2.2.1. Teécnicas orientadas a pixel.

Las técnicas orientadas a pixel son aquellas que asocian cada pixel de la
imagen a una determinada clase segiin su nivel de gris. Para ello, es necesario
determinar los rangos de intensidad que mejor representan a cada clase. Esta
asignacién de rangos puede haber sido fijada a-priori por el programador o
puede ser realizada en linea empleando técnicas tipicamente basadas en el
analisis de histogramas. Una vez determinados los rangos, se realiza la asig-

nacién mediante la aplicacién de un umbral.

Por mencionar las mas clasicas encontramos a:

1. Umbrales. Es la técnica mas simple, separa los elementos de la imagen
basandose tinicamente en la intensidad de éstos. El uso de umbrales
ha sido usada en tomografia computarizada para segmentar huesos y

tejidos blandos de otras estructuras [39]

2. Agrupamientos. En general son técnicas no supervisadas en donde uno

tiene que generar las clases sin conocimiento a priori |7]. Algunos al-
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goritmos clasicos con k — means [39, 42|, y su variante k-means difuso
[49]. ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis) [7]. Otra vari-
ante la presentan Shi et al.[45] planteando el problema de segmentacion

como un problema de particién de una grafica G.

Si bien la implantacién de éstos métodos suele llevar a soluciones relativa-
mente rapidas y sencillas, adolecen el problema fundamental de ignorar las
nociones de proximidad y conectividad, suponiendo que los objetos se dis-
tinguen Gnicamente por su valor de intensidad. Por ello, suelen limitar su
area de aplicacién a situaciones muy controladas donde se sabe con certeza
que dichas condiciones se cumplen, como por ejemplo al pretender discernir
la silueta de un objeto ante una iluminacién trasera sobre un fondo claro

semitransparente.

2.2.2. Técnicas orientadas al contexto.

Las técnicas orientadas al contexto explotan la nocién de conectividad
para agrupar zonas de la imagen con puntos de intensidad similar en en-
tidades discernidas. Con objeto de eliminar los efectos del ruido, se han
desarrollado métodos iterativos orientados a fundir entidades pequenias en

otras més grandes de valor medio de intensidad similar.

Entre dichos métodos cabe destacar el algoritmo “split and merge” [2, 24].
También cabe destacar los algoritmos basados en Programacién Dindmica
[2], 1a aplicacién al problema de la teoria de Campos Aleatorios de Markov
(Markov Random Fields)y el uso de la transformada “Watershed” dentro
del ambito de la Morfologia Matematica [12|. El mayor inconveniente de
estos métodos consiste en que son iterativos o recursivos, dificultando su
implantacién en sistemas que requieren un tiempo de respuesta rapido o
donde se desea una configuracién combinacional en “pipe-line”, reduciéndo la
posibilidad del paralelismo al dominio espacial . También existe una pequena

dificultad para establecer el criterio en el que una region pequeiia es engullida
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por otra grande, exigiendo un compromiso entre la eliminacién de ruido y
la pérdida de detalle. Otra dificultad es la de determinar con precisién la
frontera entre regiones cuando las variaciones de intensidad son graduales,

produciendo a veces un efecto de ambigiiedad.

2.2.3. Técnicas orientadas al contorno.

Las técnicas orientadas al contorno se basan en la suposicién de una cor-
respondencia entre las discontinuidades en intensidad de una imagen y la
frontera de los objetos contenidos en la misma. Esta suposicién no es capri-
chosa sino que se basa en numerosos experimentos hechos con humanos y
otros animales [30] que corroboran la importancia de las fronteras en los
procesos de interpretacion visual. Es bien sabido que los bordes pueden ser
encontrados en imégenes de niveles de gris usando funciones gradiente o
Laplacianas, entre las méas conocidas se encuentran los operadores Roberts,
Prewitt y Sobel, una revisiéon completa de éstos operadores la podemos en-
contrar en [19, 27, 46].

Por otra parte, resulta evidente pensar que dicha informacién no es su-
ficiente en muchos casos, pudiendo llevar a situaciones de ambigiiedad o
incongruencia. Sin embargo, el mayor problema involucrado en esta suposi-
cion proviene de la naturaleza no biunivoca de la correspondencia aludida,
debido a que si bien las fronteras de objetos suelen corresponder a gradientes
de intensidad, existen muchos otros cambios de intensidad que no correspon-
den con la existencia de una frontera, sino con variaciones provocadas por la
textura del objeto, por efectos de iluminacién y sombras, o porque el color
de la superficie no es uniforme. En cualquier caso, se puede decir que los
contornos de una imagen proveen una buena base de informacién que en
algunos casos ser4 insuficiente y en otros desbordante, requiriendo por tanto

algin tipo de tratamiento posterior.
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Capitulo 3

Campos Aleatorios de Markov

3.1. Problema de etiquetado

Muchos problemas de visiéon pueden ser considerados como problemas de
etiquetado, de manera que la solucién al problema es el conjunto de etique-
tas asignado a los pixeles de la imagen. El etiquetado es una representacion

natural para el estudio de los Campos Aleatorios de Markov [3].

Un problema de etiquetado puede ser especificado en términos de un
conjunto de estados y un conjunto de etiquetas. Sea S un conjunto discreto
con m estados

S={1,...,m}

Un estado representa cominmente un punto o una regién en el espacio eu-
clidiano, tal como un pixel en una imagen o una caracteristica como una
linea o una superficie. El conjunto de estados puede ser categorizado en tér-
minos de su homogeneidad. Los estados sobre una malla son considerados

como espacialmente homogéneos.

Una etiqueta es un evento que tal vez ocurre a un estado. Sea A un

conjunto de etiquetas, éste puede ser discreto o continuo, para el objetivo
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del presente trabajo supongamos en adelante A un conjunto discreto, donde

una etiqueta asume un valor en un conjunto de M valores.
A={l,..., I}

3.1.1. Problemas de etiquetado en visién

El problema de etiquetado consiste en asignar una etiqueta del conjunto
de etiquetas A a cada estado de S. Por ejemplo, la deteccién de bordes en
una imagen consiste en asignar una etiqueta /; dentro del conjunto A =
{borde,noborde} para cada estado i € S, donde S esta formado por los

pixeles de la imagen.
Definicién 3.1.1. El conjunto

f={f-. fm}

Es llamado un etiquetado de los estados de S en términos de las etiquetas
en A.

Definicion 3.1.2. Llamaremos "mapeo” a la funcién
f:§—A
que a cada estado de S le asigna una tnica etiqueta, f; de A.

En la terminologia de los Campos Aleatorios de Markov, llamaremos con-

figuracion al etiquetado.

Cuando todos los estados tienen el mismo conjunto de etiquetas A, el

conjunto de todas las configuraciones posibles, es el producto cartesiano
F=AxAx...xA=A"
—_—

donde m es el tamaiio de S.
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En ciertas circunstancias, el conjunto de etiquetas puede no ser comun a
todos los estados. En un caso extremo, cada estado ¢ puede tener su propio
conjunto de etiquetas posibles A; y esto nos lleva al siguiente espacio de
configuraciones:

F=A; x Ay x...x A,

3.1.2. Clasificacién del problema del etiquetado en visién.

En términos de homogeneidad y de continuidad, podemos clasificar un
problema de etiquetado en visién dentro de una de las cuatro categorias

siguientes:
« PEl: Estados homogéneos con conjunto de etiquetas continuo.
= PE2: Estados homogéneos con conjunto de etiquetas discreto.
s PE3: Estados no homogéneos con conjunto de etiquetas discreto.
= PE4: Estados no homogéneos con conjunto de etiquetas continuo.

Las dos primeras categorias caracterizan el procesado de bajo nivel realizado
sobre las imagenes observadas, y las dos ultimas el procesado de alto nivel

realizado sobre las caracteristicas extraidas.

La restauracién de imagenes en niveles de gris, o el suavizado de iméa-
genes, son ejemplos de PEL. El conjunto de estados S corresponde a los

pixeles de la imagen y el conjunto de etiquetas A a un intervalo real.

La segmentacién de imagenes es un PE2. Se divide una imagen en re-
giones mutuamente excluyentes, cada una de las cuales tiene algunas propiedades
uniformes y homogéneas cuyos valores son significativamente diferentes a los

de las regiones vecinas.
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Elreconocimiento y emparejamiento de objetos basados en caracteristicas
es un PE3. Cada estado indica una caracteristica de la imagen tal como un
punto, un segmento de linea o una region, las etiquetas son un conjunto dis-

creto por naturaleza y cada una de ellas indica una caracteristica del modelo.

La estimacién de la orientacion a partir de un conjunto de correspon-
dencia de puntos puede ser formulada como un PE4. Cada etiqueta puede
asumir el valor de una matriz real representando una transformaciéon admis-

ible (ortogonal, afin o en perspectiva).

Para un problema de etiquetado discreto con m estados y M etiquetas ex-
isten M™ configuraciones posibles. Entre todas las posibilidades, solamente
algunas son 6ptimas en términos de algan criterio que mida el costo de las
soluciones. Esto es lo que llamamos aproximacion a la optimizacion del eti-

quetado en visién.

3.1.3. Etiquetado con restricciones de contexto

El uso de informacion de contexto es, en iltima instancia, imprescindible
en la comprension de una imagen [41]. Abend et al. [1] usan la informa-
cion de contexto en analisis de imagen y en reconocimiento de patrones.
El reconocimiento de caracteres se considera como un problema estadisti-
co de decision. Las dependencias del sistema de vecinos entre los pixeles de
una imagen se obtienen suponiendo que hay independencia estadistica. La
informacion sobre el sistema de vecinos se utiliza para el calculo de las prob-
abilidades condicionales. Ese sistema también incluye la estimacion de los
pardmetros en el muestreo de caracteres; el reconocimiento se hace mediante
la estimacién de los parametros. El trabajo de Abend es probablemente el
primero que utiliza los modelos de Campos Aleatorios de Markov para el
reconocimiento de patrones. Se utiliza un modelo de Campos Aleatorios de

Markov para reducir el niimero de parametros necesarios en el proceso usan-
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do restricciones de contexto. Otro desarrollo de modelos basados en contexto
es el llamado “relaxation labeling” (RL). RL es una clase de procedimientos
iterativos que utilizan restricciones de contexto para reducir ambigiiedades
en el analisis de imagen. Haralick [21] desarrolla una teoria para explicar RL

desde un punto de vista de Bayes.

En términos de probabilidad, las restricciones de contexto pueden ex-
presarse localmente en término de probabilidades condicionales P(f;| {f;}),
donde {f;} denota el conjunto de etiquetas del estado j # ¢ ; y la probabili-
dad conjunta global se denota por P(f).

En los casos donde las etiquetas son independientes unas de otras, la prob-

abilidad conjunta es el producto

P(f) =] P(£) (3.1.1)

ieS
3.2. Campos Aleatorios de Markov

Los Campos Aleatorios de Markov son una parte de la Teoria de la Prob-
abilidad que proporciona una herramienta para analizar dependencias espa-
ciales o contextuales de fenémenos fisicos. Se usa en el problema del eti-
quetado en visi6n para establecer las distribuciones de probabilidad de las
etiquetas. Para definir los Campos Aleatorios de Markov supongamos S una

malla regular.

3.2.1. Sistema de vecinos y clique

Definiciéon 3.2.1. Dos estados ¢ y 7 son vecinos si:
dist(i,§)? <r, j#i

donde dist(a, b) denota la distancia euclideana entre a y b, y r es un nimero

entero.
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Figura 3.1: Vecinos en una malla regular S

El conjunto de estados que son vecinos al estado ¢ es denotado por NV;,
es decir N; = {j € S|dist(3,j)2 <r, j#1i}. Los estados de S estan rela-

cionados mediante lo que llamaremos un sistema de vecinos.

Definicion 3.2.2. Un sistema de vecinos para el conjunto de estados S esta
definido por
N ={N;|Vie S}

donde N; es el conjunto de los estados vecinos a ¢ para los que
1.1 ¢ N;
2.ieNj«<=jeN;

En el sistema de vecinos de primer orden, llamado sistema de 4-vecinos,
cada estado (interior) tiene cuatro vecinos, segin lo mostrado en la Figura
3.1(a), donde z denota al estado considerado y a sus vecinos. En el sistema
de vecinos de segundo orden, también llamado sistema de 8-vecinos, hay ocho
vecinos para cada estado (interior), segin lo mostrado en la Figura 3.1(b).
Los ntimeros n = 1,..., 5 mostrados en la Figura 3.1(c) indican los estados

vecinos exteriores en el sistema de vecinos de orden n-ésimo.

Cuando se ha especificado un orden entre los elementos de 5, el conjunto

de vecinos se puede determinar m4s explicitamente. Por ejemplo, el conjun-
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to de estados de una malla regular rectangular S = {(z,5) | 1 <4,j <n}
corresponde a los pixeles de una imagen en dos dimensiones de tamafo
n X n, cada estado interior, representado por (%,7), tiene 4 vecinos N;; =
{G-1,5),E+1,5),(,7—1),G,7+ 1)}, los estados de la frontera tienen

tres y los estados de las esquinas tienen dos.

3.2.2. Campos Aleatorios de Markov

Definicion 3.2.3. Sea F = {F},..., F,} una familia de variables aleato-
rias definidas en S, donde cada variable aleatoria F; toma un valor f; en A.

Llamaremos Campo Aleatorio a la familia de variables aleatorias F.

Usaremos la siguiente notacién: F; = f; para denotar que el suceso F;

toma el valor f;.

Definicién 3.2.4. Un suceso conjunto {Fi = fi,...,Fm = fm}, abreviada-
mente F' = f, es una realizacin de F. Llamaremos configuracién del suceso
conjunto F, a f ={f1,..., fm}

Para un conjunto discreto de etiquetas A, denotamos por P(F; = f;) a la
probabilidad de que la variable aleatoria F; tome el valor f;, y denotamos la
probabilidad conjunta por P(F = f) = P(F1 = fi1,...,Fm = fm) = P(f).

Definicién 3.2.5. Una familia de variables aleatorias F' se dice que es un

Campo Aleatorio de Markov sobre S con respecto a N si y sélo si:
1. P(f)>0 VfeF
2. P(fi| fs—i) = P(f: | fn,) (Propiedad Markoviana)

La condicién (1) es para exigir que F' sea un Campo Aleatorio. La condi-
cion (2) se llama caracteristica local, se dice que la probabilidad de un suceso

local a ¢ condicionado a todos los sucesos restantes es equivalente a aquella
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condicionada a los sucesos vecinos de i¢. Puede demostrarse que la prob-
abilidad conjunta P(F = f) de cualquier Campo Aleatorio se determina
tnicamente por estas probabilidades condicionales locales [3]. Cualquier F
cumpliendo estas condiciones es un Campo Aleatorio de Markov con respec-

to a tal sistema de vecinos.

Un Campo Aleatorio de Markov puede tener otras caracteristicas tales
como homogeneidad e isotropia. Diremos que es homogéneo si P(f; | fn,) se

calcula sin importar la posicién relativa del estado 7 en S.

Para ciertos problemas puede ser necesario definir mas de un Campo
Aleatorio de Markov, cada uno de ellos definido en uno de los conjuntos es-

paciales de estados con interseccién no vacia.

Hay dos aproximaciones para especificar un Campo Aleatorio de Markov,
en términos de probabilidades condicionales P(fi | fn,) y en términos de
probabilidad conjunta P(f). Besag [3] discute la aproximacién mediante la
probabilidad conjunta en vista de las desventajas de la aproximacién me-
diante la probabilidad condicional. Afortunadamente, un resultado teérico
sobre la equivalencia entre los Campos Aleatorios de Markov y la distribu-
cién de probabilidad de Gibbs [20, 3] proporciona medios de especificar la
probabilidad conjunta de un Campo Aleatorio de Markov matematicamente

manejables.

3.2.3. Campos Aleatorios de Gibbs

El par {S,N} es una grafica en el sentido usual, donde S contiene los

nodos y N define las aristas.

Definicién 3.2.6. Una clique ¢ para {S, N} se define como un subconjunto
de S tal que ¢ consiste en un anico estado ¢ = {7} o un par de estados vecinos

¢ ={1,7}, o tres estados vecinos ¢ = {i, j,k} y asi sucesivamente.
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Figura 3.2: Cliques en una malla regular S

Denotamos el conjunto de cliques de un solo estado, el conjunto de cliques

de dos estados,... por Cy, C» ,... respectivamente, donde

Cy={(3,7) | j € Ni,i € S}
Cs = {(4,4,k) | 4,7,k € S} son vecinos dos a dos

El conjunto de todas las cliques para {S, N} sera entonces C = C U, CaU, . ..

El tipo de clique para {S, N}, de una malla regular, viene determinado
por su tamano, dimensién y orientacién. La Figura 3.2 muestra distintos
tipos de cliques para sistemas de vecinos de primer(a,b,c) y segundo or-
den(a,b,c,d,e,f,g,hi,j). A medida que aumenta el orden del sistema de vecinos,

el niimero de cliques crece rapidamente y también el costo computacional.

Definicién 3.2.7. Diremos que un conjunto de variables aleatorias F' es
un Campo Aleatorio de Markov en S con respecto a N si y sélo si sus
configuraciones siguen una distribucién de Gibbs. Una distribucién de Gibbs

tiene la siguiente funcién de densidad:
P(f) = 5 e #U (3.2.1)

donde:
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U(f)=funcién de energia;
Z=Constante de normalizacion; Z = ), e~ TV

T=Temperatura.

La funcién de energia U(f) se define por:
U(f) = SVl (3.22)

la suma de las funciones “clique potenciales” para todas las cliques posi-
bles C, donde V' es un potencial. El valor de V.(f) depende de la configu-

racién local de la clique c.

Diremos que un Campo Aleatorio de Gibbs es homogéneo si V.(f) es
independiente de la posicion relativa de la clique ¢ en S. La homogeneidad
se asume en la mayoria de los modelos de Campos Aleatorios de Markov,
en visiéon por conveniencia matematica y computacional. La isotropia es una

propiedad de regiones independientes de la direccion.

P(f) mide la probabilidad de la ocurrencia de configuracion determina-
da, o patron f. Las configuraciones mas probables son aquellas con energias
mas bajas. La temperatura T controla la forma de la distribucién. Cuando
la temperatura es alta, todas las configuraciones tienden a estar igualmente
distribuidas. Con la temperatura cercana a cero, la distribucion se concentra
alrededor de los minimos globales de la energia. Dada Ty U(f), podemos
generar la “clase de patrones” muestreando el espacio de configuraciones F
de acuerdo con P(f).

Para los problemas de etiquetado discretos, una funcion clique potencial
Ve(f) se puede especificar por un nimero de parametros. Por ejemplo, sea
fe = (fi, fj, fx) la configuracion local en una clique triple ¢ = {i,j,k}, fe

toma un nimero finito de estados y por lo tanto, toma un namero finito de
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valores.

A veces, puede ser conveniente expresar la energia de una distribucion de
Gibbs como la suma de varios términos, cada uno correspondiente a cliques

de distinto tamafio, es decir:

U(fy=Y VeH)= > Vil + > Vel fy)+... (323

¢ {i}eCh {i,4}eCs
La funcién anterior implica una distribucién homogénea de Gibbs porque
V1, Va,..., son independientes de las localizaciones i, §, k. En distribuciones no

homogéneas de Gibbs, las funciones clique se deben escribir como: Vi (1, f;),
Va(z, 3, fi, fi),-

Un caso especialmente importante de (3.2.3) es cuando sélo se consider-
an las cliques de tamafio dos como méximo. En este caso, la energia puede

también ser escrita como
U(f)=> Vil +>_ > _ Valfi. fy) (3.2.4)
€S i€S jeN;
Considerando el segundo termino de la ecuacién anterior, y siendo {i,j}

y {j,i} dos cliques distintas en C2 (ya que los estados de la clique estan

ordenados), la probabilidad condicional puede escribirse como

-+ T vathinfy)]
e JEN;

P(fi | fz) = (3.2.5)

~[M+ T valssy)]
e JEN;
fi€ L

3.2.4. Equivalencia Markov-Gibbs

Un Campo Aleatorio de Markov se caracteriza por sus propiedades locales

(propiedades Markovianas) mientras que un Campo Aleatorio de Gibbs se
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caracteriza por sus propiedades globales (la distribucién de probabilidad de
Gibbs). El teorema de Hammersley-Clifford [20] establece la equivalencia

entre estos dos tipos de caracteristicas.

Teorema 3.2.1. F' es un Campo Aleatorio de Markov en S con respecto a

N siy s6lo si F' es un Campo Aleatorio de Gibbs en S con respecto a N.

Veamos que un Campo Aleatorio de Gibbs es un Campo Aleatorio de
Markov.

Sea P(f) una distribucién de Gibbs en S con respecto al sistema de

vecinos N. Consideremos la probabilidad condicional

P(fi, fn.) P(f)

P(fi| fn,) = = 3.2.6
Ul ) ="plh) = 5 PP) (326)
fleL
donde f' = fi,..., fi—1, fl,..., fm es cualquier configuraciéon que contenga

todos los estados de f menos, posiblemente, el <.
. 1 - Z Vc(f) . 3 .
Sustituyendo P(f) = 5 e <€¢ lo cual también proporciona una foér-
mula para calcular la probabilidad condicional de las funciones potenciales,
tenemos que:

- P(filfn,) = oS (3.2.7)

e ceC
fler

Dividimos L en dos conjuntos A y B de manera que A es el conjunto de
cliques que contienen a ¢ y B el conjunto de cliques que no contienen a 1.

Entonces podemos escribir:

[ - gAvc(f)][ - EBv."_(f)]
e [ e [
P(filfn,) = R AT AT (3.2.8)
Sl @ e ]
fleL
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- X V()
Como V.(f) = V(') para cualquier clique ¢ que no contenga a i, e <€B

se simplifica en el numerador y en el denominador. Por lo tanto, esta prob-
abilidad depende solamente de los potenciales de las cliques que contienen

i

)

[ - Z Vc(f)]

e cEA

P(fi| fn,) = o RATD (3.2.9)
Z [e c€EA ]

el
es decir, depende de la etiqueta en los vecinos de i. Esto prueba que un cam-
po aleatorio de Gibbs es un campo aleatorio de Markov. La demostracion

completa se puede encontrar en [3, 37, 28]

El valor practico del teorema es que proporciona una manera simple de
especificar la probabilidad conjunta. Se puede definir la probabilidad conjun-
ta P(F = f) especificando las funciones clique potenciales V,(f) y eligiendo
las funciones potenciales apropiadas para el comportamiento deseado del
sistema. De esta manera, se codifica el conocimiento a priori sobre las inter-

acciones entre las etiquetas.

Como elegir las formas y los parametros de las funciones potenciales para
una codificaciéon apropiada de restricciones es muy importante a la hora de
modelar un Campo Aleatorio de Markov. Las formas de las funciones po-
tenciales determinan la forma de la distribucion de Gibbs. La distribucién
de Gibbs estd completamente definida cuando se han especificado todos los

parametros de las funciones potenciales.

Para calcular la probabilidad conjunta de un Campo Aleatorio de Markov,
que tiene una distribucién de Gibbs, es necesario evaluar Z. Dado que la suma
es un namero combinatorio de configuraciones, el costo computacional es muy
elevado. La evaluacién explicita se puede evitar mediante la probabilidad-

maxima en modelos de visién basados en Campos Aleatorios de Markov
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cuando U(f) no contiene parametros desconocidos.

" Sin embargo, esto no es verdad cuando la estimacion de los parametros
es también una parte del problema. En el ultimo caso, la funcién de en-
ergia U(f) = U(f | ) es también funcién de los parametros 6, asi también
Z = Z(8). Para evitar la gran dificultad planteada, en la practica se calcula

una aproximacion de la probabilidad conjunta.

3.2.5. Automodelos

Las restricciones de contexto entre dos etiquetas son un primer nivel a
tener en cuenta en la informaciéon del contexto. Son muy utilizadas debido
a su simplicidad y bajo costo computacional. Se codifican en la funcién de
energia de Gibbs como funciones clique potenciales para cada par de estados.
Es decir, la funcion clique potencial queda por la acuacién (3.2.4) llamada en-

ergia de segundo orden y se calcula para cada clique formada por dos estados.

Podemos especificar un Campo Aleatorio de Gibbs o un Campo Aleato-

rio de Markov mediante la selecciéon apropiada de Vi y Va.

Cuando Vi(fi) = fiGi(f:) y Va(fi, f;) = Bijfifj, donde Gi(A) son fun-
ciones arbitrarias y f; ; son constantes que reflejan la interaccion entre cada

par de estados ¢ y 7, entonces la funcién de energia es

U(f)= 3. £G(f)+ D, Biififs (3.2.10)

{i}eCy {i7}eCa

Definicién 3.2.8. El modelo definido por la ecuacién (3.2.10)recibe el nom-
bre de auto—modelo [3]. Los auto— modelo se pueden clasificar més a fondo

segin las suposiciones hechas sobre las f;.

Un auto—modelo se dice que es un modelo auto—logistico, silas f; toman
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valores en el conjunto de etiquetas discreto A = {0,1} (o A = {+1,-1}). La

correspondiente funcién de energia es de la forma

U(f) = Z af;+ Z Bi;fif; (3.2.11)

{i}eC1 {i.7}eCa

donde f; ; puede ser interpretado como la interaccion entre los coeficientes.

Cuando el sistema de vecinos N es una malla (4-vecinos en una malla 2D,
0 2-vecinos en una malla 1D), entonces el modelo auto—logistico se reduce al
modelo de Ising. La probabilidad condicional para el modelo auto—logistico
con A = {0,1} es
aifi+ 3, Biififs
e iEN;
P(filfNi) = ait Y Biif; (3212)
1 +e JEN;
Cuando la distribuciéon es homogénea, tenemos «; = a 'y fB;; = B, sin im-

portar 4 ni j.
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Capitulo 4

Modelo de Segmentacion para

Imagenes Multiespectrales

Como ya se mencioné en el capitulo dos, el problema de segmentacién
puede ser visto como un problema de etiquetado, donde el problema es dividir
a la imagen en regiones mutuamente excluyentes, asignando de acuerdo a
cierta caracteristica una etiqueta \; de un conjunto A’ finito discreto de
etiquetas.

A=, M)

4.1. Modelo de la Imagen Multiespectral

Sea S = {(i,j) [1<i<n,1<j5< m} el conjunto de estados que deno-
ta una malla rectangular, donde cada estado representa al vector conformado
por los valores de los pixeles (7, j) de una imagen multiespectral de B bandas

como lo muestra la Figura 4.1 (a).
Sea S’ = {(3,7j) | 1 <1< n, 1 <j<m} el conjunto de estados que de-

nota una malla rectangular, y que representa a los pixeles de una imagen de

etiquetas de nxm como lo muestra la Figura 4.1 (b).
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Figura 4.1: Conjuntos de estados

Sean N;; C Sy Ni"j C §', los conjuntos de pixeles vecinos al los estados
(i,7) y (i,7) respectivamente y sean C; ; y C;’j los conjuntos de cliques C de

orden uno asociados a N;; y Ni'J- que contienen al los pixeles (4,7) v (3,7).

4.2. Campos Aleatorios de Markov

En nuestro modelo deseamos tomar en consideracion la informacién con-
textual, es decir la asignacién de la etiqueta no s6lo dependera de la respuesta
espectral que tenga el pixel, sino también dependera del valor espectral de

los pixeles vecinos

Si S’ es una imagen de etiquetas con M = nxm pixeles, la imagen ver-
dadera de etiquetas la denotamos por I* = {{3,15,...,03;}. Entonces, el obje-
tivo se puede ver como la estimacion de I*, es decir, el problema es encontrar

el estimador 6ptimo de la imagen verdadera {*.

Sea FF = {Fi,...,F;, ..., Fym}, el Campo Aleatorio de Markov definido
en S que representa los datos de la imagen (observaciones), con F; ; tomando

valores f; j, donde f; ; es el vector de observaciones para el pixel (i, j), donde
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cada coordenada toma valores en el conjunto A.
A={0,...,255}

El conjunto de todas las posibles observaciones f = {fi,1,..., fam} esta de-

notado por .

La informacion contextual puede introducirse en el problema de etique-
tado de pixeles a través de un Campo Aleatorio de Markov L, el cual modela
la dependencia estadistica entre los pixeles vecinos. La imagen verdadera
I* puede verse como una realizacién de dicho Campo Aleatorio de Markov

donde cada variable aleatoria L; ; toma valores en el conjunto de etiquetas A’

Sea L ={Li1,...,Lij,--.,Lnm},(i,j) €S el otro Campo Aleatorio de
Markov definido en S’ que representa las etiquetas de la imagen de etique-
tas, con L;; tomando valores l; j, donde I; ; es el valor que tiene la imagen

segmentada en un conjunto A’
A={, . M)

{2 es el conjunto de todas las posibles configuraciones | = {l11,...,lnm},
l;i; € A'. L sirve como distribucién a priori para las etiquetas que se estan

estimando.

El campo aleatorio F es llamado el campo de observacion y L es llamado
el campo de etiquetado. Asumamos que las imagenes multispectrales consis-
ten en diversas clases que son realizaciones de una coleccion de las variables

aleatorias (L, F'} que interactian reciprocamente.

Construyamos primero un estimador Bayesiano para el campo de etique-

tado
P(f,1) P(fIDPO)

PUIEY = =By = P

(4.2.1)
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Dado que la realizacion del campo de observacion es conocida, P(f) es con-

stante lo que implica que podemos escribir
P(1| )~ P(f|1)P() (4.22)
El estimador es la siguiente funcién de desicién 4
0: -0

f=d(f)=1

El estimador que tiene el minimo riesgo de Bayes est4 definido por:
i = argming / RU,T)P(1| f)dl (4.2.3)
leQ

El estimador méaximo a posteriori (MAP) es el estimador mas usado en el

procesamiento de iméagenes
IMAP — argmazicq P(1|f) (4.2.4)

Si conocemos las probabilidades P(f|l) y P(l) definidas para toda la imagen
podemos calcular el valor de L que hace maxima la probabilidad a posteriori
(MAP). Sin embargo dado que estamos trabajando con un conjunto de k
etiquetas no ordenadas, el namero de configuraciones posibles es de k™™,
Resulta evidente que incluso para imagenes pequefas y para un reducido

nimero de etiquetas no es posible calcular de forma directa el valor éptimo.

4.3. Modelo de Segmentaciéon

Dado el gran esfuerzo computacional que acarrea el calculo del MAP se

han desarrollado algoritmos que intentan estimar el MAP.

r lMAP

Las ecuaciones (4.2.2) y (4.2.4) nos permite escribi como:

IMAP — argmaz;cqP(f|1)P(1) (4.3.1)
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Recordemos también que si L es un Campo Aleatorio de Markov en S sobre

N’ entonces L tiene una distribucién de Gibbs

P(l) = % e FU'W (4.3.2)
u'y="Y_ v (4.3.3)
cec’

donde U’ (1) es una funcién de energia

Las observaciones estan relacionadas al proceso de etiquetas a través del
modelo de degradacién [17], que modela la relacion entre el campo de eti-
quetas L y el proceso de observaciones F'. En dicho modelo se observa que

la probabilidad a posteriori también tiene una distribucién de Gibbs.

Si suponemos que P( f|l) es un Campo Aleatorio de Markov Gausiano,
entonces P(!| f) tiene una distribucion de Gibbs también y podemos decir
entonces que el problema de encontrar el estimador [ se pude ver como la

minimizacién de la funcion de energia U

P(If) ~ 5 e tV0D (4.3.4)
con
U(l, f) = Uh(l, f) + U2(1) (4.3.5)
donde
Uy = §Z”|2W2k| + %(fi,j - #k)TE;:l(fi,j — k) (4.3.6)
ya que
P(f|l)= L MR ) (4.3.7)

(2m) 7 | Sk |2
donde B es el niimero de bandas de la imagen multiespctral. X y px son la

matriz de covarianzas y la media(vector) de la clase k (\x € A').
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Up(l) =) Va(lo) (4.3.8)
ceC
ya que .
— = —FUa()
Pl)= e (4.3.9)
con
Voie) = 47 =T (4.3.10)
—B ifi#]

Empleamos el algoritmo (Simulated Annealing) o Recocido Simulado para

la mimimizacién de la energia U(!, f).

4.4. Recocido Simulado

La técnica de Recocido Simulado, es una técnica de basqueda aleatoria
dirigida, introducida en 1983 por Kirkpatrick et. al [29]. El término de “Sim-
mulated Annealing”, se puede traducir al castellano como “Recocido Simu-
lado”. El término Recocido segtin el Diccionario de la Lengua Espanola de
la Real Academia, hace referencia al “calentamiento de metales para que
adquieran nuevamente la ductilidad o temple que suelen perder al trabajar-
los”. En seguida damos la razon de ésta analogia cuando tratamos de resolver

un problema de optimizacién.

Como se indica en [29], vemos que existe una relacién muy estrecha entre
la Mecanica Estadistica que estudia el comportamiento de sistemas de multi-
ples grados de libertad en equilibrio térmico, y los problemas de Optimizacion
Combinatoria, que buscan minimizar una funcién objetivo que depende de
varios parametros. Dado el elevado niimero de 4tomos que constituyen una
pequena cantidad de materia, solamente se observa en los experimentos aquel

estado méas probable del sistema en equilibrio térmico a una temperatura da-
da.
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Cada configuracién del sistema definida por un conjunto de posiciones
de éos ‘atomos {r;} tiene asociada su factor de probabilidad de Boltzmann,
e *8T | donde E({ri}) representa la energia de la configuracion, kg es la

constante de Boltzmann y T es la temperatura.

La técnica de Recocido Simulado, que de aqui en adelante denominare-
mos SA (por sus siglas en inglés) difiere de las técnicas tradicioneales de
mejora iterativa, en su capacidad para escapar de minimos locales gracias al

empleo del criterio Metropolis para la aceptacion de los desplazamientos.

Este algoritmo pertence a la clase de algoritmos que pretenden resolver

un problema de optimizacién combinatoria.

Un ejemplo de optimizacién combinatoria, es el problema del agente vi-
ajero; Dadas N cuidades y la distancia d;; representando el costo del viaje
entre la ciudad ¢ y la ciudad j. El problema es planear la ruta 6ptima del
agente viajero, dado que éste debe visitar cada ciudad exactamente una vez

y finalmente regresar al punto de partida.

El ejemplo antes mencionado, es un problema de la clase NP-Completo.
Es bien sabido que no hay un método para encontrar la solucién exacta a tal
problema sin un enorme esfuerzo de calculo de computo. El algoritmo “Reco-
cido Simulado” es una de las soluciones heuristicas propuestas para resolver

dicho problema.

4.4.1. Descripciéon del algoritmo SA

Todo algoritmo SA (Figura 4.2(a)) se puede caracterizar por una serie

de pardmetros, unos especificos del problema en cuestién y otros genéricos

34



independientes de la naturaleza del problema.

Como parametros especificos del problema tenemos:

» Un espacio de soluciones {2, conjunto finito de todas las soluciones del

problema.
» Una funcién de costo U

= Un mecanismo de generacion, que permite el desplazamiento desde
una solucién a otra de su entorno, entendiendo como entorno de una
solucién aquellas soluciones a las que podemos llegar desde una solucién

dada aplicando el mecanismo de generacion.

Como parametros genéricos, llamados a veces “esquema de enfriamiento”,

tenemos:
» Temperatura inicial Tp.
= Funcién de decremento de la temperatura o ley de evolucién.
s Criterio de equilibrio.
= Criterio de congelacion.

Este conjunto de parametros es independiente del tipo de problema, y con-
trola el funcionamiento del algoritmo. En la Figura 4.2(b) se presenta un
diagrama de flujo detallado de lo que seria un algoritmo SA estandar, in-

cluyendo un contador R de los escalones de temperatura realizados.

En nuestro caso agregamos el parametro 3 que controla la homogeneidad

de las regiones.
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Inicializacién
T, B.k=0, ¢
Datos de partida
To.
4 Sol. tnicial Nueva solucién
¥ 7
Generar 80 = Yn) _U(l)
Desplazamiento
¥
Evaluar
Desplazamiento .

iterio de

Cri
Aceptacié

Acepto fa nueva
Realizar Solucién
desplazamiento

Critenio de
equilibrio

Evolucién de \ k=k+1
La temperatura

Sisterna
congeladg

Criterio de
ongelacié

(a) SA (b) SA-detallado

Figura 4.2: Algoritmo Recocido Simulado

36



4.4.2. Algoritmo SA para Segmentacién de Iméagenes Multi-
espectrales

1. Asignar k = 0 e inicializar [ de manera aleatoria. Escoger una temper-

atura inicial lo suficientemente alta T = T.

2. Construir una perturbacion n de [, tal que n difiera en s6lo un elemento
de l.

3. (Criterio Metropolis) Calcular AU = U(n) — U(l) y aceptar nsi AU <

. _A

0, si no, aceptar 1 con probabilidad e™ 7 .
4. Ir al paso 2 hasta que el criterio de equilibrio sea aceptado.

5. Decrementar la temperatura: T = Ty ; eir al paso 2 con k =k +1

hasta que el sistema esté congelado.

Criterio Metropolis: Se calcula la variacion de energia provocada por el
movimiento. Si AE < 0 entonces, dicho movimiento es permitido, ya que
el movimiento conduce al sistema a un estado con menor nivel energético.
Si AE > 0 entonces el desplazamiento es permitido con una probabilidad
e— %7]—57—; para ello se genera un numero aleatorio & entre 0 y 1, de tal forma
queé < e— %7@ se desplaza, la particula a su nueva, posicién, en caso contrario

la particula se regresa a su posicién inicial.

4.5. Consideraciones en el esquema de enfriamiento

Varios estudios tedricos, demuestran que si T' decrece lo suficientemente
lento, el proceso converge a una solucion 6ptima. Como ya se mencioné el
esquema de enfriamiento controla el funcionamiento del algoritmo, entonces

se hacen las siguientes consideraciones y observaciones:
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Temperatura inicial.

La temperatura inicial 7p debe ser lo suficientemente grande para que
casi todo (o todo) movimiento sea permitido, es decir, que la probabilidad
de pasar del estado i al j (en IV;) sea muy alta. Kirpatrick et. al [29] pro-
ponen una regla empirica, escoger un valor grande de Tp y realizar cierto
nimero de transiciones. Si se define el coeficiente de aceptacién x como el
cociente entre el namero de transiciones aceptadas y el numero de transi-
ciones intentadas, entonces si el valor obtenido de x es menor de una cierta
cantidad, por ejemplo 0.8 entonces se dobla el valor de Tp, procediendo asi

sucesivamente hasta verificar la condicion impuesta.

En [17] sugieren un valor para la temperatura inical To = 4. En el pre-

sente trabajo adoptamos esta tltima probando los valores 1, 3 y 4 para Tp.

Temperatura final (criterio de congelacion)

El valor final de T es tambien importante, teéricamente T' deberia re-
ducirse hasta 0, pero en la practica la btsqueda converge por lo general a
su 6ptimo local final bastante antes de ese valor nulo de la temperatura.
Por lo tanto, si la temperatura de parada se fija muy baja, invertiremos mu-
cho tiempo de busqueda en las fases finales, que seguramente seria mejor
aprovechado en temperaturas superiores. Por el contrario, si la temperatura
final se fija en un valor muy alto, es posible que la busqueda no consiga al-

canzar ningdn 6ptimo local.

La condicién de parada del algoritmo se puede establecer de diferentes
maneras. Una de ellas es fijar un numero determinado de valores de 1" para
los cuales se ejecuta el algoritmo. Otro criterio puede ser, establecer un coe-

ficiente de aceptacion x minimo, de tal forma que en caso de no alcanzarse
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se detiene el algoritmo.

En el presente trabajo optamos por comparar la energia de los cambios

o movimientos aceptados bajo la siguiente regla:

(ZLABW) - AB )
' M
Se detiene el algoritmo.

< € a<b, a,b € Ny 3 constante

Condicién de equilibrio (Longitud de la cadena de Markov).

La eleccion mas sencilla para Ly, longitud de la k-ésima cadena de Markov,
es elegir un valor dependiente (de forma polinémica) del tamano del prob-
lema, asi, Li es independiente de k. Existen propuestas mas elaboradas, en
las que se establece que para cada valor de T se deberia realizar un ntimero
minimo de transiciones. Entonces en ese caso se detemina L de tal forma
que el numero minimo de transiciones sean “Ymin (siendo ¥min un numero
fijo). Sin embargo al aproximarse T a cero, las transiciones son aceptadas

cada vez con una probabilidad menor de tal forma que Lg — oo si Ty — 0.

Por ello Ly debe estar acotado superiormente por una cierta constante
L, para evitar cadenas de Markov excesivamente largas para bajos valores
de T. En esta linea Kirkpatrik [29] toma L = n (n el nimero de variables a

resolver), misma opcion que se tomé para resolver nuestro problema.
Ley de evolucién de la temperatura
El factor méas importante en el comportamiento del algoritmo es la regla

de enfriamiento o decremento de la temperatura. Existen diferentes leyes de

evolucion de temperatura que se clasifican en funcion de su complejidad.
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Dentro de las primeras propuestas y que ain son ampliamente usadas
tenemos:
Tk = oTy—_y (Factor de enfriamiento geométrico, con a < 1, y muy cer-

cano, varios autores utilizan a = 0,95)

Tr_
T = 1+5T:_1 (donde § = 0)
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Capitulo 5
Resultados y Analisis

En el Capitulo 4 se presenté el disciio de) algoritmo de segmentacién asf
como algunas consideraciones sobre éste, y en el presente capitulo se mues-

tran los resultados y el anslisis de la propuesta.

El trabajo de ésta tesis fue desarrollado utilizando Matlab, implementan-
do primeramente el algoritmo k-means para comparar los resultados de seg-
mentacidn y posteriormente el disefio del algoritmo de segmentacién “Recoci-

do Simulado” para imagenes multiespectrales siguiendo la siguiente metodologfa:
- Diseno e implementacion del algoritmo para imégenes en una banda

- Exploracién de los parametros del algoritmo y algunas consideraciones

sobre éste.

Pruebas y seleccion sobre las consideraciones del algoritmo.

- Diseno, implementacién y pruebas del algoritmo para imégenes multi-

espectrales.

Pruebas del algoritmo para imagenes RGB.

Pruebas del algoritmo para imégenes multiespectrales.
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5.1. Exploracion del algoritmo en iméigenes de una

banda

Con el algoritmo “Recocido Simulado” presentado en el capftulo anterior,
nos dirmos a la tarea de conocer el comportamiento de log parametros que lo

conforman: Tp, 3 ¢ Ley de evolucién.
El desarrollo del algoritmo se hizo considerando inicialmente los sigu-
lientes pardmetros para el esquema de enfriamiento:

» Temperatura inicial. Ty entre [1,8] datos propuestos por diferentes au-

LOTES,

» Ley de evolucion. T = cTp—; con ¢ (en nuestro caso ¢=0.95) una

constante positiva y menor a2 uno.
= Criterio de equilibrio. Revisar cada sitio de S.
= Criterio de congelacién. Definir un ntimero fijo de k iteraciones.
s Homogeneidad. g fijo entre [0.05,0.5] propuesto por diferentes autores.
Al algoritmo SA con estos parametros lo denotaremons como “SA simple”.
Para éste primer analsis se utilizaron las imagenes de la Figura 5.1, Al

rojsmo tiempo realizamos el andlisis sobre el criterio de congelacion del sis-

tema.
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{a) Tablerol (b) Tablero? {c) Toblero3

(e) Lena

Figura 5.1: Iméagenes originales

Recordemos que varios autores utilizan Ty = 3 como temperatura jnicial
y un numero fijo de iteraciones como criterio de congelacion, es decir, como

criterio para detener el algoritmo.

Comenzaremos explorando el parametro de la temperatura inicial, var-
iando su valor en 1, 3 y 9 para las diferentes imagenes. Se presentan también
los resultados en diferentes jteraciones con la finalidad de ver cualitativa-

mmente el comportamiento del algoritmo a trevés de del tiempo.
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(c) SA-5 iter

(b) k-means

{a) Tablerol--ruido

60 iter

(f) SA-

40 iter

() SA-

(d) SA-20 iter

100 iter

(h) SA-

g) SA-80 iter

(

Resultados para Top

5.2:

igura

F



(a) Tablerol+ruido

(g) 100iter-To = 3 (k) 100iter-To =9

Figura 5.3: Resultados para distintos valores de Tp

En la Figura 5.3 (c,d,e,f,g y h) se muestran los resultados distintos valores
de Ty (1,3 y 9), cualitativamente podemos ver que no hay diferencia entre los
resultados aiun cuando la diferencia entre los valores de la temperatura son
significativos. Con base en estos resultados concluimos que la temperatura
inicial no es un parametro que requiera de un estricto control y decidimos

en adelante tomar Ty = 3.
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() Tablerol-+ruido

(g) SA-120 iter (h) SA-150 iter

Figura 5.4: Resultados para 7o =3y 8 = .05

Las Figuras 5.2, 5.3 y 5.4 muestran también los resultados para un
numero diferente de iteraciones, se observa que no hay cambios entre las
iteraciones 80 y 100, o inclusive desde la 60, los que nos hace suponer que los
cambios son menores mientras mas se avanza en el algoritmo. A continuacién
graficamos la diferencia consecutiva de la energia y la funcién de decremento

de la temperatura, con la finalidad de ver el comporatmiento en ambas.
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Funciénde T

()

Heracion |
Diferencia de ensglas de Ey £-1

{ E(H-EQ-1) |

0 20 40 60 80 100
fleracion |

Figura 5.5: Gréfica correspondiente a 1g = 1y 8 =.05

Funciénde T
3 — T -
~ 2 i
=
=0
0 . . ;
0 20 40 60 80 100
iisraclon |
Diferencla de eneglas de E y E-1
600 v T T : —-
5 400r
g
&
o 200t
0 1 1 1 e
0 20 40 60 80 100
fleracion |

Figura 5.6: Grafica correspondiente a 7o = 3y 8 =.05
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Fundénda T

()

0 SO 100 160
iteraclon )
Dilerencia de eneglas de Ey -1

1 E(-E(-9) |

0 20 40 60 80 100
lteracion |

Figura 5.7: Gréfica correspondiente a Tp = 9y 8 =.05

Con los resultados mostrados en Jas Figuras 5.5, 5,6 y 5.7 podemos supon-
er que no es necesario que el criterio de congelacién sea un numero fijo de
iteraciones o decrementos de Ja ternperatura pues a partir de cierto numero
de iteraciones la P(ly = §r—y) = 1, es decir, en la practica la bisqueda con-
verge por lo general a su 6ptimo local final antes de] valor de la temperatura

definido como criterio de congelacién.

Por ello nuestra primera consideracion es sobre el criterio de congelacién:

(ZU 1A - B 0]
M

Parar si <€ a<b, ab € Ny S constante

También observamos que el valor de la temperatura inicial no representa un
riesgo importante en su control, por lo que supondremos en adelante el mis-
mo criterio que diferentes autores [3, 17|, y tomamos a Tp = 3 u otro valor

cercano, como el valor para €] resto del trabajo.
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(i) 9Diter (j) B5iter (k) 75iter (1) 9biter

Figura 5.8: Ejemplos de convergencii.

De la Figura 5.8: b, e, h, k, convergen segun el criterio de congelacién
definido.

Ahora realizamos el analisis sobre el parametro , Ja Figura 5.9 muestra el
comportamiento de! parametro, éste controla la homogeneidad de las regiones
en la que se esta segmentando, mientras mas pequeno es el valor, los pixéles
vecinos se consideran en menor grado, y mientras mayor es el parametro los

pixtles vecinos ganan importancia.
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(b) k-mesnns

(a) Tablerol+ruido

{c) 0=.05

=.8

(f) B

Figura 5.9: Varjaciones del pardmetro 8

admetros de 3 en diferentes ima-

Se realizaron pruebas para difereles par
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genes, oscilando estos valores entre |0.01,.5), observando el comportamiento
para los diferentes valores nos percatamos que serfa deseable que el pardmetro
f cambiara conforme decrece el parametro de la temperatura, algunos au-

tores |35, 17| mencionan esta posibilidad.

Se probaron los siguientes esquemas de enfriamiento:

- Esquema 1 (geométrico)
T = kT
B=c

Con c entre [.05,.5] fue donde se observaron mejores resultados, tomem-

os ¢=.3 y k una constante cercana a uno (k=.95).

Fusciénoe 1
3
2
1
0
1] k3 40 &0 &0 100
Funcion ge 2
2 g T
]
0
Y .
] 20 0 80 80 ([1]

Figura 5.10: Comportamiento del Esquema 1
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- Esquema 2 _
Bi = Bpmin (I;m/-u: ) w

T =(1/8) +c

La constante ¢ se proporcioné con la finalidad de hacer que la temper-
atura comenzara con los valores de 3 o 1, ya que de acuerdo a nuestras

pruebas [ueron los mejores valores.

Funcénoa I

1
oo
06
04
02 'l " A —

a 2 40 50 B 100

Funcian de bista
05
oA
’/

03 //
0?/

|
[R] L

0 29 0 (] B0 e

Figura 5.11: Comportamiento del Esquema 2

- Esquema 3
G; = Bo * log(i + 1)
1
=5

52



Funcin de T
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Figura 5.12: Comportamiento del Esquema 3

- Esquems 4
TA — Tl_l
T+ 1xTiny)
1
b=
Funcionde T
25 .
2
15
o5
-_‘_-_'_‘_‘—-_,.—_
% 20 < ) 80 10

Figura 5.13: Comportamiento del Esquema 4
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- Esquema 3§

_ (Tma.t - Tmin)
Ti = Tinoz — 1 N
1
=7
Funcidnide T
10 r
IS
° —
4 \\_\--..
2
o 20 40 80 80 100
Funcion do bem
05 ———— .
B /
03 "
/_/

Figura 5.14: Comportamiento del Esquema 5

La Figura 5.15 muestra los resultados de los tsquemas de enfriamiento
autes mencionados, se puede percibir una similutud entre los resultados de
los esquemas 1y 2, por lo que se continua el andlisis solo con los dos pritueros

esquemas de enfriamiento.

Para Jos esquemas 3 y 4 se observa que si se escoge una funcién de
decremento de la temperatura que con pocas iteraciones s¢ Aproxime a cero,
muy rapido se van definiendo las regiones de la scgmentacion, sin embargo

estas no son correctas(figuras e y g respectivamente).



(b) Esq-1 100 iter

PR
v

(g) Esq-4 20 iter (b) Esg-4 100 iter (i) Esqg-b 100 iter

Figura 5.15: Resultados de los esquemas de enfriamiento



(%) 70 iter (c) 100 iter

{a) 35 iter

Funcién ge T

100

Funclon de boa

100

Diferencia de eneglas de ly -1

2001

20

(d) Funciones

=.05

Figura 5.16: Esquerna 1 3-
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(a) 35 iter (b) 70 iter (c) 100 iter

Funcén e T
2 T T T T T T

0 10 20 30 40 60 &0 70 60 90 100

Funcien de beta
08 T T T T T ¥ T T T

0.6
04|

0 . L ‘ L L L L L L
o 10 20 30 40 50 &0 70 a0 30 100

Dilerencia de eneglas de Iy {=1
1500 T v T v T v T T -

(d) Funciones
Figura 5.17: Resultados para el tablero en el esquema 2

Claramente en las Figuras 5.16 (c) y 5.17 (c) vemos que el Esquema 2

proporciona un mejor resultado.
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9.2. Analisis del algoritmo en imagenes a color

Ahora aplicamos el algoritmo del Capitulo 4 en imégenes a color para cor-
roborar su buen comportamiento y la eleccitn del esquema de enfriamiento,
es decir, que el presente algoritmo es una buena opcién para la segmentacitn

de imdagenes multiespectrales.

(a) ImagenC1 (b) Imagen(C2 (c) ImagenC1 con ruide

(d) ImagenC2 con ruido (e) Lena color

Figura 5.18: Imagenes originales
La Figura 5.18, muestra las imagenes originales empleadas en esta sec-

cion asf como las imagenes con ruido, a éstas se les agregd un ruido gaussiano
al 30%.



Utilizamos la matriz de confusién y el coeficiente kapa & como indicador
para evaluar objetivamente el algoritmo y el algoritmo k-means como el al-

goritmo a comparar.

La matriz de confusién, es una matriz cuadrada con dimensién igual al
namero de etiquetas o regiones en las que hay que segmentar. El elemento
C;; indica el namero de pixeles clasificados de la clase 1 que fueron clasifica-

dos erréneamente en la clase j.
En una segmentacién perfects, los elementos de la diagonal serén difer-
entes de 0. El coeficiente kappa, es un indicador global de la calidad de la

segmentacién, dicho coeficiente varia en el intervalo |-1,1}.

La segmentacion perfecta serfa cuando & = 1 y una totalmente errénea

cuando & = —1. El coeficiente kappa se define como:
d—g
R = 5.2.1
~ N —y¢q ( )

d: suma de los elementos de la diagonal de la matriz de confusion
N: nGimero de pixeles de la imagen

n: nimero de etiquetas
T = Cis
q: q — =1 z 1 J
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Resultados para la ImagenC1 con ruido.

(c) SA-esql 5=.8

(d) SA-esq2 8=.05-.8 {(e) SA-esql B=23 (f) SA-esq2 $=.05-.3

Figura 5.19: ImagenC1

& = 0,8814 | clasel | clase2 | clase3 | clased | clased | clase6
clasel 923 7 2 52 0 40
clase2 5 946 5 37 30 1
clased 8 4 930 0 44 38
clased 82 93 1 1853 13 6
claseb 1 79 98 9 1847 14
claseb 109 0 100 8 9 1822

Cuadro 5.1: Matriz de confusion para la Figura 5.19 (b)
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x = 0,8569 | clasel | clase2 | clase3 | clased | claseb | claseb
clasel 922 18 32 16 1 35
clase2 21 847 41 75 30 10
clased 7 0 978 0 0 39
clased 22 6 29 1905 49 37
clased 34 145 39 32 1720 78
clase6 35 69 57 83 38 1766
Cuadro 5.2: Matriz de confusién para la Figura 5.19 (c)

k= 0,8837 | clasel | clase2 | clased | clased | clase5 | clase6
clasel 920 45 0 4 26 29
clase2 13 991 4 12 0 4
clase3 38 14 880 ] 16 76
clased 59 3 13 1887 58 28
claseb 50 74 22 24 1843 35
claseb 69 95 5 15 45 1819
Cuadro 5.3: Matriz de confusién para Ja Figura 5.19 (d)

k£ = 0,9984 | clasel | clase2 | clase3 | clased | clased | claseb
clasel 1024 0 0 0 0 0
clase2 0 1022 0 1 1 0
clased 0 0 1018 0 0 6
clased 0 1 0 2046 0 1
claseb 0 0 0 2 2046 0
clase6 0 0 0 0 0 2048

Cuadro 5.4: Matriz de confusién para la Figura 5.19 (¢)
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K =0,9979 | clasel | clase2 | clased | clased | clase5 | clase6

clasel 1022 0 0 2 0 0

clase2 0 1024 0 0 0 0

clase3 0 0 1024 0 0 0

clased 0 0 0 2045 3 0

claseb 0 0 0 0 2048 0

clasef 8 0 0 0 3 2037

Cuadro 5.5: Matriz de confusién para la Figura 5.19 (f)
kmeans | SA-esql f =.8 | SA-esq2 8 =.05-.8 | SA-esql §=.3 | SA-esq2 8 =.05-.3
0.8814 0.8569 0.8837 0.9984 0.9979

Cuadro 5.6: Indices kapa de los resultados de ImagenCl

Aunque podemos observar que para § =.3 el coeficiente & sefiala que el

resultado dado por SA-esql es mejor que el dado por SA-esq2, observamos

también que para § =.8, SA-esq2 es mejor que SA-esql y que la diferencia

entre el esquema 1 y 2 para § =.3 es mucho menor que para 8 =.8.

En este ejercicio comprobamos que se aprovecha en Jos comienzos del

esquema de enfriamiento los valos pequenos de 8 e ir incrementando 8 cou-

forme el sistema evoluciona.
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Resultados para la ImagenC2 con ruido.

(a) ruido (b) kmeans ) SA-esql 3=.3

(d) SA-esq2 5=23

Figura 5.20: ImagenCl1

Kk = 0,9755 | clasel | clase2 | clased
clasel 6060 45 39
clase2 60 6033 51
clase3 36 33 4027

Cuadro 5.7: Matriz de confusién para la Figura 5.19 (b)
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x = 0,9940 | clasel | clase2 | clase3
clasel 6121 18 )
clase2 20 6116 8
clase3 3 11 4082

Cuadro 5.8: Matriz de confusién para la Figura 5.19 (c)

k= 0,9975 | clasel | clase2 | clased
clasel 6133 5 6
clase? 12 6131 1
clase3 1 2 4093

Cuadro 5.9: Matriz de confusién para la Figura 5.19 (d)

kmeans | SA-esql §=.3 | SA-esq2 8 =3
0.9755 0.9940 0.9975

Cuadro 5.10: Indices kapa de los resultados de ImagerC1

Corroboramos que el esquema de enfriamiento propuesto, ayuda a obten-
er resultados més estables sin la necesidad de probar valores de 8y Ty como

lo senialan algunos autores que lo han empleado en imagenes monocromaticas.
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5.3. Comprobacién y aplicacién en iméagenes Land-

sat

Figura 5.21: Imagen Landsat 7 ETM. Orbita: 225/084, bandas 7-4-2

L2 Figura 5.21 es una hmagen Landsac 7. tomada en el 2000, la zona de
color violeta m4s graide corea del agua os Buenos Aires Argentina, se tomo
s6lo un segmento ¢ la imdgen para realizar las pruebas del algoritmo que
corresponde a una region de la provincia de Buenos Aires. La Figura 5.22

muestra ¢l area seleccionada. En csta himagen observamos claramente dos



Figura 5.22: Area seleccionada de la Figura 5.21

zonas urbanas y el rio Paranj.

Los resultados para la imagen de satélite que se muestran a continuacién
s6lo los podemos evaluar de manera cualitativa ya que se desconoce la seg-
mentacién verdadera, este es uno de los grandes problemas del proceso de

segmentaci6n.
En ocasiones, para validar o apoyar el resultado de un segmentacién se
recurre a verificacién en sitio o al conocimiento de algin experto que apoye

en la interpretacién del mapa temitico generado.
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Resultados

Figura 5.23: k-means - 8 clases.

Los circulos senalan regiones dende el algoritmo k-means no genera regiones

homogéneas, como es el caso de la mancha urbana.
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Figura 5.24: SA esquema 1 -8 clases- §=.2, Tp=3

En el circulo superior izquierdo observamos que la regiones generados por

el esquema | no quedan bien definidas.
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Figura 5.25: SA esquema 2 -8 clases- 6=|.01,.2), To=3

Para el esquerna 2 observamos que las regiones quedan mejor definidas,

en el circulo superior izquierdo y en el del centro es mas claro.
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3, Te=3

Figura 5.26: SA esquema 1 -8 clases-
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Figura 5.27: SA esquema 2 -8 clases- 8=[.01,.3], To=3

Las Figuras 5.26 y 5.27 son resuwltados incrementando el valor de 3, es
decir, tratando de crear regiones mas homogeneas, bajo el esquema 1, pode-
mos observar que los contornos de 10 que pudiera ser regiones empeoran, y
que bajo el esquema 2 esto no sucede, por el contrario, genera regiones mas
homegeneas afectando muy poco el contorno de dichas regiones. Por lo que
concluimos que el Esquema-2 es un mejor esquema y que no requiere de estar
probando los parametros del algoritmo.
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Capitulo 6

Conclusiones

Con el avance tecnolégico en la adquisiciéon de imégenes multiespectrales
y €l creciente nimero de bandas que componen a éstas, surge la necesidad de
desarrollar métodos de segmentacion que utilicen la informacién espectral y

espacial de algunas o todas las bandas.

Los resultados muestran que:

1. La Teoria de los Campos Aleatorios de Markov son una buena eleccién
para modelar dependencias contextuales y que la aplicacién de éstos
en los problemas de segmentacion de imagenes multiespectrales, resul-

ta una buena opcién.

2. El modelo de segmentacion aqui presentado, comprende la posibilidad
de trabajar con varias bandas de la imagen multiespectral. El algo-
ritmo “Recocido Simulado” te6ricamente, converge a un 6ptimo global
por lo que lo hace un algoritmo muy atractivo, ya que aunque dicha
convergencia no puede ser garantizada el algoritmo tiene la capacidad

de escapar de minimos locales gracias al criterio Metrépolis.
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3. Las consideraciones hechas sobre el algoritmo “Recocido Simulado”,
minimizan la dificultad en la seleccion de parametros (ley de evolu-
cién, criterio de congelacion, etc.), y facilitan la implementacién del
algoritmo. En este sentido dejamos sin explorar varias consideraciones,
tanto en los parametros especificos como en los genéricos, en Marc et.
al. [35] se mencionan diferentes consideraciones al respecto, algunas op-
ciones de paralelismo se exponen en [26], donde la seleccién de cliques

de menor orden facilitan dicha tarea.

Por 1ltimo algunas consideraciones importantes sobre el algoritmo son:

- La segmentacion considerando la informacion contextual, puede llevar
a la pérdida de detalle.

- La medicién objetiva depende de el nivel de agregaciéon de informa-
cién que se desea en la segmentacion. Dado que, en la préactica la seg-
mentacion verdadera de la imagen es desconocida, la medicién se aplica

en iméagenes sintéticas donde esta segmentacién verdadera es conocida.
- El tiempo computacional empleado en este algoritmo es alto.

- Aunque teoricamente el algoritmo converge a un 6ptimo global, es ev-
idente que el nimero de iteraciones sélo puede ser finito, por lo que en

la practica dicha convergencia no puede ser garantizada.
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