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Resumen

En esta tesis se analiza el modelado Markoviano y su uso en la segmentación de

coberturas de la tierra a partir de imágenes para técnicas depercepción remota, sin dejar

a un lado el dominio de imágenes digitales en general. El problema de segmentación

lo consideramos análogo al de clasificación, donde el objetivo es dividir una imagen en

regiones homogéneas de acuerdo a un conjunto dado de características.

Bajo el enfoque Bayesiano usando campos aleatorios de Markov (MRF por sus

siglas en inglés), la textura de la imagen a ser segmentada se introduce comoparte

de las funciones potenciales de la función de energía posterior de segundo grado. Los

campos de textura de la imagen segmentada son obtenidos mediante la descomposición

de Wold, y a la función final la llamamos Función de Energía de Textura o función

TEF por sus siglas en inglés. Al obtener los campos de texturaen el dominio de las

frecuencias mediante la descomposición de Wold, la funciónpropuesta queda definida

tanto en el dominio espacial (interacciones entre los píxeles) como en el dominio de las

frecuencias (campos de referencia). Lo anterior permite definir mejor los bordes de los

objetos que están siendo segmentados.

Una variedad de imágenes sintéticas y reales son segmentadas usando la función

TEF. A partir de los resultados de segmentación obtenidos seobserva que, al incorporar

campos de textura en la función de energía posterior de los MRF se mejora el porcentaje

de segmentación.

La principal aportación en esta tesis es la función TEF la cual es posible introducir

en modelos de campos aleatorios de Markov planos y de estructura de árbol (TS-MRF).

De esta manera en esta tesis se propone un nuevo modelo basadoen TS-MRF y la

función TEF para segmentación de clases espectralmente similares.

Adicionalmente, se propone una metodología preliminar queinvolucra la función

TEF y un modelo de geometría estocástica para mejorar la segmentación de imágenes



con objetos geométricos. Los resultados de segmentación preliminares obtenidos sobre

imágenes sintéticas son alentadores, sin embargo existe mucho trabajo por hacer en este

tema.

Palabras clave:segmentación de imágenes, textura, campos aleatorios de Markov, des-

composición de Wold, geometría estocástica, procesos puntuales marcados, imágenes

de percepción remota, imágenes digitales.



Abstract

In this thesis, Markovian modeling is applied to perform segmentation of land cover

from remote sensing and digital images. The segmentation problem is approached as a

classification problem, where the goal is to decompose an image in a set of homoge-

neous regions using a similarity characteristics set.

In the Bayesian framework using Markov Random Fields (MRF) the image texture

is introduced as clique potentials of a second-order posterior energy function. These

clique potentials or texture fields are obtained by means of the 2-D Wold decomposition

and the obtained final function is called texture energy function (TEF). Texture fields

are obtained from the frequency domain, therefore, a model is defined through both

the spatial (contextual constraint) and frequency (reference fields) domain. This model

allows us to define better the segmented image borders.

Experiments were carried out on a variety of synthetic and real images. From the

segmentation results, it is observed that by incorporatingtexture fields to the posterior

energy function, the segmentation quality is improved.

In this thesis, the main result is the TEF function which is possible to introduce

within MRF and tree-structured Markov random fields (TS-MRF) models. In this way,

a new model for segmentation of classes with similar spectral response based on TS-

MRF and the TEF function is proposed.

In addition, a methodology that involves the TEF function and a stochastic geome-

try model to improve image segmentation is proposed. The segmentation preliminary

results on synthetic images are encouraging, but there is still work to be done in this

direction.

Keywords: image segmentation, texture, Markov random fields, Wold decomposition,

stochastic geometry, marked point process, remote sensingimages, digital images.
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Capítulo 1

Introducción

El procesamiento de imágenes de percepción remota (del término en inglésRemote

Sensing[42, 77, 79]) se realiza con el objetivo de reconocer y evaluarpor algún méto-

do automático los materiales de la superficie de la tierra. Este procesamiento se realiza

con el objetivo de generar información útil del área de estudio. Una de las tarea impor-

tantes de la percepción remota es la segmentación de coberturas de la tierra. Métodos

estadísticos como distancia mínima, distancia Mahalanobis, máxima verosimilitud, en-

tre otros, han sido aplicados a esta tarea de segmentación. Dichos métodos no usan la

información contextual entre los píxeles vecinos y se ven limitados cuando son apli-

cados a esta tarea de segmentación, y más aún en la segmentación de coberturas de la

tierra espectralmente similares. Los resultados de segmentación obtenidos en este tipo

de coberturas con estos métodos tienen el característico efecto de punteado o de “sal y

pimienta” que no es otra cosa que píxeles dispersos que estanerroneamente etiqueta-

dos. Cuando estos píxeles son relacionados con la tierra, son equivalentes a kilómetros

cuadrados de superficie mal segmentada. Debido a lo anterior, es deseable incrementar

el porcentaje de segmentación de coberturas espectralmente similares sobre imágenes

de percepción remota para obtener coberturas mejor segmentadas.

Los campos aleatorios de Markov (MRF por sus siglas en inglés) son un mode-

lo probabilista que ha sido exitosamente aplicado a la segmentación de imágenes. A

diferencia de los métodos estadísticos mencionados con anterioridad, los MRF propor-

cionan una manera conveniente de modelar la información contextual entre los píxeles

vecinos. Es por esto que, en esta tesis se trata el modelado Markoviano y su uso en la

segmentación de coberturas de la tierra sobre imágenes de percepción remota, sin dejar
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a un lado su uso en la segmentación de imágenes de visión por computadora.

1.1. Motivación y descripción del problema

En el transcurso de la historia, el hombre ha buscado la manera de realizar observa-

ciones del territorio desde diferentes posiciones a la de suubicación al nivel de la tierra.

Para ello se ha apoyado en la creación de diferentes plataformas. Entre las plataformas

típicas que encontramos están los satélites y las aeronaves.

La ciencia que estudia las observaciones de la tierra obtenidas mediante las platafor-

mas se conoce como percepción remota. La percepción remota se define como la cien-

cia para adquirir, procesar e interpretar imágenes y sus datos relacionados. Los satélites

o aeronaves registran la interacción entre la materia y la radiación electromagnética

[79, 42, 77]. La radiación reflejada por la materia proporciona información acerca de la

geometría de la escena, como: forma, sombra, textura y además información dispersa

acerca de las cantidades físicas, como concentración de gas, humedad o velocidad del

viento. La radiación reflejada se propaga al sensor, el cual la registra en determinadas

longitudes de onda. El sensor de los satélites o aeronaves captura la energía propagada

y la transforma en una señal eléctrica, que después es visualizada como una imagen en

formato raster1, la cual contiene información objetiva y cuantitativa de laescena.

El escenario general de un sistema de percepción remota se muestra en la Fig. 1.1.

En la figura se observa la organización del sistema y éste puede ser dividido en tres

partes básicas: la escena, el sensor y el sistema de procesamiento [42]. La escena es la

parte del sistema que esta siendo capturada por el sensor. Elsensor es la parte del sis-

tema que captura los datos que serán procesados y se caracteriza por estar bajo control

humano en la fase de diseño, pero poca participación humana en la fase de operación

del sistema. Por último, se encuentra el sistema de procesamiento en el cual se analizan,

se procesan y se interpretan los datos obtenidos por el sensor. En esta etapa una vez que

la imagen ha sido rectificada en proyección cartográfica estándar [42, 77] y corregida

radiométricamente y geométricamente con el objetivo de no obtener resultados erró-

neos de interpretación, esta lista para aplicarle métodos de reconocimiento de patrones

1El formato raster o matricial se define como un conjunto de celdas localizadas en coordenadas

contiguas, implementadas en una matriz 2-D. Cada celda o píxel es referenciado por un índice de fila y

columna que contiene el valor registrado por el sensor.
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con el propósito de generar información significativa y valiosa del área de estudio.

Figura 1.1: Escenario general de un sistema de percepción remota.

Con el desarrollo de nuevos sensores para satélites o aeronaves diseñados para me-

jorar la resolución espacial, espectral y/o radiométrica de las imágenes de percepción

remota; investigadores de diversos sectores se han interesado en el desarrollo de nue-

vas metodologías y algoritmos para lograr mejorar la interpretación de las imágenes.

Debido a lo anterior el auge de la percepción remota ha venidoen aumento. En el ám-

bito institucional, la percepción remota se ha convertido en una herramienta poderosa

para la toma de decisiones, puesto que a partir de los resultados obtenidos mediante

ella se pueden desarrollar programas sustentables que permiten la administración de

los recursos naturales [42].

La evaluación y detección de la magnitud y área de afectaciónde los diferentes

desastres naturales, la obtención de estudios de uso de suelo o costeros, el monitoreo

de instalaciones y la generación de cartografía son sólo algunos ejemplos prácticos de

la percepción remota.
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El procesamiento y el análisis de datos de observaciones de la tierra ha ganado espe-

cial atención en México con el establecimiento en el 2003 de la Estación de Recepción

México de la Constelación SPOT (Sistema Experimental de Observación de la Tierra

- System Pour d’Observation de la Terre- lanzado en el 2002) - ERMEXS. Esta esta-

ción es la encargada de gestionar las imágenes satelitales de nuestro territorio nacional

tomadas por los satélites SPOT 2, 4 y 5.

En general, el procesamiento de los datos de percepción remota es realizado con el

propósito de reconocer y evaluar, por algún medio automático, semi-automático o ma-

nual, cualquier material de la superficie terrestre con el finde generar información útil

y relevante del área de estudio. Unas de las tareas importantes dentro de la percepción

remota es la segmentación, clasificación e interpretación de coberturas de la tierra. La

clasificación de coberturas, al igual que cualquier tarea declasificación, es realizada

satisfactoriamente si se aplica él o los métodos apropiados.

La clasificación y la segmentación pueden ser consideradas,en algunas ocasiones,

como la misma tarea. Siendo el objetivo de la segmentación dividir la imagen en re-

giones homogéneas de acuerdo a un conjunto dado de características. Dentro de la

segmentación se busca etiquetar cada píxel o sitio de la escena como perteneciente a al-

guna clase de interés. Al igual que la clasificación, la segmentación puede ser dividida

en segmentación supervisada y segmentación no supervisada[82], teniendo el mismo

significado que el de la clasificación. Lo anterior equivale dentro del marco de trabajo

de la percepción remota a:

Segmentación supervisada: La respuesta espectral de las clases es conocidaa

priori y tal información es considerada durante el proceso de segmentación.

Segmentación no supervisada: No hay información espectralprevia disponible

sobre las clases y de igual forma que en la clasificación no supervisada, se esti-

man el número de clases junto con sus características como: medias, matrices de

covarianza, etc.

Los métodos estadísticos [17] como distancia mínima, distancia Mahalanobis, pa-

ralelepípedos y máxima verosimilitud [79, 42, 77] han sido aplicados para la segmen-

tación de coberturas de la tierra. Sin embargo, su aplicación se ve limitada cuando la

respuesta espectral de los diferentes recursos naturales asegmentar es muy similar. Por
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lo mismo, otros enfoques han sido considerados para segmentar coberturas, entre ellos

encontramos al enfoque neuronal [50] y genético [6].

Una de las conclusiones a las que llega Motaet al. [58], Kunz et al. [41] y que

confirma López-Espinozaet al.[51] es que emplear únicamente la información de los

datos observados - niveles de gris en las bandas espectrales- no es suficiente para lograr

una segmentación satisfactoria y particularmente cuando las clases son espectralmente

similares. Dentro del contexto de percepción remota, las clases con respuesta espectral

similar o clases espectralmente similares son aquellas cuya firma espectral es muy pare-

cida, es decir, la curva que caracteriza a la radiancia reflejada en función de su longitud

de onda de la claseX se encuentra a muy poca distancia de la curva de la claseY e

incluso se llega a traslapar [79, 77]. La diferencia de traslape de las curvas depende del

tipo de imágenes con las que se esté trabajando, en particular, sobre imágenes multi-

espectrales SPOT-5 hablamos de una diferencia espectral por banda menor a 40 niveles

de gris2 (ver Fig. 1.2).

Para reducir los errores presentes en los resultados finalesde segmentación y con-

trarrestar la pobre resolución espacial y espectral de las imágenes a segmentar se ha

hecho uso del conocimiento del experto, datos de Sistemas deInformación Geográfica

(SIG3) [59, 8, 41, 37] (por ejemplo información sobre vías de comunicación, población,

mapas, etc.), Modelos Digitales de Elevación (MDE) [59], e incluso se ha incorporado

información de otras fuentes de datos como imágenes aéreas [37] (características de

textura principalmente). A diferencia de las soluciones anteriores, en las que se intro-

duce la información en el vector de características de cada píxel, Richards [76] plantea

la idea de procesar cada fuente de datos de forma local y después realizar una fusión a

nivel decisión.

Otra solución empleada para obtener mejores resultados de segmentación de cober-

turas que se presenta en la literatura es el uso de modelos probabilistas [94]. Dentro

de estos modelos exitosamente aplicados se encuentran los Campos Aleatorios de Mar-

kov o MRF [13, 73, 72, 4]. Estos modelos han llegado a ser muy populares dentro del

procesamiento de imágenes debido a que informacióna priori puede ser introducida

2Valor obtenido mediante un análisis de clases en las imágenes multi-espectrales SPOT-5.
3Es una integración organizada de hardware, software y datosgeográficos diseñado para capturar,

almacenar, manipular, analizar y desplegar en todas sus formas la información geográficamente referen-

ciada con el fin de resolver problemas complejos de planificación y gestión.
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localmente a través de las funciones potenciales [31]. Dentro de la percepción remota

los MRF son particularmente aplicados a la segmentación de imágenes de mediana y

baja resolución. Estos modelos no sólo consideran la información de los datos observa-

dos, sino también toman en cuenta información disponible acerca de la imagen que está

siendo segmentada, es decir, con los MRF es posible modelar las interacciones espacia-

les entre píxeles vecinos. Estas correlaciones locales danun mecanismo para modelar

una variedad de propiedades de la imagen. La segmentación con MRF se obtiene maxi-

mizando la probabilidad posterior (MAPMaximum a Posteriori) de la segmentación a

partir de los datos observados.

A pesar que el problema de segmentación de coberturas de la tierra ha sido aparen-

temente resuelto, existe mucho trabajo por realizar en la segmentación de coberturas

espectralmente similares; ésto conclusión de los resultados reportados en la literatura

[73, 38]. Un problema que existe es que la obtención de los datos de entrenamiento

para realizar segmentación supervisada requiere, en caso de que se tenga, de datos de

entrenamiento obtenidosin situo por medio de un analista humano experto que extrae

estos datos a partir de la imagen a segmentar. En la Fig. 1.2 sepresenta una imagen

multi-espectral de 4 bandas donde puede observarse que paradiferenciar entre 3 tipos

de manglar (blanco, rojo y negro) es necesaria la ayuda de un analista experto. Algunos

de los errores de segmentación que se dan al tratar con este tipo de clases son debido a

que sólo se trabaja con la información de los datos observados, siendo ésta muy similar

entre las clases (ver gráfica de firma espectral en la Fig. 1.2). Aún más, cuando se de-

sean segmentar subtipos de una clase y clases mixtas de esos subtipos la complejidad

aumenta.

En la Fig. 1.3 se muestra un ejemplo de una segmentación de 3 tipos de manglares

empleando sólo información espectral de la escena. En la figura se presentan también

los resultados de segmentar 6 tipos de coberturas de la tierra fundamentales: agua, suelo

descubierto, bosque, manglar, prado y zonas pobladas. Puede observarse en esta seg-

mentación que la cobertura de manglar se obtiene sin distinción de especie. La siguiente

segmentación que se presenta en la figura, es la tentativa de segmentar a las diferentes

especies de manglar: rojo, blanco y negro. El reto en esta segmentación es poder llegar

a una taxonomía como la que se presenta en el mapa temático obtenido por estudios de

campo realizados por el Instituto de Ecología de Veracruz, México (INECOL) [28].
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Figura 1.2: Respuesta espectral de 3 tipos de manglar en una imagen SPOT 5.

En la gráfica se presenta la firma espectral de 3 píxeles sobre una imagen de 4 bandas

espectrales. Cada píxel pertenece a sólo uno de los 3 tipos puros de cobertura de man-

glar. Se puede observar que la firma espectral para los tres tipos de manglar sobre tres

bandas espectrales (2, 3 y 4) cae en los mismos valores, mientras que, únicamente la

banda 1 puede diferenciar en unos cuantos valores el mangle negro (linea roja) de los

otros dos tipos de manglar (líneas verdes).
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Figura 1.3: Segmentación de 6 tipos de coberturas y 3 tipos demanglar.

En la parte superior se presenta la clasificación de 6 tipos decoberturas de la tierra generales (agua, suelo descubierto, bosque,

manglar, prado y zonas pobladas) empleando segmentadores estadísticos. En esta segmentación la cobertura de manglar,que

se encuentra encerrada en un cuadro negro en la parte superior izquierda sobre la imagen original, se obtiene sin distinción de

subtipos. En la parte central de la figura se presenta la segmentación de la cobertura de manglar en sus 3 subtipos empleando sólo

información espectral de la escena. En este ejemplo se puedeobservar que la segmentación no es muy favorable debido a queel

objetivo es llegar a una taxonomía como la que se presenta en el mapa temático obtenido por estudios de campo al final de la figura.
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Para exponer los porcentajes de segmentación que se están alcanzando al trabajar

con clases espectralmente similares de la literatura mencionamos dos. Kosakaet al.

[38] reportan porcentajes de segmentación para 6 subtipos debosque: cedro, ciprés,

alerce, coníferas (bosque mixto), árboles de hojas anchas ybosque de hojas anchas.

En este trabajo emplean imágenes multi-espectrales, imágenes pancromáticas e imá-

genes producto de la fusión de las anteriores. Emplean modelos estadísticos y según

sea la fuente que se este procesando usan un espacio de representación con caracterís-

ticas espectrales o con características de textura. El desempeño global reportado es de

71,5 % para la imagen multi-espectral,28,5 % para la imagen pancromática mientras

que, para la fusión de ambas fuentes es de73 %. Las fuentes de datos empleadas son

imágenes Quickbird de alta resolución, 0.6m y 2.4m para la imagen pancromática y

multi-espectral respectivamente.

Poggi y Averbuch [73] proponen la segmentación basada en MRF’s binarios. En

este artículo se presenta una segmentación supervisada de 6clases generales y 2 cla-

ses que son espectralmente similares: prado temporal y prado permanente. Las clases

espectralmente similares son las que obtienen los porcentajes de segmentación más ba-

jos. Los porcentajes más altos de segmentación para estas dos clases son obtenidos

con el método propuesto en este artículo llamado Campos Aleatorios de Markov con

Estructura de Árbol (Tree-Structured Markov Random Field- TS-MRF). Se reportan

porcentajes del62,7 % para la clase prado temporal y60,6 % para la clase prado per-

manente.

A pesar que, los MRF ofrecen ventajas sobre los algoritmos estadísticos de seg-

mentación, ya que la segmentación de los objetos en una imagen de percepción remota

depende no sólo de la información observada sino también de las relaciones espaciales

que existen entre sus píxeles vecinos; estos modelos son aplicados en el proceso de

segmentación de imágenes con las siguientes restricciones[44]:

Primero, los campos aleatorios son considerados como homogéneos debido a que

considerar campos aleatorios no homogéneos ocasiona estimar un gran número

de parámetros.

Segundo, elmodelo a priori Markovianoempleado frecuentemente en la seg-

mentación es un modelo de bajo nivel.

Tercero, sólo relaciones decliquésde dos sitios son consideradas dentro del mo-
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delo a priori para guiar el proceso de segmentación, debido a que, el campo

externo relacionado con las funciones potenciales decliqués4 de un sólo sitio es

generalmente desconocido.

Estas cuestiones causan que la segmentación sea de calidad pobre [44]. Una difi-

cultad del modelado con MRF, es la introducción de información previa adecuada de

cliquésde un solo sitio. Si se consideraran sólocliquésde dos sitios para trabajar con la

textura, el modelo MRF no capturaría con precisión el componente estructural de ella.

Para dar solución a este problema Liet al. [44] hacen uso de una imagen de referencia

[70] como el campo externo. Esta imagen de referencia es obtenida mediante la des-

composición de Wold, la cual produce una imagen de textura estocástica y una imagen

de textura estructural. El componente estructural capturalas características de perio-

dicidad y orientación de la textura, mientras que el primerodescribe la aleatoriedad.

De esta forma ellos extraen el componente estructural como la imagen de referencia

del campo externo en un modelo MRF-FLAT5 y lo incorporan a la segmentación de

imágenes.

Dado lo anterior, en esta tesis se propone investigar dentrodel contexto de reconoci-

miento de coberturas espectralmente similares la segmentación con Campos Aleatorios

de Markov. De esta manera la tesis plantea la siguiente pregunta de investigación:

¿Es posible desarrollar un algoritmo que diferencie coberturas de la tierra espectral-

mente similares usando imágenes de satélite y que obtenga resultados de segmentación

satisfactorios?

La pregunta anterior puede especificarse de la siguiente manera dentro del marco de

los Campos Aleatorios de Markov como:

¿Es posible desarrollar un algoritmo basado en Campos Aleatorios de Markov que

involucre, además de la información contextual, información de geometría y/o carac-

terísticas estocásticas de los objetos que están siendo segmentados, que permita incre-

mentar los porcentajes actuales de segmentación correcta de las clases espectralmente

4Un cliqué es un subconjunto de sitios (o píxeles), en el cual cada par de sitios distintos son vecinos.
5Las siglas MRF-FLAT son usadas en esta tesis para identificara un modelo MRF que no usa una

estructura de árbol para realizar la segmentación.
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similares?

1.2. Justificación

Es enorme la cantidad de imágenes sin procesar que se tienen almacenadas de la

superficie terrestre. La interpretación de las imágenes es laboriosa y consume tiempo,

por lo cual es inimaginable la interpretación sin la ayuda del procesamiento automá-

tico de imágenes [68]. Pongamos el ejemplo de las imágenes satelitales que se tienen

del territorio nacional tomadas por la constelación de satélites SPOT, sin considerar las

imágenes que se siguen adquiriendo. Hasta el primer trimestre del 2006, las imágenes

tomadas por el satélite SPOT 5 alcanzan la cantidad de 10,200imágenes aproximada-

mente. Entre ellas se encuentran imágenes pancromáticas y multi-espectrales de resolu-

ción espacial de 20, 10, 5 y 2.5 metros sin contabilizar las delos otros dos satélites que

permanecen en órbita SPOT 2 y SPOT 46. Del satélite SPOT 4 se tienen 825 imágenes

pancromáticas de 10m de resolución que cubren casi todo el territorio nacional.

Por otro lado, las herramientas que se han desarrollado parael procesamiento de

imágenes de percepción remota tienen algunas limitantes alser aplicadas a la segmen-

tación de coberturas espectralmente similares, obteniendo resultados de segmentación

entre el62,7 % [73] y 73 % [38] para imágenes de alta resolución.

Una de las desventajas de los algoritmos comúnmente empleados en la segmenta-

ción de coberturas es que, no involucran interacciones espaciales entre píxeles vecinos,

por lo cual un modelo probabilista resulta atractivo en estedominio. Sin embargo, los

objetos en imágenes satelitales presentan además geometrías y características estocás-

ticas, la cual es información importante a considerar para incrementar los porcentajes

de segmentación correcta [68].

1.3. Objetivo general

El objetivo principal de esta tesis es: “Desarrollar un algoritmo para la segmenta-

ción de coberturas de la tierra con comportamiento espectral similar basado en infor-

mación contextutal, de características y/o de geometría estocásticas de los objetos que

están siendo segmentandos.”

6Esta información fue obtenida del Registro Nacional de Imágenes [29].
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El concepto de comportamiento espectral similar es relativo a que el algoritmo pro-

puesto debe ser capaz de reconocer subtipos de una clase en particular y si es posible

los subtipos mixtos; por ejemplo los tres tipos de manglar anteriormente expuestos.

1.4. Contribuciones

Las principales contribuciones de la tesis son:

Una función de energía posterior para modelos MRF planos y deestructura de

árbol definida a través de características de textura e información contextual.

Un nuevo algoritmo de segmentación de regiones espectralmente similares ba-

sado en Campos Aleatorios de Markov que mediante el uso de la información

contextual de los MRF, características estructurales y estocásticas de la textura

incrementa los porcentajes actuales de segmentación.

Una metodología preliminar que involucra la segmentación con MRF y los pro-

cesos puntuales de la geometría estocástica, para mejorar la segmentación de

imágenes con objetos geométricos.

1.5. Panorama general

En esta tesis tratamos el problema de segmentación de coberturas de la tierra espec-

tralmente similares sobre imágenes de percepción remota sin dejar a un lado el dominio

de imágenes digitales en general.

Bajo un enfoque probabilista usando Campos Aleatorios de Markov y estimación

Bayesina, proponemos una función de energía posterior que considera la textura de la

imagen dentro de las funciones potenciales. La textura es descompuesta en sus compo-

nentes estructural y estocástcico mediante la descomposición de Wold 2-D. El compo-

nente estructural define el campo externo, mientras que, el componente estocástico a el

campo interno, ambos definidos dentro de la función de energía posterior.

A partir de los resultados de segmentación obtenidos se observa que, al incorporar

campos de textura en la función de energía posterior de los MRF se mejora el porcentaje

de segmentación.
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Adicionalmnte, se propone una metodología preliminar paracorregir objetos geo-

métricos segmentados inadecuadamente. Los resultados de segmentación preliminares

obtenidos sobre imágenes sintéticas son alentadores, sin embargo existe mucho trabajo

por hacer en este tema.

1.6. Organización de la tesis

El resto de la tesis se encuentra organizado de la siguiente manera:

En el capítulo 2 se introducen los conceptos principales de Campos Aleatorios de

Markov desde el punto de vista de la segmentación de imágenes. Se presentan las bases

para la segmentación empleando el modelo TS-MRF. Se presenta la teoría de la des-

composición de Wold para modelar la textura debido a su importancia en la función de

textura propuesta. Finalmente, se presentan los conceptosclaves de la geometría esto-

cástica como el proceso puntual marcado de Poisson y de Strauss, la densidad de un

proceso puntual marcado con medida de referencia, y su simulación y optimización.

En el capítulo 3 se expone el estado del arte referente a la segmentación de imágenes

de percepción remota; exponiendo los principales trabajosdel enfoque espectral, del

enfoque que modela el conocimiento y en particular la segmentación empleando MRF.

En el capítulo 4 se plantea la función de textura posterior que considera la textura

dentro de las funciones potenciales a través de la Función deEnergía de Textura - TEF.

En el capítulo 5 se muestran los resultados experimentales obtenidos con imágenes

sintéticas y reales. Se presenta el análisis de la función TEF con respecto al tiempo de

procesamiento, análisis de sensibilidad y análisis estadístico.

En el capítulo 6 se presenta una metodología preliminar que considera la segmenta-

ción con TEF y la geometría estocástica para mejorar los resultados de segmentación.

Se presentan resultados sobre imágenes sintéticas.

Finalmente, en el capítulo 7 se exponen las conclusiones, las principales contribu-

ciones de la tesis y las líneas futuras de investigación.
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Capítulo 2

Fundamentos sobre campos aleatorios

y geometría estocástica

En este capítulo se presenta una breve introducción a los conceptos principales de

Campos Aleatorios de Markov (MRF) desde el punto de vista de la segmentación de

imágenes. Además, se presentan las bases para la segmentación empleando el mode-

lo MRF con estructura de árbol propuesto en [13, 73, 72] y llamado Tree Structured

Markov Random Field. Se presenta la teoría de la descomposición de Wold [20] para

modelar la textura debido a su importancia dentro de uno de los modelos propuestos.

Finalmente, se presentan los conceptos claves de la geometría estocástica como

el proceso puntual marcado de Poisson y de Strauss [90], la densidad de un proceso

puntual marcado con medida de referencia, su simulación y suoptimización.

2.1. Campos aleatorios de Markov

2.1.1. Modelo de Ising

El concepto de campos aleatorios de Markov surge del modelo de Ising. El modelo

de Ising es un modelo físico propuesto para estudiar el comportamiento de materiales

ferromagnéticos [36]. E. Ising en 1925 estudió el caso de dimensiónd = 1. En 1944,

Onsager resolvió el modelo para dimensiónd = 2.

La primera formulación dada por Ising considera una secuencia de puntos en una

línea (ver Fig. 2.1). En cada punto o sitio existe un dipolo, el cual en algún momento
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Figura 2.1: Dipolos en línea.

está orientado hacia arriba (+) o hacia abajo (-). Al conjunto de estas orientaciones se

le llama configuración.

El estado de cada dipolo se ve influenciado por los dipolos cercanos y el objetivo es

encontrar la probabilidad de la configuraciónw = (w0, w1, ..., wn) dondewi indica la

orientación de cada dipolo.

Sea la funciónσj(w) = 1 si wj = + y −1 si wj = −.

A cada configuraciónw se le asigna una energíaU(w) definida como:

U(w) = −J
∑

i,j

σi(w)σj(w) − mH
∑

i

σi(w) (2.1)

La primera sumatoria corresponde a todos los pares adyacentes i, j y representa

la energía causada por la interacción de los dipolos. La constanteJ es una propiedad

del material que esta siendo estudiado y el segundo término representa el efecto de un

campo magnético externo de intensidadH. La constantem > 0 es una propiedad del

material.

La energía de cada configuraciónw se define como:

e−
1

kT
U(w) (2.2)

La medida de probabilidad dew está determina por:

P (w) =
e−

1
kT

U(w)

Z
(2.3)

dondeT es la temperatura,k es una constante universal yZ la constante de norma-

lización. Entonces los factores que determinan la probabilidad de una configuración

son:

La probabilidada priori de cada estado.

La probabilidad conjunta con sus vecinos.
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En el modelo de Ising estos corresponden a la influencia de un campo magnético

externo y a las interacciones entre los dipolos vecinos.

En el caso de dos dimensiones, un puntoi es remplazado por un punto de dos

coordenadas(i, j). La configuración en una retículaS de dos dimensiones se puede

observar en la Fig.2.2.

Figura 2.2: Configuración de dipolos en 2 dimensiones.

La energía definida como en el modelo lineal permite la interacción entre un punto

y sus vecinos. La medida de probabilidad es definida de la misma manera que para el

casod = 1.

La probabilidadP (w) definida por una función de energíaU es llamada una medida

de Gibbs. Esta medida tiene la siguiente propiedad:

P (j|k, k 6= j) = P (j|k, k ∈ Nj) (2.4)

siendoNj el conjunto de vecinos del puntoj y k, j puntos en la retículaS. Esta pro-

piedad es del tipo de Markov, es decir, la probabilidad de queun dipolo en el punto

j, dados los valores de los dipolos de toda la retícula, es la misma probabilidad que

considerar sólo el dipolo en el puntoj, dados sólo los valores de los dipolos vecinos de

j. Una medida con esta propiedad es llamada unCampo Aleatorio de Markov.

2.1.2. Campos aleatorios de Markov

SeaS una retícula de una imagen de dimensionesnxn denotada por:

S = {(i, j) : i, j = 1, ...n} (2.5)

dondesi denotan los sitios de la retícula (o píxeles).
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Seac un cliqué1 definido como un subconjunto de sitios deS; c puede consistir de

un único sitioc = {si} o de un par de sitios vecinosc = {si, sj} o de tres sitios vecinos

c = {si, sj , sk} y así sucesivamente. Denotemos al conjunto de cliqués de un sólo sitio

comoC1, a el conjunto de cliqués de dos sitios comoC2, etc. dondeC1 = {si : si ∈ S},

C2 = {{si, sj} : si ∈ S, sj ∈ Ni, Ni los vecinos dei} y así sucesivamente. Definamos

a el conjunto de todos los cliqués comoC = C1

⋃
C2

⋃
C3

⋃
...

Figura 2.3: Ejemplos de cliqués.

Sea el campo de etiquetas denotado porX = {Xs : s ∈ S} un MRF definido sobre

S con realización2 x = {xs : s ∈ S} 3. La función de probabilidad de un MRF positivo

definido sobreS es descrita por una distribución de Gibbs (Teorema de Hammersley-

Clifford [94, 47]) como4:

p(x) =
1

Z
exp[−U(x)] =

1

Z
exp

[

−
∑

c∈C

Vc(x)

]

(2.6)

dondeZ es una constante de normalización llamada la función de partición y Vc(.) es

la función potencial definida sobre los cliqués. La energía de GibbsU(x) es la suma de

varios términos o funciones potenciales cada uno correspondiente a cliqués de distinto

1Un cliqué es un subconjunto de sitios (o píxeles), en el cual cada par de sitios distintos son vecinos.
2Una realización puede entenderse como una instanciación, en este caso del campo de etiquetas.

Por ejemplo, sea el experimento de lanzar un dado al aire, la variable aleatoriaX = {1, 2, ..., 6} tiene

como realizacionesx = {1}, x = {2}, ..., x = {6}. La probabilidadp(X = x) se entenderá como la

probabilidad de queX tome el valor dex.
3suponiendo que hayk clases diferentes en la imagen, de tal forma quexs ∈ 1, 2, ..., k
4Se usa la notación cortap(x) para denotarp(X = x), asímismo, se usap(x|y) en lugar dep(X =

x|Y = y) [72].
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tamañoC1, C2, C3, ... [47]:

U(x) =
∑

s∈C1

V1(xs) +
∑

s,s′∈C2

V2(xs, xs′ ) +
∑

s,s′ ,s′′∈C3

V3(xs, xs′ , xs′′ ) + ... (2.7)

2.1.3. Segmentación con campos aleatorios de Markov

El objetivo de la segmentación con MRF es estimar la etiquetacorrecta para cada

sitio s. El problema entonces es encontrar el etiquetadox el cual maximicep(x) dados

los datosy. Los modelos de visión basados en MRF para segmentación son formulados

dentro del enfoque Bayesiano. La solución óptima del problema es definida como la

estimación de probabilidad Máxima A Posterior (MAP) y es calculada mediante la

energía posterior:

xMAP = argmaxx p(x|y)

= argmaxx p(y|x)p(x)/p(y)

= argmaxx p(y|x)p(x)

(2.8)

dondep(y) no depende del etiquetadox. Cuandop(x) es uniforme, el proceso de maxi-

mización involucra sólop(y|x), el cual es conocido como el estimador de Máxima

Verosimilitud (ML por sus siglas en inglés) [12].

Se definep(y|x) como:

p(y|x) =
∏

s∈S

p(ys|xs) (2.9)

y asumiendop(ys|xs) como una distribución Gaussiana

p(ys|xs = k) =
1

2πB/2
∣∣∑

xs

∣∣1/2
exp

[
−1

2
(ys − µxs

)T (
∑

xs

)−1(ys − µxs
)

]
(2.10)

dondeµxs
es la media,

∑
k la matriz de covarianza de la clasek y B es el número de

bandas en la imagen. Este definición considera que las bandasestán correlacionadas.

Cuando la segmentación es formulada como un problema de estimación Bayesiana,

toda la información previa disponible sobre la imagen a ser segmentada, debería estar

contenida en su distribución de probabilidadp(x). Modelando la segmentación como
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un MRF se asume que cada píxel depende estadísticamente del resto de la imagen

sólo a través de un grupo determinado de vecinosη(s). Estas dependencias locales son

convenientemente expresadas a través de la definición de funciones potenciales en la

distribución de Gibbs (Ec.2.6 y 2.7).

Resumiendo, la definición de un modelo MRF consiste de los siguientes pasos [46]:

1. Definir un sistema de vecinosη(s)

2. Definirp(x)

3. Definirp(y|x)

4. Derivar la energía posteriorp(x|y)

Segmentación con campos aleatorios de Markov de estructurade árbol

El modelo TS-MRF fue propuesto en su versión supervisada porPoggiet al. [73] y

en su versión no supervisada por D’Eliaet al. [13] y Poggiet al. [72].

El algoritmo se basa en una estructura de árbol binario, donde un problema de

segmentación dek clases se reduce a una secuencia dek − 1 segmentaciones binarias

mucho más simples.

La imagen de entrada es asociada a la raíz del árbol y es segmentada inicialmente

en dos clases; las dos sub-imágenes son asociadas a nodos hijos, y cada una de ellas

es segmentada nuevamente usando un MRF binario. El proceso continúa hacía abajo

del árbol hasta que una condición de paro es alcanzada. El crecimiento del árbol de

segmentación es guiado por una ganancia de división que indica si un nodo puede o no

ser dividido.

El modelo TS-MRF

Sea un árbol binarioT , excepto por la raíz, cada nodot del árbol tiene un nodo

padreu(t), y cada nodo interno tiene dos nodos hijosl(t) y r(t).

SeaT̂ = {t ∈ T : l(t) = r(t) = ∅} el conjunto de nodos hojas yT = T − T̂ el

conjunto de nodos internos. Para cada nodot enT se asocian los siguientes términos:

un conjunto de sitiosSt ⊆ S (ver Ec. 2.5) que corresponden a un subconjunto de

píxeles de la imagen,
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un MRF binarioX t = {X t
s : s ∈ St} con sistema de vecinosηt y realizaciónxt

dondext
s ∈ {l(t), r(t)},

un conjunto de parámetrosθt que especifican los parámetros de las funciones

potencialesV t
c (.) (ver Ec. 2.7) de la distribución de Gibbs.

El conjunto de sitios asociados con algún determinado nodo,es obtenido a partir

de la segmentación binaria del conjunto de sitios del padre,es decir, para cada nodo

interno del árbolt ∈ T




Sl(t) = {s ∈ St : xt(s) = l(t)}
Sr(t) = {s ∈ St : xt(s) = r(t)}

(2.11)

entonces el TS-MRFXT asociado con el árbolT es el conjunto de todos los campos

binarios asociados con los nodos hojas deT :

XT =
⋃

t∈T

X t (2.12)

con realizaciónxT =
⋃

t∈T xt.

Inicialmente con el modelo TS-MRF se tienen dos hipótesis enel nodo raíz:




H0 :T = 1, XT = ∅
H1 :T ′ = {1, 2, 3}, XT ′

= x̂1
(2.13)

La primera hipótesisH0 corresponde al caso en el cual toda la imageny, asociada

con el nodo raíz(S1 = S, y1 = y), se reseprenta como una sóla región. La segunda

hipótesisH1 corresponde al caso cuando la imagen es mejor representada por dos re-

giones. Entonces, en este punto se comparan las dos descripciones estadísticas de la

imagen (el modelo basado sobre una sóla claseT o el modelo basado en dos clasesT
′

)

por verificar la ganancia de divisiónG definida de la siguiente forma:

G =
p(x̂T ′)p(y|x̂T ′)

p(x̂T )p(y|x̂T )
> 1 (2.14)

si esta gananciaG es mayor que1, la descripción con dos regiones se ajusta mejor a

los datos y la división del nodo se realiza, de otra forma no serealiza la división y la

descripción con una sola región se acepta. De esta manera, lasegmentación continua

de forma similar para cada nodo creado.
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Figura 2.4: Ejemplo de estructura de árbol y segmentacionesobtenidas por el TS-MRF.

En la figura se observa en la parte izquierda la estructura de árbol generada durante la

segmentación con TS-MRF. Los nodos internos son los círculos vacios o el conjunto

{1, 2}, mientras que, los nodos hojas son el conjunto{3, 4, 5}; que a su vez forman la

segmentación final. A la derecha se observan las imágenes generadas en cada segmen-

tación binaria.

Para un ejemplo, consideremos el árbolT de la izquierda en la Fig. 2.4, con nodos

internosT̂ = {1, 2} mostrados como círculos vacios, y con nodos hojasT = {3, 4, 5}
mostrados como círculos de color negro. El TS-MRF asociado conT esXT = {X1, X2},

y su realizaciónxT = {x1, x2} tiene una distribución de probabilidad:

p(xT ) = p(x1, x2) = p(x1)p(x2|x1) (2.15)

X1 es un MRF binario definido sobre el conjunto de sitiosS1 = S con funciones

potencialesV 1
c (.). Por definiciónx1

s ∈ {l(1), r(1)} = {2, 3} para cadas ∈ S1, así la

realizaciónx1 particiona el conjunto original de sitios en dos subconjuntosS2 y S3 de

acuerdo a la Ec. 2.11. En la Fig. 2.4 de la derecha se puede observar la segmentación

obtenida por el primer MRF binarioX1 indicada en sus nodos hijos 2 y 3. El nodo 2

está formado por los sitios que corresponden a los colores grises, mientras que, el nodo

3 está formado por los sitios que corresponden al color negro. Un nuevo MRF puede

ser definido, en particular sobre el nodo 2. La segmentación para el MRF binarioX2

se puede observar en la misma figura junto con sus nodos hijos{4, 5} que a la vez son

nodos hojas y que corresponden a el color gris claro y gris oscuro respectivamente. El
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árbol crece hoja por hoja hasta que la condición de paro es alcanzada, es decir la ga-

nancia de divisiónG es menor que 1. Finalmente, la segmentación es obtenida uniendo

las regiones de los nodos hojas del árbol T, en este caso los nodos{3, 4, 5}.

En el modelo TS-MRF se tienen que estimar además parámetros independientes del

algoritmo de segmentación que no afectan al enfoque global pero que si influyen en los

resultados finales de segmentación, como son: el número de clasesk, los parámetros

de la distribuciónp(y|x), los cuales son las medias (µ1, µ2) y matrices de covarianza

(
∑

1,
∑

2), y el parámetroβ de la distribución de Gibbs para las funciones potenciales

de dos sitios (definidas como en la Ec.2.16), llamado parámetro de penalización de

borde. Este parámetro puede ser estimado con el algoritmo deMáxima Pseudoverosi-

militud (MPL por sus siglas en inglés).

Vc(x) =

{
β si xs 6= xr s, r ∈ c

0 en otro caso
(2.16)

En este modelo, a diferencia de los modelos propuestos en la literatura se considera

que las bandas espectrales de la imagen que se está segmentado están correlacionadas.

El algoritmo tiene una naturaleza recursiva e inicia, como ya se dijo, con un árbol

formado por un sólo nodo. A continuación se muestran los pasos generales del algorit-

mo TS-MRF [19]:

1. Inicializar la segmentación empleando el algoritmoK-means.

2. Encontrarµ1, µ2,
∑

1,
∑

2.

3. Estimarβ.

4. Encontrar la nueva segmentación usando ICM (Modo Condicional Iterativo).

5. Calcular la ganancia de divisiónG, y decidir si aceptar o rechazar la división.

2.2. Descomposición de Wold

Los métodos de análisis de textura pueden ser divididos en dos enfoques [60, 20]:

el enfoque estadístico o estocástico y el enfoque estructural.

La primera categoría trata a la textura como fenómeno estadístico. La textura es

descrita mediante las propiedades estadísticas de las intensidades y posiciones de los
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píxeles. La formulación estocástica de una textura se basa en un modelo en el cual la

textura es vista como un proceso estocástico bi-dimensional descrito por sus parámetros

estadísticos.

La segunda categoría, el enfoque estructural, introduce elconcepto de primitivas de

textura, a veces llamadastexels5. Para describir una textura es necesario un vocabu-

lario de textelsy una descripción de sus relaciones. El objetivo es entoncesdescribir

estructuras complejas mediante primitivas simples. Los modelos de texturas estructu-

rales trabajan mejor con texturas con construcciones claras. Estos modelos basados en

primitivas han sido ampliamente empleados para explicar lapercepción humana de las

texturas [60].

En el enfoque estructural, se destaca la estructura espacial de la textura. De acuerdo

a Faugeras y Pratt [74], en este enfoque se considera dentro de la textura un patrón local

básico que periódicamente o quasi-periódicamente es repetido en una región. Cross y

Jain [10] definen al enfoque estructural como un conjunto de reglas que especifican

las posiciones de las primitivas sobre la imagen y con respecto a otras primitivas. Sin

embargo, el problema de tener dos tipos de enfoques es que: “Las texturas contienen

características regulares y estocásticas. En la práctica uno puede encontrar texturas en

los dos extremos, completamente estructurales o completamente estocásticas. Debido a

esto, es difícil clasificar las texturas por medio de un únicométodo [91].” De esta forma,

se han propuesto modelos unificados en los cuales se separa laparte estructural y la

estocástica del campo de textura. La descomposición de Wold[44, 20, 21, 49, 75, 87],

es uno de los métodos que lleva acabo esta separación. El modelo de textura unificado

propuesto por Francoset al.[20] proporciona un medio para analizar la parte estructural

y la parte estocástica de la textura.

La descomposición de Wold 2-D ha sido aplicada en diversas tareas, desde la re-

cuperación de imágenes [48] hasta para estimar y codificar latextura [45]. Li y Picard

[49] emplean la Transformada de Hough para detectar el componente estructural de

la textura, mientras que Ramananjarasoaet al. [75] introducen un nuevo algoritmo de

estimación de este componente. Kressleret al. [40] proponen un nuevo algoritmo de

5Un texel (del inglés,texture elemento tambiéntexture pixel) es la unidad mínima de una textura

aplicada a una superficie, empleada en gráficos por computadora. De la misma forma, que una imagen

digital se representa mediante una matriz de píxeles, una textura se puede representar mediante un matriz

detexels.
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segmentación el cual toma en cuenta el componente estructural de la descomposición

como la imagen del campo externo en un modelo basado en MRF-FLAT. Stitou et al.

[88] estudian las propiedades de estadísticas de orden superior y la teoría de la descom-

posición de Wold para desarrollar un algoritmo de descomposición de textura 3-D.

2.2.1. Modelo de textura unificado y la descomposición de Wold

El método unificado propuesto por Francos [20], considera alcampo de textura

como una realización de un campo aleatorio homogéneo. Basándose en la descomposi-

ción de Wold 2-D de campos aleatorios homogéneos, el campo detexturay(n, m) para

(n, m) ∈ Z2, se descompone en una suma de dos componentes espacialmentehomogé-

neos y mutuamente ortogonales (ver Fig. 2.5): el componenteestructural o determinista

v(n, m) y el componente estocástico o no-deterministaw(n, m). Asimismo, el compo-

nente estructuralv(n, m) se descompone en una suma de dos componentes ortogona-

les: componente determinista armónicoh(n, m) y componente evanescenteg(n, m).

El componente armónico captura los atributos periódicos dela textura, mientras que, el

componente evanescente las características de direccionalidad.

En el dominio de las frecuencias, la función de distribuciónespectralF (w, v) de

y(n, m) puede ser representada por las funciones de distribución espectral de sus com-

ponentesv y w:

F (w, v) = Fw(w, v) + Fv(w, v) (2.17)

dondeFw(w, v) es la función de distribución espectral del componente estocástico

w(n, m) y Fv(w, v) es la función de distribución espectral del componente estructu-

ral v(n, m). La función de distribución espectralFv(w, v) del componente estructural

es representada por:

Fv(n, m) = Fh(w, v) + Fg(w, v) (2.18)

dondeFh(w, v) es la función de distribución espectral del componente armónico que

corresponde a las singularidades espectrales que se presentan como regiones punto,

y Fg(w, v) es la función de distribución espectral del componente evanescente que

corresponde a las singularidades espectrales que se presentan como regiones línea

[20, 49, 87].
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Figura 2.5: Esquema gráfico de la descomposición de Wold.

Algoritmo de estimación

A continuación se presenta el algoritmo de estimación [20, 87] de los componentes

de la descomposición de Wold (ver algoritmo 1).

En general, el algoritmo se divide en tres etapas:

primero, se estiman los parámetros del campo armónico que corresponde a las

características periódicas del campo de textura,

segundo, se estima el componente evanescente que corresponde a las caracterís-

ticas de direccionalidad,

y finalmente, se estiman los parámetros del componente estocástico del campo

de textura (características aleatorias).

Detección de picos armónicos

En esta etapa, primero se busca la presencia del componente armónico. Los picos

armónicos son detectados en la imagen de magnitudes de Fourier. Se utiliza el perio-
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Algoritmo 1 Estimación de los componentes de la descomposición de Wold.
Entrada: Imagen de texturaIt.

Salida: Imagen del componente armónico, evanescente y estocástico.

1: Probar la existencia de funciones delta 1-D y 2-D en el periodograma deIt.

// probar la existencia de componentes estructurales.

2: si existen funciones delta 2-Dentonces

3: Construir un filtro donde sea “1” en las funciones delta 2-D detectadas y “0” en

otro caso.

4: Filtrar la TDF (Transformada Discreta de Fourier) de la imagen It por medio

del filtro del paso anterior y calcular la transformada inversa para obtener el

componente armónico.

5: Remover la contribución del componente armónico estimado de los datos.

6: fin si

7: si existen funciones delta 1-Dentonces

8: Construir un filtro donde sea “1” en las frecuencias de las funciones delta 1-D

detectadas y “0” en otro caso.

9: Filtrar la TDF deIt por medio del paso anterior y calcular la transformada inver-

sa para obtener el componente evanescente.

10: Remover la contribución del componente evanescente de los datos. //hasta acá

la imagen ya no contiene componentes estructurales.

11: fin si

12: Aplicar un algoritmo tipo Levinson 2-D para estimar los parámetros del modelo AR

‘2-D para estimar los parámetros del modelo AR 2-D o componente estocástico.
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Figura 2.6: Procedimiento para obtener el componente armónico.

A la imagen de textura se le obtiene su transformada discretade Fourier para después

obtener el periodograma de frecuencias y seleccionar las frecuencias con mayores am-

plitudes. Estas frecuencias se eliminan de la imagen de magnitudes de Fourier para

formar el componente armónico.

dograma6 como un estimador de frecuencias para obtener los componentes periódicos-

armónicos desconocidos. En el periodograma se seleccionanlas frecuencias de los pi-

cos aislados y más grandes. Para lograr lo anterior, se determina el valor máximo del

periodograma como el umbral de amplitud, entonces gradualmente se baja este umbral

mientras que se hace la detección de todos los picos que se consideran componentes

armónicos. Posteriormente, se realiza la substracción de estos picos armónicos a la

imagen de textura para producir la imagen residuo, la cual yano contiene información

periódica. El procedimiento anterior se muestra en la Fig. 2.6.

Detección de líneas evanescentes

Para la obtención del componente evanescente se puede emplear la Transformada

de Hough para la detección de líneas. En la imagen de magnitudes de Fourier, de la

6El periodograma o espectro de líneas es un gráfico de las amplitudes de las componentes espectrales

derivadas del análisis de Fourier de una señal.

28



Figura 2.7: Procedimiento para obtener el componente evanescente.

Para obtener el componente evanescente se aplica a la imagende magnitudes de Fourier

la transformada de Hough para detectar las frecuencias que forman regiones líneas y

que representan las características de dirección.

imagen residuo sin el componente armónico, se aplica la transformada de Hough para

detectar las regiones que forman líneas y que representan las características de direc-

ción. Una vez detectadas las líneas sobre la imagen de magnitudes de Fourier, se realiza

la substracción de los componentes direccionales en la imagen de textura para producir

una imagen residuo, la cual ya no contiene información direccional (componente eva-

nescente) y periódica (componente armónico). El procedimiento anterior se muestra en

la Fig. 2.7.

El componente estructural se forma sumando las imágenes obtenidas por el procedi-

miento inverso de detección de picos armónicos y líneas evanescentes. El componente

estocástico será entonces el residuo de la imagen sin los doscomponentes anteriores

(armónico y evanescente).

Esta implementación [54, 52] de la descomposición de Wold y algunos resultados

para encontrar la geometría oculta de corona de árbol en imágenes de percepción re-

mota se anexan en el Apéndice A.
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2.3. Geometría estocástica

Los enfoques estadísticos para análisis de imágenes se encuentran divididos en mé-

todos de nivel bajo y nivel alto [78]. Los métodos de nivel bajo involucran a los modelos

de campos aleatorios de Markov a nivel de píxel. Mientras que, las tareas de nivel alto

tales como el reconocimiento de objetos requieren modelos yalgoritmos que traten a

los componentes de la imagen en una escala global.

Los procesos puntuales constituyen una rama de la metodología estadística que

es capaz de analizar dependencias espaciales entre las observaciones, que se suponen

han sido generadas por algún mecanismo aleatorio y desconocido [56]. Los procesos

puntuales marcados son un modelo de procesos puntuales que permiten modelar un

número desconocido de objetos en una escena dentro del marcode trabajo estocástico;

y estan siendo ampliamente empleados en procesamiento de imágenes porque pueden

manejar información previa acerca de las interacciones entre los objetos e información

de datos para ajustarse a la imagen. Trabajos sobre imágenespueden ser encontrados

en [68, 78, 56, 2, 69, 65, 14].

Un proceso puntual es una colección de puntos distribuidos espacialmente en una

región plana del espacio. En diferentes contextos es importante analizar datos que apa-

recen en localizaciones en el espacio de imágenes, por ejemplo localizaciones de ár-

boles en bosques [68], centros de núcleos de células [15], epicentros de terremotos,

localizaciones de ciudades, etc.

Un proceso puntual marcado es un proceso puntual definido poruna función de

densidad. Una configuración del proceso consiste de un conjunto de puntos marcados.

Los parámetros aleatorios, llamados marcas, están asociados a cada punto y en análisis

de imágenes, estos parámetros definen alguna propiedad geométrica de algún objeto.

La función de densidad considera la siguiente información [14]:

Información previa: especifica información acerca de los parámetros de los ob-

jetos. Esta información corresponde a restricciones geométricas de los objetos.

Restricciones globales:especifican restricciones globales que son modeladas

por relaciones de vecindad. Un ejemplo clásico es el procesode Strauss en el

cual a cada punto se le asocia un disco con un radio fijo. Este modelo puede

fácilmente ser extendido por considerar un radio aleatorio.
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Información de datos: se define un campo externo para considerar la informa-

ción de los datos. Este término controla la localización de los objetos con respecto

a los datos.

Varias técnicas pueden ser empleadas para simular los procesos puntuales, entre

ellas están el proceso de Nacimiento y muerte, Difusión y salto, Monte Carlo basado en

cadenas de Markov (MCMC por sus siglas en inglés) y Monte Carlo basado en cadenas

de Markov con salto reversible (RJMCMC por sus siglas en inglés). Estos algoritmos

iterativos seleccionan aleatoriamente una nueva configuración a partir de la actual pro-

poniendo un cambio local. El proceso de Nacimiento y muerte permite añadir un nuevo

objeto o remover un objeto existente. El algoritmo RJMCMC esmás flexible, debido

a que permite cambios en los parámetros del objeto. Estos algoritmos son incrustados

dentro del esquema de Recocido Simulado (SA por sus siglas eninglés).

2.3.1. Procesos puntuales y procesos puntuales marcados

En el caso más simple, unproceso puntual[68, 69, 57, 90]X es un subconjun-

to aleatorio finito deP = [0, XM ] × [0, YM ], el cual es un subconjunto deℜ2. Las

realizaciones deX, llamadas patrones puntuales, son configuraciones aleatorias de

puntos contenidos enP denotadas porx = {x1, ..., xn} paran ≥ 0. A el proceso

puntual vacío se le denota porx = 0. Un proceso puntual marcado[69, 68, 57, 90]

Φ = {(pi, mi) : pi ∈ P ∧ mi ∈ K} definido enS = P × K siendoS un conjunto

acotado deℜd, es un proceso puntual donde algunas marcasm son añadidas a las po-

siciones de los puntos.P es el espacio de las posiciones de los puntos u objetos en el

proceso puntual yK es un espacio de marcas definiendo la geometría de los objetos.

Las marcas son algunos parámetros que describen completamente al objeto, por ejem-

plo un círculo, el tipo de punto, un triángulo, un rectangulo, una elipse, etc. Los círculos

pueden ser descritos por la posición de su centro(x, y) y su radior, las elipses por la

posición de su centro(x, y), el ángulo de orientaciónθ, su eje mayora y menorb (ver

Fig. 2.8). En este caso ya no tratamos con puntos, sino con objetos y una configuración

de objetos es un conjunto finito de puntos marcados.
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Figura 2.8: Posición y marcas de un círculo y una elipse.

Procesos puntuales de Poisson

Seaυ(.) una medida positiva sobreS. X es unproceso puntual de Poisson[68, 69,

65, 57, 90] si:

para cada conjunto Borel7 B ∈ S, la variable aleatoriaN(B) que cuenta el nú-

mero de puntos enX que pertenecen aB sigue la ley de Poisson, es decir sigue

una distribución de Poisson discreta con mediaυ(B)

P (N(B) = n) =
e−υ(B)υ(B)n

n!
, n = 0, 1, 2, ... (2.19)

dondev(.) = βλS(.) [89], siendoβ el número promedio de puntos en una reali-

zación yλS(.) la medida de Lebesgue8 sobreS.

y si parak conjuntos Borel disjuntosBk ∈ S, N(Bk) son variables aleatorias

independientes.

El proceso de Poisson espacial satisface los siguientes axiomas [62, 43]:

7Un conjunto de Borel es un elemento de la llamadaσ-álgebra de Borel, la cual no es más que la

mínimaσ-algebra que contiene los conjuntos abiertos.

La σ-algebra sobre un conjuntoX es una familia no vacía de subconjuntos deX , cerrada bajo comple-

mentos, uniones e intersecciones contables.
8La medida de Lebesgue es la forma estándar de asignar una longitud, área o volumen a los subcon-

juntos del espacio euclidiano. El volumen o medida de un conjunto Lebesgue A se denota porλ(A).
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1. SiB1, B2, ..., Bn son regiones disjuntas, entoncesN(B1), N(B2), ..., N(Bn) son

variables aleatorias independientes y

N(B1 ∪ B2 ∪ ... ∪ Bn) = N(B1) + N(B2) + ... + N(Bn) (2.20)

2. La distribución de probabilidad deN(B) depende deB sólo a través del valor de

λ(B); con la propiedad: siλ(B) → 0, entoncesP (N(B) ≥ 1) → 0.

3. Sólo valores enteros positivos son válidos paraN(B), 0 < P (N(B) > 0) < 1 si

λ(B) > 0.

4. Existe probabilidad cero de traslape de puntos:

limλ(B)→0
P (N(B) ≥ 1)

P (N(B) = 1)
= 1 (2.21)

Proceso puntual de Strauss

Una familia amplia de procesos puntuales es la familia exponencial; y el proceso

de Strauss [69, 90] pertenece a estos modelos. La densidad del proceso de Strauss está

definida por:

f(x) = βn(x)γp(x) (2.22)

donden(x) es el número de objetos en una configuraciónx, β > 0 es un parámetro

de densidad, el cual controla el número promedio de puntos enuna configuración y

p(x) es el número de pares de puntos enx separados por una distancia menor qued.

Esto corresponde a considerar discos de diámetrod con centro en cada objeto yp(x) el

número de pares de discos traslapados. La interacción entrelos objetos es controlada

por γ, donde0 ≤ γ ≤ 1. Si γ < 1 existe repulsión entre los objetos, siγ = 0 no se

permite objetos traslapados.

2.3.2. Densidad y medida de referencia de un proceso puntualmar-

cado

Sea la distribución de probabilidadµ(.) de un proceso puntual de Poisson de inten-

sidadυ(.). SeaPX(.) la distribución de probabilidad de un proceso puntual marcado

X. La densidadf(.) con respecto a la medida de Poissonµ(.) es:

PX(dx) =
1

Z
f(x)µ(dx) (2.23)
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dondeZ es la constante de normalización.

Formulando la densidad de probabilidadf(.) de una configuraciónx por medio de

la energía de GibbsU(x) tenemos:

U(x) = −log(f(x)) (2.24)

despejandof(x) en la Ec.2.24 y sustituyendola en la Ec. 2.23 tenemos:

PX(dx) =
1

Z
exp (−U(x)) µ(dx) (2.25)

dondeZ es una constante de normalización. La densidadU se divide en dos partes

U(x) = Up(x) + Ud(x), dondeUp considera las iteraciones entre los objetos geométri-

cos - la energía previa o modeloa priori, mientras queUd es la energía de datos.

2.3.3. Enfoque Bayesiano

Puede emplearse un enfoque bayesiano para detectar los objetos en una imagen.

Seaτ los datos observados o la imagen yx la configuración de objetos que deseamos

extraer deτ . La densidadf(.) empleando la regla de Bayes es:

f(x) = f(x|τ) =
fp(x)fd(τ |x)

f(τ)
∝ fp(x)fd(τ |x) (2.26)

teniendo sólo una observación de los datosf(τ) se considera como una constante.

fd(τ |x) representa la probabilidad para los datosτ conociendo la configuraciónx y

fp(x) la densidada priori. Todo el conocimiento previo de la configuración debe ser

considerado en la definición de la densidadfp(.). Empleando el criterio de estimación

Máximo a Posterior - MAP [69, 68] se tiene:

x̂MAP = argmaxf(x) ∝ argmax [fp(x)fd(τ |x)] (2.27)

dondefp(x) definido como en Ec. 2.28 yfd(τ |x) como en Ec. 2.29.

El objetivo de la detección de los objetos consiste entoncesen encontrar la configu-

ración de los objetos que maximice la densidadf(x) o minimice la energía asociada.

Modelo a priori

El modeloa priori considerando la Ec. 2.22 puede ser definido como [69, 14, 23]:

fp(x) ∝ βn(x)α(x) (2.28)
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dondeα modela las interacciones9 entre los objetos de la configuración,n(x) es el

número de objetos en una configuraciónx, β es un parámetro de densidad, el cual

controla el número promedio de puntos en una configuración.

Modelo de verosimilitud

Puede considerarse el modelo de verosimilitud como una distribución Gaussiana

[69]. Cada píxel de la imagen es asociado a una de las dos clasesςi o ςo :

ςi = ℵ(µi, σi) para los píxeles en al menos uno de los objetos de la configuración.

ςo = ℵ(µo, σo) para los píxeles fuera de los objetos de la configuración.

fd(τ |x) =
∏

p∈ςo

1√
2πσo

exp

(−(yp − µo)
2

2σ2
o

) ∏

p∈ςi

1√
2πσi

exp

(−(yp − µi)
2

2σ2
i

)
(2.29)

dondeµ y σ es la media y la varianza de la clase yyp es el valor de gris del píxelp.

Minimización de energía

Considerando los modelos definidos en la Ec. 2.28 y 2.29 bajo la energía de Gibbs

2.24 y sustituyendo en 2.27 obtenemos quex̂MAP ∝ argmax [fp(x)fd(τ |x)] queda

definida como:

x̂ = argmin [Up(x) + Ud(x) − n(x)lnβ] (2.30)

dondeUp(x) es:

Up(x) =
∑ ∑

(u,v)∈x

V(u,v)(x) (2.31)

dondeV(u,v)(x) son las reglas básicas o las potenciales definidas en el modelo a priori

y Ud(x) está definida por:

Ud(x) =
∑

p∈ςo

ln
√

2πσo +
(yp − µo)

2

2σ2
o

+
∑

p∈ςi

ln
√

2πσi +
(yp − µi)

2

2σ2
i

(2.32)

9Las interacciones de los objetos que se modelan comúnmente son de repulsión y atracción. Por

ejemplo, la interacción de repulsión se define a partir del traslape que existe entre los objetos y se penaliza

de acuerdo a cuánta área de traslape exista entre ellos. Más detalles en [67]
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2.3.4. Simulación y optimización

Una vez que la distribuciónPx(.) del proceso puntual marcado ha sido definida, el

objetivo es generar una realización de ésta. Entre las técnicas empleadas para simular

los procesos puntuales se encuentra el algoritmo Monte Carlo basado en cadenas de

Markov. Geyer y Moller [25] presentan un algoritmo básico para muestrear la distribu-

ción del proceso puntual basado en el muestreador Metropolis Hastings. El algoritmo

de Geyer y Moller construye una cadena de Markov(Xn)n≥0 definida en el espacio de

configuraciones finitas de puntos deS como sigue [64] (ver algoritmo 2):

Algoritmo 2 Geyer y Moller.

1: Dado un estadoXt = x, con probabilidad1
2

proponer adicionar un punto a la

configuración actual, y con probabilidad1
2
, proponer remover un punto de la con-

figuración, excepto siXt = 0 en cuyo casoXt+1 = Xt:

2: si nacimientoentonces

3: Generar un nuevo puntou ∈ S, proponery = x ∪ u y calcular

R = PX(y)
PX(x)

v(S)
n(y)

y aceptarXt+1 = y con probabilidadα = min(1, R).

// n(y) es el número de puntos en y,v(.) la medida de intensidad del proceso

puntual de Poisson.

4: fin si

5: si muerteentonces

6: Seleccionarv uniformemente enx, proponery = x\v,calcular

R = PX(y)
PX(x)

n(x)
v(S)

y con probabilidadα = min(1, R) aceptar la proposición.

7: fin si

2.4. Resumen

En este capítulo fueron introducidos los conceptos claves de la segmentación de

imágenes usando Campos Aleatorios de Markov. Se introdujo el modelo de segmen-

tación TS-MRF debido a que es la base del modelo propuesto en esta investigación.

También fue expuesta la teoría de la descomposición del Woldcon el objetivo de pre-

sentar el algoritmo empleado para obtener los parámetros delas funciones potenciales
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del modelo TS-MRF. Además, se presentaron conceptos de la geometría estocástica que

son empleados dentro de la metodología para mejorar la segmentación de imágenes.

En el siguiente capítulo presentamos el estado del arte referente a la segmentación

de imágenes de percepción remota, exponiendo los principales trabajos con los modelos

MRF.
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Capítulo 3

Estado del arte en segmentación de

coberturas de la tierra

Con el desarrollo de nuevos sensores para satélites o aeronaves diseñados para me-

jorar la resolución espacial, espectral y/o radiométrica de las imágenes de percepción

remota; investigadores de diversos sectores se han interesado en el desarrollo de nuevas

metodologías y algoritmos para lograr mejorar su segmentación y por consiguiente su

interpretación.

Los métodos comúnmente empleados para la segmentación de coberturas de la tie-

rra se ven limitados cuando en el problema de segmentación setrabaja con coberturas

espectralmente similares y emplear únicamente la información de los datos observa-

dos - niveles de gris en las bandas espectrales - no es suficiente para lograr una seg-

mentación satisfactoria cuando se trabaja con este tipo de clases. Es necesario que las

metodologías y algoritmos actualmete desarrollados busquen incrementar el porcentaje

de segmentación correcta de coberturas espectralmente similares, como el manglar y el

bosque, para obtener coberturas mejor segmentadas.

En este capítulo se presenta una revisión de los trabajos relacionados para la seg-

mentación de coberturas de la tierra empleando diferentes enfoques.

3.1. Enfoque espectral

El enfoque espectral considera modelos que sólo utilizan las bandas de la imagen

como espacio de representación para realizar la segmentación. Dentro de este enfoque
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se han empleado modelos estadísticos como distancia mínima, distancia Mahalanobis

y máxima verosimilitud [79, 42, 30]. Estos tres modelos se han convertido en los más

populares empleados actualmente para la obtención de mapastemáticos e incluso en

los modelos de segmentación programados dentro de aplicaciones especializadas para

el procesamiento de imágenes de percepción remota como por ejemplo el software

ERDAS IMAGINE [18] y GRASS (Geographic Resources Analysis Support Systemo

Sistema de Apoyo para Análisis Geográfico de Recursos) [27].

En los inicios de la percepción remota, la segmentación de coberturas con el modelo

de máxima verosimilitud se anticipó como uno de los métodos más prometedores entre

los segmentadores que utilizaban sólo los valores espectrales. Sin embargo, uno de los

problemas con estos algoritmos, es que sólo consideran la información disponible de

los datos observados.

Oruc et al. [66] presentan un nuevo enfoque nombrado “Orientado a Objetos”, el

cual es implementado en el software eCognition [61]. Este enfoque es comparado con-

tra métodos que emplean sólo información espectral, como son: clasificación con pa-

ralelepípedos, distancia mínima y máxima verosimilitud. En este enfoque se realiza

primero una segmentación cuyo objetivo es crear objetos significativos. La forma de

los objetos junto con características de color y textura sonempleadas para realizar la

segmentación inicial de la imagen. Las clases son organizadas en una jerarquía de clases

pudiendo tener cada una sub o super clases y a partir de ellas inferir sus propiedades.

Para detectar objetos a diferentes escalas, consideran queun número de objetos pe-

queños pueden formar objetos grandes y un objeto grande puede ser dividido dentro

de objetos pequeños y así utilizar una jerarquía semántica.De esta forma utilizan dos

principales enfoques: arriba-hacia-abajo y abajo-hacia-arriba. Posterior a la etapa de

segmentación realizan una etapa de clasificación, la cual emplea clasificación con ve-

cinos cercanos o funciones de relación difusa. El enfoque esprobado en una imagen

Landsat-7 y consideran sólo 6 bandas de las siete bandas de laimagen multi-espectral.

No se dice explícitamente si las clases de estudio son espectralmente similares, sin

embargo se definen las siguientes: mar, lagos, bosque denso,áreas abiertas. Los por-

centajes reportados para los métodos basados en información espectral es de alrededor

del 65 % mientras que el método que ellos proponen alcanza el 81 % de clasificación.

Kressleret al. [40] aplican el enfoque anteriormente expuesto “Orientadoa Obje-

tos”. La diferencia radica en que emplean datos pancromáticos obtenidos del satélite
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SPOT-5 y KOMPSAT-1 (Korean Multipurpose Satellite) con resolución espacial de

2.5m y 6.6m respectivamente. Las clases de estudio que definen son: zonade agricul-

tura, bosque, zona urbana, carreteras y bosque limpio. No sedice si estas clases presen-

tan características espectralmente similares, sin embargo, en los resultados se observa

que las clases bosque y agricultura, y bosque limpio y agricultura presentan confusión

entre ellas, posiblemente debido a características espectralmente similares. Los porcen-

tajes reportados son de 89.75 % para la imagen KOMPSAT-1 y 86.29 % para la imagen

SPOT-5. En la Fig.3.1 se muestran las segmentaciones obtenidas empleando el método

“Orientado a Objetos” sobre las imágenes satelitales SPOT-5 y KOMPSAT-1.

Liu et al. [50] proponen emplear redes neuronales para la segmentación de cober-

turas. En este trabajo emplean datos multi-espectrales Landsat y se auxilian de fotos

aéreas de la misma área para la obtención de los datos de entrenamiento. La región

de prueba tiene 45,825 píxeles. Las clases de estudio fueron: agua, bosque, cultivo y

carreteras. No se menciona si son clases espectralmente similares. El porcentaje de

segmentación reportado empleando redes neuronales es de 95%.

3.2. Enfoques que modelan el conocimiento

En las últimas cuatro décadas, la investigación también se ha centrado en la com-

binación entre el enfoque espectral y los enfoques que modelan el conocimiento del

experto. De igual manera que en el enfoque anterior el objetivo es obtener una segmen-

tación y en algunos casos particulares actualizar los datosde un SIG empleado.

Mota et al. [58] presentan los resultados de segmentación de coberturas emplean-

do un enfoque basado en conocimiento. Se utiliza el conocimiento de un experto e

información de un SIG, el cual es el conocimiento que se modela mediante una red

semántica. En este trabajo se usa una imagen con poca resolución espacial. Las clases

que segmentan son: bosque,sabana densa, agua, pasto, suelo y prado, no se menciona

si las clases son espectralmente similares. Los resultadosde segmentación para las 6

coberturas con el modelo basado en conocimiento son comparados con los resultados

obtenidos con los modelos que emplean medidas espectrales.El enfoque que emplea

únicamente información espectral obtiene un desempeño global del 92.9 % mientras

que el enfoque que utiliza información del experto obtiene el 98.2 %. A partir de las

matrices de confusión reportadas para cada enfoque, se puede observar que en ocasio-
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Figura 3.1: Segmentaciones obtenidas con el enfoque “Orientado a Objetos“.

En a) se presenta la imagen pancromática original KOMPSAT-1, en b) la segmentación

sobre imagen KOMPSAT-1, c) muestra segmentación sobre la imagen pancromática

SOPT-5 y en d) la segmentación obtenida mediante interpretación visual sobre la ima-

gen KOMPSAT-1.
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Figura 3.2: Segmentación obtenida con el sistema GeoAIDA para imagen SOPT 3.

A la izquierda se presenta el mapa de referencia para las 6 clases definidas y a la derecha

la segmentación obtenida con el sistema GeoAIDA.

nes involucrar conocimiento del experto no siempre mejora los resultados de segmen-

tación. En particular para la clasesabana densainvolucrar conocimiento del experto

hace que de 1053 píxeles segmentados incorrectamente se incrementen a 2121 píxeles.

Sin embargo, también se da el caso en el que los errores de segmentación se eliminan

por completo.

Muller et al. [59] emplean el sistema GeoAIDA para la clasificación de imágenes

de baja resolución. La imagen de percepción remota empleadaes SPOT 3 XS con una

resolución de 20m. Adicionalmente se emplean como fuente de información los mo-

delos digitales de elevación. El sistema de información geográfica empleado ayuda a

resolver problemas de interpretaciones y el porcentaje global de segmentación reporta-

do es del 70.44 %. Las clases de estudio son roca, vegetación,agua, carreteras, bosque

denso y suelo. No se menciona si las clases son espectralmente similares. En la Fig. 3.2

se presentan los resultados obtenidos con el sistema GeoAIDA sobre la imagen SPOT

3 XS.

Kunz et al. [41] de la misma forma que los trabajos anteriores emplean redes se-

mánticas para modelar el conocimiento del experto. La motivación de proponer este
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nuevo método es la pobre resolución espacial de los sensoresde los satélites con los

que se contaba en esa época, 10 y 30 metros de resolución. La red semántica se crea

a partir de una segmentación y de datos de un sistema de información geográfica. La

segmentación se realiza a partir de características espectrales y no espectrales definidas

previamente. No se presentan resultados finales de segmentación; sin embargo, el uso

que le dan es para actualizar la base de datos del SIG que emplean para la creación de

la red semántica. Una de las desventajas encontradas en estetrabajo es que durante el

proceso de extracción de características emplean métodos morfológicos de dilatación y

erosión que dependen de un número de iteraciones y optar por un número de iteraciones

no adecuado se ve reflejado en malos resultados de segmentación.

3.3. Enfoques probabilistas

Los modelos MRF son un enfoque ampliamente estudiado en la actualidad en el

ambito de la percepción remota debido a que proporcionan resultados satisfactorios en

la segmentación de estas imágenes. Esto se debe a que los MRF no sólo consideran la

información de los datos observados o información espectral, sino que también toman

en cuenta toda la información disponible acerca de la imagenque está siendo segmen-

tada.

Berthodet al. [4] presentan un modelo MRF-FLAT para segmentación sobre imá-

genes sintéticas e imágenes SPOT. Lo prueban empleando 3 técnicas de optimización:

Pseudo recocido determinista o DPA por sus siglas en inglés,enfoque de estrategia de

juego o GSA por sus siglas en inglés y dinámica de metrópolis modificada o MMD

por sus siglas en inglés. Los resultados obtenidos son comparados contra el algoritmo

Modo Condicional Iterativo (ICM por sus siglas en inglés) y Metrópolis. El parámetro

de penalizaciónβ es definido manualmente y las funciones potenciales penalizan con

+1 cuando no se comparte la misma etiqueta y cuando se comparte se resta a la energía

−1. Las bandas de la imagen multi-espectral se consideran comono correlacionadas.

La comparación se basa en el número de iteraciones que realizan, las técnicas de opti-

mización para obtener la segmentación, así también como la energía global obtenida,

el tiempo de procesamiento y el tiempo por iteración. No son presentados porcentajes

de segmentación y la segmentación es realizada para clasificar 4 clases. Visualmente el

mejor comportamiento lo obtienen con la técnica de optimización DPA.
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Figura 3.3: Segmentación de una imagen multi-espectral.

a)Una banda de la imagen original multi-espectral para una área de agricultura,

b)Segmentación obtenida con un modelo MRF-FLAT y c)Segmentación obtenida con

el modelo TS-MRF.

D’Elia et al. [13] presentan un nuevo modelo para la segmentación no supervi-

sada de imágenes multi-espectrales que se basa en segmentaciones binarias MRF. El

modelo propuesto es llamado Campos Aleatorios de Markov conEstructura de Árbol

(TS-MRF). Este modelo fue propuesto en su versión inicial por Poggiet al. [72] y refi-

nado por D’Elia [13]. Utilizan el modelo deIsing homogéneo donde los cliqués de un

sitio no son empleados y sólo usan cliqués de pares de sitios.Usan un sistema de veci-

nos de segundo orden. En su primera versión los resultados reportados son sólo sobre

imágenes sintéticas. Los experimentos son hechos considerando bandas de datos hiper-

espectrales adquiridos por el sensor aéreo GER (Geophysical Environment Research

o Investigación Geofísica del Ambiente) para un área de agricultura. La eficiencia de

este modelo es comparada contra un MRF-FLAT y el modelo propuesto obtiene menor

tiempo de CPU. Por otra parte, la eficacia sólo es medida cualitativamente y el modelo

TS-MRF obtiene menores errores de segmentación. Algunos delos resultados presen-

tados en este artículo se muestran en la Fig. 3.3. En las imágenes presentadas en el

artículo no meciona qué clases se estan segmentado ni qué representa cada color de la

imagen segmentada.

Poggiet al. [73] proponen la versión supervisada del algoritmo de segmentación

propuesto por D’Eliaet al. [13]. Bajo el enfoque supervisado se asume que se conoce

a priori: el número de clases, la estructura del árbol binario, las medias y las matrices

de covarianza. Los experimentos son realizados sobre imágenes del satélite SPOT. Los
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Figura 3.4: Segmentación de una imagen SPOT.

a)Imagen SPOT de 400x400 píxeles, b)Segmentación obtenidacon el algoritmo de

máxima verosimilitud y c)Segmentación obtenida con el modelo TS-MRF.
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Figura 3.5: Segmentación de una imagen Landsat.

a)Banda 3 de la imagen Landsat, b)Segmentación y cambio de uso de suelo con el

modelo TS-MRF.

conjuntos de datos de entrenamiento y de prueba son obtenidos por un analista humano

experto en el sitio. Se trabaja con 6 clases generales y 2 clases que son espectralmente

similares: prado temporal y prado permanente. Por un lado, se presentan individual-

mente los porcentajes de segmentación para cada clase y las dos clases espectralmente

similares son las que obtienen los porcentajes de segmentación más bajos. Por otro

lado, los porcentajes más altos de segmentación reportadospara estas dos clases son

obtenidos con el método propuesto en el artículo. Estos porcentajes de segmentación

son del62,7 % para la clase prado temporal y de60,6 % para la clase prado permanente.

En la Fig. 3.4 se muestran los resultados de segmentación obtenidos sobre la imagen

SPOT usando TS-MRF y el algoritmo de máxima verosimilitud.

Gaetanoet al. [22] presentan un método para construir automáticamente laestruc-

tura de árbol del modelo propuesto en [13, 73]. El método se basa en una métrica la cual

compara las características de las clases y es aplicado a la segmentación de imágenes

satelitales multi-temporales para detectar cambio de uso de suelo en las regiones. El

método propuesto construye el árbol desde las hojas asociando las clases a ellas e ite-
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rativamente combinando pares de nodos. La hipótesis es que las clases, las cuales son

similares en términos de respuesta espectral, o que tienen un alto grado de adyacencia

espacial, deberían estar cercanas en el árbol. Las imágenesempleadas son del satélite

Landsat TM adquiridas en Abril-Mayo de 1994 y el resultado obtenido de segmenta-

ción empleando el modelo TS-MRF se presenta en la Fig.3.5.

Tsa y Tseng [93] proponen un modelo no supervisado para segmentación de textu-

ras en imágenes multi-espectrales de percepción remota basado en campos aleatorios

de Markov Gausianos (GMRF por sus siglas en inglés). Las imágenes empleadas para

segmentación son 7 del satélite SPOT y primero toman las tresprimeras bandas de la

imagen como RGB y construyen el falso color1. Transforman el espacio RGB al espacio

de color HSI. Después encuentran cuántos y qué tipos de colortiene la imagen mediante

umbralización del histograma, para estimar los parámetrosdel modelo GMRF a partir

de estas regiones. Etiquetan la imagen usando los valores dela imagen RGB, GMRF

y el estimador MAP. De esta manera obtienen una imagen segmentada globalmente, a

la cual le aplican un criterio para decidir si cada uno de sus píxeles pertenece a una

determinada región de textura. Finalmente usan los píxelesde cada región de textura

para estimar parámetros GMRF locales y agrupar nuevamente los píxeles basándose en

estos parámetros. En este trabajo sólo se muestran los resultados de cada etapa y no se

muestran porcentajes de segmentación.

Yue y Clausi [96] emplean un modelo GMRF para segmentación detipos de hielo

marino usando imágenes SAR (Synthetic Aperture Radaro Radar de Apertura Sintéti-

ca) y textura. El problema de la segmentación del hielo marino es que no son texturas

propiamente regulares. Ellos emplean el algoritmo de optimización ICM. Su evaluación

es hecha sólo visualmente sobre imágenes de textura de la base de datos [7] y sobre una

imagen SAR.

Cuozzoet al. [11] verifican la capacidad de segmentación del modelo TS-MRF

para segmentar coberturas de bosque y no-bosque sobre una imagen Landsat TM. El

proceso de generación del mapa temático se realiza en dos pasos. Primero se aplica el

1En percepción remota como no es fácil visualuzar una imagen satelital con más de tres bandas

espectrales; una alternativa es combinar la información detres bandas cualesquiera que pueda tener

la imagen, a los canales rojo, verde y azul, y construir así una imagen "falso color". Si las bandas se

seleccionan apropiadamente en las partes adecuadas del espectro, la imagen en falso color se puede

parecer mucho a una imagen de color real.
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Figura 3.6: Segmentación de la imagen Landsat TM.

a)Segmentación obtenida aplicando el modelo TS-MRF para clases generales: cuerpos

de agua, áreas urbanas, zonas rocosas, áreas de agricultura, bosque de coníferas y bos-

que seco tropical. b)Clasificación de a) en bosque en color verde y no-bosque en color

blanco.

algoritmo de segmentación basado en TS-MRF para obtener unaimagen subdividida en

un gran número de regiones homogéneas elementales y de esas se seleccionan regiones

candidatas a ser regiones objeto (cuerpos de agua, áreas urbanas, zonas rocosas, áreas

de agricultura, bosque de coníferas y bosque seco tropical). De estas regiones objeto

se obtienen características de textura, geométricas, firmaespectral y regiones vecinas,

para con base en estas características aplicar finalmente unalgoritmo de clasificación

supervisada sobre los objetos y obtener las clases de bosquey no-bosque. En la Fig. 3.6

se muestran los resultados de segemntación y clasificación obtenidos aplicando el mo-

delo TS-MRF y un algoritmo de clasificación supervisada basado sobre umbralización

respectivamente.

En la tabla 3.1 se muestra un resumen del trabajo relacionadocon la segmentación

de coberturas de la tierra. Entre la información que se presenta se encuentra el tipo

de información que procesan, el enfoque empleado y los tiposde coberturas que seg-

mentan. La tabla muestra tanto resultados de segmentación de coberturas generales así

como la segmentación de coberturas espectralmente similares. En la literatura revisada

sólo dos trabajos se encontraron de segmentación de clases espectralmente similares y

en estos trabajos observamos que los porcentajes de segmentación alcanzados son to-

davía por debajo del 80 % de segmentación (Kosaka y Poggi). Para tratar el problema
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de segmentación de coberturas espectralmente similares sehan empleado imágenes de

muy alta resolución como las Quickbird, así como imágenes demediana resolución

como las SPOT. Es difícil comparar en general los trabajos entre si, debido a que las

fuentes de datos que procesan son diversas y los objetivos desegmentación son diferen-

tes pero podemos observar que en general es diverso el trabajo realizado para segmentar

coberturas generales y poco es el trabajo para segmentar clases espectralmente simila-

res. El trabajo realizado es esta tesis se ubica dentro de losmodelos probabilistas y

segmentación de clases espectralmente similares.
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Tabla 3.1: Trabajo relacionado con la segmentación de coberturas de la tierra.

CR: Crecimiento de Regiones, OO: Orientado a Objetos, RN: Redes Neuronales, RS: Redes Semánticas, KNN: K Vecinos Cercanos, MV: Máxima

Verosimilitud, MD: Distancia Mínima, P: Paralelepipedos,CE: Clasificadores Espectrales, EBC: Enfoque Basado en Conocimiento, MRF: Campos

Aleatorios de Markov, TS-MRF: Campos Aleatorios de Markov con Estructura de Árbol, SIG: Sistemas de Información Geográfica, MDE: Modelos

Digitales de Elevación, S: Supervisada, NS: No Supervisada, F: Fusión, M: Multi-espectral, Pan: Pancromática y Espc. Simil: Espectralmente Similares.

[autor,año] Método Fuentes Tipo Datos de Evaluación Tipos de Espc.

de datos seg. entrenamiento coberturas Simil.

[Sant Anna B., 1996] CR Landsat TM — — Visual contra imagen original Bosque, agricultura No

[Espindola, 2006] CR Landsat, sintéticas — — Visual contra imagen original — No

[Kressler, 2003] OO SPOT 5 S Fotos aéreas 86.29 % Agricultura, bosque, urbano No

KAMPSAT 89.75 % carreteras, bosque denso

[Oruc, 2004] OO Landsat 7 NS — OO 81.3 %, MV 66.9 % Mar, bosque, áreas abiertas No

MD 62.6 %, P 64.6 % carbón, poblado, árboles

[Liu, 2004] RN Landsat TM S — 95 % Agua, bosque, cultivo, carreteras No

[Kunz, 1997] RS Satelital SIG S SIG — Poblados, bosques, agua, agricultura No

[Mota, 2003] RS Satelital, SIG S SIG EBC 98.2 %, CE 92.9 % Bosque, sabana, agua, pasto, suelo, pradoNo

[Müler, 2003] RS SPOT 3, MDE S SIG Visual contra mapa de seg. Urbano, roca, vegetación No

SIG carreteras, agua, bosque

[Kosaka, 2005] KNN Quickbird S — F 73 %, M 71.5 %, Pan 28.5 % 6 tipos de bosque Si

Visitas en sitio MD 75.9 %, MV 79.3 % Agua, suelo, arena, urbano Si

[Poggi,2005] TS-MRF SPOT S analista humano TS-MRF 86.5 % bosque, prado temporal y 60 %

permanente, vegetación, granos

[D’elia, 2003] TS-MRF GER NS No % TS-MRF > % MRF 5 clases —

[Poggi, 1999] TS- MRF Sintética NS No MV 20 %, MRF 4 %, TS-MRF 2 % 3 clases simples No

[Berthod, 1996] MRF Satelital, sinte. S Analista humano — 4 clases para ambas fuentes No
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3.4. Discusión

A partir de los trabajos expuestos anteriormente, se puede observar que existe una

gran cantidad de algoritmos y metodologías para segmentación de coberturas en aplica-

ciones de percepción remota. Además, los trabajos se enfocan generalmente en estudios

sobre segmentación de coberturas generales y poco trabajo existe sobre coberturas es-

pectralmente similares. Los resultados obtenidos en los estudios, para clases generales

o espectralmente similares, varían enormemente dependiendo del tipo de imágenes em-

pleadas, algoritmos o metodologías aplicadas y estudios realizados.

Podemos observar que la investigación en esta área ha sido primero aplicando mé-

todos tradicionales basados en píxel. Posteriormente, información adicional ha sido

considera en el proceso de segmentación para aumentar la calidad de los resultados

usando diferentes fuentes de datos; sin embargo, se observaque un especial interés tie-

nen los modelos basados en campos aleatorios de Markov debido a que eliminan los

problemas de los modelos basados en píxel y modelan información contextual obtenida

de la imagen a ser segmentada sin necesidad de involucrar otras fuentes de datos.

Por otro lado, los enfoques de segmentación basados en MRF trabajan bien en modo

supervisado, en donde el número de clases y sus parámetros asociados son conocidos.

Sin embargo, en modo no supervisado cuando el conocimiento no está disponible surge

el problema de estimar las clases y los parámetros de éstas [80].

Considerando lo anterior, en esta tesis direccionamos nuestro estudio bajo el en-

foque Markoviano sabiendo que es un modelo poderoso para unaamplia variedad de

aplicaciones de percepción remota; y lo empleamos para la segmentación no supervi-

sada de coberturas espectralmente similares haciendo uso también de características de

textura.

En el siguiente capítulo presentamos el modelo MRF para segmentación de cober-

turas espectralmente similares basado en una función de energía posterior de segundo

grado que considera los campos de textura estructural y estocástico obtenidos mediante

la descomposición de Wold.
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Capítulo 4

Función de energía de textura para

segmentación de imágenes

El principal objetivo de esta tesis es desarrollar un algoritmo de segmentación basa-

do en MRF que involucre características de textura para su uso en la segmentación de

coberturas de la tierra con comportamiento espectral similar. En este capítulo se presen-

ta un nuevo modelo de segmentación basado en TS-MRF el cual considera la textura

estructural y estocástica de la imagen que está siendo segmentada.

El modelo introducido en este capítulo, es definido a través de una nueva función

de energía posterior de segundo grado con funciones cliquésespecificadas a partir de

campos de textura. A esta nueva función la llamamos Función de Energía de Textura o

función TEF por sus siglas en inglés. Los campos de textura dela función son obteni-

dos mediante la descomposición de Wold 2-D para campos aleatorios homogéneos; y

el componente estructural de la descomposición define el campo externo,α, mientras

que el componente estocástico a el campo interno,β. A diferencia de las funciones em-

pleadas en la literatura [44, 34, 1, 81, 86, 39, 35, 33], en las cuales la homogeneidad es

asumida por conveniencia computacional, en esta función ambos campos se consideran

como no homogéneos.

4.1. Introducción

Los modelos de visión basados en MRF para segmentación de imágenes son for-

mulados dentro del enfoque Bayesiano. La solución óptima del problema se define a
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través de la estimación MAP y es calculada minimizando la energía posteriorp(x|y).

La energía posterior depende del modeloa priori p(x), en el cual se codifican las res-

tricciones contextuales, y del modelo de verosimilitudp(y|x) que depende de los datos

observadosy [47]. La definición de un modelo MRF involucra especificar la estructura

del modelo y los parámetrosθ. En la estructura del modelo se define el sistema de ve-

cinos y la función de energía o modelo de probabilidad condicional, mientras que, en

la estimación de los parámetrosθ se involucra un problema de optimización, el cual se

resuelve con técnicas como [94, 47]: MV, MPL, Expectación y Maximización (EM),

etc. Cuando los parámetrosθ de la función de energíap(x|y) son conocidos se trata de

una segmentación supervisada. Por el contrario, es una segmentación no supervisada

cuando los parámetros son desconocidos (problema de datos incompletos [47]) estos

tienen que ser inferidos a partir de los datosy.

El uso práctico de un modelo MRF se atribuye a la equivalenciaentre la distribu-

ción de probabilidad del campo aleatorio de Markov y la distribución de probabilidad

de Gibbs [47, 24]. En segmentación de imágenes, la energía deGibbsU(x) (ver Ec.

2.7 en capítulo 2) se define comúnmente mediante un auto-modelo [24] que representa

una energía de segundo orden. Esta energía considera sólo cliqués de un sitio y pares

de sitios, sin embargo, en los modelos de visión para segmentación basados en MRF

los cliqués de un sitio (ver Ec. 2.1 segunda sumatoria) no sonempleados y se asume

a cero el campo externo (ver Ec. 2.1 parámetroH) debido a que no se conoce. Sin

embargo, emplear sólo cliqués de dos sitios dentro del modelo de energíaa priori pro-

duce una segmentación de calidad pobre, principalmente en los bordes de las regiones

de textura. Es sabido que es difícil introducir interacciones de cliqués de un sitio a la

energíaa priori debido a que el campo externoα se desconoce generalmente. Picard

[70] “sugiere” que el campo externo puede ser establecido deacuerdo a los valores de

una imagen de referencia, aunque no da tal imagen de referencia. Li et al. [44] pro-

ponen emplear el componente estructural de la descomposición de Wold [20] como

imagen de referencia dentro de un modelo MRF-FLAT pero dejana un lado la parte es-

tocástica de la textura. Sabiendo que, la textura es una característica que añade mucha

información a la segmentación de imágenes y que es una unificación de componen-

tes estructurales y estocásticos, en este capítulo se propone un modelo de textura para

segmentación de imágenes basado en TS-MRF, el cual combina los campos de textura

estructural y estocástico de la imagen que está siendo segmentada; y a diferencia del
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modelo MRF-FLAT, en este nuevo modelo el campo interno es considerado también

como no homogéneo.

4.2. Función de energía de textura TEF

Varios enfoques han sido empleados para segmentar imágenesde texturas. La ma-

yoría de los modelos basados en MRF que utilizan la textura para mejorar la segmen-

tación de imágenes, se basan en vectores de características. Estos vectores consideran

entre sus atributos las diferentes características de textura para realizar la segmentación

[38]. Sin embargo, sabemos que una textura puede ser descompuesta en sus caracte-

rísticas esenciales estructurales y estocásticas. La pregunta que surge ahora es, ¿cómo

definir un modelo MRF que tome en cuenta a la textura estructural y estocástica?

En las siguientes secciones presentamos la función propuesta TEF que combina

la textura estructural y estocástica dentro de la energía posteriorp(x|y). Primero, de-

finimos la energíaa priori p(x) que considera al campo interno y externo definidos

mediante los campos de textura estructural y estocástico, después definimos la energía

de probabilidadp(y|x) mediante una distribución Gaussiana, para finalmente derivar la

energía posterior a minimizar.

4.2.1. Definición de la energíaa priori

Definamos la energía de GibbsU(x) mediante un auto-modelo no homogéneo [5]

que considere sólo cliqués de tamaño dos como máximo, llamada energía de segundo

grado:

Up(x) =
∑

s∈S



αsV1(xs) +
∑

r∈Xη(s)

βsrV2(xsxr)



 (4.1)

dondeαs y βsr son los parámetros del modelo de variación espacial, los cuales repre-

sentan el campo externo e interno respectivamente.

SeaV el componente estructural con sitiosvs de la retículaS y seaW el compo-

nente estocástico con sitiosws también de la retículaS; ambos componentes obtenidos

mediante la descomposición de Wold 2-D. Nombremos aV y W , los campos de refe-

rencia del modelo de la Ec. (4.1).
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Definamosβsr como:

βsr =

{
|ws − wr| si s 6= r, {s, r} ∈ C2, ws, wr ∈ W

0 en otro caso
(4.2)

dondeC2 es el conjunto de cliqués de dos sitios yW el componente estocástico.

Definamos las funciones potencialesV2(x) de la distribución de probabilidad para

cliqués de dos sitios como:

V2(x) =

{
βsr si s 6= r, {s, r} ∈ C2,

0 en otro caso
(4.3)

Definamosαs = vs, vs ∈ V . De esta forma el auto-modelo no homogéneo queda

definido mediante los campos de referenciaV y W .

El objetivo de definir la energíaa priori con funciones potenciales de la forma

anterior es, penalizar cuando dos sitioss,r1 no comparten la misma etiqueta y de esta

forma no contribuir en la minimización final de la energía posterior. Esta penalización

depende de los valores que en el campo interno tengan los vecinosr del sitios, de tal

forma que, cuando en el campo interno los vecinos tienen valores2 diferentes al sitios

se realiza una mayor penalización resultado de la suma de lasdiferencias entres y r.

4.2.2. Definición de la energía de verosimilitud

Considerando que la imagen puede contener más de una banda y que están correla-

cionadas, el modelop(y|x) lo definimos como en [13] en el cual se asume una distribu-

ción Gaussiana:

p(y|x) =
∏

s∈S

p(ys|xs) (4.4)

p(ys|xs = k) =
1

2πB/2
∣∣∑

xs

∣∣1/2
exp

[
−1

2
(ys − µxs

)T (
∑

xs

)−1(ys − µxs
)

]
(4.5)

dondeµxs
es la media,

∑
k la matriz de covarianza de la clasek y B es el número de

bandas en la imagen.

1recordar quer ∈ Xη(s)
2Estos valores definidos por la normalización de los valores de gris de la imagen correspondiente al

campo interno.
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4.2.3. Energía posterior

Como pudo verse en la Ec. (2.8), lo que se busca es maximizar la probabilidad pos-

teriorp(x|y) para encontrar el etiquetadox. Entonces la energía posterior3 a maximizar

considerando la energíaa priori p(x) (Ec. 2.6 definida a través de Ec. 4.1) y la energía

de verosimilitudp(y|x) (definida por Ec. 4.4) es:

xMAP = argmaxx [ln p(y|x) + ln p(x)] (4.6)

= argmaxx
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 (4.8)

De esta manera la energía posterior de la Ec. (4.8) combina dentro de la energía

a priori p(x) los campos de textura estructural y estocástico de la descomposición de

Wold. Esta energíap(x) queda definida mediante funciones cliqués de un sitio y dos

sitios. A esta energía posterior le llamamos Función de Energía de Textura o función

TEF por sus siglas en inglés. La función TEF es introducida encada MRF binario

del modelo TS-MRF y a este nuevo modelo de segmentación lo llamamos campos

aleatorios de Markov con estructura de árbol y función TEF o TS-MRF/TEF por sus

siglas en inglés.

En la tabla 4.1 se presentan las diferencias más importantesentre el modelo pro-

puesto, el modelo de Poggi y un modelo MRF-FLAT comúnmente empleado en la

literatura. Se puede observar que en la energíaa priori para el caso del modelo pro-

3ver Apéndice C para desarrollo completo.
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Tabla 4.1: Comparación entre modelos MRF y el modelo propuesto.

DW: Descompocisión de Wold, MPL: Máxima Pseudoverosimilitud, ICM: Modo

Condicional Iterativo.
Modelo Modelo de Modelo de

propuesto Poggi Berthod

Auto-modelo Ising Ising Ising

Modelo a priori

Campo externoα Si (no homogéneo) — —

Estimación deα D. W. — —

Campo internoβ Si (no homogéneo) Si (homogéneo) Si (homogéneo)

Estimación deβ D. W. MPL β fijo

Sistema de vecinosXη(s) Segundo orden Segundo orden Primer orden

Modelo de verosimilitud p(y/x) Gaussiano Gaussiano Gaussiano

Alg. de optimización ICM ICM ICM

Estructura de árbol Si Si No

puesto, tanto el campoα como el campoβ son definidos como no homogéneos y son

calculados mediante la descomposición de Wold, a diferencia del modelo de Pogii y de

Berthod donde el campoα no es considerado y el campoβ es definido como homogé-

neo. Este campoβ es calculado mediante MPL para el caso del modelo de Poggi y para

el caso del modelo de Berthod es enviado a un valor fijo.

4.3. Resumen

En este capítulo se ha introducido la función de energía posterior TEF para su uso

en la segmentación con campos aleatorios de Markov de estructura de árbol. Esta fun-

ción hace uso de los componentes, estructural y estocástico, de la textura de la imagen

que está siendo segmentada y los incorpora dentro del modeloa priori de la función

posterior a minimizar. La función de energía TEF introducida en este capítulo no es

exclusiva para modelos MRF con estructura de árbol y es posible su incorporación en

modelos MRF-FLAT.

En el siguiente capítulo se muestra el uso de la función TEF enambos tipos de
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campos aleatorio de Markov, TS-MRF y MRF-FLAT, para la segmentación de imáge-

nes con clases espectralmente similares.
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Capítulo 5

Segmentación sobre imágenes con

clases espectralmente similares

A continuación se presentan los resultados experimentalesrealizados para evaluar

el desempeño de la función TEF dentro de modelos MRF-FLAT y TS-MRF. Los re-

sultados se evaluaron de acuerdo a la calidad de la segmentación con el porcentaje de

píxeles correctamente segmentados. Para el caso de las imágenes en las que no se tenía

el mapa de segmentación para realizar la evaluación, se utilizó el mapa obtenido me-

diante una segmentación manual. Los experimentos fueron realizados sobre imágenes

sintéticas y reales. Las imágenes reales segmentadas fueron ortofotos aéreas, imáge-

nes de satélite e imágenes de la colección de fotografías de Corel [9]. También fueron

segmentadas imágenes del repositorio VisTex [71] del grupode modelado y visión del

MIT. Las imágenes segmentadas de este repositorio pertenecen al conjunto de texturas

de referencia, las cuales son texturas homogéneas en perspectiva oblicua y frontal.

Las imágenes sintéticas de prueba fueron obtenidas del sitio de Internet de Zoltan

Kato [32] y las variantes de la imagen sintética fueron obtenidas simulando tres di-

ferentes tipos de ruido radiométrico [83, 92] que presentancomúnmente imágenes de

percepción remota. En la Fig. 5.1 se muestran algunos ejemplos de las imágenes de

textura segmentadas.

El software fue desarrollado en MATLAB 7.1 y los experimentos fueron realizados

sobre una computadora con sistema operativo Linux, procesador centrino a 1.66GHz y

1GB de RAM. En las Figs. 5.3 y 5.2 se muestra la interfaz del software desarrollado

para la obtención de los componentes de la descomposición deWold y la segmentación
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Figura 5.1: Ejemplos de imágenes de textura segmentadas.

con MRF y TS-MRF.

5.1. Datos

En la tabla 5.1 se presentan las características para cada una de las imágenes em-

pleadas en los experimentos de este capítulo. De izquierda aderecha, se muestra el

nombre de la imagen, la resolución, tipo de imagen (RGB, escala de grises o satelital),

la base de datos a la cual pertenece y si las clases que se segmentaron son espectral-

mente similares. En total fueron empleadas 24 imágenes de las cuales 17 tienen más

de una banda espectral (RGB y multi-espectral) y 7 tienen unabanda espectral (escala

de grises y pacromática). De esas siete últimas, seis son imágenes sintéticas que fueron

usadas para simular el ruido radiométrico presente en imágenes satelitales y una es una

imagen satelital pancromática utilizada para clasificar coberturas de la tierra.

Entre las imágenes reales, segmentamos imágenes RGB de las bases de datos de

Corel y Vistex que también presentan clases espectralmentesimilares. Para estudiar la

segmentación en imágenes de percepción remota con clases espectralmente similares,

empleamos una imágen satelital obtenida del satélite SPOT-5. Para obtener la informa-

ción de si las clases a segmentar eran espectralmente similares, se utilizó la herramienta

de ERDAS IMAGINE [18] que obtiene la gráfica de los perfiles de los píxeles.

En la Fig. 5.4 se muetra un ejemplo de una imagen con clases espectralmente simi-
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Figura 5.2: Interfaz de la aplicación desarrollada - descomposición de Wold.

Figura 5.3: Interfaz de la aplicación desarrollada - segmentación con MRF.
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lares (imagen 15 en la tabla5.1), mientras que, en la Fig. 5.5 se presenta una imagen

con clases que no son espectralmente similares (imagen 13 enla tabla 5.1).

64



Tabla 5.1: Descripción de las imágenes empleadas en los experimentos.
macro-segmen: proceso de macro segmentación, ver sección 5.5.2 y Fig. 5.20

No. imagen Nombre Resolución Tipo Base de datos Espc. Simil

1 pimientos 128x128 RGB Kato si

2 nubes 128x128 RGB VisTex -

3 pintura 128x128 RGB VisTex si

4 paisaje 128x180 RGB Corel no

5 edificio 128x128 RGB VisTex no

6 flores 128x128 RGB VisTex no

7 piso 128x128 RGB VisTex si

8 jet 184x124 RGB Corel si

9 mar 180x120 RGB Corel si

10 león 180x120 RGB Corel si

11 madera 128x128 RGB VisTex no

12 avión 1 180x120 RGB Corel si

13 jets 180x120 RGB Corel no

14 paloma 180x120 RGB Corel si

15 piso grande 512x512 RGB VisTex si

16 avión 2 180x120 RGB Corel si

17 13dB 128x128 escala Kato -

de grises

18 5dB 128x128 escala Kato -

de grises

19 3dB 128x128 escala Kato -

de grises

20 13db+Striping 128x128 escala basada -

+Drop line de grises en Kato -

21 5db+Stripingy 128x128 escala basada

+Drop line de grises en Kato -

22 3db+Stripingy 128x128 escala basada

+Drop line de grises en Kato -

23 Arroyo 257x266, después multi- satelital si

Moreno de macro-segmen. espectral

24 Chiapas 1441x1359, después pan- satelital si

de macro-segmen. cromática
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Figura 5.4: Firma espectral para las clases de la imagen “piso grande”.

Imagen de la base de datos de VisTex que presenta clases que son espectralmente similares. En la gáfica de la derecha las clases

definidas por los colores marrón y negro son clases espectralmente similares. Los valores de gris de estas clases caen en niveles de

0 a 60 mientras que la clase color blanco se encuentra arriba de estos niveles.
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Figura 5.5: Firma espectral para las clases de la imagen “jets”.

Imagen de la base de datos de Corel que presenta clases que no son espectralmente similares. En la gáfica de la derecha los jets son

caracterizados por niveles de gris diferentes de la clase fondo. Los jets presentan valores mayores a 200 y el fondo valores menores

a 150.
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5.2. Obtención de campos de referencia de textura

Antes de segmentar la imagen con cualquier modelo que haga uso de la función

TEF, es necesario estimar los campos de referenciaV y W mediante la descomposición

de Wold. El algoritmo de descomposición de Wold empleado para obtener los campos

de referenciaV y W es el que se presentó en la Sec.2.2.1 [52].

En el algoritmo de descomposición de Wold es necesario especificar parámetros

tales como: frecuencia de cortefc, número de líneas evanescentesLe, filtro empleado

para detectar las líneas evanescentes y umbralumbralb empleado por el filtro de bor-

des. Estos parámetros de descomposición fueron ajustados acada imagen segmentada.

En la tabla 5.2 se muestra el valor de cada uno de los parámetros para algunas imá-

genes segmentadas. La tabla muestra de izquierda a derecha ypor columnas, el valor

máximo de amplitud alcanzado por las frecuencias, la frecuencia de cortefc emplea-

da para la detección de picos armónicos, las líneas evanescentes encontradas en cada

imagen de magnitudes de Fourier, el filtro empleado para obtener la Transformada de

Hough, el umbral empleado para cada filtro y el tiempo en segundos que tardó el proce-

so de descomposición en obtener ambos campos de referencia.Como puede observarse

en la tabla, existen imágenes que no presentan líneas evanescentes, por tanto el cam-

po estructural está formado sólo por el componente armónicode la descomposición,

mientras que, el campo estocástico está formado por el residuo de las frecuencias. Ade-

más, puede verse que, el tiempo que tarda la estimación de loscampos de referencia

no es mayor a 30 segundos, lo cual es un tiempo poco significativo para el proceso de

segmentación.

5.3. Modelos MRF implementados

La función TEF fue incorporada en el modelo TS-MRF, sin embargo también se

introdujo dentro de modelos MRF-FLAT. La implementación sehizo para ambos casos:

segmentación supervisada y no supervisada.

Para todas las segmentaciones no supervisadas los parámetros Gaussianos del mo-

delo de verosimilitud fueron estimados mediante el algoritmo K-means[12]. Para el

caso de segmentación supervisada, las medias y las matricesde covarianza fueron esti-

madas a partir de regiones representativas seleccionadas por el usuario.
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Tabla 5.2: Tabla con los valores de los parámetros empleadosen la D. Wold.
No. imagen Imagen Amplitud fc Le Filtro Umbralb Tiempo seg.

1 pimientos 14.493 11.75 2 Canny 0.03 17.74

2 nubes 14.547 9.75 1 Sobel 0.03 30.08

3 pintura 14.436 10.75 1 Canny 0.1 29.04

4 paisaje 14.507 11.25 - - - 18.34

5 edificio 14.562 11.75 1 Sobel 0.05 25.14

6 flores 14.478 11.25 - - - 20.59

7 piso 13.717 10.75 1 Roberts 0.02 20.59

8 jet 14.498 11.25 - - - 19.63

9 mar 14.365 11.25 1 Canny 0.1 27.64

10 león 14.461 10.75 1 Sobel 0.01 18

11 medera 14.487 9.75 10 Canny 0.01 24.68

12 avión 1 15.291 11.25 2 Prewitt 0.01 28.8

13 jets 14.811 10.25 - - - 19.2

14 paloma 14.420 11 6 Canny 0.02 26.19

15 piso grande 16.54 12.75 1 Canny 0.01 39.2

16 avión 2 15.29 11.25 2 Prewitt 0.01 16.2

17 13db 14.563 11.25 4 Sobel 0.05 21.6

18 5dB 14.53 11.75 4 Canny 0.1 18.8

19 3dB 14.52 10.75 4 Sobel 0.05 22.2

20 13db+Striping 14.56 11.25 1 Sobel 0.05 22.2

+Drop line

21 5db+Striping 14.53 11.25 1 Sobel 0.1 20

+Drop line

22 3db+Striping 14.52 11.25 1 Sobel 0.1 21

+Drop line

23 Arroyo 14.83 11.25 - - - 25.2

Moreno

24 Chiapas 18.73 13.25 3 Sobel 0.01 67.2
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5.3.1. Modelos supervisados

Las diferentes implementaciones de los modelos MRF supervisados que fueron em-

pleados en los experimentos se presentan en la tabla5.3.

Tabla 5.3: Implementaciones de modelos MRF supervisados.

Consultar tabla 5.5 para ver los acrónimos.

Campo externo Campo interno Estimaciónα y/oβ Xη(s)

MRF-FS no existe homogéneo no se realiza 1er. orden

MRF-FS/TEFβ(4) no existe no-homogéneo D. Wold 1er. orden

MRF-FS/TEF(4) no-homogéneo no-homogéneo D. Wold 1er. orden

MRF-FS/TEFβ(8) no existe no-homogéneo D. Wold 2do. orden

MRF-FS/TEF(8) no-homogéneo no-homogéneo D. Wold 2do. orden

La implementación MRF-FS, está basada en un modelo MRF-FLATideado a partir

de los modelos presentados en [4]. El MRF-FS está definido mediante una energía de

segundo grado conα = 0, por lo que considera sólo interacciones de cliqués pares.

El parámetroβ que representa al campo interno es considerado homogéneo y toma un

valor fijo de 0.9. El sistema de vecinosXη(s) empleado es de primer orden y la energía

de verosimilitudp(y|x) es definida mediante una distribución Gaussiana que considera

las bandas de las imágenes como no co-relacionadas, es deciremplea la desviación

estándarσ2 en lugar de la matriz de covarianza. En todos los modelos supervisados y

no supervisados se empleó el algoritmo de optimización ICM [94].

Las modificaciones implementadas hechas al modelo anteriorson: MRF-FS/TEFβ(4),

MRF-FS/TEF(4), MRF-FS/TEFβ(8) y MRF-FS/TEF(8). A diferencia de la implemen-

tación base, en estas cuatro se utiliza la función propuestaTEF dentro del modelo MRF-

FLAT. Las implementaciones MRF-FS/TEFβ(4) y MRF-FS/TEFβ(8) emplean una

energíaa priori con sólo cliqués pares y con un campo interno no homogéneo definido

a partir del componente estocástico (αs = 0, βsr 6= 0). La diferencia entre estas dos im-

plementaciones es el sistema de vecinos que utilizan. Por unlado, el MRF-FS/TEFβ(4)

utiliza un sistema de vecinos de primer orden. Por otro lado,el MRF-FS/TEFβ(8) em-

plea un sistema de vecinos de segundo orden.

Las implementaciones MRF-FS/TEF(4) y MRF-FS/TEF(8) a diferencia de las an-

teriores utilizan la TEF con cliqués de un sitio y dos sitios no homogéneos diferentes
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de cero (αs 6= 0, βsr 6= 0). La diferencia entre estas dos implementaciones es tam-

bién el sistema de vecinos que utilizan. Los acrónimos de todos los modelos pueden

consultarse en la tabla5.5.

5.3.2. Modelos no supervisados

En la tabla 5.4 se muestran las implementaciones para los modelos MRF no super-

visados.

Tabla 5.4: Implementaciones de modelos MRF no supervisados.

Consultar tabla 5.5 para ver los acrónimos.

Campo externo Campo interno Estimaciónα y/oβ Xη(s)

MRF-FUS no existe homogéneo no se realiza 1er. orden

MRF-FUS/TEFβ(4) no existe no-homogéneo D. Wold 1er. orden

MRF-FUS/TEF(4) no-homogéneo no-homogéneo D. Wold 1er. orden

MRF-FUS/TEFβ(8) no existe no-homogéneo D. Wold 2do. orden

MRF-FUS/TEF(8) no-homogéneo no-homogéneo D. Wold 2do. orden

TS-MRF no existe no-homogéneo MPL 2do. orden

TS-MRF/TEF no-homogéneo no-homogéneo D. Wold 2do. orden

La implementación base no supervisada MRF-FUS es el modelo análogo a la imple-

mentación MRF-FS descrita anteriormente. Al igual que en las implementaciones su-

pervisadas, las implementaciones modificadas MRF-FUS/TEFβ(4), MRF-FUS/TEF(4),

MRF-FUS/TEFβ(8) y MRF-FUS/TEF(8) se diferencian por el sistema de vecinos que

utilizan y por si usan o no la función TEF. En estas cuatro implementaciones se está

utilizando la función TEF sobre un modelo MRF no supervisadoque no hace uso de la

estructura de árbol para segmentar. En la tabla 5.5 se mustran los acrónimos de estos

modelos.

En el caso no supervisado, dos modelos más son probados en lassegmentaciones: el

modelo TS-MRF y el modelo TS-MRF/TEF. La implementación TS-MRF está basada

en el modelo propuesto por Poggiet al. [72].

El modelo TS-MRF a diferencia de los MRF-FLAT, emplea combinaciones de

MRF’s binarios y permite estimar los parámetrosθ de manera local. La implemen-

tación no supervisada desarrollada en este trabajo se basa en los artículos [72, 13].
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Tabla 5.5: Acrónimos de los MRF-FLAT implementados.

Acrónimo Modelo

MRF-FS MRF-FLAT Supervisado

MRF-FS/TEFβ(4) MRF-FLAT Supervisado /con función TEFαs=0,βsr 6=0 (1er. orden)

MRF-FS/TEF(4) MRF-FLAT Supervisado/con función TEFαs 6=0,βsr 6=0 (1er. orden)

MRF-FS/TEFβ(8) MRF-FLAT Supervisado/con función TEFαs=0,βsr 6=0 (2do. orden)

MRF-FS/TEF(8) MRF-FLAT Supervisado/con función TEFαs 6=0,βsr 6=0 (2do. orden)

MRF-FUS MRF FLAT No supervisado

MRF-FUS/TEFβ(4) MRF FLAT-No supervisado/con función TEFαs=0,βsr 6=0 (1er. orden)

MRF-FUS/TEF(4) MRF FLAT-No supervisado/con función TEFαs 6=0,βsr 6=0 (1er. orden)

MRF-FUS/TEFβ(8) MRF FLAT-No supervisado/con función TEFαs=0,βsr 6=0 (2do. orden)

MRF-FUS/TEF(8) MRF FLAT-No supervisado/con función TEFαs 6=0,βsr 6=0 (2do. orden)

TS-MRF Campos Aleatorios de Markov con Estructura de Árbol

TS-MRF/TEF Campos Aleatorios de Markov con Estructura de Árbol y función TEF

Por otro lado, la implementación TS-MRF/TEF se basa en el modelo TS-MRF. La

diferencia reside en la función posterior empleada por cadaMRF binario, es decir, esta

implementación utiliza la función propuesta TEF.

A continuación presentamos los experimentos realizados sobre:

Imágenes sintéticas que simulan ruido radiométrico presente comúnmente en

imágenes de percepción remota.

Imágenes reales de bases de datos que presentan clases expectralmente similares

[55].

Imágenes de percepción remota que presentan coberturas espectralmente simila-

res [53].

5.4. Experimentos con imágenes sintéticas

Primero verificamos el desempeño de los modelos de estructura de árbol sobre imá-

genes sintéticas que simulan ruido radiométrico presente en imágenes de percepción
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Figura 5.6: Imagen sintética y sus tres variaciones de ruidoGaussiano.

a) Imagen sintética original, b) Imagen con ruido Gaussianode 13dB, c) Imagen con

ruido Gaussiano de 5dB, d) Imagen con ruido Gaussiano de 3dB.

remota. La imagen sintética se muestra en la Fig. 5.6a. Esta imagen se encuentra en es-

cala de grises con un tamaño de 128x128 píxeles y presenta cuatro clases. A la imagen

sintética, se le ha contaminado con ruido Gaussiano que es untipo de ruido radio-

métrico [83]. De esta manera, obtenemos tres imágenes sintéticas por adicionar tres

diferentes niveles de ruido Gaussiano de media cero a la imagen original. El número 3,

5 y 13 indica el nivel de ruido en decibeles1.

Para calcular el porcentaje de segmentación correctaPs se utiliza la siguiente fór-

mula:

Ps =
Número de píxeles correctamente segmentados

Número total de píxeles
100 (5.1)

Los porcentajes de segmentación empleando los modelos TS-MRF se presentan

en la tabla 5.6. Podemos observar que el porcentaje de segmentación para el modelo

1Unidad empleada para expresar la magnitud de modificación enuna señal. Si se tienen dos señales

diferentes:Psalida y Pentrada, y se desea saber cual es el cambio de una con respecto a la otrase utiliza

la siguiente fórmula:1dB = 10Log10(Psalida/Pentrada). Por ejemplo,3dB es igual a10Log102 =

3.01dB ≈ 3dB y −3dB es10log100.5= −3.01dB ≈ −3dB.
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Tabla 5.6: Porcentajes de segmentación usando TS-MRF y TS-MRF/TEF.

Imagen TS-MRF TS-MRF/TEF

13dB 91.64 92.02

5dB 59.2 74.44

3dB 64.19 64.29

Figura 5.7: Segmentaciones de imagen con ruido Gaussiano de5 dB.

a) TS-MRF y b) TS-MRF/TEF.

TS-MRF/TEF disminuye conforme la imagen es afectada por mayor cantidad de rui-

do. Algo similar sucede con el modelo original TS-MRF. En lostres experimentos el

modelo que usa la función TEF obtiene mejores porcentajes.

Las imágenes segmentadas empleando los modelos TS-MRF para5dB se presentan

en la Fig. 5.7. Como podemos observar las clases son mejor segmentadas empleando

el modelo TS-MRF/TEF (Fig. 5.7b), en particular la clase negra y la clase gris del

triángulo. Los porcentajes de segmentación para cada una delas clases sobre la imagen

5dB se presentan en las tablas 5.7 y 5.8. Podemos ver que el porcentaje de segmentación

global para el modelo con TEF es de74,44 %, mientras que, para el modelo original TS-

MRF es de59,19 %. La implementación con TEF está segmentando mal 4,187 píxeles

mientras que, el modelo original TS-MRF está segmentando mal 6,685 píxeles, es decir

2,498 píxeles más. Observamos también que, para cada clase la implementación con

textura TS-MRF/TEF obtiene mejores porcentajes de segmentación en 3 de 4 clases.

A las imágenes sintéticas contaminadas con los tres diferentes niveles de ruido Gau-

ssiano del experimento anterior, se les ha contaminado con dos tipos más de ruido radio-

métrico [83, 92]:Striping(líneas con brillo) yDrop line(líneas nulas). El ruidoStriping
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Tabla 5.7: Porcentajes de segmentación para 5dB usando TS-MRF.

Clase Área de ref. Área seg. Área inter. [ %] Píxeles

(píxeles) (píxeles) (píxeles) seg. erróneos

Blanco 6,120 5,650 4,793 78.317 857

Negro 5,533 3,326 2,601 47.009 725

Triangulo 1,523 2,316 64 4.202 2,252

Círculo 3,208 5,092 2,241 69.857 2,851

Total 16,384 16,384 9,699 59.198 6,685

Tabla 5.8: Porcentajes de segmentación para 5dB usando TS-MRF/TEF.

Clase Área de ref. Área seg. Área inter. [ %] Píxeles

(píxeles) (píxeles) (píxeles) seg. erróneos

Blanco 6,120 5,596 4,836 79.019 760

Negro 5,533 6,107 5,332 96.367 775

Triangulo 1,523 2,428 870 57.124 1,558

Círculo 3,208 2,253 1,159 36.128 1,094

Total 16,384 16,384 12,197 74.444 4,187
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es simulado seleccionando aleatoriamente tres filas de la imagen y modificándoles sus

valores a blanco ó 255; mientras que, el ruidoDrop line es simulado seleccionando

aleatoriamente 3 filas de la imagen y modificándoles sus valores a negro ó 0 (Ver Fig.

5.8).

Figura 5.8: Imagen original sintética y sus tres variantes de ruido radiométrico.

a) Imagen original sintética, b) Imagen sintética contaminada con ruidoStriping, Drop

line y Gaussiano de 3dB, c) Imagen sintética contaminada con ruido Striping, Drop line

y Gaussiano de 5dB d) Imagen sintética contaminada con ruidoStriping, Drop line y

Gaussiano de 13dB.

Los porcentajes de segmentación para las imágenes contaminadas porStriping,

Drop line y ruido Gaussiano son presentados en la tabla 5.9. Podemos observar que

el porcentaje de segmentación usando TS-MRF/TEF decrece sila imagen presenta más

ruido. En estos experimentos TS-MRF/TEF obtiene también mejores porcentajes de

segmentación.
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Tabla 5.9: Porcentajes de segmentación para Striping, Dropline y ruido Gaussiano.

Imagen TS-MRF TS-MRF/TEF

13dB +Striping+ Drop line 89.32 89

5dB +Striping+ Drop line 65.7 65.82

3dB +Striping+ Drop line 59.39 59.51

5.5. Experimentos con imágenes reales

5.5.1. Imágenes de Corel y VisTex

En estos experimentos se evalúa la función TEF sobre imágenes reales de Corel y

VisTex que presentan clases espectralmente similares y clases generales. Los porcen-

tajes de segmentaciónPs se obtuvieron comparando la imagen segmentada contra el

mapa de segmentación real obtenido mediante segmentación manual evaluando la Ec.

5.1. Las Figs. 5.9 y 5.10 muestran los resultados de segmentación obtenidos para las

imágenes “jet” y “flores” empleando ambos enfoques: supervisado y no supervisado.

Para estas imágenes se buscaron dos clases y la tabla 5.10 presenta los correspondien-

tes porcentajes de segmentación. En las imágenes presentadas en la Fig. 5.9 se puede

observar en círculos rojos algunos cambios en los resultados de segmentación. Usando

la función TEF en el modelo MRF-FLAT supervisado mejora la calidad de segmen-

tación sólo en un 0.61 %, es decir de un 93.86 % a un 94.47 %. Sin embargo, para el

caso de segmentación no supervisada el porcentaje de segmentación para el modelo

MRF sin estructura de árbol y sin la función TEF (MRF-FUS) es de 87.90 % mien-

tras que, para los modelos con estructura de árbol es de 93.72% (TS-MRF) y 93.51 %

(TS-MRF/TEF). Además, podemos observar que los bordes ya notienden a suavizar-

se alrededor del jet. En este experimento podemos observar que la segmentación no

supervisada con MRF sin estructura de árbol es mejorada por los modelos TS-MRF y

TS-MRF/TEF siendo comparable a la segmentación supervisada.

En el experimento de la imagen “flores” en la Fig. 5.10 observamos un caso similar

al experimento anterior. Por un lado, la segmentación supervisada con TEF mejora la

segmentación supervisada sin TEF, de 71.26 % a 79.02 %. En la Fig. 5.10 puede obser-

varse un área negra mayor que corresponde a las flores. En el caso de la segmentación

no supervisada la mejora es muy visible tanto cualitativamente como cuantitativamente

77



Figura 5.9: Segmentaciones obtenidas para imagen “jet”.

En la primera fila de imágenes se presentan las segmentaciones para los modelos su-

pervisados, en la segunda fila para los modelos no supervisados, mientras que, en la

última fila se presentan las segmentaciones para los modeloscon estructura de árbol.

Todos estos modelos definidos en la sección 5.3.

(de 52.43 % a 79.02 %). La mejora entre los modelos TS-MRF y TS-MRF/TEF es sólo

de 0.23 décimas, es decir de 64.51 % a 64.74 %.

Para el experimento realizado con la imagen “nubes” en Fig. 5.11, se buscaron dos

y tres clases. En el caso de 3 clases se definieron la clase nube, la clase cielo y una clase

mixta de cielo y nube. Los resultados visuales para este experimento se presentan en

la Fig. 5.11. Para el caso de dos clases se presentan las imágenes en la misma figura.

Los porcentaje de segmentación para dos clases se muestran en la tabla 5.11 para el

modelo MRF-FLAT supervisado, MRF-FLAT no supervisado y losmodelos de árbol.

Visualmente podemos observar que las segmentaciones obtenidas con los modelos que

utilizan la estructura de árbol son comparables a la segmentación supervisada. Cuantita-

tivamente el modelo TS-MRF/TEF obtiene un porcentaje de segmentación de 92.04 %;

teniendo sólo mejor porcentaje que el modelo no supervisadoMRF-FUS 82.31 %. Sin

embargo, la diferencia con el modelo supervisado es de 0.7 décimas.

En la Fig. 5.12 presentamos los resultados de segmentación para la imagen “palo-
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Tabla 5.10: Porcentajes de segmentación usando diferentesmodelos MRF’s.

Consultar tabla 5.5 para ver los acrónimos.

Modelo Imagen “jet” Imagen “flores”

S
u

p
e
rv

is
a

d
o

s MRF-FS 93.86 71.26

MRF-FS/TEFβ(4) 93.48 79.02

MRF-FS/TEF(4) 93.55 77.92

MRF-FS/TEFβ(8) 93.55 76.73

MRF-FS/TEF(8) 94.47 76.03

N
o

su
p

e
rv

is
a

d
o

s

MRF-FUS 87.90 52.43

MRF-FUS/TEFβ(4) 86.65 79.02

MRF-FUS/TEF(4) 86.65 77.92

MRF-FUS/TEFβ(8) 86.68 76.73

MRF-FUS/TEF(8) 86.68 76.03

TS-MRF 93.72 64.51

TS-MRF/TEF 93.51 64.74

Tabla 5.11: Porcentajes de segmentación usando TS-MRF y TS-MRF/TEF.

Modelo Imagen “nubes” Imagen “paloma”

MRF-FS 92.75 94.64

MRF-FUS 82.31 83.6

TS-MRF 92.35 92.93

TS-MRF/TEF 92.04 92.64
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Figura 5.10: Segmentaciones obtenidas para imagen “flores”.

En la primera fila de imágenes se presentan las segmentaciones para los modelos su-

pervisados, en la segunda fila para los modelos no supervisados, mientras que, en la

última fila se presentan para los modelos con estructura de árbol. Todos estos modelos

definidos en la sección 5.3.
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Figura 5.11: Segmentaciones obtenidas para imagen “nubes”.

En la primera fila de imágenes se presentan las segmentaciones para tres clases usando

los modelos supervisados, en la segunda fila se presentan para los modelos no super-

visados y en la tercera fila para los modelos con estructura deárbol. Por otro lado, en

la última fila se presentan las segmentaciones para dos clases. Todos estos modelos

definidos en la sección 5.3.
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Figura 5.12: Segmentaciones obtenidas para imagen “paloma”.

De izquieda a derecha, segmentación con el modelo MRF supervisado, segmentación

con el modelo MRF no supervisado, segmentación con el modeloTS-MRF y finalmente

la segmentación con el modelo TS-MRF/TEF.

ma”. En este experimento sucede algo similar al experimentoanterior. La segmentación

con el modelo no supervisado TS-MRF/TEF es mayor que una segmentación MRF no

supervisada MRF-FUS, 92.64 % y 83.6 % respectivamente, mientras que la diferencia

con la segmentación TS-MRF es menor a 0.29 décimas. Visualmente podemos obser-

var que, las esquinas de la imagen son mejor segmentadas por los modelos TS-MRF y

TS-MRF/TEF no supervisados.

En la Fig. 5.13 presentamos resultados comparativos entre segmentaciones realiza-

das con implementaciones que contienen la función TEF yNormalized Cuts[85]. En

estos resultados podemos ver claramente que las mejores segmentaciones están siendo

obtenidas con los modelos que usan la TEF. En la tabla 5.12 presentamos los porcen-

tajes de segmentación obtenidos para algunos modelos MRF con TEF. La evaluación

cuantitativa conNormalized Cutsno se presenta debido a la sobresegmentación obte-

nida (un ejemplo puede ser visto en la imagen de “león”). A partir de estos resultados,

podemos observar que para la imagen “jets” el modelo TS-MRF/TEF supera en un

30 % al modelo no supervisado plano MRF-FUS. Con respecto a las imágenes “avión

2” y “león”, el modelo no supervisado TS-MRF/TEF supera al modelo supervisado con

textura MRF-FS/TEF(8) en un 6.64 % y 1.83 % respectivamente.

Los siguientes experimentos fueron realizados sobre imágenes con escenas de ma-

yor complejidad de segmentación y se presentan comparaciones visuales entre la ima-
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Figura 5.13: Segmentaciones obtenidas para “jets”, “avión2” y “león”.

En la primera fila de imágenes se presentan las segmentaciones para la imagen “jets”,

en la segunda fila para la imagen “avión 2”, mientras que en la última fila para la imagen

“león”. Todos los modelos definidos en la sección 5.3.

Tabla 5.12: Porcentajes de segmentación para diferentes MRF’s.

Imagen Modelo [ %] segmentación

“jets” MRF-FUS 66.82

TS-MRF/TEF 97.05

“avión” 2 MRF-FS/TEF(8) 91.53

TS-MRF/TEF 98.17

“león” MRF-FS/TEF(8) 81.69

TS-MRF/TEF 83.52
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Figura 5.14: Segmentaciones obtenidas para imagen “piso”.

En la primera fila de imágenes se presentan las segmentaciones obtenidas por los mo-

delos supervisados, en la segunda fila por los modelos MRF no supervisados con es-

tructura de árbol y el modelo no supervisado MRF-FLAT base implementado.

gen original y modelos MRF con función TEF. Por un lado, la imagen “piso” (ver Fig.

5.14) presenta una escena con perspectiva frontal. La dificultad para segmentar esta

imagen se da principalmente en los colores marrón y negro de la esquina superior dere-

cha, debido a que los colores presentan características espectralmente similares resul-

tado de la oscuridad en la inclinación. En las imágenes segmentadas podemos observar

que los mejores resultados se presentan cuando se emplea la función TEF.

Por otro lado, la dificultad de segmentar la imagen de los “pimientos” (ver Fig. 5.15)

radica en que, una gran parte del pimiento verde aparece con sombras rojas y viceversa.

Las segmentaciones obtenidas de la imagen “pimientos” se presentan en la Fig. 5.15.

Podemos observar que los segmentadores MRF-FLAT supervisados y más aún los no

supervisados se equivocan al segmentar los pimientos; cosaque no sucede con las seg-

mentaciones con modelos con estructura de árbol. Puede observarse que, en la parte del

pimiento verde, regiones muy pequeñas mal segmentadas con TS-MRF están siendo

bien segmentadas por el modelo con TEF (en la figura las regiones marcadas dentro de

los círculos rojos). Además, en la Fig. 5.15 se presenta una segmentación obtenida por

Zoltan Katoet al. [35], donde emplean otro estimador de parámetros Gaussianos (µ y

σ2) diferente alK-meansempleado por nosotros.

En las Figs. 5.16 y 5.17 se presentan segmentaciones sobre escenas de paisajes.

Podemos ver que para el caso de la imagen de “mar” (ver Fig. 5.16) la segmentación
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Figura 5.15: Segmentaciones obtenidas para imagen “pimientos”.

De izquierda a derecha se observa la segmentación obtenida con un modelo MRF-FLAT

supervisado, MRF-FLAT no supervisado, TS-MRF, TS-MRS/TEFy la segmentación

obtenida por Katoet al.[35]. Al final se presenta la imagen origianl para comparaciones

visuales. En círculos rojos las diferencias entre el modeloTS-MRF y TS-MRF/TEF.

Figura 5.16: Segmentaciones obtenidas para imagen “mar”.

En la primera fila de imágenes se presentan segmentaciones con modelos supervisa-

dos, mientras que, en la segunda fila se presentan las segmentaciones obtenidas por los

modelos no supervisados.
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Figura 5.17: Segmentaciones obtenidas para imagen “paisaje”.

De izquierda a derecha se observa la segmentación obtenida con un modelo MRF-

FLAT supervisado, MRF-FLAT no supervisado, TS-MRF y TS-MRS/TEF. Al final se

presenta la imagen origianl para comparaciones visuales.

no supervisada está siendo mejorada por los modelos MRF con estructura de árbol. Por

otro lado, para la imagen “paisaje”(ver Fig. 5.17) las segmentaciones supervisadas y

no supervisadas sin estructura de árbol están siendo mejoradas por los modelos TS-

MRF/TEF y TS-MRF.

En la tabla 5.13 se presenta un comparativo de los resultadosde segmentación pa-

ra los modelos no supervisados: MFR-FLAT, TS-MRF y TS-MRF/TEF. En la primera

columna se presentan también los procentajes de segmentación obtenidos con el mo-

delo supervisado MRF-FLAT. Junto a los porcentajes de segmentación se presenta el

tiempo computacional consumido para realizar la segmentación. En esta tabla podemos

observar que en la mayoría de los casos los modelos no supervisados con estructura de

árbol obtienen resultados comparables a los resultados de un modelo supervisado.

A partir de la tabla 5.13 se realiza el análisis de varianza ANOVA [95] para obtener

el nivel de significancia del modelo que usa la función TEF sobre los modelos TS-MRF

y MRF-FUS. Esto con el objetivo de evaluar cómo la función TEFpuede beneficiar la

segmentación.

Primero, se obtiene el nivel de significancia entre los resultados del modelo MRF no

supervisado (MRF-FUS) y el modelo TS-MRF/TEF. Considerando los porcentajes de

segmentación de la tabla tenemos 13 observaciones para el modelo TS-MRF/TEF y 13

observaciones para el modelo MRF-FUS. Calculando las ecuaciones2 de la ANOVA en

2Ver tabla B.1 para el resumen de las estadísticas de esta prueba.

86



el ApéndiceB para estas dos muestras obtenemos un valor deF de 5.2. Consultando la

tablaF obtenemos un valor tabular de 4.26 al 95 %, el cual es menor quelaF calculada,

por lo tanto podemos declarar que la diferencia en estos experimentos es significativa.

Para comparar los resultados de segmentación entre TS-MRF yMRF-FUS se reali-

zó la misma prueba estadística. El resumen de las estadísticas asociadas a estos modelos

se presentan en la tabla B.2 del Apéndice B. Para estas dos muestras obtenemos un va-

lor deF de 3.72. Consultando la tablaF al 95 % obtenemos un valor tabular de 4.26,

el cual es mayor que laF calculada, por lo tanto podemos declarar que la diferencia en

estos experimentos no es significativa.

Ahora realizando la prueba entre los modelos TS-MRF y TS-MRF/TEF obtenemos

un valor deF de 0.04. Consultando la tablaF al 95 % obtenemos un valor tabular de

4.26, el cual es mayor que laF calculada, por lo tanto declaramos que la diferencia en

estos experimentos no es significativa.

De las pruebas de hipótesis anteriores podemos concluir quelos resultados obteni-

dos con el modelo TS-MRF no son significativamente mejores encomparación con los

resultados obtenidos con el modelo MRF-FUS. Sin embargo, los resultados obtenidos

con el modelo propuesto TS-MRF/TEF sí son significativamente mejores en compara-

ción con los resultados obtenidos con el modelo MRF-FUS. Conrespecto a los puntos

porcentuales que se incrementan cuando usamos TS-MRF/TEF en comparación con

TS-MRF estadísticamente no son significativos.

Por último, se presentan en las Figs. 5.18 y 5.19 la energía posterior minimizada

por cada modelo sobre 14 imágenes de prueba. Podemos observar en general que, la

energía mínima alcanzada en las implementaciones no supervisadas se encuentran en

los mismos rangos de valores, por lo que hace suponer que la función TEF y por consi-

guiente los campos de referencia (α y β) están contribuyendo a minimizar la energía de

la misma forma en que lo hace el modelo MRF-FUS con sólo un campo de referencia

(β). No obstante, en las implementaciones supervisadas se dantambién los casos en los

que a) la energía está siendo más minimizada por los modelos que usan textura (imagen

2) y b) el caso en el que estos campos al parecer están haciendoque la energía no se

minimice en el mismo rango (imagen 1 y 4).

Hasta el momento hemos probado el desempeño del modelo TS-MRF/TEF para

imágenes sintéticas con ruido radiométrico y para imágenesde bases de datos en las

cuales se encuentran imágenes con clases espectralmente similares. A continuación
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Figura 5.18: Energía mínima alcanzada por los modelos supervisados.

Figura 5.19: Energía mínima alcanzada por los modelos no supervisados.

probamos su desempeño sobre imágenes de percepción remota para la segmentación

de coberturas de la tierra espectralmente similares.
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Tabla 5.13: Comparación de porcentajes de segmentación y tiempo de procesamiento.

En la tabla se observa el porcentaje de segmentación obtenido por los modelos MRF y el tiempo de procemiento en minutos.

S:Stripingy D:Drop line.

Imagen
[ % / tiempo de procesamiento en mínutos]

MRF-FS MRF-FUS TS-MRF TS-MRF/TEF

13dB 95.51 / 0.35 78.77 / 1.13 91.64 / 0.81 92.02/ 1.57

5dB 73.96 / 0.46 74.13 / 0.91 59.20 / 0.92 74.44/ 0.51

3dB 68.11 / 0.47 71.25/ 0.91 64.19 / 1.53 64.29 / 1.53

13dB+Striping+Drop line 93.82 / 0.48 76.12 / 1.25 89.32/ 0.42 89 / 0.70

5dB+Striping+Drop line 75.92 / 0.46 70.43/ 0.80 65.70 / 0.58 65.82 / 0.63

3dB+Striping+Drop line 68.70 / 0.79 69.18/ 0.98 59.39 / 0.65 59.51 / 0.5

nubes 92.75 / 0.08 82.31 / 0.41 92.35/ 4.81 92.04 / 4.49

flores 71.26 / 0.2 52.43 / 0.19 64.51 / 3.29 64.74/ 2.79

jet 93.86 / 0.29 87.90 / 0.24 93.72/ 2.71 93.51 / 3.23

avión2 83.60 / 0.43 52.27 / 1.45 98.02 / 2.59 98.17/ 2.19

madera 98.99 / 2.5 62.20 / 2.05 92.23 / 1.03 92.24/ 0.92

jets 66.82 / 0.24 64.74 / 1.3 96.46 / 8.5 97.05/ 3.46

paloma 94.64 / 0.98 83.60 / 1.3 92.93/ 3.47 92.64 / 2.04

Promedio 82.92 / 0.62 71.18 / 0.98 81.51 / 2.41 82.73/ 1.88

8
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Tabla 5.14: Clases definidas para la segmentación de manglar.

Manglar negro Ag

Manglar blanco Lr

Manglar mixto 1

Manglar mixto 2

Manglar mixto 3

No manglar

5.5.2. Imágenes de percepción remota

En estos experimentos evaluamos el desempeño del modelo TS-MRF/TEF para la

segmentación de coberturas de tipos de manglar espectralmente similares. El problema

de segmentación de clases de manglar sobre imágenes de percepción remota es debido

a que los manglares presentan espectralmente valores de gris muy similares entre las

bandas de la imagen (ver Fig. 1.2). Este problema se incrementa cuando se desean

segmentar tipos mixtos de manglar.

La imagen usada en este primer estudio fue tomada por el satélite SPOT-5 el 31

de Mayo de 2004. Esta es una imagen multi-espectral de 4 bandas, las cuales son dos

en el visible y dos en el infrarrojo. La imagen es de 10m de resolución por píxel y

aproximadamente el área global del estudio es de 2.5km2. Para evaluar los resultados,

el mapa de segmentación es comparado contra el mapa temáticodel área de estudio

obtenido mediante estudios de campo por INECOL.

Antes de realizar la segmentación de las clases, primero hacemos una macroseg-

mentación con el algoritmo de crecimiento de regiones [26] para obtener únicamente el

área de interés (ver Fig. 5.20). En la figura podemos observarque la cobertura de agua

que es un río que atraviesa el área de manglar es eliminada (enla figura en color rojo),

no así parte de la ciudad que se encuentra alrrededor de ésta (en la figura es parte del

contorno de la región en color amarillo). Entonces, debido aque en la región de interés

existen coberturas que no son manglar, las clases que definimos para la segmentación

fueron las siguientes: manglar negro (avicennia germinansAg), manglar blanco (lagun-

cularia racemosa Lr), 3 clases de manglar mixto y una clase definida como no manglar

(ver tabla 5.14).

Una vez hecha la macro-segmentación, realizamos la segmentación global sobre la
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Figura 5.20: Imagen satelital y región de interés a segmentar.

a) Parte de la imagen satelital SPOT-5 en falso color y b) Región de interés obtenida con

el proceso de macro-segmentación empleando el algoritmo decrecimiento de regiones.

En color amarillo se muestra la región de manglar a segmentary en color rojo el río

que ha sido eliminado durente el proceso de macro-segmentación.

región de interés usando el algoritmos de segmentación TS-MRF/TEF. Para estos ex-

perimentos la comparación es realizada contra segmentadores supervisados y no super-

visados del Software ERDAS IMAGINE3: Distancia Mínima (MD), Distancia Maha-

lanobis (MHD), Máxima Verosimilitud (ML) e ISODATA. Lo anterior con el objetivo

de compararnos con los métodos que éstan comúnmente implementados en las aplica-

ciones especializadas de procesamiento de imágenes de percepción remota. Los datos

de entrenamiento para los modelos supervisados fueron obtenidos por un experto en el

área de estudio. En la Fig. 5.21 se muestran los mapas temáticos obtenidos por cada

modelo de segmentación.

Para evaluar la segmentación se usó una porción de la imagen temática la cual se

muestra en la Fig 5.22. En la figura también se presentan las segmentaciones obteni-

das porNormalized Cuts; en h) para 7 regiones y en i) para 10 regiones. El algoritmo

deNormalized Cutsempleado se obtuvo de la página personal del Dr. Jianbo Shi [84]

de la Universidad de Pensilvania, Ciencias Computacionales y de la Información. Se

3Software especializado para el procesamiento de imágenes de percepción remota [18].
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Figura 5.21: Segmentaciones obtenidas para el área de Arroyo Moreno Veracruz.

En las imágenes observamos en a) el área de Arroyo Moreno, b) mapa temático obteni-

do mediante estudios de campo por el Instituto de Ecología - INECOL, c) segmentación

obtenida con distancia mínima, d) segmentación obtenida con distancia Mahalanobis,

e) segmentación obtenida con máxima verosimilitud, f) segmentación obtenida con

ISODATA, g) segmentación obtenida con TS-MRF y finalmente enh) segmentación

obtenida con TS-MRF/TEF.
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Tabla 5.15: Porcentajes de segmentación para modelos supervisados.

MD MHD MV

Negro Ag 53.3 31.5 33.57

Blanco Lr 21.31 14.5 19.57

Mixto 1 69.29 78.76 74.64

Mixto 2 37.35 24.39 30.52

Mixto 3 24.19 26.57 30.76

Porcentaje total 36.53 26.11 29.81

Tabla 5.16: Porcentajes de segmentación para modelos no supervisados.

ISODATA TS-MRF TS-MRF

TEF

Negro Ag 22.2 58.47 61.92

Blanco Lr 73.67 72.97 70.9

Mixto 1 0.07 3.63 15.65

Mixto 2 33.33 46.91 48.43

Mixto 3 2.38 2.43 7.07

Porcentaje total 44.86 57.05 58.39

utilizó la Ec. 5.1 para calcular el porcentaje de segmentación total y el porcentaje de

segmentación local por clase presentados en las tablas 5.15y 5.16. La evaluación cuan-

titativa conNormalized Cutsno se presenta debido a la sobresegmentación obtenida

por el algoritmo.

El porcentaje de segmentación para los modelos supervisados se muestra en la tabla

5.15, mientras que, en la tabla 5.16 se muestran los porcentajes para los modelos no su-

pervisados. En estas tablas podemos observar los porcentajes que cada modelo obtiene

en cada una de las clases.

Observamos que el mejor comportamiento lo tiene el modelo distancia mínima con

36.53 %. Además, este segmentador obtiene mejores porcentajes en 3 de 5 clases. Con

respecto a la segmentación no supervisada, el modelo TS-MRF/TEF obtiene un porcen-

taje de 58.39 % y tiene un comportamiento mejor en 4 de 5 clases. Podemos observar
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Figura 5.22: Parte inferior de Arroyo Moreno usada para la evaluación.

En las imágenes observamos en a) segmentación obtenida con distancia mínima, b) seg-

mentación obtenida con distancia Mahalanobis, c) segmentación obtenida con máxima

verosimilitud, d) segmentación obtenida con ISODATA, e) segmentación obtenida con

TS-MRF, f) segmentación obtenida con TS-MRF/TEF, g) mapa temático obtenido me-

diante estudios de campo por el Instituto de Ecología - INECOL, h) segmentación ob-

tenida conNormalized Cutspara 7 regiones, i) segmentación obtenida conNormalized

Cutspara 10 regiones.

94



que, TS-MRF/TEF mejora la segmentación en 22 % en comparación con el mejor mo-

delo supervisado. Por otra parte, con respecto a ISODATA, mejora 14 %, mientras que,

1.34 % en comparación con TS-MRF.

Realizando las pruebas de significancia estadística entre ISODATA, TS-MRF y TS-

MRF/TEF para la tabla5.16 y considerando los porcentajes de cada una de las 5 clases

como las observaciones de las muestras, se obtienen las estadísticas de la tabla B.4 en el

Apéndice B. Para estas tres muestras obtenemos un valor deF de 0.31. Consultando la

tablaF al 95 % obtenemos un valor tabular de 3.89, el cual es mayor quelaF calculada,

por lo tanto declaramos que la diferencia en estos experimentos no es significativa.

En la tabla 5.17 se muestra la equivalencia en metros segmentados para cada modelo

y el número de métros que el modelo TS-MRF/TEF mejora con respecto a cada seg-

mentador en el área evaluada de Arroyo Moreno. Podemos observar que TS-MRF/TEF

obtiene una mayor superficie mejor segmentada que cualquierotro modelo; alrededor

de 1500m2 en comparación con 630m2 de MHD, 700m2 de ML, 880m2 de MD,

1090m2 de ISODATA y 1380m2 de TS-MRF. En general, la segmentación de man-

glar es mejorada alredor de 800m2 en los modelos supervisados y de 40m2 a 330m2 en

los modelos no supervisados.

Tabla 5.17:m2 obtenidos por cada modelo ym2 mejorados por TS-MRF/TEF.

Equivalenciam2 m2 mejorados

MD 880 540

MHD 630 790

ML 700 720

ISODATA 1090 330

TS-MRF 1380 40

TS-MRF/TEF 1420

Finalmente, en la Fig. 5.23 se muestra el correspondiente árbol binario producido

por los modelos TS-MRF. En esta estructura podemos observarqué clases son espec-

tralmente similares y qué clases tienen un alto grado de adyacencia espacial [73].

A partir de la estructura se observa primero que, la clase manglar es separada de la

clase no-manglar en los nodos 2 y 3 respectivamente. Posteriormente la segmentación

es refinada en el nodo 4 y 5 dividiendo manglar blanco, mixto 1 y3 de manglar negro y
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Figura 5.23: Estructura de árbol binario producido para lasclases de manglar.

mixto 2. Después, en el nodo 8 se obtiene el manglar blanco y elnodo 9 es dividido en

mixto 1 y 3, los cuales comparten más características similares. Finalmente, el manglar

negro y mixto 2 comparten características similares en el nodo 5.

Otro experimento fue realizado usando una ortofoto digitalde la costa del sur de

Chiapas tomada en 1996. Esta es una imagen pancromática (1 banda) de 2m de resolu-

ción. El número total de píxeles en el área segmentada fueron936,325. Al igual que en

el experimento anterior fue realizada la macro-segmentación empleando el algoritmo

de crecimiento de regiones. En este experimento no fue posible conseguir el mapa te-

mático para comparación cuantitativay únicamente son hechas comparaciones visuales

entre las segmentaciones obtenidas y la segmentación manual hecha por el experto. En

la tabla 5.18 se muestran las clases definidas para este estudio según la Fig. 5.24 en

donde el experto identificó manualmente qué clases de manglar existían. Para facilitar

la lectura de esta cuasi-segmentación se coloreó cada cobertura según la tabla definida

anteriormente y se obtuvo el mapa temático de la Fig 5.25. En la Fig. 5.26 presentamos

los resultados de segmentación obtenidos para esta área empleando ERDAS IMAGINE

y los modelos MRF con estructura de árbol.

Las diferencias visuales entre las segmentaciones pueden observarse en la clase
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Tabla 5.18: Clases definidas para la segmentación de manglarde Chiapas.

Manglar negro

Veg. de dunas y manglar botoncillo

Manglar botoncillo

Manglar negro con blanco

Manglar rojo y blanco

Arenal

Agua

Otra cosa

Figura 5.24: Segmentación hecha por el experto para el área de Chiapas.

Donde cada clase es A: Manglar negro, B: Veg. de dunas y manglar botoncillo, C:

Manglar botoncillo. D: Manglar negro con blanco, E: Manglarrojo y blanco, F: Arenal,

G: AGUA
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Figura 5.25: Interpretación temática de la segmentación enFig. 5.24

agua en color azul, manglar botoncillo en rojo, manglar negro con blanco en rosa y

en la clase manglar rojo y blanco en color blanco. En general,estos pobres resultados

de segmentación se deben a que únicamente se está trabajandocon un sólo atributo o

banda espectral debido a que la imagen es pancromática.

5.6. Análisis del modelo de textura

5.6.1. Análisis de sensibilidad de los campos de textura

A continuación presentamos un análisis de cómo los parámetros de campos de refe-

rencia externo e interno son sensibles a la inicialización de sus valores y cómo es que la

existencia o la ausencia de ellos dentro de la función posterior influye en los porcenta-

jes de segmentación correcta. La Fig. 5.27 muestra cómo la calidad de la segmentación

es influenciada por el campo de referencia internoβ y/o externoα. Esta prueba se
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Figura 5.26: Segmentaciones obtenidas para el área de Chiapas.

En las imágenes observamos en a) segmentación obtenida con distancia mínima, b) seg-

mentación obtenida con distancia Mahalanobis, c) segmentación obtenida con máxima

verosimilitud, d) segmentación obtenida con ISODATA, e) segmentación obtenida con

TS-MRF, f) segmentación obtenida con TS-MRF/TEF y por último en g) segmentación

manual hecha por el experto para el área de Chiapas.
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realizó sobre la imagen sintética de la Fig.5.6b y variandoβ y α en el mismo valor4

al mismo tiempo. Esta imagen fue empleada debido a que se conoce con exactitud el

mapa de segmentación real. En la gráfica el símbolo (− ◦ −) representa el porcentaje

de segmentación para el caso de un modelo MRF FLAT definido mediante una fun-

ción de segundo grado con un campo de referencia interno (α = 0 y β 6= 0), mientras

que, el símbolo (− • −) representa el porcentaje de segmentación para el caso de un

modelo MRF FLAT definido mediante una función de segundo orden con campos de

referencia externo e interno (α 6= 0 y β 6= 0). En esta gráfica podemos observar que

la segmentación final es influenciada a causa de cambios ligeros hechos en los valores

de α y β. En dominios donde la segmentación depende de atributos de objetos muy

similares, se incrementa la complejidad del problema y se vuelve deseable mejorar el

porcentaje de segmentación en pocos píxeles. Un ejemplo puede ser visto en estudios

de segmentación de coberturas de la tierra en aplicaciones de percepción remota, cuan-

do la cantidad final de píxeles mal segmentados involucrakm2 de superficie cuando

ellos son correspondidos a la tierra [53].

En este análisis se puede observar que usar una función de energía con campo ex-

terno e interno ayuda a obtener mejores porcentajes de segmentación que una fun-

ción de energía con solo un campo de referencia interno. Por ejemplo, si consideramos

α = 0,5 y β = 0,5 se alcanza un 95.2 % de segmentación, mientras que, con solo

β = 0,5 el porcentaje disminuye al 94 %. Otro ejemplo lo podemos ver conα = 1,75 y

β = 1,75 donde se alcanza un porcentaje del 97 % y un 96 % con soloβ = 1,75.

5.6.2. Análisis de tiempo de procesamiento

En las Figs. 5.28, 5.29 y 5.30 presentamos el tiempo de procesamiento que tarda

cada modelo en obtener la segmentación en un conjunto de 14 imágenes con resolución

entre 128x128 y 120x180 píxeles. El tiempo graficado para losmodelos que usan la

función TEF involucra tanto el tiempo que tarda la descomposición de Wold en obtener

los campos de referencia y el tiempo que tarda el proceso de segmentación con MRF.

Por un lado observamos para todas las implementaciones supervisadas que en las

imágenes de la 1 a la 9 el tiempo de procesamiento es menor a 45 segundos, mientras

4La variación en diferentes valores paraβ y α se da en la práctica como en el caso de los experimentos

realizados, acá se expone el caso más senillo.
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Figura 5.27: Gráfica del % de segmentación usando diferentesvalores paraα y β.

que, para las imágenes de la 10 a la 14 con resolución superior, los modelos que no

usan la función TEF obtienen mayor tiempo sólo en 2 de los 5 casos.

Por otro lado, para las implementaciones no supervisadas FLAT en las imágenes de

la 1 a la 9 el tiempo de procesamiento es menor a 1 minuto y, paralas imágenes de la

10 a la 14, el tiempo de procesamiento es menor para las implementaciones con TEF

en 4 de los 5 casos. En las gráficas, se observarva que el algoritmo no convergeen en

la imagen 10 (ver Fig. 5.29) e imagen 11 (ver Fig. 5.28) por lo que la segmentación

reportada para las comparaciones es la obtenida después de 100 iteraciones.

Con respecto a las implementaciones TS-MRF, en las cuales serealizan además

estimaciones de campos de referencia, el menor tiempo lo obtiene el modelo que invo-

lucra la función TEF siendo menor en 14 de 15 imágenes. En estagráfica se agrega una

imagen de resolución 512x512 píxeles (15 en las gráficas).

En la tabla 5.19 presentamos el tiempo promedio obtenido porlos diferentes mo-

delos MRF implementados. En general observamos que el tiempo de procesamiento

se incrementa en todas las implementaciones no supervisadas con respecto a las su-

pervisadas, debido a la estimación de parámetros Gaussianos. Además, en los modelos

MRF-FLAT que usan la función TEF, a diferencia de los modelosbase MRF-FS y
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Figura 5.28: Tiempo de procesamiento para modelos MRF-FLATsupervisados.

MRF-FUS, se realizan también estimaciones de campos de referencia, sin embargo el

incremento promedio en tiempo de procesamiento no es substancial. Con respecto al

tiempo de procesamiento entre TS-MRF y TS-MRF/TEF es de 3.15y 2.39 minutos

respectivamente.

5.7. Resumen

En este capítulo se presentaron los resultados experimentales para evaluar el desem-

peño de la función TEF dentro de modelos de campos aleatoriosde Markov. Se realiza-

ron experimentos sobre imágenes sintéticas que simulan ruido radiométrico, imágenes

reales de bases de datos que presentan clases expectralmente similares e imágenes de

percepción remota que presentan coberturas espectralmente similares.

Desde los experimentos se observó que, es posible mejorar los resultados de seg-

mentación con la introducción de la función TEF dentro de losmodelos MRF; especial-

mente si se usa dentro de modelos MRF-FLAT no supervisados. Con respecto al modelo

base TS-MRF, la mejora que se da no es en todos los experimentos, sin embargo para la

segmentación de manglar en nuestra área de estudio, el modelo TS-MRF/TEF mejora

alrededor de 40m2, lo cual indica que se está mejorando el porcentaje de segmentación.

Finalmente, también se observó que la introducción de la función de energía TEF
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Figura 5.29: Tiempo de procesamiento para modelos MRF-FLATno supervisados.

Figura 5.30: Tiempo de procesamiento para modelos TS-MRF y TS-MRF/TEF.
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Tabla 5.19: Tiempo promedio obtenido por los modelo MRF.

Imagen Tiempo promedio [min.]

MRF-FS 0.63

MRF-FS/TEF(4) 0.62

MRF-FS/TEFβ(8) 0.63

MRF-FS/TEF(8) 0.65

MRF-FUS 1.11

MRF-FUS/TEFβ(4) 0.72

MRF-FUS/TEF(4) 0.77

MRF-FUS/TEFβ(8) 0.75

MRF-FUS/TEF(8) 0.8

TS-MRF 3.15

TS-MRF/TEF 2.39

en el proceso de segmentación no incrementa substancialmente el tiempo de procesa-

miento.

A continuación presentamos una metodología para mejorar lasegmentación de ob-

jetos geométricos presentes en una imágen.
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Capítulo 6

Metodología de segmentación con

geometría estocástica

Los procesos para análisis de imágenes pueden ser separadosen dos categorías:

nivel bajo y nivel alto[78]. Los procesos de nivel bajo involucran a los modelos MRF

a nivel píxel, mientras que, los procesos de nivel alto talescomo el reconocimiento de

objetos requieren modelos y algoritmos que traten a los componentes de la imagen en

una escala global. En esta última categoría se encuentran los procesos de la Geometría

Estocástica (GE).

En este capítulo se introduce una metodología para mejorar la segmentación de

imágenes que involucra la función TEF, definida para los modelos MRF a nivel píxel,

y un proceso puntual marcado de la geometría estocástica a nivel región.

Los resultados preliminares obtenidos con la metodología corresponden a los pri-

meros experimentos para el tipo de geometría de círculos en una imagen sintética.

6.1. Introducción

En diferentes contextos es importante analizar datos que aparecen en forma de loca-

lizaciones espaciales sobre una imagen. Ejemplos de lo anterior los encontramos cuan-

do se desea situar la corona de los árboles en un bosque [68], los centros de núcleos de

células [15], los epicentros de terremotos, localizaciones de ciudades, etc.

La geometría estocástica busca a partir de una escena con ruido, con poca definición

y que contiene objetos solapados, determinar el número de objetos y localizar cada
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uno de ellos dentro de una imagen observada. Los objetos que se desean reconocer

pueden estar representados por un número de parámetros comotamaño, referente a

las dimensiones del objeto, forma, respecto a la geometría del objeto, y localización,

referente a su ubicación en el espacio de imagen. Entre las características importantes

de los procesos de geometría estocástica se tiene que el número de objetos, su posición,

orientación y relaciones espaciales pueden no ser parámetros constantes y además los

objetos como ya se mencionó pueden solaparse. Como parámetro de entrada al proceso

de geometría estocástica es una imagen y como salida se obtiene un patrón gráfico en

el espacio continuo, el cual puede ser una lista de objetos geométricos como se muestra

en la Fig.6.1.

Figura 6.1: Panorama general de un proceso de GE.

En el ejemplo se muestra la entrada a un proceso de geometría estocástica la cual es

una imagen que puede estar contaminada con ruido, que puede tener poca definición

y contener objetos solapadoses. La salida a este proceso es el conjunto de patrones

gráficos en la escena, la cual es una lista que describe a los objetos geométricos, en este

caso el centro del círculo y su radio.

6.2. Metodología propuesta

Sabiendo que los modelos de segmentación MRF presentados enesta tesis y la

función TEF propuesta procesan la imagen a nivel píxel y que,los modelos de geo-

metría estocástica la procesan a nivel región, la metodología propuesta para combinar
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el modelo MRF que hace uso de la función TEF y un proceso puntual marcado es la

siguiente:

1. Realizar la segmentación usando el modelo TS-MRF/TEF, para obtener como

salida una imagen particionada enri-regiones parai = 1, ..., m. Dentro de las

ri-regiones existen regiones probables de objetos geométricos ri′ segmentadas,

ri′ ⊂ ri.

2. Realizar el proceso de reconocimiento de objetos mediante un proceso puntal

marcado para obtener la lista de objetos geométricos probablesx = {x1, ..., xn}.

Cada elemento dex u obejeto geométrico probable es de la formaxj = (x′, y′, m),

donde(x′, y′) son las coordenadas que determinan la ubicación del objeto en el

espacio de imagen ym la marca del objeto, ambas definiendo la geometría del

objeto.

3. Realizar la intersección
⋂

(xj , ri′) de cada objeto geométrico probablexj con

cada región objeto geométricori′.

Si la
⋂

(xj , ri′) 6= 0, entonces encontrar el centroide entre la unión dexj y

ri′ y trazar la geometría a partir del centro estimado. Este pasoobtiene una

lista de objetos geométricos corregidosxc = {xc1, ..., xcn}.

El objetivo de este paso es realizar la corrección de los objetos geométricos

considerando los objetos probables obtenidos a partir de lasegmentación

con TS-MRF/TEF y los objetos geométricos obtenidos mediante los proce-

sos puntuales marcados.

4. Finalmente, realizar la unión
⋃

(xc, ri,i′) entre los objetos geométricos corregidos

xc y las regionesri,i′ para obtener la imagen final corregida, donderi,i′ = {ri \
ri′} son las regiones textura sin las regiones probables de objetos geométricos

obtenidas en el paso 1.

En la metodología propuesta los pasos 1 y 2 están relacionados con los procesos

de segmentación y reconocimiento de objetos, mientras que,los pasos 3 y 4 con la

corrección de los objetos.

Algo importante de la metodología que hay que resaltar es que: a) en el primer paso

se puede aplicar algún otro modelo para segmentación y b) en el segundo paso se puede
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utilizar el modelo de geometría adecuado a los objetos que estén siendo segmentados,

es decir, se puede emplear el modelo que defina otra geometríacomo por ejemplo: la

de cuadros, triángulos, elipses, etc.

6.2.1. Proceso puntual marcado

El proceso puntual marcado utilizado en el paso 2 de la metodología propuesta en

la sección6.2 fue el que modela la geometría de círcilos y sigue el enfoque Bayesiano

[3, 67]. Las definiciones son las siguientes:

Seay la imagen observada,T la retícula yyt el valor del píxel observado ent ∈ T .

SeaU el espacio de objetos tal queu representa un objetoR(u) ⊆ T . Una configu-

ración de objetos es una lista no ordenada de ellos tal que

x = {x1, ..., xn}, xi ∈ U, n ≥ 0 (6.1)

La longitud de la lista es variable y la lista vacía es permitida. Los objetos pueden

estar en alguna relación con los otros.

Se asocia la listax con la silueta de la escenaS(x) formada por la unión de todos

los objetos en la lista.

S(x) =
n⋃

i=1

R(xi) (6.2)

La distribución de probabilidad dey tiene una densidadf(y|x) que depende sólo de

x. La distribución de probabilidad parax después de observar los datosy es encontrada

por el teorema de Bayes:

p(x|y) ∝ f(y|x)p(x) (6.3)

entonces el estimador MAP dex es:

x̄MAP ∝ argmaxxp(x|y)

∝ argmaxxf(y|x)p(x) (6.4)

El modelo posterior o de datosf(y|x) es definido mediante la Ec. 2.29, el modelo

de penalidadp(x) o modeloa priori es definido mediante el proceso de Strauss Ec.

2.28. Más detalles de las ecuaciones se dan en las secciones 2.3.1 y 2.3.3.
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Figura 6.2: Interfaz de la aplicación desarrollada para obtener la GE.

6.2.2. Algoritmo

A continuación se presenta el algoritmo para realizar la corrección de los objetos

(ver algoritmo 3):

6.2.3. Experimento sobre imagen sintética

El proceso puntual marcado fue desarrollado en MATLAB 7.1 y el experimento fue

realizado sobre una computadora con sistema operativo Linux, procesador centrino a

1.66GHz y 1GB de RAM. En la Fig. 6.2 se muestra la interfaz del software desarrolla-

do.

A continuación se presentan los resultados experimentalesobtenidos aplicando la

metodología descrita en la sección 6.2. La imagen empleada en el experimento es una

imagen sintética que se encuentra en escala de grises en la cual se definen dos tipos de

textura y la geometría de círculos sobre estas texturas. En la Fig. 6.4a puede observarse

la imagen sintética empleada para este experimento. La imagen se ha contaminado con

ruido Gaussiano de media cero con varianza 0.01.
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Algoritmo 3 Algoritmo para corregir objetos.
Entrada: I: imagen a segmentar,Ie: imagen de textura estructural deI, Ia: imagen de

textura estocástica deI, k: número de clases,N : número de objetos a identificar,

R: radio de los círculos,γ: parámetro que controla la interacción entre los objetos

(ver. sección 2.3.1),L: número máximo de iteraciones

Salida: Ic: imagen con objetos corregidos

1: SegmentarI usando modelo TS-MRF/TEF e imágenesIe, Ia para obtener una

imagen segmentadaIs enk clases

2: Selecionar deIs las regionesri′ que pertenezcan a los objetos geométricos que se

pretenden corregir

3: // Aplicar el proceso de geometría estocástica para círculos sobreI

4: Realizar la distribución de Poisson con intensidadN y trazar la geometría de círcu-

los de esos puntos considerandoR para obtener la configuración inicial

5: Calcular mediantek-meanslas estádisticas del modelo de verosimilitud (ver sec-

ción 2.3.3)

6: mientras no alcance el máximo número de iteracionesL hacer

7: // Adicionar o remover un punto a la configuración actual, ver algoritmo 2

8: si nacimientoentonces

9: adicionar un punto a la configuración actual

10: configuración final = configuración actual

11: fin si

12: si muerteentonces

13: eliminar un punto de la configuración actual

14: configuración final = configuración actual

15: fin si

16: L = L + 1

17: fin mientras

18: Seleccionar de la configuración final los objetos círculosxj

19: Realizar la intersección de cada objeto círculoxj de la configuración final con cada

región objetori′ del paso 2

20: si intersección6= 0 entonces

21: Encontrar el centroide entre la unión dexj y ri′ y trazar la geometría conside-

randoR a partir del centro estimado, para obtenerxc objetos corregidos

22: fin si

23: Realizar la unión entre los objetos corregidosxc y las regiones restantes una vez

eliminadas las regionesri′ para obtener la imagen corregidaIc
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Figura 6.3: Configuración inicial y patrones gráficos encontrados.

En a) se presenta la configuración inicial con la cual el proceso puntual marcado em-

pieza a realizar el reconocimiento, en esta configuración secrearon aleatoriamente 9

objetos. En b) y c) la configuración final obtenida por el proceso puntual marcado de

círculos conteniendo 6 objetos.

En la Fig. 6.3a se puede observar la configuración de objetos iniciales usada por

el proceso puntual y en la Fig. 6.3c se muestra la configuración final que se obtuvo

después de 30 iteraciones usando como parámetrosn(x) = 6 (número de objetos a

identificar),γ = 0.1 (para que exista repulsión entre los objetos y no existanobjetos

traslapados en la configuración final) y como marca un radio de5.5 píxeles (el rádio de

los círculos). La configuración inicial producida por el proceso de Poisson (ver tema

2.3.1) crea 9 objetos aleatorios junto con sus marcas. Durante el proceso puntual se

van eliminando y/o creando nuevos objetos en la configuración según la probabilidad

estimada, para finalmente obtener la configuración con 6 objetos que se presenta en la

Fig. 6.3c.

La Fig. 6.4 se muestran los resultados obtenidos con la metodología propuesta. La

Fig. 6.4a muestra la imagen original, la Fig. 6.4b muestra lasegmentación empleando

un modelo MRF-FLAT no supervisado. En la Fig. 6.4c se muestrael resultado del paso

1 habiendo segmentado la imagen con el modelo TS-MRF/TEF, mientras que, la Fig

6.4d muestra los objetos geométricos obtenidos al aplicar el paso 2, el cual es definido

por el proceso puntual marcado descrito en la sección 6.2.1.Finalmente, la Fig. 6.4e

muestra la segmentación corregida una vez terminada la metodología hasta el paso 4.

A partir de estas imágenes se puede observar como es mejoradatanto la segmenta-

ción MRF-FLAT como la segmentación hecha con el modelo que usa la función TEF.

Particularmente los objetos geométricos que se encuentranpresentes en la imagen son

111



Figura 6.4: Imagen empleada para probar la metodología propuesta.

a) Imagen sintética, b) MRF-FLAT no supervisado, c) TS-MRF/TEF, d) Objetos geo-

métricos obtenidos con la metodología en sección 6.2, e) Segmentación corregida usan-

do la metodología propuesta.
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mejor segmentados.

En la tabla6.1 se presentan los porcentajes de segmentación individuales para los

objetos geométricos según el proceso aplicado. Podemos observar como la segmenta-

ción de los objetos se mejora de un 50 % a un 75 % usando la metodología propuesta.

Tabla 6.1: Porcentajes de segmentación para los objetos geométricos de la Fig. 6.4.

Área de ref. Área seg. Área inter. [ %]

(píxeles) (píxeles) (píxeles) seg.

TS-MRF/TEF 582 316 292 50.17

Metodología 582 582 437 75.09

6.3. Resumen

En este capítulo se introdujo una metodología para mejorar la segmentación de

imágenes que presentan geometría, involucrando el modelo TS-MRF/TEF definido pa-

ra segmentación de imágenes a nivel píxel y los procesos puntuales marcados de la

geometría estocástica a nivel región. Con la metodología preliminar propuesta en este

capítulo se han obtenido los primeros resultados sobre una imagen sintética contami-

dada con ruido. La segmentación de los objetos geométricos corregidos fue mejorada

de un 50 % a un 75 %.
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Capítulo 7

Conclusiones y trabajo a futuro

Bajo el enfoque Bayesiano, en esta tesis tratamos el problema de segmentación de

coberturas de la tierra espectralmente similares sobre imágenes de percepción remo-

ta. Para conseguir aumentar los porcentajes de segmentación correcta planteamos la

siguiente solución:

Bajo un enfoque probabilista usando Campos Aleatorios de Markov (MRF) y esti-

mación Bayesina, proponemos una función de energía posterior que considera la textura

de la imagen dentro de las funciones potenciales y la nombramos Función de Energía de

Textura (TEF). Esta función TEF la definimos a través de los componentes estructural

y estocástico de la textura obtenidos mediante la descomposición de Wold.

En los experimentos realizados con imágenes de bases de datos con clases espectral-

mente similares e imágenes de percepción remota se observa que, mejores desempeños

de segmentación son obtenidos al introducir la función TEF en modelos MRF.

Con las pruebas de significancia estadística concluimos que, la mejora en el desem-

peño obtenida con el modelo TS-MRF/TEF con respecto a un modelo MRF-FLAT no

supervisado, es atribuible a la introducción de la función TEF.

Por otro lado, los resultados obtenidos con el modelo TS-MRF/TEF y el modelo TS-

MRF, estadísticamente no son significativos. Sin embargo, es inegable que en los ex-

perimentos realizados con imágenes de percepción remota los puntos porcentuales de

segmentación correcta incrementados equivalen en la práctica a aumentar superficie

correctamente segmentada de coberturas espectralmente similares.

Las particularidades observadas en los experimentos realizados con respecto a los por-

centajes correctos de segmentación son las siguientes:
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1. Sobre imágenes sintéticas los porcentajes de segmentación correcta son incre-

mentados al introducir al modelo TS-MRF la textura de la imagen a ser seg-

mentada mediante la función TEF; incluso si se introduce ruido en la imagen en

diferentes niveles de decibeles y diferentes tipos de ruidoradiométrico caracte-

rísticos de imágenes de percepción remota.

En los experimentos realizados observamos que en comparación con el modelo

original el modelo TS-MRF/TEF alcanzó mejores porcentajesde segmentación

correcta en 5 de 6 experimentos. El nivel porcentual promedio aumentado fue

alrededor del 3 %. A pesar que el porcentaje de segmentación correcta dismi-

nuía conforme el nivel de ruido aumentaba, el mejor mapa de segmentación fue

obtenido por el modelo que usa la función TEF.

2. Sobre imágenes reales, la mejora en comparación con modelos MRF-FLAT no

supervisados es de 11 %. En particular observamos que el porcentaje de segmen-

tación usando el modelo TS-MRF/TEF es comparable con una segmentación su-

pervisada MRF-FLAT.

3. Sobre imágenes de percepción remota para segmentar manglar, el modelo TS-

MRF/TEF mejora 22 % en comparación con el mejor segmentador supervisado,

siendo esto equivalente a una área de 800m2. Para el caso de segmentación no

supervisada la mejora es de 14 % equivalente a 300m2, mientras que, la mejora

con respecto al modelo original TS-MRF es de 1.34 % equivalente a 40m2.

Por otra parte, introducir la función TEF a los modelos MRF noicrementa el tiempo

de procesamiento debido a que las operaciones realizadas son equivalentes. En nues-

tros experimentos en los modelos con estructura de árbol, eltiempo de procesamiento

promedio fue de 3 minutos para TS-MRF y 2 minutos para el modelo con función TEF.

Para los modelos MRF-FLAT supervisados y no supervisados, en general el tiempo de

procesamiento se encuentra en los mismos rangos.

Adicionalmnte se propuso una metodología preliminar para corregir objetos geo-

métricos segmentados inadecuadamente. La metodología propuesta fue aplicada a una

imagen sintética contaminada con ruido Gaussiano y en el experimento la segmenta-

ción de los objetos se está mejorando de un 50 % a un 75 %. Cabe mencionar que, estos

resultados son sólo resultados preliminares para el tipo degeometría de círculos en

imagen sintética, sin embargo, algo importante de resaltarde la metodología es que:
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Por un lado, en el paso de segmentación de regiones objeto geométricos (paso

1) se está empleando el modelo de segmentación TS-MRF/TEF, sin embargo

es posible acoplar otros segmentadores supervisados y no supervisados para la

extracción de estas regiones.

Por otro lado, es posible introducir en el paso de reconocimiento de objetos, (paso

2) el modelo que mejor defina a los objetos que se están segmentado y se desean

corregir.

7.1. Aportaciones

Las principales aportaciones de esta tesis son:

Un nuevo algoritmo de segmentación de regiones espectralmente similares ba-

sado en Campos Aleatorios de Markov que mediante el uso de características

estructurales y estocásticas incrementa los porcentajes actuales de segmentación.

Una función de energía posterior TEF para modelos MRF definida a través de

características de textura estructural y estocástica.

Una metodología preliminar para mejorar la segmentación deobjetos geométri-

cos basada en el modelo MRF con función TEF y en un proceso puntual marcado

de la geometría estocástica.

7.2. Trabajo a futuro

Nuestro principal resultado consiste en la introducción dela textura estructural y

estocástica dentro de la función de energía de los modelos MRF para mejorar la seg-

mentación de imágenes. Por lo cual, como trabajo a futuro en la línea de investigación

de la obtención de los campos de referencia estructural y estocástico se plantea auto-

matizar la estimación de parámetros iniciales de la descomposición de Wold.

Dado que los experimentos de segmentación fueron realizados sólo para la cober-

tura de manglar, otro punto de interés es probar los modelos MRF con TEF en otro tipo

de coberturas espectralmente similares.
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La metodología propuesta para mejorar la segmentación de imágenes que presen-

tan geometría requiere mucho más trabajo que investigar, los resultados presentados

sólo son resultados preliminares direccionados a corregirgeometría de círculos. Dado

que la metodología ha sido aplicada sólo a imágenes sintéticas, un punto de interés es

aplicarlos a imágenes reales.

Tres líneas más de investigación se visualizan en esta metodología: la primera es

que, la implementación actual del modelo de círculos reconoce sólo un radio fijo y es

deseable manejar la variabilidad en este parámetro, es decir, reconocer un intervalo de

radio variable en el mismo proceso.

La segunda línea de investigación está relacionada con el paso de segmentación de

regiones objeto geométricos y la debilidad de no corregir adecuadamente un objeto.

Con la metodología actual, el modelo de segmentación usado en esta etapa debe poder

detectar al menos un píxel de la región del objeto geométricopara poder realizar la

corrección; por lo que necesitamos aminorar o eliminar estadebilidad en la metodología

actual.

La tercera línea de investigación está enfocada en aplicar otros modelos geométricos

de objetos como el modelo de Canny [65, 63] para líneas, el modelo para rectángulos

[63], el modelo para triágulos [16] o el modelo para elipses [68].
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Apéndice A

Descomposición de Wold

La aplicación para obtener los componentes fue desarrollada en MATLAB 7.1 (ver

Fig. A.1).

En estos experimentos se analiza el componente estructuralpara determinar a partir

de él la geometría que se modelará dentro de los procesos puntuales marcados. Por otra

lado, el componente estructural junto con el componente estocástico sirven de ayuda

para modelar la textura dentro de los modelos MRF.

A.1. Algunos resultados experimentales

El objetivo de estos experimentos es relacionar la geometría modelada en [68, 69]

para detección de corona de árbol, con la geometría observada en el componente es-

tructural de la descomposición de Wold. También, se busca establecer una metodología

para determinar automáticamente la geometría de coberturas de vegetación en imáge-

nes satelitales.

El tamaño de las imágenes satelitales usadas en los experimentos es variable y estas

son procesadas en escala de grises.

En un proceso puntual marcado frecuentemente la corona de árbol es modelada por

medio de círculos y elipses. Las Figs. A.2b y A.2f muestran elcomponente estructural

obtenido de la imagen aérea procesada en [68, 69] (ver Figs. A.2a y A.2e). La geometría

encontrada mediante el componente estructural son círculos al igual que la geometría

modelada por Perrin (Fig. A.2c, A.2g). Al componente estructural obtenido se le aplicó

un filtro para mejorar el contraste.
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Figura A.1: Interfaz: Descomposición de Wold.

Si se obtuviera el borde de los objetos observados o se realizara una inspección vi-

sual podríamos determinar la geometría, sin embargo, en texturas estocásticas la textura

no es tan obvia. Las Figs. A.2d y A.2h muestran los bordes de los objetos obtenidos a

partir de la imagen original. Puede ser visto que el componente estructural es mas si-

milar a la geometría modelada que los bordes de los objetos encontrados. La Fig. A.3b

muestra las elipses encontradas en una imagen CIR (Color Infrared). Las Figs. A.3d y

A.3f muestran la geometría encontrada en una imagen satelital de alta resolución, en

este caso se trata de círculos y triángulos.

130



Figura A.2: a,e)original b,f)comp. estructural c,g)geometría modelada d,h)bordes.

Figura A.3: a), c) y e) imagen original, b) d) y f) componente estructural.
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Apéndice B

Análisis de varianza - ANOVA

Para realizar las pruebas de significancia se empleó el análisis de varianza ANOVA

[95].

SST =

k∑

i=1

n∑

j=1

(yij − y′)2 (B.1)

SSA =
1

n

k∑

i=1

{
n∑

j=1

yij}2 − 1

Kn
{

k∑

i=1

n∑

j=1

yij}2 (B.2)

SSE = SST − SSA (B.3)

donden es el número de observaciones,K las muestras,yij es laj-ésima observación

de la muestrai, y′ es la media de medias.

MSA =
SSA

K − 1
(B.4)

MSE =
SSE

K(n − 1)
(B.5)

F =
MSA

MSE
(B.6)

B.1. Estadísticas calculadas

Estadísticas calculadas para cada análisis de varianza
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Tabla B.1: Estadísticas para los modelos TS-MRF/TEF y MRF-FUS.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varinza

TS-MRF/TEF 13 1075.47 82.728 209.84

MRF-FUS 13 925.33 71.17 123.68

ANÁLISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de Grados de Promedio de F

las variaciones cuadrados libertad los cuadrados

Entre grupos 867 1 867 5.2

Dentro de grupos 4002.35 24 166.76

Total 4869.35 25

Valor crítico para F4.26

Tabla B.2: Estadísticas para los modelos TS-MRF y MRF-FUS.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varinza

TS-MRF 13 1059.66 81.51 249.8

MRF-FUS 13 925.33 71.18 123.69

ANÁLISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de Grados de Promedio de F

las variaciones cuadrados libertad los cuadrados

Entre grupos 694.02 1 694.02 3.71

Dentro de grupos 4481.82 24 186.74

Total 5175.84 25

Valor crítico para F4.26
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Tabla B.3: Estadísticas para los modelos TS-MRF y TS-MRF/TEF.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varinza

TS-MRF 13 1059.66 81.51 249.79

TS-MRF/TEF 13 1075.47 82.72 209.84

ANÁLISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de Grados de Promedio de F

las variaciones cuadrados libertad los cuadrados

Entre grupos 9.61 1 9.613 0.0418

Dentro de grupos 5515.709 24 229.82

Total 5525.32 25

Valor crítico para F4.26

Tabla B.4: Estadísticas para los modelos ISODATA, TS-MRF y TS-MRF/TEF.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varinza

TS-MRF/TEF 5 203.97 40.79 795.12

ISODATA 5 131.65 26.33 892.58

TS-MRF 5 184.41 36.88 1040.39

ANÁLISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de Grados de Promedio de F

las variaciones cuadrados libertad los cuadrados

Entre grupos 559.759 2 279.87 0.31

Dentro de grupos 10912.42 12 909.36

Total 11472.18 14

Valor crítico para F3.89
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Apéndice C

Energía Posterior

xMAP = argmaxxp(x|y)

= argmaxxp(y|x)p(x)

= argmaxxlnp(y|x)p(x)

= argmaxxlnp(y|x) + lnp(x)

= argmaxxln
∏

s∈S

p(ys|xs) + ln

[
1

Z
exp[−U(x)]

]

= argmaxx

∑

s∈S

ln
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1

2πB/2|∑k |1/2
exp
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2
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∑
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dondep(ys|xs) definida como en4.5 yU(x) definido como en 4.1

= argmaxx
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(C.1)
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