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Abstract. El propésito de este trabajo es presentar una forma de cémo
obtener una segmentacién borrosa de imégenes a través de un algoritmo
de segmentacién jerdrquica de imagenes. En primer lugar, para alcanzar
este objetivo, se definen dos maneras de segmentar una imagen represen-
tada por una red, a través de nodos y mediante aristas. Posteriormente,
se extiende la segmentacién basada en aristas en un contexto borroso y
asi proponer una definicién y visualizacién de la segmentacién borrosa de
iméagenes. Luego, se presenta un algoritmo de segmentacién jerdrquica.
Finalmente, se muestran los resultados experimentales obtenidos.

1 Introduccion

Alrededor de 1970, la segmentacién de imagenes tuvo su auge como un tépico de
investigacion avanzado. En la vision por ordenador, dicha técnica consiste en un
proceso que divide una imagen en multiples segmentos, ésto con el fin de simpli-
ficar o modificar la representaciéon de la misma para que sea mas significativa y
facil de analizar [2]. Actualmente, existen muchas aplicaciones de segmentacién
de imagenes, pueden ser muy ttiles para un sistema de visién de montaje de au-
tomdviles guiado, para detectar células cancerigenas en imégenes médicas, para
la identificacién de un aeropuerto a partir de datos de teledeteccidn, etc. [13].

Los atributos més bésicos para la segmentacién son la intensidad para una im-
agen monocromatica, y los componentes de color para una imagen RGB, ademas
son utiles los bordes de la imagen y la textura. En resumen, las regiones de una
imagen segmentada debieran ser uniformes y homogéneas en relacién con alguna
propiedad como el color, la textura, intensidad, etc. [2, 14].

La segmentacion de imagenes puede ser definida como un proceso de particiéon
de los pixeles de una imagen en un conjunto disjunto de regiones, en donde cada
uno de estos subconjuntos son homogéneos y que pueden estar delimitados por
bordes dependiendo de su visualizacién.

En general, el objetivo de la segmentacion es subdividir una imagen en re-
giones u objetos no solapados con propiedades similares. En cambio, la seg-
mentacion jerarquica, obtiene una secuencia de subdivisiones de una imagen



520 Carely Guada et al.

para un numero determinado de particiones en un solo paso, desde una sola
particién que contiene un solo objeto hasta n particiones que contienen todos
los objetos. De esta manera, el nivel de la subdivisién de interés puede ser de-
pendiente del problema a resolver, esto es, la segmentacién se detiene cuando
los objetos de interés han sido identificados y aislados. Existen varios algoritmos
para la segmentacion jerdrquica de imagenes como se pueden ver en [1,8,12,17].

No obstante, muchos son los casos en donde las imagenes tratadas pueden
tener ruido o tener los bordes de los objetos en la imagen no tan definidos,
por ende la segmentacion llega a ser mas complicada. Para estos casos la seg-
mentaciéon Borrosa de Imagenes es una técnica que puede lidiar con bordes entre
regiones que sean imprecisos en general [7]. No obstante, es importante resaltar
que muchas técnicas borrosas se han utilizado para afrontar estos ruidos en las
imégenes, pero las salidas son nitidas. La salida es nitida, si por ejemplo la seg-
mentacioén es caracterizada en términos de un conjunto de bordes que separan
las regiones de forma binaria, en donde los pixeles negros representan los pixeles
de una regién y los pixeles blancos representan los pixeles entre dos regiones
adyacentes manteniendo una misma intensidad. En cambio, una salida es bo-
rrosa si al caracterizar una segmentacién por medio de un conjunto de bordes,
estos bordes presentan graduaciones en su intensidad, siendo mas similar a las
segmentaciones realizadas por humanos en donde en esas salidas, el grosor o in-
tensidad de los bordes varian dependiendo de qué tan marcados se perciben los
bordes en la imagen original. Por ello, la salida borrosa obtenida mediante una
técnica de segmentacién borrosa es distinta a las salidas nitidas de las segmenta-
ciones conseguidas con técnicas borrosas. Pocos estudios se han dedicado a la
extensién del concepto de segmentacién nitida a un contexto borroso [4, 15,16,
19]. En los tltimos afios, los sistemas borrosos han atraido un enorme interés.
Estos métodos han demostrado ser una herramienta poderosa para el modelado
y control de procesos no facilmente tratables con los enfoques convencionales [6].

En [9,11] se ha planteado una manera de definir la segmentacién borrosa
de imédgenes como una extension de la definicién cldsica de segmentacién de
imagenes. Esta propuesta se basa en el hecho de que una segmentaciéon nitida
puede ser caracterizada por medio de un conjunto de aristas que separan las
regiones adyacentes de la segmentacion a las que se les puede denominar como
borde borroso de la imagen. Este concepto de borde borroso o frontera borrosa
ha sido introducido en trabajos previos [3, 5, 18].

El objetivo de este trabajo es presentar la segmentacién borrosa de imagenes
a través de la adaptacién del algoritmo de segmentacion jerarquica de imagenes
Divide-and-Link (D & L). El algoritmo D & L es divisivo con una complejidad
polinomial, y a su vez con un coste computacional bajo.

2 Representaciéon Computacional de una Imagen

Antes de abordar el objetivo de este trabajo, se debe modelar una imagen digital
como un grafo. Formalmente, sea G = (V, F) el grafo de una imagen digital T,
donde V = {p; ;|1 <i < M;1 < j < N} es el conjunto de pixeles y E = {e =
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{pij;pirj }pij, pirj» € V'} es el conjunto de pares no ordenados de pixeles vecinos.
Entonces, existe una arista e = {p;p’} € F si y solo si dos pixeles p y p’ son
vecinos, en caso contrario, entonces e = {p;p'} ¢ E.

Una topologia simple para representar la vecindad de los pixeles, es aquella
que considera como pixeles vecinos los cuatro vecinos més préximos; ésta sera
la que se utilizara en el presente estudio para mayor simplicidad.

La Fig. 1 muestra la topologia de la red considerada en este estudio.

Fig. 1. Topologia de cuatro vecinos

Entre las aristas, se asume que cada una posee un peso e = {p;p’'} € E que
expresa el Grado de Disimilaridad (d, > 0) entre dos pixeles vecinos (p y p’).
Por lo tanto, cuanto mayor sea d,, mayor disimilaridad existird entre p y p’.
De esta manera, sea D = {d.|e € E} el conjunto de todas las disimilaridades
entre pixeles vecinos. Cabe destacar, que esta medida (d. > 0) dependerd del
problema y las caracteristicas de los elementos considerados.

Asi, la informacién contenida en una imagen digital puede ser resumida por

una Red N(I) ={ G; D }.

Ejemplo 1 Un ejemplo de una red de tamano 4 X 5 puede apreciarse en la Fig.
2, con tres colores de pizeles (blanco, azul y rojo), y la disimilaridad entre ellos
son 0 st los pixeles vecinos son del mismo color, 0.3, 0.6 y 0.9 entre blanco y
azul, Tojo y azul, y Tojo y blanco, respectivamente.

Fig. 2. Ejemplo de la Red de una imagen N(I)
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3 Segmentacion de Imagenes

Desde un punto de vista clasico, la segmentacién de imagenes puede ser definida
como una particion de un conjunto de pixeles en una familia de regiones. For-
malmente, presentamos la siguiente definicién:

Definicién 1 Dada una red N(I) = { G:D }, la familia S = {Ry,..., R}, en
donde R; C V para todo j € {1,2,...,t}, es una segmentacion de la red de la
imagen N(I) si y solo si se cumplen las siguientes condiciones:

1. No hay regiones solapadas (i.e., para todo i # j, R, N R; =0).

2. Cubrimiento: U;Zl R; =V (todos los pizeles estdn cubiertos por regiones).

3. Conectividad de todas las regiones: para todo j € {1,...,t}, el subgrafo
(Rj, E|Rr;) es un grafo conectado.

Una definicién alternativa a la anterior, es la que se presenta a continuacion:

Definicién 2 Sea una red de una imagen N(I) = { G = (V,E); D }, un
subconjunto B C E caracteriza una segmentacion de imagen si y solo si el
numero de componentes conectados del grafo parcial generado por las aristas
E — B, denotado como G(E — B) = (V, E — B), decrece cuando cualquier arista
de B es eliminada.

Esta tltima definicién (Definicién 2) posee una biyeccién con la Definicién 1.
Es decir existe una biyeccién entre el conjunto de segmentaciones S = {R1,..., R:}
y el conjunto de aristas B C E que producen segmentaciones (ver [11]).

Generalmente, una forma muy comin de visualizar una segmentacién de
imagenes, es con una imagen en la que los pixeles que pertenecen a la misma
region se colorean en un color que se obtiene como una agregacion de los pixeles
que pertenecen a esta regiéon. No obstante, otra manera de visualizar una seg-
mentacion de una imagen es mediante el contorno de las regiones obtenidas.
Asi, se puede representar la segmentacién de forma binaria, es decir, como una
imagen en donde los pixeles coloreados en blanco representan los bordes de las
regiones (pixeles localizados entre dos regiones distintas) y los pixeles coloreados
en negro son aquellos en que sus vecinos pertenecen a su misma region. Este
procedimiento es similar a la representacion de la Deteccién de Bordes, pero la
diferencia subyace en que los contornos de la representacion propuesta encierran
regiones de pixeles homogéneas.

Formalmente, si denotamos por S(p) la regién a la que pertenece un pixel
p, se propone clasificar el conjunto de pixeles en V' = negro U blanco como se
presenta a continuacién:

Definicién 3 Dada la red de una imagen N(I) = { G =(V,E); D }, y dada
una segmentacion S = {Ry,..., Rk}, definimos la clase negra y blanca como:

1. negra = {p € V tal que S(p) = S(p’) Ve = (p,p’) € E}
2. blanca = {p € V tal que existe e = (p,p’) € E with S(p) # S(p)}.

en donde S(p) es la region a la cual pertenece el pizel p.
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4 Segmentacion Borrosa de Imagenes

Ahora bien, con la Definicién 2 es posible definir el concepto de segmentacién
borrosa de imégenes, esto es, a través de la fuzzificacion del concepto de seg-
mentacién basado en aristas (ver [9,11] para méas detalles).

Definicién 4 [9] Dada una red N(I) = { G = (V,E); D }, se dice que el
conjunto borroso B = {(e, ug(e)), e € E} genera una segmentacién borrosa
de imdgenes si y solo si para todo a € [0,1] el conjunto nitido B(a) = {e €

E : up(e) > a} produce una segmentacion de imdgenes en el sentido de la
Definicion 2.

Como se puede apreciar, en la definicién anterior la funcién de pertenencia
del conjunto borroso B para una arista dada, representa el grado de separacién
entre dos pixeles vecinos en el proceso de segmentacion. En resumen, se propone
introducir disimilaridades borrosas para representar las distancias entre pixeles.

En [11], se plantea que es posible construir una segmentacién borrosa me-
diante la construccién de una segmentacién jerarquica de imégenes debido a que
existe una biyeccién entre dichos conceptos.

Dada la red de una imagen N(I) = {G = (V,E); D}, sea B = {B® =
E,BY,...,BX = ()} una segmentacién jerarquica de imigenes, y para todo t €
{0,1,..., K} sea ut : E — {0,1} la funcién de pertenencia asociada al conjunto
de bordes B! C E. Entonces, el conjunto borroso B definido como:

K
up(e) = Zwtut(e) Ve € E
t=0

induce una segmentacién borrosa de imdgenes de N(I) para cualquier secuencia
w = (wp, wy, ..., wk) tal que:

K
w, >0 Vte{0,1,...,K} Zwt:1
t=0

En la seccién anterior se estableciéo mediante un grafo valuado cémo represen-
tar una imagen basada en una relacion entre pixeles y un grado de disimilaridad.
Entonces, para visualizar una segmentacion borrosa se propone introducir incer-
tidumbre borrosa y grado borroso de disimilaridad entre pixeles. La cuestién
estd en clasificar los pixeles en Clase borrosa blanca sobre el conjunto de nodos,
y en Clase borrosa negra como negacién de la Clase borrosa blanca.

Sea B una segmentacién borrosa de imégenes, con funcién de pertenencia
up 1 E — [0,1], se puede construir de forma natural las funciones de pertenen-
cia fplanca Y Hnegra COMO sigue:

Definicién 5 Dada una red de imagen N(I) = { G = (V,E); D } y dada una
segmentacidn borrosa de imagen B con funcién de pertenencia pp : E — [0, 1],
definimos las clases borrosas blancas y negras de la siguiente manera:



524 Carely Guada et al.

1. pplanca(p) = MAX{pp(e), para todo e = (p,q) € E} Vp e V.
2. Nnegra(p> = N(Hblanca(P)) =1- /Lblanca(p) VpeV.

Remark 1. Notese que en la definiciéon anterior, el grado de pertenencia de un
pixel dado p a la clase borrosa blanca, es el resultado de la agregacion de los
valores de {,ug(p, qi),i =1,...,4}, donde ¢, ..., q4 son los vecinos del pixel p.
En general, el operador de agregacién ¢ : [0, 1]* — [0, 1] utilizado debe satisfacer
las siguientes propiedades:

1. ¢ es simétrica.

2. ¢(x1,...,24) = 0siysolosiaz =0,Vi=1...,4 (ie., un pixel que estd
siempre en la misma regién que sus vecinos, deberia tener de grado cero de
pertenencia a la clase frontera).

3. &(x1,...,m4) = 1 sl y solo siexiste i € {1,...,4} con a; = 1 (i.e., un pixel
que esta siempre en el borde debido a que tiene un pixel adyacente en una
regién diferente, debe tener grado uno de pertenencia a la clase frontera).

Cabe destacar que se ha utilizado el operador de agregaciéon MAX para vi-
sualizar, pero otra funciéon de agregacion puede ser considerada.

5 Algoritmo Divide and Link en Segmentacion Jerarquica
de Imagenes

El Algoritmo Divide and Link (D&L) es un algoritmo de agrupamiento jerarquico
de una red propuesto en [10] dentro del contexto de problema de deteccién de
comunidades. Este algoritmo consiste en un proceso divisivo, el cual comienza
con un unico cluster y luego produce una sucesion de particiones que termina
con una particién trivial en el cual hay tantos grupos como nodos en la red [10].

En esta seccién, adaptamos dicho algoritmo al contexto de procesamiento
de imagenes, especificamente para la segmentacion jerarquica de imagenes. En
primer lugar, expondremos las siguientes definiciones.

5.1 Coloreado de Grafos

Una coloracion de grafos induce a una particién de un grafo. Una coloracién
binaria de una red N(I) sigue un esquema de propagacién en cada componente
conexa desde los pixeles coloreados hasta los pixeles adyacentes, finalizando una
vez que todos los pixeles hayan sido coloreados. Dado ¢ € V' un nodo coloreado
de forma binaria (i.e. col(i) € {0,1}), el color que se asigna a un nodo vecino
j € V dependerd de la medida de disimilitud de e = {i,j} € E comparado con
un valor establecido «:

1) = col(1) ifde<a VeeFE
o) = 1—col(i)ifde >a VeeFE

Entonces, considerando una secuencia de umbrales diferentes (K 4 1 valores)
{ag,a1,...,ak}, tales que: ag > as > ... > ag. Sea {G' = (V,E")} con



Actas de la XVI Conferencia CAEPTA, Albacete Nov 2015 525

i€{1,2,....,K} y E' = {e € E|de > «;}. Se construye la familia de Bosque
Soporte F* = (V,T"), para evitar ciclos en el proceso de coloreado, a través de
los siguientes pasos:

1. Sea F' = (V,T*) el minimo bosque soporte del grafo parcial G¢|G*! =
(V, E* — E**1). Siguiendo un algoritmo parecido al de Kruskal, la construc-
cién de F? se basa en el ordenamiento descendiente de las aristas cuyos pesos
estan dentro del intervalo (a;, a;11].

2. Si I ya es un bosque soporte de G*|G**!, se termina el proceso. En caso
contrario, aquellas aristas menores que «; seran ordenadas en orden ascen-
diente, e iterativamente serdn anadidas a T (siempre que no formen ciclos).
El proceso termina cuando F? sea un bosque soporte.

5.2 Particién de un Grafo

Sean G = (V, E) un grafoy P = {C1,...,C,} la particién de un grafo. Entonces:

1. U C; =V (cubrimiento).
j=1
2.CiNnCj=0 V i#j (no solapamiento).
3. Vi El subgrafo (Cy, Ej¢,) es conectado para todo i.

Para poder introducir el concepto de particién jerarquica, es necesario definir
primero la nocién de particion fina:

Sea Py @ dos particiones del grafo G = (V, E), se dice que P es més fina
que Q (PCQ) si VA € P existe B € Q, tal que A C B.

Entonces, el concepto de particién jerarquica se define de la siguiente manera:

Sean G = (V,E) un grafo y D = (P° P!, P2 ..., P") una secuencia de
particiones, se dice que D es una segmentacién jerarquica de G (obtenida de
forma divisiva) siempre que:

1. Existan dos particiones triviales: PY la particién que contiene todos los
pixeles y P" la particién que contiene todos los pixeles como singuletes (sin-
gleton clusters), i.e. P" = {{i},i e V}

2. |P{| > P71l Vi=1,...,r, (i.e. en cada iteracién se incrementa el niimero
de grupos).

3. PICP=! Vi=1,...,r ie. P'es més fina que P"~ 1.

5.3 Contraccién de nodos

Debido a que algunas redes contienen regiones muy homogéneas, lo mas conve-
niente es que éstas permanezcan compactas para cualquier umbral utilizado en
el proceso. Asi, se define un umbral de disimilaridad «., por lo que los extremos
de cualquier arista con un peso inferior a dicho valor seran considerados como
un tnico pixel y las aristas incidentes a este nuevo pixel, son aquellas que eran
incidentes a los pixeles de la arista inicial. De este modo, los pixeles de estas
aristas no podran ser separados en el proceso de segmentacién jerarquica.
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Sea E(a;) ={eaw € E | dap < a;} el conjunto de aristas con distancias
menores que este valor.

Entonces, cualquier componente conectado del grafo parcial G(a,) = (V, E(ay))
es fusionado en una nueva arista.

Pl\ diy
N
N d
diy ‘/Pa/, —
%
@ T

Fig. 3. Contraccién de nodos: dap < atr

5.4 Algoritmo General

El proceso del algoritmo D&L utilizado para obtener una segmentacién borrosa
de imAagenes consiste en los siguientes pasos:

1. Se calculan los pesos de division y de enlace para cada arista.

2. Las aristas del grafo parcial G* se disponen secuencialmente segtin los pesos
calculados en el paso anterior.

3. De acuerdo a la disposicién anterior y con la ayuda de un algoritmo similar
al Kruskal (considerando el orden establecido de las aristas y sin que formen
ciclos), se construye un arbol soporte 't C G®.

4. La particién P? se construye mediante un procedimiento binario, el cual es
aplicado sobre F*.

5. El nuevo conjunto de aristas E'*! se define a partir de Ef, a través de la
eliminacién de las aristas que unen los distintos grupos de P?.

6. Se repiten los pasos 1-5 siempre que B! £ ().

6 Resultados Computacionales

A continuacidn, se ilustraran los resultados computacionales de una segmentacién
jerarquica realizada con el algoritmo D&L sobre una imagen en escala de grises
(valores entre [0,255]). Como medida de disimilaridad entre los pixeles se con-
siderd la Distancia Euclidea entre las intensidades de los pixeles.

En la Fig. 4 se aprecia la imagen original, y una secuencia de segmentaciones
jerdrquicas para cinco umbrales predefinidos (a; = 70, a0 = 45, a3 = 35,04 =
20, a5 = 15).

La Fig. 5 muestra la agregacion de las segmentaciones mostradas en la Fig.
4 para construir asi, una segmentacion borrosa de imagen.

Como se puede apreciar en la Fig. 5, se observa que la salida muestra dis-
tintas intensidades de grises en los bordes de las segmentaciones de la imagen.
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Fig.4. Segmentacién jerdrquica con el algoritmo D & L. (a): imagen original,
(b1),...,(b5) resultados usando la segmentacién jerdrquica D & L

Fig. 5. Segmentacién borrosa

De esta manera, se obtiene una salida borrosa y no una nitida como en algu-
nas investigaciones, que por medio de técnicas borrosas obtienen salidas nitidas
similares a los resultados obtenidos con técnicas clasicas.
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