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El processament d’imatges és un tema de gran interés i que esta present en molts
ambits de la societat. Per tal de ressaltar les caracteristiques d'una imatge o simplificar
la seva estructura per facilitar-ne la comprensié, s’han desenvolupat diferents tecniques
i metodes automatics no supervisats. Entre els diferents metodes que existeixen per
processar una imatge, en aquest treball s’analitzara el procés de segmentaci6 d’imatges.

Segmentar és I'acte que consisteix en dividir una imatge en diferents subconjunts o
regions disjuntes de tal forma que la seva uni6 forma tota la imatge. Per dur a terme
aquest procés existeixen una gran diversitat de tecniques, que es poden dividir en les
basades en I'espai de caracteristiques, les basades en el domini de la imatge, les que
utilitzen intel-ligéncia artificial i les tecniques de segmentaci6 estadistiques. En aquest
treball, una vegada formalitzat el concepte de segmentacié d’'una imatge, es proposa
una classificacié de les tecniques més emprades en segmentacio.

Per posar de manifest algunes d’aquestes técniques, s’analitzen en detall i s'im-
plementen els metodes de segmentacié d’'imatges basats en el model lingiiistic de
dues tuples, el de segmentaci6 jerarquica, k-means, fuzzy k-means i recursive shortest
spanning tree (RSST).

En el capitol 4 s’han aplicat els diferents algorismes a una base d’imatges per fer
una comparacié visual i una quantitativa dels diferents metodes, utilitzant I'index de
Rand i el métode de variacié de la informaci6. Per fer la comparacié quantitativa, ha
estat necessari tenir una imatge ideal amb la que comparar la segmentacié obtinguda
amb els metodes anteriorment estudiats. Per aix0 s’ha adoptat una imatge de consens
d’entre les segmentacions ideals que es poden trobar a la base d’imatges considerada.
Finalment utilitzant el test estadistic de Wilcoxon, es determina si els resultats obtinguts
son estadisticament significatius o no.

Finalment no s’ha arribat a una unanimitat respecte quin és el millor i el pitjor
metode de segmentacid, donat que les dues mesures quantitatives considerades no
coincideixen en les conclusions obtingudes. Segons I’estudi realitzat, els millor serien
el de segmentaci6 jerarquica considerant escales grans mentre que els pitjors serien
el métode de segmentaci6 jerarquica considerant escales petites i el fuzzy k-means.
Aixi doncs, en resum, no existeix un metode de segmentacié que sigui Optim per totes
les imatges i segons tots els criteris de rendiment possibles. Aixo fa que el camp de la
segmentaci6 d’'imatges sigui, encara avui en dia, un camp obert amb molta investigacié
per realitzar.






El processament d’imatges és des de fa temps un tema de gran interes i que esta
present en molts ambits de la societat. Podriem dir que és un conjunt de técniques
que s’apliquen a una imatge amb la intencié de ressaltar-ne les seves caracteristiques,
millorar-ne la qualitat o facilitar la recerca d’informaci6. Per exemple, les cameres
fotografiques tenen métodes que processen la imatge en el mateix temps que feim una
fotografia, per aixi poder obtenir uns resultats optims.

El processament d’imatges té grans aplicacions en ambits com la medicina o imat-
ges espacials, entre altres. En el cas d'imatges mediques, la interpretaci6 per part dels
experts és molt subjectiva fins al punt de poder variar en un 20% dels casos la decisié
final. Per aixo0 tractar aquesta imatge permet ajudar-los a diagnosticar tumors o altres
patologies, ja que s’obté una informaci6 molt més precisa i una observacié més facil.
Aquest fet és aplicable en la detecci6 de tumors o de situacions anormals a través de les
ressonancies magnetiques [1].

També hi ha algunes aplicacions curioses, com la recol-lecta de pomes segmentant
les branques de pomer a partir d’'imatges amb petites diferencies de nivell de gris [2].
La intenci6 és crear un robot que detecti les branques dels arbres fruitals i sigui capac
d’evitar altres objectes, per aixi poder fer una recol-lecta dels fruits satisfactoria.

Similar a aquesta aplicaci6, tenim la d’identificar el gra de cafe idoni per la pro-
ducci6 o per detectar-hi una possible plaga [3]. Segons el color del gra de cafe, es pot
determinar el seu estat de maduracio i si la imatge presenta zones negres, que poden
fer referencia als forats que deixa la plaga sobre el gra de cafe.

Els métodes de processament d'imatges es poden classificar segons si volem analit-
zar la imatge o millorar-la. Si el que volem és analitzar les caracteristiques de la imatge
podem utilitzar un metode de segmentacid, de deteccié de contorns o de reconeixe-
ment de formes, entre d’altres. En canvi, si el que volem és millorar-la, podem utilitzar
metodes com els de reducci6 del renou o de canvi de contrast i brillantor, entre d’altres.

En aquesta memoria, ens centrarem en analitzar les imatges utilitzant meétodes
de segmentaci6. Segmentar és 'acte que consisteix en dividir una imatge en diferents
subconjunts o regions disjuntes (que anomenarem regions o clisters) de tal forma que
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la uni6 d’ells forma tota la imatge. Per dur a terme aquest procés existeixen una gran
diversitat de tecniques, que les dividirem entre les basades en I'espai de caracteristiques,
com agrupacions o histogrames de llindar, les basades en el domini de la imatge,
com técniques d'unié i divisié o basades en contorns, les tecniques de segmentacié
estadistiques, com el model de Markov o de Dirichlet, i les basades en intel-ligencia
artificial. En aquest treball, s’analitzaran algorismes de segmentacié que tenen present
algunes d’aquestes técniques, explicant en detall els seus passos i les técniques que
s’hi empren. Concretament, s’estudiaran el metode de segmentacié basat en el model
lingtiistic de dues tuples [4], de segmentaci6 jerarquica [5], k-means [6], fuzzy k-means
[7] i recursive shortest spanning tree (RSST) [8].

El métode de dues tuples lingiiistiques esta basat en els histogrames de llindar. L'ob-
jectiu és convertir el problema de segmentar una imatge en un problema de presa de
decisions. Inicialment tendrem un conjunt d’experts on cada un d’ells assigna un grau
de pertinenca de cada pixel a cada una de les regions basant-se en etiquetes lingiiisti-
ques de color. Cada pixel sera representat per la mitjana de les etiquetes lingiiistiques i
utilitzant un meétode de presa de decisions basat en dues tuples, es determinara el grau
de pertinenca global de cadascun a cada regi6. Per obtenir la imatge segmentada, es
considerara tant el valor de pertinenca associat a cada pixel com als seus veins.

El meétode de segmentacio6 jerarquica esta basat en agrupacions. Es basa principal-
ment en dos passos: quantificaci6 del color i segmentaci6 espaial. En el primer pas, es
quantifiquen els colors de la imatge en diferents classes representatives que es poden
utilitzar per diferenciar regions d'una imatge. Després es substituira el valor de cada
pixel per 'etiqueta de color corresponent a la classe en que pertanyi, construint aixi
un mapa de classes de la imatge. En el segon pas, s’utilitzara un criteri de segmentaci6
basat en el mapa de classes. Aquest criteri s’aplicara a una finestra del mapa de classes,
on els majors o menors valors s6n candidats a pertanyer a les fronteres o interiors de la
imatge. Posteriorment s’utilitzara un metode de creixement de regions per obtenir les
segmentacions per diferents escales.

El k-means és també un metode basat en agrupacions i en técniques de creixement
de regions. L'objectiu és fer una particié de la imatge en k subconjunts diferents, on
cada pixel pertany al clister que té mitjana de color més proxima a ell. Inicialment es
trien un grup de k pixels que seran els centres dels clisters. Els altres pixels s’aniran
assignant al centre més proxim i posteriorment s’actualitzaran els centres. Aquest
procés es repetira fins que una funcié objectiu convergeixi.

Molt similar al k-means tenim el fuzzy k-means. En aquest cas és un meétode d’a-
grupament borrés, on cada pixel de la imatge pertany a cada regié amb un cert grau de
pertinenca. Igual que amb el k-means, aquest procés d’assignacié s’anira repetint fins
que una funcié objectiu convergeixi o sigui menor que un cert llindar.

El metode RSST esta basat també en agrupacions. En aquest cas, transformem la
imatge en un graf on els pixels sén els nodes i la relaci6 entre ells, les arestes amb pesos.
El metode consisteix en unir els dos nodes que estan connectats per I'aresta que té pes
minim i actualitzar el graf. Aquest procés s’anira repetint fins que s’arribi a un nombre
de regions (nodes) fixat inicialment o segons algun criteri establert previament.

Després d’analitzar els metodes anteriors, ens adonem que la comparacié visual
és insuficient per determinar quin és el millor metode. Per aixo farem una avaluacié
quantitativa per tal de poder determinar quin és millor d'una forma objectiva. Per
dur-ho a terme, es consideraran el metode de I'index de Rand [9] i el de variaci6 de la



informaci6 [10]. L'index de Rand el que fa és mesurar la similitud entre els clisters de
la imatge segmentada i la segmentaci6 ideal, mentre que el meétode de variacié de la
informaci6 mesura la informacié que es guanya i la que es perd quan canviem un pixel
d’una regi6 a una altra. Per comprovar si els resultats obtinguts s6n estadisticament
significatius o no, utilitzarem el test estadistic de Wilcoxon [11].

Per poder calcular el valor dels indexs, necessitarem un conjunt d’'imatges amb la
seva ground truth, que és una segmentacié ideal de cada una d’aquestes. Per aixo utilit-
zarem una base d'imatges de la Universitat de Berkeley [12] on, per a cada imatge, tenim
l'original i diferents segmentacions fetes per humans (que considerem segmentacions
ideals).

Per tal de desenvolupar aquest estudi, en el capitol 2 definirem el concepte de
segmentacié d'una imatge i es descriuran les diferents tecniques de segmentaci6 aixi
com també alguns conceptes previs que necessitarem. En el capitol 3 veurem 5 metodes
de segmentacio, on posarem de manifest algunes de les tecniques. Després d’explicar i
analitzar en detall els métodes considerats i amb I'objectiu de realitzar una comparacié
objectiva entre ells, en el capitol 4 s'introduiran dues mesures objectives de rendiment.
Emprant una base d’imatges, s’aplicaran els metodes a totes les imatges trobant-ne els
valors de les mesures. Aixi, podrem determinar quin és el millor metode de segmentacié
d’entre els considerats i amb un test estadistic determinarem si els resultats s6n o no
fiables. Finalment en el capitol 5 presentarem les conclusions obtingudes del treball i
possibles projectes futurs que podrien ser interessants.

Al llarg d’aquesta memoria, s’han duit a terme determinades aportacions. La pri-
mera és una classificaci6é de tecniques de segmentacio, ja que la gran diversitat de
técniques fa que hi hagi moltes classificacions diferents, algunes d’elles obsoletes. Per
altra part, s’han implementat i fet modificacions als algorismes, com afegir el metode
del colze per determinar el nombre de clisters optim. En el cas del métode de dues
tuples només estava dissenyat per fer segmentacions en 6 regions i s’ha modificat
I'algorisme utilitzant una técnica d'uni6 de regions per aixi poder obtenir resultats amb
menys de 6 regions finals. En els métodes k-means i fuzzy k-means s’ha implementat un
metode que, utilitzant els algorismes ja implementats en MATLAB, ens realitzi un gran
nombre de segmentacions d'una mateixa imatge, per aixi poder obtenir uns resultats
més fiables. Finalment, el metode de RSST ha estat implementat directament a partir de
I'explicacié de I'article. Després d’analitzar els meétodes de segmentaci6, s’ha obtingut
una imatge de consens a partir de diferents segmentacions ideals i, d’acord a dos indexs
coneguts, s’ha fet una comparacié, que no es pot trobar a la literatura, de les diferents
segmentacions obtingudes pels algorismes analitzats.






En aquest capitol definirem formalment el concepte de segmentacio, veurem alguns
dels conceptes basics que necessitarem al llarg de la memoria i una possible classifica-
ci6 de les diferents tecniques de segmentacio.

2.1 Conceptes basics

Podem definir una imatge com una funcié de dues dimensions f(x, y), on xi y sén
les coordenades espaials i f(x, y) la intensitat de la imatge en aquest punt [13]. Una
imatge sera una funcié f : R? — R en el cas d’'imatges en nivells de gris o f : R? — R3 en
el cas d'imatges en color. Entre els diferents espais de color que podem trobar (RGB,
YIQ, HSV o HSL), s'utilitzara el sistema RGB. En aquest espai de color, cada imatge
esta formada per tres imatges monocromatiques individuals, anomenades component
vermella, verda i blava (Red, Green and Blue).

Una imatge és una funcié continua que depeén de les coordenades (x, y) i de 'ampli-
tud d’intensitats. Per poder treballar amb una imatge, el primer que haurem de fer sera
digitalitzar-ne les seves components. Per digitalitzar les coordenades espaials farem
un mostreig (sampling) que consisteix en elegir la quantitat de punts que utilitzarem
per representar la imatge. Aquest procés depén del tipus de xarxa elegida, ja que es
converteix la intensitat de dins cada poligon a un tinic valor d’intensitat. Per exemple,
si tenim una imatge en nivell de gris, es tenen xarxes com les de la figura 2.1 entre
d’altres. Per altra part, també és necessari digitalitzar 'amplitud. Per aixo0 es realitza
una quantificacié que consisteix en elegir la quantitat de valors que s’utilitzaran per
aproximar la intensitat de cada poligon de la xarxa. Després de dur a terme aquest
procés, obtendrem una imatge digital, és a dir, una matriu de valors on cada nombre fa
referéncia a la intensitat de la imatge en cada punt. A cada un d’aquests punts (x, y)
I’anomenarem pixel.

Un altre dels conceptes que s’utilitza és el d’histograma d’'una imatge. Lhistograma
d'una imatge digital amb nivell de gris entre 0 i 255 és una funcié discreta h(ry) = ny
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(a) Xarxa quadrada (b) Xarxa triangular (c) Xarxa hexagonal

Figura 2.1: Tipus de xarxes.

on ry és el k-essim nivell de gris i ny la quantitat de pixels de la imatge que tenen un
nivell de gris r. En el cas d’'imatges en I'espai de color RGB, tenim tres histogrames, un
corresponent a cada un dels colors. Lhistograma d'una imatge aporta molta informacié,
per exemple, podem saber si el contrast d'una imatge digital és o no I'adequat.

2.2 Segmentaci6 d’'imatges

La segmentacié d’imatges és un problema fonamental en I'actualitat. Podriem dir que
és un procés que consisteix en dividir una imatge en diferents subconjunts o regions
disjuntes (Qque anomenarem regions o clisters) de tal forma que la uni6é forma tota la
imatge. L'any 1985 Haralick va establir una serie de normes que s’havien de satisfer a
I’hora de segmentar una imatge [14]:

1. Les regions han de ser uniformes i homogenies respecte algunes caracteristiques.
2. Elsinteriors han de ser simples i sense gaire detalls.

3. Lesregions adjacents han de ser diferents respecte de les caracteristiques que les
fan uniformes.

4. Les fronteres de cada regi6 han de ser simples i no presentar talls.

En moltes ocasions, no es requereix que es satisfacila propietat 4. A partir d’aquestes
condicions, podem establir la seglient definici6 formal.

Definici6 2.2.1 (Segmentaci6 d’'una imatge [14]). Sigui R el domini de definicié d'una
imatge i siguin R; amb 1 < i < n les n regions no buides de R. Aleshores s’ha de satisfer
que:

1. UL Ri=R,

2. peracadai, jambi# j, R; NR;j =49,

3. peracadai=1,...,n s’ha de satisfer que P(R;) = CERT,
4. peracadai# j s'ha de satisfer P(R; U Rj) = FALS,

on P(R;) és un propietat uniforme per a tots els elements del conjunt R;. En algunes
ocasions, s'exigeix també la segiient propietat:

6
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5. Peratotl <i < n, R; hade ser una component connexa.

Aquesta propietat pot ser per exemple el color dels pixels, la textura o en general, la
proximitat en I’espai de caracteristiques.

Aquesta definici6 és la que caracteritza la segmentaci6é dura (crisp). Per altra part,
també veurem alguns metodes que utilitzen la segmentaci6 suau o borrosa (soft).

A diferéncia de la segmentaci6 forta, en la suau no podem dir si un pixel pertany o
no a unaregio, siné que pertany a totes les regions amb un cert grau de pertinenca [15].
En aquest tipus de segmentacio, és imprescindible la noci6 de funcié de pertinenca.
Aquesta funcio el que fa és assignar un valor dins [0, 1] a cada pixel respecte a cada regig,
on 1 indica el grau maxim de pertinenca i 0 el grau minim. Aquest tipus de segmentacié
és més natural que la forta, ja que en la vida real no solem tenir particions exactes. Un
exemple on s'utilitza aquesta tecnica és el metode de fuzzy k-means (FCM) [15] que
veurem més endavant.

Després de segmentar les imatges, necessitarem saber com de bona és la segmenta-
cié realitzada, per aix0 ens sera de gran utilitat el segiient concepte.

Definici6 2.2.2 (SSC). Sigui I una imatge de N pixels amb vectors de caracteristiques
associats xi, ..., xn € R". Consideram una segmentacié de I en K regions i amb centres
C1,...,Cx € R™. Aleshores es defineix la suma de quadrats dins de cada regié com

K N
SSC(x1,.., xn; K) = Y Y Ml — 12
j=li=1

Molts algorismes de segmentacié requereixen determinar el nombre de regions de
laimatge a priori. Determinar aquest nombre no és una tasca senzilla i de fet, no existeix
una técnica optima per dur-ho a terme. Amb poques regions el que obtendrem sera una
imatge molt simplificada amb regions molt heterogénies, mentre que considerar moltes
regions pot dificultar etapes posteriors a la segmentaci6 a causa de la complexitat de
la imatge resultant. Per determinar un nombre de regions que ens proporcioni una
segmentaci6 de qualitat amb regions homogenies pero a la vegada el nombre de regions
no sigui molt gran, utilitzarem el metode del colze [8].

Donada una imatge I, definim:

1. Seg;(I) la segmentacié de I amb menor SSC quan es considera un nombre i de
regions, amb i € {1,...,K}.

2. Clafunci6 C:{1,...,K} = R* on C(i) = SSC(Seg; (I)).

El que volem és determinar el nombre de regions per aconseguir una segmentacio
optima. Per aixo construim la recta que uneix (1, C(1)) amb (K, C(K)) i volem cercar l'i
tal que el punt (i, C(i)) tengui distancia maxima a n’aquesta recta. Aquest nombre de
regions sera el considerat com a idoni per aconseguir la segmentaci6 oOptima ja que és
el que presenta una variacié maxima en el valor de C entre ell i el nombre de regions
anterior. Enla figura 2.2., es pot observar aquest fetila rad per la que s'anomena metode
del colze, ja que el nombre de regions que es cerca és el corresponent al "colze"de la
funcié.
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12 «10° Méetode del colze

funci6 de cost (C)
recta

Cost

Nombre de clisters

Figura 2.2: Funci6 de cost segons el nombre de regions.

Formalment, siguin
r:y=mx+n; P;=(i,C(i)

K1
C(1) — m. Donat un punt (i, C(i)) amb 1 < i < K, sabem que la distancia del punt a la
recta ve donada per

on r és la recta que va de (1,C(1)) a (K, C(K)), m és el pendent (m = M), n=

|mi—C@{)+C(1) —m|
vm?+1 '

Aixi, el nombre de clasters optim vendra donat per

a(pP;,r)=

Nombre clisters optim = arg ma;é 1cl (P, 7).
i= _

=Lyeey

2.3 Tecniques de segmentacio

A dia d’avui no existeix un algorisme de segmentacié optim, en el sentit que funcioni
per tots els tipus d’'imatges. Per aix0, s’han proposat algorismes de segmentaci6 basats
en teories i tecniques d’allo més diverses. Cada una d’elles té la seva importancia i
per cada tipus d’'imatge és més adequada una tecnica de segmentacié o una altra. A
continuaci6, es donara una classificacié de les metodologies més emprades per realitzar
la segmentacié d'una imatge. Aquesta classificacié és novedosa, introduint algunes
modificacions en les classificacions que es poden trobar en [16, 17, 18].

2.3.1 Tecniques basades en I’espai de caracteristiques

Aquestes tecniques es caracteritzen per assignar un vector de caracteristiques a cada
un dels pixels i posteriorment, a partir d’aquest espai de caracteristiques, es realitza la
segmentacio de la imatge.

8
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Existeixen dues estrategies principals en aquest tipus de tecnica de segmentacio.
La primera es basa en suposar que tots els pixels d'un objecte de la imatge tenen un
color semblant. Per tant, si es considera com espai de caracteristiques I'espai de color,
els pixels d'un mateix objecte s’assignaran a una mateixa regié. Per altra banda, una
segona estrategia considera histogrames generats a partir de la imatge per realitzar
la segmentacié. Aquesta técnica té com a hipotesi que els maxims dins I’histograma
poden ser identificats amb els objectes de la imatge, que hauran de ser assignats a
regions diferents en la segmentacio.

Aixi entre els algorismes que utilitzen tecniques basades en I’espai de caracteristi-
ques, tenim els que utilitzen agrupacions i els que utilitzen histogrames de llindars.

1. Agrupacions.

El clustering o agrupacions es una técnica de segmentaci6 no supervisada que
genera particions sense tenir un coneixement previ. Es basa en dividir una imatge
en diferents regions, on cada una d’elles esta formada per un conjunt de pixels
semblants segons |’espai de color.

Entre els métodes que utilitzen aquesta técnica, els més coneguts s6n el k-means
[6], que és un metode d’agrupaci6 dura, o el fuzzy k-means [7], que és un metode
d’agrupaci6 suau. També es pot destacar el proposat per Yung i Lai [19], on es
realitza la segmentaci6 segons la forca gravitacional que actua entre diferents
particules.

2. Histogrames de llindar.

Aquesta és una de les tecniques més utilitzades per segmentar imatges en nivell
de gris. Permet identificar facilment els objectes d’'una imatge i el fons, ja que
aquests es corresponen, respectivament, amb els turons i les valls de I'histograma.

En el cas d’imatges de color és una mica més complicat, ja que tenim tres histogra-
mes (un per a cada component de I’espai de color) i el que es fa és combinar els
turons i les valls dels tres histogrames. Un problema habitual d’aquesta tecnica
és el renou ja que, degut a aquest, els histogrames sovint presenten irregularitats,
donant lloc a maxims erronis. Per evitar aquests errors, generalment s’adopten
mesures per suavitzar les imatges abans de calcular-ne els histogrames.

En aquest apartat, 'algorisme més conegut que utilitza aquesta técnica és 1'algo-
risme de watershed [20], que es basa en trobar les divisories del relleu topografic
de la imatge segons la brillantor de cada pixel.

2.3.2 Tecniques basades en el domini de la imatge

Una de les caracteristiques que esperam tengui una segmentacio és que les regions
siguin homogenies respecte a alguna caracteristica. Pero, aquest fet no garanteix que
totes les regions siguin connexes, cosa que també sovint es desitja d'una segmentacio.
De fet, les tecniques d’agrupacions i d’histogrames de llindar no tenen en compte que
els punts d'un mateix objecte solen ser espaialment propers.

Per altra part, si es dividissin les regions tiinicament segons la relaci6 espaial dels
seus pixels, el resultat final serien regions completament connectades perod que no
garanteixen I’homogeneitat respecte alguna caracteristica.



2. SEGMENTACIO

Algunes de les tecniques que es poden utilitzar per satisfer una certa homogeneitat

segons alguna caracteristica i tal que les regions siguin connexes sén les d'unio i divisi6,
de creixement de regions, basades en deteccié de contorns o en models deformables
entre d’altres.

10

1. Técniques d'unié i divisié.

Inicialment tenim una particié no homogenia de la imatge i es van separant
les regions o pixels amb la intenci6 d’obtenir una partici6 homogénia respec-
te alguna caracteristica. En cas de tenir més regions de les desitjades, s’aplica
una técnica d'unié que s’encarregara d’unir regions veines si satisfan una certa
condicié d’homogeneitat.

Entre els metodes que utilitzen aquesta técnica destaquem el descrit per Barni a
l'article [21] que descriu un metode d'uni6 i divisi6 utilitzant experts borrosos.
Un altre metode on s’utilitza la tecnica d’'unié, és en la versi6 modificada del
metode de dues tuples lingiiistiques que veurem més endavant (veure capitol
3). En aquest métode, tenim més regions de les desitjades i apliquem un procés
d’'uni6 per tal de disminuir el nombre de regions resultant.

. Tecniques de creixement de regions.

Donada una imatge, es seleccionen alguns pixels (manualment si es tenen alguns
coneixements previs o de forma automatica) que seran les llavors de cada regié.
Les diferents regions que formen cada un d’aquests pixels s’aniran ampliant amb
els seus pixels veins si satisfan una certa condicié d’homogeneitat. El procés
finalitzara quan tots els pixels estiguin en alguna de les regions.

Després de dur a terme aquest procés, és possible que hi hagi regions molt petites
o regions veines amb caracteristiques molt similars. En aquest cas, es pot utilitzar
la tecnica d'unié descrita anteriorment i aixi obtenir regions més grans.

La técnica de creixement de regions es considera clustering seqiiencial, ja que els
resultats obtinguts depenen de I'ordre en que es processa cada pixel. En aquest
cas, les regions obtingudes sén homogenies i connexes. El problema d’aquesta
técnica és elegir les llavors correctament i un criteri d’homogeneitat adequat.

Entre els metodes que utilitzen aquestes técniques, destacarem el metode de
segmentacio jerarquica que analitzarem en detall més endavant (veure capitol 3)
i el de Xiaofeng Ren [22].

. Tecniques basades en detecci6 de contorns.

Sovint es poden obtenir segmentacions detectant els contorns dels objectes
d’interes d'una imatge. Si la imatge esta en nivell de gris, es poden detectar els
contorns utilitzant el gradient o laplacia, que s6n funcions escalars. Pero, si son
a color, el gradient fa referéncia a unir en una tinica mesura la variaci6 dels
tres canals de color o calcular el gradient de cada un dels tres canals de color i
combinar-los segons algun criteri.

Entre els metodes que utilitzen aquesta técnica, cal destacar el metode proposat
per Ma i Manjunath [23], que utilitza un model per identificar la direcci6 de canvi
de color i textura d'una imatge. També cal destacar el descrit per Xiaofeng Ren i
Liefeng Bo [24].
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4. Models deformables.

Lobjectiu d’aquesta tecnica és adaptar una corba que coincideixi el maxim possi-
ble amb el contorn dels objectes d’interés d'una imatge. Inicialment es comenca
amb una frontera inicial i es representa una corba sobre ella. Iterativament,
aquesta es modificara aplicant operacions de contracci6 i expansi6. Aquestes
operacions tenen per objectiu minimitzar una funcié d’energia associada que
sera optima quan la corba encaixi perfectament amb la frontera d’'un objecte de
la imatge.

Entre les subtasques en qué es basa aquesta técnica trobem la detecci6 de para-
metres que regulen I'algorisme, com per exemple pesos de les funcions de cost, o
la inicialitzaci6 de la corba per tal de facilitar la convergéncia cap a la frontera.

S’han proposat diversos algorismes de segmentacié emprant aquesta técnica
(veure I'article recopilatori [25]). Entre ells es troben el model Snake de Tana-
tipanond i Covavisaruch [26], utilitzat per fer resonancies magnetiques o el de
Karungaru [27], utilitzat per detecci6 de cares.

2.3.3 Intel-ligéncia artificial

La intel-ligencia artificial és el procés que consisteix en fer que una maquina es com-
porti com si tingués una intel-ligencia semblant a la dels humans. En aquest ambit
destacarem el machine learning i les xarxes neuronals.

El machine learning és una técnica que consisteix en aprendre a reconéixer patrons
irelacions entre les dades per tal de poder prendre una decisi6 precisa. Habitualment
aquestes técniques s'utilitzen per diagnosticar i segmentar patologies médiques com
els tumors [28].

Les xarxes neuronals s6n estructures formades per una gran extensi6 de processos
connectats entre ells amb funcions simples. El disseny de xarxes neuronals el que inten-
ta és simular el comportament huma. Tot i la gran complexitat en la seva implementacid,
ofereixen una gran velocitat computacional i per tant, la possibilitat d’aplicacions en
temps real, a més de poca sensibilitat a les distorsions.

En el cas de segmentaci6 d’imatges, les xarxes neuronals permeten considerar la in-
formaci6 espaial. A més, es pot realitzar una fase d’aprenentatge on la xarxa s’entrenara
per reconeixer patrons.

Entre els métodes més coneguts que utilitzen les xarxes neuronals trobem l’algoris-
me de Hopfield [29] o el d’Okii [30].

2.3.4 Tecniques de segmentacio estadistiques

Els meétodes que utilitzen técniques estadistiques el que fan és aproximar algunes ca-
racteristiques de les imatges (com el color o la textura, entre d’altres) utilitzant una
funcié probabilistica. Degut aI’aproximaci6, en general els metodes que utilitzen aques-
tes tecniques s6n molt sensibles al renou. Entre els métodes que utilitzen tecniques
estadistiques, destacarem el model de Markov i el de Dirichlet.

1. El camp aleatori de Markov o Markov Random Field (MRF) [31] és una técnica
que consisteix en modelar els pixels de la imatge segons el seu context i la relaci6

11



2. SEGMENTACIO

12

entre les caracteristiques, com poden ser el color o les textures. Aquest fet és
possible gracies a les distribucions condicionals de Markow.

. Dirichlet process mixture model [32] és una técnica que incorpora informaci6

espaial entre els pixels veins basada en la distribucié de Dirichlet. A més, aquest
model requereix d'una funcié de versemblanca amb diversos parametres que es
necessiten estimar.



En aquest apartat s’analitzen en detall cinc metodes de segmentacié d’imatges. S’expli-
cara cadascuna de les passes en que consta cada metode i es mostraran els seus efectes
quan s’apliquen a una imatge determinada.

3.1 Metode basat en el model lingiiistic de dues tuples

El metode basat en el model lingiiistic de dues tuples [4] és un métode que es situa dins
les tecniques basades en I’espai de caracteristiques on tinicament es té en compte el
color dels pixels, és a dir, no es considera ni la textura ni la seva posicié espaial. Aquest
és un meétode basat en téecniques de segmentacié borrosa i 'objectiu és convertir el
problema de segmentar una imatge en un problema de presa de decisions.

El meétode considera diferents experts "ficticis” caracteritzats per visions diferents
de similaritat de dos elements i per graus d’ignorancia diferents. Cada expert assigna
a cada pixel un grau de pertinenca a cada una de les regions de la imatge. Per repre-
sentar les regions s'utilitzaran etiquetes lingiiistiques i el model de presa de decisions
basat en 2-tuples lingiiistiques on, gracies al valor de pertinenca associat a cada pixel i
als seus veins, s’obtindra la imatge segmentada. Aquest méetode sempre realitza una
segmentacio en sis regions diferents, per aixo el que es fara sera ajuntar de totes les
formes possibles aquestes sis regions, permetent aixi una segmentacié amb menys de
sis regions. Per saber quin és el nombre de clasters optim, aplicarem el metode del
colze.

Abans de comencar a explicar el metode, veurem alguns conceptes i resultats que
després ens seran necessaris per tal de poder entendre totes les passes.

3.1.1 Conceptes iresultats preliminars

La funcié d’equivaléncia restringida és un concepte molt utilitzat per comparar imatges
iel que fa és intentar donar una mesura que indiqui com d’igual o de semblants s6n dos

13



3. METODES DE SEGMENTACIO

elements x i y. Per donar una definici6 formal, necessitarem primer algunes definicions
iresultats previs.

Definici6 3.1.1. Una negacio borrosa és una funcié N : [0,1] — [0, 1] que satisfa N(0) = 1
i N(1) =0 i que és decreixent. A més, si N és involutiva, és a dir, N(N(x)) = x per a tot
x € [0,1], Sanomena una negacio forta.

Definici6 3.1.2. Una funcié ¢ : [0,1] — [0, 1] sanomena un automorfisme en [0,1] si és
continua i estrictament creixent i satisfa ¢(0) =0 i p(1) = 1.

Per construir els conjunts borrosos associats a una imatge, utilitzarem el concepte
de funci6 d’equivalencia restringida.

Definici6 3.1.3 ([33]). Una funcié REF : [0, 112 — [0,1] sanomena funcio d’equivalencia
restringida associada amb una negacié forta N si satisfa les segiients propietats:

* REF(x,y)=REF(y,x) peratotx,y€[0,1].

REF(x,y)=1siinoméssix=y.

REF(x,y)=0siinoméssix=1iy=00x=0iy=1.

REF(x,y) = REF(N(x), N(y)) per tot x,y € [0,1], amb N una negacio forta.

e Peratotsx,y,z€10,1], si x < y < z, aleshores REF(x,y) = REF(x,z) i REF(y,z) =
REF(x,z).

El resultat segiient déna un metode de construccié de funcions d’equivaléncia
restringida.

Proposicié 3.1.1. Siguin dos automorfismes ¢, i ¢ de Uinterval unitat, aleshores
REF(x,y) = 7' (1= |¢p2(x) = 2(y))) amb N(x) = ¢ (1 = $2(x)),
és una funcié d’equivalencia restringida amb negacié forta associada N.

Demostracio. Vegem que efectivament és satisfan les propietats de les funcions d’equi-
valéncia restringida.

e Clarament REF(x,y) = REF(y, x) ja que |2(x) — p2(¥)| = |2(y) — b2 (x)].

* REF(x,y) =1 siinomés si [¢(x) —p2(y)] = 0, si i només si, py(x) —P2(y) =
$2(y) — P2(x) = 01iaixo passa siinoméssi x = y.

e Si REF(x,y) = 0, aleshores |2 (x) — ¢p2(y)| = 1 és a dir, pot passar que ¢ (x) —
Go(y)=1lipertantx=1iy=00que ¢2(y)—¢2(x)=1lipertant y=10 x=0.
Per altra part, six =11y =0, REF(1,0) = ¢; (1 - [p2(1) =2 (0)) = p; ' (1 - 1) =
(,bfl (0) = 0. De forma analoga, es pot provar per x=01iy =1.

* REF(N(x),N(y)) = (Pl_l(l = |p2(N(x)) — p2(N(y))]) amb N(x) = </>2‘1(1 = ¢2(x)).
Substituint, tenim que REF(N(x), N()) = ¢ (1= [1=¢o(x) =1+ P2 (y))) = p7 (1—
lp2(x) — p2()]) = REF(x, ).

14
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e Six<y<z aleshores ¢2(x) < P2(y) < P2(2), amés ¢ (y) — P2(x) < p2(z) — P2(x).
Per tant, 1 — (¢2(y) — p2(x)) = 1 — (¢P2(2) — p2(x)) i com ¢p; és un automorfisme,
REF(x,y) = REF(x, z). Analogament, tenim que REF(y,z) = REF(x, z).
Vegem a més que N(x) = ¢, 1(1 = ¢, (x)) és una negacié borrosa.
e N(0)=¢,'(1-¢2(0) =, (1) =1.
s ND)=¢;'A-¢()) =¢, ' 1-1) =¢;(0) =0.

¢ Vegem que és decreixent. Per aixdo hem de veure que x; < x, = N(x1) = N(x2). Si
X1 < Xp = per ser ¢, automorfisme ¢ (x1) < P2 (x2) => 1 —p2(x1) = 1 — 2 (x2) =
¢2_1(1 —¢a(x1)) = (,b2_1(1 —¢2(x2)) = N(x1) = N(x2).

¢ Vegem que N(N(x)) = x.
N(N() = ¢5 1= pa(dp; ' (1= 2(x0)))) = 5 1 (1 = (1 — p2(x)) = 5 (P2 (x) = x.

O

Per intentar modelar la falta de precisi6 dels experts que es pot produir quan es
determinen els graus de pertinenca d’un pixel a una regid, utilitzarem la funci6 d’igno-
rancia.

Definici6 3.1.4. Una funcio I1G: [0, 112 = [0,1] Sanomena funcio d’'ignorancia si satisfa
les propietats segiients:

* IG(x,y) =1G(y,x) peratots x,y € [0,1].

* IG(x,y)=0siinoméssix=1o0y=1.

e Six=0.51y=0.5, aleshores IG(x,y) = 1.

e IG és decreixent a la regic [0.5,1]°.

e IG és creixent a la regi6 [0,0.5)?.

A més, també necessitarem alguns conceptes de logica borrosa.

Definici6 3.1.5. Un conjuntborrés A definit sobre un univers finit no buit X = {xy, ..., X,}
ve donat per
A={(x;,palx))| x; € X}

onpa: X —[0,1] és la funcio de pertinenca del conjunt A.

Denotem per FSg(X) el conjunt de conjunts borrosos definits sobre 'univers X.

La funcié de pertinenca d'un conjunt borrés ens sera ttil per assignar un valor a
cada pixel respecte cada una de les regions, mentre que la funci6 de pertinenga a un
conjunt borrés interval-valorat (IV FS) el que fa és assignar a cada valor d'un univers X
un subinterval de [0, 1].
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Definici6 3.1.6. Sigui L([0,1]) = {{M, Myll(M, My) € [0, 112 i M < My} el conjunt de
subintervals tancats de [0,1]. Un conjunt borrés interval-valorat A de l'univers X esta
definit per

A= {0, Mj(x:) = [Mgp (1), Mgy (x)]) | x; € X}

on la funcio M5 : X — L([0,1]) és la funcio de pertinenga del conjunt A.

Denotarem per IV FSs(X) el conjunt de conjunts borrosos interval-valorats de X.
Utilitzarem la segiient definicié d’entropia d'un conjunt borrés interval-valorat.

Definici6 3.1.7. Una funcié e : IVFSg(X) — R s'anomena entropia de IVFSs(X) si
€ satisfa les segiients propietats:

1. €p(A) =0 siinoméssi Ae FSg(X).
2. £F(A) =1siinoméssi Mz, (x;) =0iMjz,(x;)=1peratotx; €X.

3. ep(A) =ep(Ay) perator A€ IVFSs(X), on Ay = {(x;, Mz (x;) = [1- My (x;),1-
M (x)])]x; € X}.

4. SiA<Bi.e. M, (x;) = Mg, (%) i Mgy (xi) < M5, (x;) peratot x; € X, aleshores
er(A) =ep(B).

Com ja hem dit, el que feim és convertir el problema en un problema de presa
de decisions. Per resoldre aquest problema de presa de decisions, és necessari tenir
una estructura que doni suport i un significat a les preferencies donades pels experts.
Suposem que tenim un problema amb 7 alternatives X = {x1,..., X,}, utilitzarem com a
estructura el vector d’utilitats. El vector d’utilitats conté el valor de preferencia respecte
cada una de les alternatives considerades. En el nostre cas, el vector d'utilitats per X
és el conjunt {y;|y; € [0,1], i = 1,...,n}, on y; representa el valor donat per I'expert a
I’alternativa x;.

3.1.2 Algorisme

Suposem que tenim una imatge formada per diferents objectes, on cada un d’ells esta
format per un color diferent. Utilitzant tecniques de logica borrosa, intentarem separar
cada un dels objectes de la imatge. El pseudocodi de I'algorisme que utilitzarem per
dur a terme aquest meétode es pot veure a I’algorisme 1. Anem a descriure en detall cada
un dels passos.

Transformaci6 de I'espai de color.

En aquest apartat el que feim és transformar la imatge original a un nou espai de color.
Aixi el problema es redueix a separar un objecte del fons per a cada un dels nous canals
de color.

Sigui I la imatge original, de n x m pixels, en I'espai de color RGB. Cada pixel té assig-
nat una terna (qg, gg, gg) on cada component representa la intensitat de color de cada
pixel en aquell canal de color. Per convertir aquesta imatge en un nou espai de color,
normalitzem la intensitat de cada component, per obtenir aixi components dins [0, 1] i
poder aplicar els operadors introduits. Després representem les diferéncies entre cada
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Algorisme 1: Metode basat en el model lingiiistic de dues tuples

Entrada:Imatge que es vol segmentar considerada en I'espai de color RGB.
Sortida :Imatge segmentada.

1 Transformar la imatge de RGB a un nou espai de color {GR, BG, BR};

2 Seleccionar K experts{Ey, ..., Ex};

3 per E; fins Ex fer

4 Obtenir els llindars (tgr, tpg, tpr) corresponents a cada component
{GR,BG, BR};

5 Construir les etiquetes lingiiistiques per a cada objecte utilitzant

(tGr, tBG, IBR);

6 Construir un vector d’utilitats per a cada pixel considerant el grau de

pertinenca de l'etiqueta lingiiistica definida al pas anterior;

N

Presa de decisions;

8 Per a cada pixel afegir el vector d'utilitats donat per {Ey, ..., Ex};
9 Afegir les preferencies de cada pixels i dels seus veins;
10 Classificar cada pixel,
una de les components, donades per f(q;, q;) = qi%‘““ amb i, j € {R, G, B}. Aixi el nou

espai de color vendra definit pels tres graus de llibertat { f (g, gr), f (4B, g9:6), (g8, Gr)}.
El denotarem per {GR, BG, BR}, on cada pixel tendra una intensitat de color definida
per (4Gr, 9BG, 9pr)- Notem que f(g;, qj)=0peratoti,je{R,G,B}, jaque gq;,qj<1.

Selecci6 dels experts.

Donada una imatge formada per diferents objectes, suposem que cada un d’ells esta
format per un color diferent. A continuacié, el que es fara és seleccionar un conjunt
d’experts que, per a cada pixel, assignin un valor de pertinenca a cada pixel respecte a
cada objecte de la imatge.

Un dels problemes més grans és seleccionar correctament la funcié que soluciona
aquest problema. Nosaltres ens basarem en 'article [34] on defineix que un expert ve
definit per una funcié d’ignorancia (IG) i una funcié d’equivaléncia restringida.

1. Funcions d’ignorancia:

(=aL-9 si(l-x)-(1-y) <02,
a) IGi(x,y) = 1 si0.2=(1-x)-(1-y)=<0.,
0.2
ey 08<(-0-(-y <l

41-x)-1-y) sil—x)-(1-y)=<0.25,
b) 1Gy(x,y) = { 1 _ altrament
4(1-x)-(1-y) ’

2y/1-x)-1-y) si(l-x)-(1-y)=0.25,
1
T NGErE) altrament.

2. Funcions d’equivaléncia restringida:

c) IG3(x,y) = {

a) REF (x,y)=1-]x-yl
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1 1
b) REF(x,y)=1—|x2 — yZ|.
¢) REF3(x,y)=(1-|x—y>.

1 12
d) REF4(x,y):(1—|xz —y2|) _

Aixi, els nostres experts seran totes les combinacions possibles entre les funcions

d’ignorancia i les funcions d’equivaléncia restringida. En total tendrem dotze experts
diferents que denotarem per E;jon1<i<3ésl'indexde IGil < j <4l'index de REE

Llindar de I'espai de color {GR, BG, BR}.

Com ja hem dit al primer pas, cada pixel es representa amb una terna (qgr, 486, 4BR)-
En aquest pas, aplicant ’algorisme de binaritzaci6 presentat a [34] per cada una de
les components de {GR, BG, BR} obtenim una terna de llindars (fgr, G, t8r)- AQuest
metode el que fa és seleccionar el llindar com el que té funcié d’ignorancia minima
entre la funci6 de pertinenca de cada pixel del fons i de I'objecte de la imatge. Els passos
son els segiients:
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1. Construir L conjunts borrosos associats a la imatge I.

Denotarem per I; els que representen el fons de la imatge i Ip; els que represen-
ten els objectes, on ¢ és el nivell d’'intensitat al que estan associats amb ¢ € [0, L—1]
on L és el nombre de nivells de color utilitzats.

Les corresponents funcions de pertinenca associades es defineixen amb les funci-
ons d’equivaléncia restringida, on els valors més grans de la funcié de pertinenca
associada a un pixel p, ur,, (p) i p1,, (p) estan associats a major valors entre un
nivell de color del pixel p i la mitjana d’intensitat del fons (o objecte).

Per a cada t € [0, L— 1], denotarem per mp(f) i mo(¢) la mitjana de la intensitat
de color dels pixels del fons i de I'objecte respectivament, és a dir,

L qh(q) YLl gh(q)
mp(n) = =10 mo(t):—"gfflq !
q:O h(q) Zq:[+1 h(q)

on h(q) és el nombre de pixels que tenen intensitat 4.

Seguint la notaci6 anterior, les funcions de pertinenca de Ig; i Io; vénen donades
per

q mB(t)) ( q mo(l‘))
- gep|-4- BN REF[,
Hls: (L—l I—1 ) Mo -1 I-1

onlg,={(q, i, (gNg=0,...L-1}, Io;=1{(q, 11, (@)|g=0,...,L -1}

. Peracada t €[0,L— 1] es construeix un interval de conjunts borrosos a partir de

les funcions d’ignorancia.

A partir de les funcions de pertinenca d’'un objecte i del fons obtingudes en el pas
anterior, es vol construir un conjunt borrés interval-valorat amb I'objectiu que la
longitud dels intervals representi la incertesa de I'expert en 'elecci6 de la funcié
de pertinenca. La construccié d’aquests intervals ve donada per la proposicié
seglient.



3.1. Metode basat en el model lingiiistic de dues tuples

Proposici6 3.1.2. Siguin Ig i Ip els conjunts borrosos associats al fons i objectes de
la imatge construits per un expert respectivament. Sigui IG una funcio d’ignoran-
cia. Definim ¢ : FSs(X) x FSs(X) — IVFSs(X), on (g, Io) = {(x, IML(x), My (x)])
| x € X} tal que [M1(x), My (x)] = [1G(0.5,0.5) — IG (1, (x), p1,(x)), 1G(0.5,0.5)]. A
més es satisfa

W (ML (x), My (x)]) = IG(u, (x), p, (X))

on W és la llargaria de Uinterval.

Demostracio. Sabem que la llargaria de I'interval ve donada per
W([ML(x), My (x)]) = | My (x) — ML (x)].

Per definicié, My (x) = 1G(0.5,0.5) i Mr(x) = 1G(0.5,0.5) — IG(uy, (x) — p, (x)).
Substituint, tenim que | My (x) — M (x)| =11G(0.5,0.5) — IG(0.5,0.5) + IG (1, (x) —
pr, (N = IG (e, (%) — p, (X)) O

3. Es pren com a millor llindar ¢ el valor corresponent al conjunt borrés interval-
valorat construit en el pas anterior amb menor valor d’entropia.

S’utilitzara com entropia la funcié definida en [35] i donada per
er(A) = M W(IML (), M (X))
amb x; € X, on .« és'operador d’agregacié corresponent a la mitjana aritmeética.

L—Zl, nZB_(lt)) — 1,1i.e. g = mg(1). Aix0 vol

dir que els pixels amb intensitat g sén els que tenen una intensitat més propera a la
intensitat mitjana del fons. Aquest fet ens indica que el pixel en qiiesti6 pertany al fons
de la imatge.

Notem que es té una terna de llindars per a cada expert, que ve caracteritzat per
una funcié d’ignorancia i una funcié d’equivaléncia restringida.

Notem que si py,, (q) — 1, aleshores REF(

Construccid de les etiquetes lingiiistiques que representen cada objecte.

En aquest pas el que feim és introduir un meétode de construccié6 d’etiquetes lingiiis-
tiques per a cada pixel de la imatge. Recordem que I'algorisme es basa només en el
color i que per tant, cada regi6 correspondra a una etiqueta lingiiistica que denotara el
color. Aixi, 'objectiu sera segmentar en 6 clisters que representen els colors primaris i
secundaris: cian, magenta, groc, vermell, verd i blau. També cal parar esment a la zona
de transici6 entre el fons i els objectes de cada component, per aixo tenim la taula de
transici6 3.1.

Component Objecte  Fons  Transicio
GR Verd  Vermell Groc
BG Blau Verd Cian
BR Blau  Vermell Magenta

Taula 3.1: Transici6 de color entre un objecte i el fons.

Per construir les etiquetes lingiiistiques ens basarem en els segiients valors:
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3. METODES DE SEGMENTACIO

1. Elsllindars (tgr, tgG, tr) calculats en el tercer pas.

2. Laintensitat associada al maxim valor de I'histograma en 'espai AB amb A, Be€
{R,G, B} al'esquerra de cada llindar (g').

3. Laintensitat associada amb el maxim valor de I'histograma en I’espai AB, ala

dreta del llindar (g4%?).

En el cas de tenir més d'un maxim, prendrem sempre el més proper al llindar.

Anem ara a calcular el grau de pertinenca d'un pixel a cada etiqueta lingiiistica.
Notem que podem tenir un objecte d'un determinat color definit per components dife-
rents. Per exemple, un objecte blau pot venir definit per la component BG o per la BR.
Aixi, per a cada pixel p amb intensitats de color (qGr, gpG, Gpr) €l grau de pertinenca a
cada etiqueta lingiiistica vendra definit per:

* Uvermell (9GR, 9BG, dBR) = Min{ur(qGRr), Lr(qBR)},
* Ugroc(GGRr, 9BG> q4BR) = LGR(GGR),

* Uverd(qGRr, 4BG, qBR) = Min{uG(qGr), kc(gBa)}

* Hcian(4GR, 4BG> 4BR) = HBG(GBG),

* blau(9GR, 9BG, qR) = min{up(qpc), uB(gBR)},

® Umagenta(GGR, 4BG, qBR) = LBR(GBR),

on ua(gap) amb gap la intensitat en la component AB de I'espai de color (amb llindar
de color t4p) d'un pixel qualsevol ve definida de diferent forma segons si pertany al
fons, a la zona de transici6é o a 'objecte de la imatge. La u del fons ve definida per

. es
1 Si0<qap<q,g
948 —94B . _€s
IJB(GIAB) = AB_ esq T 1 si CIA; = daB = laB,
LaB=A
0 Si gap = taB.

La p de la zona de transicio6 ve definida per

. esq

0 SIOSCIABSC]AB,

esq

qap—q . _esq

tAB_qég S1q,pg = qAB = IAB)
1aB(gaB) = A8 s )

AB—YqAB +1 siftan< < pdreta
T AB=qAB={,p
0 si gap = 95"

La u de l'objecte ve definida per

0 si0< qap < tap,
Aap—tap i dreta
1algap) = P si tap < gap < g9,
i dreta
0 SLGAB = qyp -

Notem que per a cada expert, tenim graus de pertinenca per a cada un dels sis
colors diferents.
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3.1. Metode basat en el model lingiiistic de dues tuples

Construccio6 del vector d’utilitats associat a cada expert.

A partir dels graus de pertinenca obtinguts a la segona passa de 1'algorisme i les etique-
tes lingiiistiques de la passa anterior, el segiient pas és construir, per a cada pixel de la
imatge, un vector d’utilitats associat a cada expert. El vector d’utilitats de cada pixel
ens indica el grau de pertinenca respecte a cada color de la imatge. Per calcular aquest
vector utilitzem el model lingiiistic basat en dues tuples [35, 36, 37]. En aquest model,
la informaci6 lingiiistica ve donada per una 2-tupla (s;,@;) on s; € S, amb S el conjunt
d’etiquetes lingiiistiques, i a; € [-0.5,0.5). Baix aquesta nomenclatura, tenim que s;
representa l’etiqueta lingiiistica de la informaci6 i a; és un valor numeric que expressa
la translaci6 simbolica, és a dir, el valor de la translaci6 entre el resultat original § a
lindex i que té etiqueta més propera en el conjunt lingtiistic s;.

El model basat en 2-tuples va suposar una revolucié ja que no es perdia informaci6
quan es duia a terme una operaci6 simbolica. Considerem, a mode d’exemple, una
escala lingtiistica S = {dolent, regular, bo} dotada d'un ordre total dolent < regular < bo.
Suposem que dos experts valoren respectivament una inversié com "regular” i "bona”
i volem obtenir la mitjana d’aquestes valoracions. Identificant S amb I'escala {0, 1,2}
podem calcular la mitjana com § = % = 1.5 perd ara no es sap que significa 1.5. En els
primers models lingiiistics s’arrodonia a I'etiqueta de S més propera "bo"pero aixi es
perdia informacié. El model de 2-tuples evita aquesta perdua introduint el concepte de
translacié simbolica a;. En I'exemple anterior, les valoracions inicials serien (regular, 0)
i (bo,0) obtenint com a valor mitja (bo,—0.5). Vegem a continuaci6 les definicions
formals.

Definici6 3.1.8 ([37]). Sigui S = {so,...,Sg} un conjunt d’etiquetes lingiiistiques i 5 €
[0, g] un valor que representa el resultat d’'una operacio d’agregacié simbolica, aleshores
la 2-tupla que expressa la informacié equivalent a 3 s'obté a partir de la funcio V :
[0,g] — S x [-0.5,0.5) amb

i = arrodonir(f),

f— . Si
V(p) = (si, @) amb Jl a=p-i aec[-05,0.5),

on arrodonir és l'operacio habitual d’arrodonir, s; és Uetiqueta de l'index més proper a 3
i a és el valor de la translacié simbolica.

El segiient resultat és evident.

Proposici6 3.1.3 ([37]). SiguiS=1{so,...,sg} un conjunt lingiiistic i (s;, @) una 2-tupla.
Sempre existeix una funcié V=" tal que donada una 2-tupla (s;, a) retorna el seu nombre
equivalent B € [0, g]. Concretament, V' : S x [-0.5,0.5) — [0, g] donada per

Vis,a)=i+a=p.

Posteriorment, el que es fara sera transformar el grau de pertinenca de cada objecte
o color amb un model basat en etiquetes de preferéncies lingiiistiques.

Suposem ara que tenim S = {s, ..., s14} un conjunt d’etiquetes lingiiistiques amb
un ordre total establit entre elles. A la figura 3.1(a) tenim la funcié de pertinenca que
representa el color magenta (ugg). A partir de les figures, podem veure que tp(90) =
1 (figura 3.1(a)) i per la figura 3.1(b) tenim que 'etiqueta que té associat el valor 1
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3. METODES DE SEGMENTACIO

correspon exactament amb l'etiqueta s14 ja que, mirant horitzontalment, aquests valors
estan completament alineats. Per ugg(65), podem veure que el valor del conjunt borrés
que el caracteritza és 0.3 (veure figura 3.1(a)) pero, ala figura 3.1(b) no hi ha cap etiqueta
que estigui a la mateixa altura al valor 0.3. En aquest cas, el valor 0.3 es troba entre les
etiquetes s4 i s5, essent més proper a s4. Ara la diferencia d’altura entre el valor 0.3 i s4
és aproximadament 0.2. Per aixo, la 2-tupla associada és (s4,0.2).

5 : : s
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(a) Magenta MSF

(b) Linguistic term set

Figura 3.1: Representacio de les preferéncies del color magenta segons un expert. En la
figura (a) trobem I’histograma de color, aixi com els llindars i el conjunt borrés caracte-
ritzat per ugg (el grau de pertinenca al color magenta), mentre que en la figura (b) tenim
el conjunt d’etiquetes lingiiistiques en I'eix vertical esquerre, els corresponents valors
numerics en [0, 1] en I'eix vertical dret i els distints conjunts borrosos que caracteritzen
cadascuna de les etiquetes lingiiistiques en el centre. Aquesta figura s’ha extret de [4].

Acabada aquesta passa per a cada pixel de la imatge, construim un vector d’utilitats
associat a cada expert que conté les preferéncies lingiiistiques en forma de 2-tuples a
cadascun dels 6 colors considerats.

Procés de presa de decisions.

En aquesta darrera passa, s'obtindra una imatge segmentada segons un model de presa
de decisions basat en la representaci6 lingiiistica de dues tuples. Ara per a cada pixel
agregarem els vectors d’utilitats donats pels experts. Després incorporarem a cada un
dels pixels la informacié donada pel vector d’utilitats dels veins del pixel i finalment,
classificarem cada pixel obtenint aixi una imatge segmentada.

Per calcular 'agregaci6 dels vectors d'utilitats donats pels experts per un pixel
concret, utilitzem I'operador LOWA de dues tuples (¢2;) [38].

Definici6 3.1.9. Siguin{a;, a;} dues etiquetesde S = {ay, ..., ar}. Sigui w tal que0 < w <
1. Loperador de LOWA ¢»; ve definit per

¢p2(a;,aj; w) = ai
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3.1. Metode basat en el model lingiiistic de dues tuples

on k =min{T, min{i, j} + arrodonir(w - (max{i, j} — min{i, j}))}.
Recursivament podem definir
Gn1(ar,..., ans1; W) = 2 (aq), Pnlaw), ..., ame1; W5 wr)

Wi+l
n .
Zl:Z wl

onW = {w;}i=1,..n és el vector de pesos, W' = {w'}=1,..n-1 ambw; = iaagy,..., A+

son les etiquetes ordenades en ordre decreixent.

Loperador LOWA genera una mitjana ordenant primer els elements que es volen
agregar assignant pesos segons |'ordenacié. Resta definir com es generen els pesos. Una
de les formes habituals és emprant un quantificador lingiiistic per agregar la informacié
[39].

Un quantificador proporcional no decreixent és una funci6é 22 : [0,1] — [0,1] amb
22(0) =0, i tal que existeix r € [0, 1] amb Z(r) = 1. Existeixen diversos quantificadors. En
aquest cas s’ha emprat 'anomenat quantificador lingiiistic "com a minim la meitat"que
ve donat per

0 sir<o,
P(r)=1 5z si0=r=<05,
1 sir>0.5,

amb r € [0, 1]. Donat el quantificador &2, el vector de pesos es pot calcular mitjancant

i i-1
- 2[5
n n
Quan s’ha agregat per cada pixel la informacié de tots els experts, cada pixel té
associats sis valors de pertinenca, un per a cada color. Després, per intentar obtenir
una millor segmentaci6, definim una dimensi6 de finestra que ens definira quins s6n
els veins de cada pixel i s’agrega el vector de cada pixel amb els vectors dels seus veins
utilitzant ¢y;. En haver fet aquestes unions, cada pixel té associat un vector que té en
compte I'opini6 de tots els experts i que es veu influenciat pels seus veins.
Finalment, cada pixel és classificat amb el color corresponent al maxim valor de
pertinenca dels sis possibles, segons I'ordre lexicografic.

Definici6 3.1.10 (Ordre lexicografic). Siguin (s;,a;) i (sj,a;) dues 2-tuples, cada una
representant la informacio com segueix:

* Sis; <sj, (si,a;) és menor que (sj,a;).
e Sis;= S

1. Sia; = aj aleshores (s;,a;), (s}, a;) representen la mateixa informacio.

2. Sia; < aj aleshores (s;, a;) és menor que (sj,a;).

Si el valor maxim de pertinenca correspon a més d'un color, es pot assignar a
qualsevol d’ells.

Donada la gran quantitat d’experts i de colors es fa dificil mostrar tots els resultats.
Per aix0 podem veure, per exemple, a la figura 3.2 quines s6n les etiquetes de color de
cada pixel fixant un expert.
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3. METODES DE SEGMENTACIO

(a) Color 1 (b) Color 2 (c) Color 3
(d) Color 4 (e) Color 5 (f) Color 6

Figura 3.2: Resultats de cada color segons el primer expert.

3.1.3 Modificacions de I'algorisme

Tal i com acabam de veure, aquest algorisme sempre ens retorna una segmentacié amb
sis clisters, perd aquest no sempre és el nombre optim per a totes les segmentacions.
Per aix0 hem modificat I'algorisme anterior per tal de poder realitzar segmentacions
amb menys de sis clisters.

Per fer-ho hem calculat totes les possibles formes d’unir els sis clisters que ens déna
la segmentaci6. Per exemple, si tenim 3 clasters (enumerats de I'1 al 3) les possibles
formes d'unir-los serien: per tenir tres clasters, [1, 2, 3], que és el resultat original; per
tenir-ne dos [1-2,3], [1,2-3], [1-3,2] i per tenir-ne un [1-2-3]. Aix0 és el que coneixem
com particions sense repetici6 i per 6 clisters el nombre de possibles combinacions és

(e

on { ’: } és el nombre d’Stirling amb m els clasters (distingibles) i n la quantitat que

en volem (indistingibles). Dit d’altra forma, s6n totes les possibles formes d’agrupar 6
clisters amb 6, 6 clisters amb 5, etc..

En total tendrem 203 segmentacions i, per cada una d’elles, calcularem el valor de
SSC. Després prendrem el minim per a cada nombre de cluasters, i per tant tendrem
6 minims, i posteriorment aplicam el meétode del colze amb funcié de cost SSC per
determinar el nombre de cldsters optim. Aixi, la segmentacié que hagi tengut SSC
minim amb aquest nombre de cltsters sera la segmentaci6 de la imatge en qiiesti6. El
codi de la implementaci6 es pot trobar al’annex A.1.

3.2 Metode de segmentacio jerarquica

El metode de segmentaci6 jerarquica [5] esta basat en el creixement de regions tot i que
també s’utilitzen tecniques propies dels metodes basats en el llindar.
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3.2. Meétode de segmentaci6 jerarquica

Lobjectiu és identificar les regions d’interes evitant segmentar les textures de la
imatge, ja que aixo és un procés molt dificil i costos. Aixi, el que es fara sera segmentar
les imatges utilitzant regions d'un color homogeni.

Aquest métode consta de dos passos diferenciats: quantificacié del color i segmen-
taci6 espaial. En el primer pas, es quantifiquen els colors de la imatge en diferents
classes representatives que s’utilitzen per etiquetar les regions de la mateixa. Després
es canvia el color de cada pixel pel color de I'etiqueta de la seva classe, construint aixi
un mapa de classes de la imatge. Aquest procés es repetira a cada una de les regions
d’aquest mapa de classes obtenint-se, en cada una d’elles, a una J-imatge. Aquesta
J-imatge és a la vegada un mapa de classes per a cada regio, on els valors majors i
menors son els candidats a contorns i textures de la imatge respectivament. Aquests
valors s6n anomenats J-valors i es calculen a partir d'una regi6 del mapa de classes.
La segona passa es centra en la segmentaci6é espaial, proposant un criteri de bona
segmentaci6 utilitzant les J-imatges. Finalment, utilitzant un metode de creixement de
regions, es segmentara la imatge en base a les J-imatges obtingudes.

Els passos que duu a terme aquest algorisme de segmentaci6 es poden veure en el
pseudocodi de I'algorisme 2. Vegem en detall en qué consisteix cada una de les passes.

Algorisme 2: Segmentaci6 jerarquica

Entrada:Imatge que es vol segmentar, llindar de quantificaci6 del color,
nombre maxim d’escales desitjades (maxim 4), llindar d'uni6 de
regions.

Sortida :Imatge segmentada.

-

Quantificacio del color:
t Construir el mapa de classes ;

[\

3 Segmentacié espaial:

4 per cada escala fer

5 per cada regié fer

6 Calcular J-valors;

7 Creixement de regions;
8 Determinar les valls;
9 Creixement de valls;
10 Segmentar regions;

11 Unir les regions;

3.2.1 Quantificaci6 del color

Lobjectiu és identificar alguns colors significatius de la imatge per tal de diferenciar els
diferents objectes que s’hi poden trobar. Per aix0 s'utilitza I’algorisme de quantificacié
de color Peer Group Filtering and Perceptual Color Image Qauantization [40] basat en
la percepci6 dels humans, ja que aquesta és més sensible a canvis en les textures d'una
imatge. Aquest métode indica el conjunt de pixels de la imatge que tenen el mateix
color, que els anomenarem classe de color. El que es fa és assignar les etiquetes segons
la quantificaci6 del color, de tal forma que cada classe sera un conjunt de pixels que
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han estat etiquetats amb el mateix color. Després es canvia el color de cada pixel pel
color corresponent a I'etiqueta de la seva classe, obtenint una nova imatge anomenada
mapa de classe. Aixi es calcularan ara els J-valors.

Cada regi6 del mapa de classes esta formada per un conjunt de pixels d'una mateixa
classe de color. Sigui doncs X el conjunt dels N punts del mapa de classe. Es considera
Xx = (x1,x2) amb x € X les coordenades espaialsi m = % Y xex X la mitjana. Suposem
que hem classificat X en K classes, tenint diferents conjunts que anomenarem C; amb
1 <1i=K,idenotem per m; lamitjana dels N; punts de la classe C;. Siguin

Sr=Y llx—mll

xeX

i

K K

Sw=Y.8i=Y Y llx—ml?

i=1 iZIXECi

Llavors es defineix com a J-valor de la imatge al valor J donat per
J= St—Sw ‘
Sw

Per exemple, en la figura 3.3 tenim tres mapes de classes, on en el primer, una bona
segmentaci6 estaria formada per 3 regions, en el segon ja és uniforme per tant, no es
necessiten regions i en el tercer en tendriem 2.

+++++0000 R R 4+ 200
++++-0000 O+0+0+0+0 o+ OO
+++++0000 A T + 4+ ++ - B0HO0O
FE 4+ 4+ 0000 0O4+0+0+0+0 b F 0 DR
t++4+++0000 - B bR+ ok oF x4 +++++¥0%0
LR I I A B Q40 +0+0+0 Fr b+ 20X 0%
+ b R OK R R S R T | P4 D %0 %0
+ + + + % ¥ % % % O+0+0+0+0 + + 4+ + % 0w 0=
AR R I - % 4+ %+ ¥ £ ¥+ t+++0%080
class-map 1 class-map 2 class-map 3
J=1.720 J=0 J=0.855

Figura 3.3: Exemple de diferents mapes de classe i els corresponents J-valors. Els simbols
+, o i * defineixen tres classes diferents. Imatge extreta de 'article [5].

Es pot observar que si tenim una imatge amb diferents regions homogenies, les
classes de color estaran més separades entre elles per tant, el valor de J sera major. Per
contra, si les classes de color estan distribuides uniformement al llarg de la imatge, J
tendira a ser petit.

A continuacid, es calculara un valor de J per a cada una de les regions del mapa de
classes que es considera com una imatge en la que es pot executar novament |’algorisme
de quantificacié de color abans esmentat. Sigui /; amb 1 < i < K el valor local de J
calculat per a cada una de les regions, N; amb 1 < i < K el nombre de pixels de la regi6
i-essima i N el nombre total de pixels del mapa de classe. Denotarem per J la mitjana
de tots els J-valors, que ve doanda per

1
Ni

M=

J= NiJ;.

1
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3.2. Meétode de segmentaci6 jerarquica

Lobjectiu és ara minimitzar el valor de 7, ja que si tenim una bona segmentacio, els
valors de J; son petits i per tant, també de J. Notem que el valor minim de J és 0, ja que
Ji =01 N; =0. Notem també que el J definit anteriorment és un cas particular de Vi que
seria quan tenim només una regié en el mapa de classes. Aixi, recuperant I'’exemple
anterior els resultats dels J-valors de cada regi6 i el valor Jes poden trobar a la figura
3.4.

+ 4+ 4+ + +|00 0O + 4+ 4+t 040
F+ + 4|0 0 0O O t + + +|0 % O ¥
+ 4+ + + +|0 00O + 4+ + + +[* 0 %0
+ + + + 4|00 00O t+ + |0 % O %
++ + + 4|00 00 + 4+ + + +|% 0 % 0
o+ H % % % ¥ ¥ P+ +[% O ¥ O ¥
P+ H)% % ¥ % % b+ +[0 % O % 0O
S T I I N D + 4+ + | O % O
+ + + H|F ¥ £ F ¥ + + + +|0 % O % O
segmented class-map 1 segmented class-map 3
J.=0,J+=0,J,=0 Ji=0,Jp+ =001l
J=0 J =0.05

Figura 3.4: J-valors de cada regi6 del mapa de classes (on el subindex defineix la classe
de la regio) i valor de J.

3.2.2 Segmentaci6 espaial

Com ja sabem, hi ha moltes formes diferents de segmentar una imatge i un dels proble-
mes més dificils és trobar la segmentacié corresponent al minim global J. Per aixo el que
es fara és trobar la imatge que, per cada regi6 7, tengui com a valor associat del mapa
de classe el J; local calculat anteriorment. La imatge que en cada regio satisfa aquesta
caracteristica és la que anomenem J-imatge. Aixi, els procés que es dura a terme a
continuacio es realitzara per a cada una de les regions J; del mapa de classes. Aquesta
J-imatge, es pot entendre com un mapa en 3 dimensions, que conté valls i muntanyes,
on les valls representen els interiors d'una regio i les muntanyes les fronteres entre
regions. Aix0 és degut a que com més gran és el valor de J, més probable és que ens
trobem propers a una frontera entre regions.

Per calcular el valor local de J es considerara una finestra. La dimensi6 de les
finestres determinara la dimensi6 de les regions de la imatge que es poden detectar.
Les finestres petites s6n utils per localitzar la intensitat o color de les arestes, mentre
que finestres grans son ttils per detectar contorns entre les textures.

Les caracteristiques de les J—imatges permeten dur a terme un procés de creixe-
ment de regions segons els detalls que es volen obtenir en la segmentacié. Per determi-
nar aquesta simplicitat, s'utilitzara un parametre d’entrada en el que es determina el
nombre d’escales de la segmentacié. Com més petita sigui ’escala, més petites seran
les regions i per tant, més regions diferents es tenen. Per contra, com més gran sigui,
menys regions es tenen i per tant, menys detalls es poden apreciar en la segmentacio.
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3. METODES DE SEGMENTACIO

Si el nombre d’escales és, per exemple, 4 I'algorisme comenca fent la segmentacié amb
escala 4, després 3, etc..

El procés de creixement de regions consta principalment de tres passos: determinar
les valls, creixement d’aquestes i unié de regions.

1. Per determinar les valls s’elegeix inicialment un conjunt de pixels com a repre-
sentants de les arees que després es faran créixer. Aquestes arees seran les que
tenen un valor local de / minim. En general, trobar el millor conjunt de valls no
és un problema facil. Per aix0 s'utilitza el segiient algorisme:

a) Calcular la mitjana i la desviacié estandard dels valors J; resultants de
calcular el J sobre cada regi6, que denotarem per (i i 0y respectivament.

b) Esdefineixelllindarcom T; = y+ao;on a és el valor d’entre {—0.6,—-0.4,-0.2,0,0.2,0.4}
que dona el major nombre de valls. Els pixels amb valor local de J me-
nor que Ty s6n punts candidats a valls. Aquests es connecten segons la
4-connectivitat i s’obtenen les regions candidates a valls.

c) Siuna regié candidata a vall té dimensi6é major que el minim de pixels per
regi6 segons l'escala corresponent definida a la taula 3.2, sera definida com

una vall.
Escala | Dimensi6 finestra | dimensi6 de laregié | minim pixels per regi6
1 9x9 64 x 64 32
2 17 x 17 128 x 128 128
3 33x33 256 x 256 512
4 65 x 65 512 x 512 2048

Taula 3.2: Dimensi6 de les finestres i regions i minim de pixels que ha de tenir una regi6é
per ser considerada regi6.

2. Arales novesregions han de sorgir a partir de les valls que s’han determinat anteri-
orment. Aquest és un procés molt lent si s’ha de fer per cada pixel individualment.
Per aixo0 es segueix el segiient algorisme:

a) En primer lloc, els pixels interiors a una vall que no formen part d’ella
d’acord al procés anterior s’assignen a aquesta.

b) A continuacid, es calcula la mitjana dels J-valors de les regions no assig-
nades a cap vall. Aquells pixels amb J-valor per davall d’aquesta mitjana
formaran regions de creixement i, si s6n adjacents a una i només una vall,
se’ls hi assigna aquesta.

¢) Calcular el valor local de J pels pixels restants a I’escala més petita posterior
per localitzar amb més precisi6 les fronteres (o muntanyes) i repetir el pas
anterior.

d) Creixement dels pixels restants. Els pixels no classificats en cap dels con-
torns, es guarden a una pila. Paral-lelament, el pixel amb menor valor local
de J és assignat a la vall adjacent i s’actualitza la pila fins que tots els pixels
estiguin classificats.
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3.3. K-means

3. Finalment, com que el procés anterior tendeix a segmentar massa la imatge,
s'uneixen les regions segons la semblancga dels seus colors. Per aixo, es calcula
I'histograma de color de cada regi6 i la distancia entre dos histogrames i i j
segons

D(, j) =1IP; = Pjll,

on P és el vector de color de I'histograma. S’utilitza la distancia Euclidea ja que
hi ha poca correlaci6 entre els dos histogrames de color.

Per unir les regions [41] el que es fara és guardar a una taula les distancies entre
els histogrames de color de regions veines. Després s'uneixen les regions que
tenen aquesta distancia minima i es calcula I'histograma de color de la nova
regid, actualitzant també la taula de distancies. Aquest procés es repeteix fins que
s’arriba al llindar maxim de les distancies, que és 'altre parametre que introdueix
l'usuari.

Si apliquem el metode de segmentacié jerarquica a una imatge, podem veure a la
figura 3.5 quins s6n els resultats obtinguts quan finalitzem cada un dels subprocessos.

Escala 2 Escala 1 Escala 2 Escala 1 Escala 2 Escala 1

(a) ] Imatges (b) Determinacié valls (c) Creixement valls

Escala 4 Escalad Escala 4 Escala 3

Escala 2 Escala 1 Escala 2 Escaia 1

(d) Uni6 regions (e) Segmentacié resultant

Figura 3.5: Passes de I'algorisme JSEG.

3.3 K-means

El k-means [6] és un metode d’agrupament que té com objectiu fer una particié d'una
imatge en K conjunts diferents que anomenem clusters. Els pixels d'un claster tenen
com a particularitat que pertanyen al cliister que té un valor mitja dels colors més
proper a ell. Es a dir, si tenim X el conjunt dels N pixels de la imatge i C el conjunt de K
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3. METODES DE SEGMENTACIO

centroides, I'objectiu del metode és minimitzar la funcié objectiu

N
J =Y min|ix; - c;II* 3.1

i=1¢%
on x; € X amb i € {1,..., N} és el pixel i-essimic; € Camb j€{l,...,K} el centre del
clister j-essim.

Inicialment s’elegeix el nombre de cliisters que es volen obtenir en la segmenta-
ci6 de la imatge i es trien els centroides inicials de cada cldster segons el criteri de
I'algorisme K-means++ [6].

1. Elegir un pixel aleatoriament entre tots els de la imatge que sera el primer centre
(c1).

2. Per2=j=K:
Sigui c; el resultat de I'experiment aleatori amb variable aleatoria X = pixel de
la imatge, on X = {x1,...,xn}\{c1,...,cj-1} amb x; amb 1 < i < N els pixels de
laimatgeic; amb 1 < j < K els pixels que ja s’han elegit com centroides, amb
funci6 de densitat
d?(xi, Cx;)

Yrex d?(x,cx)

on cy, és el centre més proper a x; i d la distancia Euclidea.

P(X=x;)=

Quan ja es tenen els centroides, es classifica cada pixel per tal que pertanyi al clister
amb un centroide més proper a ell. Posteriorment s’actualitzen els centroides de cada
clister i es repeteix el procés fins que no hi hagi canvis en I'assignaci6 dels pixels als
clusters, fins que la diferéncia del valor de la funci6 objectiu 3.1 entre una iteraci6 i la
segiient sigui menor que un certllindar o fins que s’hagi arribat a un maxim d’iteracions.

Aquest metode no garanteix que I'SSC (veure definici6 2.2.2) sigui minim, és a dir,
no garanteix que la suma de les distancies entre cada pixel i el centroide del seu claster
sigui un minim global. Per tant, no podem assegurar que la imatge segmentada sigui
I’dptima segons aquest criteri. Aquest fet és degut a la inicialitzacié del procés, ja que
comencar amb uns pixels o amb altres pot canviar totalment els resultats finals. Per
aixo el que es fara sera repetir el metode de k-means un nombre suficientment gran de
vegades, per aixi disminuir el caire d’aleatorietat de les condicions inicials, i quedar-nos
amb la segmentaci6 que tengui un menor valor de SSC.

Un dels parametres que s’ha d’introduir quan s’inicialitza el procés és el nombre
de clasters en qué es vol segmentar la imatge. Per a cada imatge, depenent de les
seves caracteristiques, sera més adient utilitzar un nombre més gran o més petit. Per
determinar aquest nombre de clusters, utilitzarem el metode del colze, on la funcié6 de
cost és la funcié SSC definida anteriorment.

Les passes que es duran a terme en aquest algorisme, es poden veure en el pseudo-
codi de I'algorisme 3.

La funci6 k-means esta ja implementada en MATLAB, per aixo l'utilitzarem com a
part de 'algorisme. L'eleccié automatica del nombre de clisters i el nombre d’execuci-
ons del k-means per reduir I'aleatorietat s’Than implementat des de zero. El codi de la
implementacio es pot trobar a 'annex A.2.
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3.3. K-means

Algorisme 3: K-means

Entrada:Imatge en RGB, nombre maxim de clisters, nombre maxim
d’execucions.
Sortida :Imatge segmentada.

1 per i=1 : maxim cliisters fer

2 per j=1: maxim d’execucions fer

3 Funcié k-means:

1 Inicialitzem els centres i els cltsters;

5 mentre la distancia entre els pixels i centroides no convergeixi o
no s’hagi arribat al nombre maxim d’iteracions fer

6 Reassignem els pixels als clasters ;
Actualitzem centroides;
8 si Segmentada té SSC minim per i’ cliisters aleshores

t Soluci6 (i) = Segmentada;

10 Metode del colze aplicat al vector solucid;

(a) 2 clusters (b) 3 clasters (c) 4 clusters

(d) 5 clusters (e) 6 clusters

Figura 3.6: Resultats de I'algorisme variant el nombre de clasters.

En la figura 3.6 es poden veure les diferéncies que podem obtenir segons el nombre
de clasters que tengui la nostra imatge.

A més del nombre de cltsters i de la situaci6 inicial dels centres, un altre fet que
hem de tenir en compte a I’hora d’analitzar els resultats és el nombre d’iteracions que
ha fetI'algorisme. Durant la realitzaci6 de les segmentacions, s’ha utilitzat com nombre
maxim d’iteracions el que ve per defecte, que és 100. Si fixem el nombre de cldsters en
3, en la figura 3.7 es pot veure com va convergint I’algorisme a mesura que es realitzen
més iteracions.
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3. METODES DE SEGMENTACIO

(a) 1 Iteraci6 (SSC =5.1575-108).  (b) 3 Iter. (SSC =3.7893-108).  (c) 5Iter. (SSC = 3.6188-10%).

(d) 10 Iter. (SSC =3.5518-108).  (e) 25 Iter. (SSC =3.5479-108).  (f) 100 Iter. (SSC = 3.5479-108).

Figura 3.7: Resultats de I'algorisme variant el nombre maxim d’iteracions per 3 clisters.

3.4 Fuzzy k-means

Tal i com acabem de veure, amb el métode k-means tenim que un pixel pertany només
alaregi6 que té centre més proper a ell és a dir, és un algorisme d’agrupacio forta . En
canvi, el fuzzy k-means [7] és un metode d’agrupament borrés. Aixd provoca que un
pixel pertanyi a cada una de les regions amb un cert grau de pertinenca.

Aquest metode es basa en minimitzar la funcié objectiu

N K
Jm= 3 3 uijllxi = cjlf?, 3.2)
i=1j=1
on N és el nombre total de pixels, K el nombre total de clisters, m € R* el grau de
superposicié (que prendrem per defecte m = 2) i que determina el grau de borrositat
de I'agrupament, x; el pixel corresponent a la posici6 i-éssima, c; el centre del cluster
J iu;j el grau de pertinenga amb 0 < u;; <1 125.(:1;1,-]- =1V1 <i=< N del pixel x; al
claster j. Notem que quan m = 0, no tenim superposicié entre les regions, per tant,
recuperariem aixi el métode k-means vist anteriorment.
Lalgorisme en pseudocodi que hem seguit per aquest metode és pot veure a I’algo-
risme 4.
Igual que amb el metode k-means, aquest també esta implementat en MATLAB
i és peca clau en l'algorisme implementat. Analogament al k-means, s’ha afegit el
metode del colze i I'execuci6é multiple del fuzzy k-means per reduir 'aleatorietat. El
codi complet en MATLAB es pot trobar a I'annex A.3. L'algorisme que segueix el fuzzy
k-means implementat en MATLAB és el segiient [42]:

1. Inicialitzar aleatoriament la pertinenca de cada pixel als clusters (u; ;). Un metode
habitual d’inicialitzaci6 és
ellxi—cjll2
Hij =

K p=llxi—cil?”
thle i—Ct
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3.4. Fuzzy k-means

Algorisme 4: Fuzzy k-means
Entrada:Imatge en RGB, nombre maxim de regions, nombre maxim
d’iteracions.
Sortida :Imatge segmentada.

1 per i=1 : maxim regions fer

2 per j=1: maxim iteracions fer

3 Funcid Fuzzy k-means:

4 Inicialitzacio;

5 mentre funcié objectiu no convergent fer
6 Calcular centres;

7 Actualitzar valor pertinenca;

8 Calcular funci6 objectiu;

9 si Segmentada té error minim per i’ regions aleshores
10 t Soluci6 (i) = Segmentada;

11 Metode del colze;

2. Mentre la funcié objectiu no convergeixi:

a) Calcular els centres dels cltsters

N
. Z,‘:l :U,r'r]l'xi
Xin ,U?}
b) Actualitzar el valor de pertinenca
1

Hii = lxi—cll \ o1
K Xi—Cj m-1
Zlc:l (Hxi—c/cll)

¢) Calcular la funci6 objectiu J,, (3.2).

L'algorisme aturara quan la funcié objectiu es vegi modificada menys d’'un llindar
establert inicialment entre una iteracio i la segiient o quan s’arribi a un nombre ma-
xim d’iteracions fixat préviament. Tant el nombre d’iteracions maximes com el llindar,
poden ser elegits inicialment en un vector d’opcions que passarem a la funci6 ja imple-
mentada en MATLAB. Per les segmentacions, hem elegit com a nombre d’iteracions
maximes 25 i com a llindar 0.001, ja que per a més iteracions la disminucio del valor de
la funcié objectiu és molt petita i fer més iteracions suposa un gran cost computacional.

Aquest és també un metode aleatori, ja que amb valors inicials diferents podem
obtenir resultats diferents. Per aix0 realitzarem cada segmentacié 10 vegades per in-
tentar minimitzar I'error que es pugui produir. Igual que amb els métodes anteriors,
realitzarem la segmentaci6 variant el nombre de clisters entre 1i 6 i després aplicarem
el metode del colze per obtenir la segmentaci6 oOptima.

En la seqiiencia d'imatges 3.8, es pot veure quins resultats obtindriem per una
segmentacio de 6 regions segons el nombre d’iteracions realitzades.
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3. METODES DE SEGMENTACIO

(a) 7 iteracions (b) 8 iteracions (c) 10 iteracions

(d) 15 iteracions (e) 20 iteracions

Figura 3.8: Resultats obtinguts per 6 regions segons el nombre d’iteracions.

3.5 Recursive shortest spanning tree

En aquest metode es considera la imatge com un graf no dirigit amb pesos on cada
pixel o regi6 representa els nodes del graf i les arestes amb pesos la informacié de la
segmentacio. El resultat de la segmentaci6 sera I’obtingut en el moment de tallar el
graf segons un criteri de finalitzacié que veurem més endavant. L'algorisme d’aquest
metode es pot resumir amb els passos que es mostren en I'algorisme 5. Anem a veure
cada un dels passos amb més detall.

Algorisme 5: RSST
Entrada:Imatge que es vol segmentar.
Sortida :Imatge segmentada.

Convertir la imatge amb un graf’;
mentre nombre de nodes > 1 fer
Llevar l'aresta que té pes minim;
Actualitzar el graf;

Actualitzar els pesos;

si Menor que 25 aleshores

L Guardar cost acumulat;

N g ks wWN -

Guardar segmentacio;

Metode del colze;

©

Convertir la imatge amb un graf.

Inicialment es considera que cada pixel de la imatge representa una regi6 diferent aixi,
quan s’inicialitza I’algorisme, el graf tendra tants nodes com pixels tengui la imatge. La

34



3.5. Recursive shortest spanning tree

connexi6 entre dos pixels seran les arestes i es considera que dos pixels estan connectats
si es troben en connectivitat 8 amb la imatge [43]. Els pesos inicials de les arestes vénen

donats per
1

2
Clxi, xj) = llei—cjlly - ——- X
Nimg
on x;, x;j sOn els pixels que estan connectats amb vectors en I'espai de color ¢; i ¢;
respectivament i 72;,,,¢ €s la dimensi6 de la imatge original.

Llevar 'aresta que té pes minim.

El vector C calculat anteriorment, conté els pesos de totes les arestes. El que es fa
és mirar quins so6n els dos nodes que estan connectats per ’aresta de menor cost i
s’ajunten formant un nou node i eliminant els dos anteriors. D’questa forma, el que es
fa és ajuntar en cada iteracio els dos nodes més semblants.

Després s’actualitza el graf que tendra un node menys. A més, també s’hauran de
modificar les arestes ja que si un altre node estava connectat amb algun dels dos nodes
que s’han juntat, ara estara connectat amb el nou node. Posteriorment el que es fara
sera actualitzar el centre de la nova regié amb la mitjana dels vectors en I'espai de color
dels pixels que formen part de la regié. Finalment es recalculen els pesos de les arestes
que s’han modificat en base a la segiient férmula:

1 nin;j

C(Ri, R)) =[5 = ¢jlI3- —_—
Nimg N;+n;j
on R;, R; s6n els nodes que estan connectats, ¢; i ¢j son els seus centres i n; i n;j son
les dimensions respetives.

Amés, cada vegada que s’ajunten 2 nodes, calcularem quin ha estat el cost acumulat
d’ajuntar-los, és a dir,

YN Cynir(n)  sil<t< Ny,

C 1) =
acum(f) { 0 altrament,

on Cypnir(n) és el cost de reduir el nombre de nodes de n+1 a n és a dir, el pes de I'aresta
amb pes minim de cada iteraci6, i N; el nombre de regions inicial.

En les primeres iteracions de I'algorisme, el cost acumulat es veura modificat molt
lentament. Per aix0 considerarem N = 25, ja que per les imatges que tractarem i amb la
finalitat en qué ho feim no té sentit considerar una segmentacié de més de 25 cltsters.

Determinacio6 de la segmentacié optima

Arribats en aquest pas tenim la funci6 Cg.y,,, amb els costs acumulats. Per saber quin és
el nombre de regions adequat per obtenir una bona segmentacié aplicarem el metode
del colze a aquesta funci6 i aixi sabrem quina és la segmentaci6 optima de totes les que
calcula 'algorisme i quants clasters té.

El codi de la implementaci6 es pot trobar a'annex A.4.

Aquest métode, a diferéncia dels que haviem vist fins ara, té les regions connexes.
Com podem veure a la figura 3.9, la segmentacié amb el meétode k-means pareix que té
més regions que I'obtinguda amb I’algorisme RSST. Aquest fet és degut precisament
a que I'algorisme RSST utilitza la component espaial dels pixels, obtenint un resultat
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3. METODES DE SEGMENTACIO

amb regions connexes (en aquest exemple, en la imatge 3.9 b) en tenim 6). En canvi,
amb el k-means, la segmentacid es realitza a partir del vector de color de cada un dels
pixels de la imatge, independentment de la posici6é espaial d’aquests. Per aixo, tot i
pareixer que tenim més regions, n'hi ha només 3.

(a) Resultat amb el k-means (b) Resultat amb RSST

Figura 3.9: Comparaci6 de les regions de diferents segmentacions.

Si apliquem aquest metode de segmentacié a la imatge de la flor ja utilitzada
anteriorment, podem veure a la figura 3.10 com es van unint les regions (inicialment
formades per pixels) per formar-ne de més grans i obtenir una imatge més simple.
Aquesta imatge té una dimensi6 de 321 x 481 és a dir, a l'inici del procés tenim 154401
regions diferents, fet que suposa un gran cost computacional ja que en cada iteracié
ajuntem només 2 pixels.

(a) Original: 154401 regions (b) 1308 regions

(d) 15 regions (e) 10 regions (f) Resultat: 6 regions

Figura 3.10: Resultats obtinguts segons el nombre de regions.

36



En aquest capfitol es fara una comparacio dels resultats obtinguts a ’hora de segmentar
diferents imatges utilitzant cada un dels meétodes amb I’objectiu de determinar quin
dels metodes considerats obté millors resultats. Donat que la comparaci6 visual és
insuficient, es realitzara també una comparacié quantitativa utilitzant dos metodes
d’avaluacié quantitativa de segmentacions, I'index de Rand i el métode de variaci6 de la
informacié6. El que fan aquests métodes és comparar dues segmentacions d'una mateixa
imatge, on una d’elles sera la “ideal” i I’altra la sortida de cada un dels algorismes
estudiats. Entendrem per imatge “ideal” la segmentacio feta pels experts.

En el conjunt d’'imatges que utilitzem [12], cada imatge esta segmentada per4 o 5
humans diferents, per aixd també haurem de definir una imatge de consens d’entre
aquestes per tal de poder després comparar-la amb les segmentacions obtingudes amb
els meétodes explicats.

4.1 Mesures objectives

Per fer una comparacio objectiva entre la segmentaci6 ideal, també anomenada ground
truth, iles segmentacions realitzades pels algorismes, utilitzarem les mesures de I'index
de Rand i de variaci6 de la informacié.

4.1.1 Index de Rand

L'index de Rand [9] es basa en mesurar la similitud entre els diferents cliisters en
que segmentem una imatge. Suposem que tenim dues segmentacions d'una mateixa
imatge Q que denotam per C = {C,...,Ci}iC' = {C],...,C},} amb ki k' el nombre total
de regions de cada segmentacio i n; i n; el nombre de pixels de cada clister C; i C;,
amb1l<i<kil<i <k'.Alalgorisme 6, podem trobar com es calcula aquest index.

Per entendre les passes explicades a I'algorisme 6, anem a introduir el concepte de
taula de contingeéncia.
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4. ENTORN EXPERIMENTAL

Algorisme 6: Index de Rand

Entrada:Dues segmentacions d’'una mateixa imatge (CiC’).
Sortida :Index de Rand

1 Taula de contingéncia de Ci C’,
N = nombre total de pixels;
nii’ = pixels que es troben simultaneament en el cliister i de la segmentacio C i
en el cluster i’ de la segmentacio C';
! ! 2 !
) -[(ZE @ i +2 (S5 n))-2E, 55 2

=1"ii' |,

() ’

w N

4 Rand Index =

Definici6 4.1.1. Una taula de contingencia de dues segmentacions C i C' és una matriu
de dimensié k x k' tal que el valor de la posicié (i,i") amb1<i<kil<i <k'es
correspon amb la quantitat de pixels que hi ha a la interseccid entre els cliisters C; i C,,
de cada una de les dues particions corresponents, és a dir, nj; = |C; N C;, |, on |A| denota
el cardinal del conjunt A.

Notem que el que fa aquest index és quantificar el nombre de pixels que hem
identificat correctament. Aixi, 'index de Rand pren valors entre 0i 1, valent 0 quan dues
segmentacions son totalment diferents (una té un tinic clister que és tota la imatge i
en l'altra cada pixel és un claster diferent) i val 1 quan les dues segmentacions sén la
mateixa. Vegem-ho.

* Suposem que tenim dues segmentacions totalment diferents, és a dir C = {C,}
segmentada amb una tinica regié i C' = {C}, ..., C};} on cada pixel és una regié de
laimatge. Notem que en aquest cas, n;; = 1 pera qualssevol 1 < i < N. Substituint

al’equacié de I'index de Rand, i tenint en compte que (2] )= =D (1\2’_1)

(?)—[%(z(v;;m—m:1_%:1_120.

» Suposem que tenim dues segmentacions totalment iguals, és a dir, C = C' =
{Cy,...,Ci}isuposem per simplicitat que n; = |C; N le |. En aquest cas, notem que
n;y = n; si i =i’ i0 altrament. Substituint a I’equaci6 de 'index de Rand,

2) L2 \&j=1"% i=1"%) " &~j=1"%1 )Y

()-[3(Eknf+ i) X nf] (-0
(%) ) o
2

(2)

Aixi, entendrem que com més proper a 1 sigui I'index resultant d’aplicar aquest metode,
més semblants seran les dues segmentacions.

4.1.2 Variacio6 de la informacio

El metode de variacié de la informaci6 [44] el que fa és mesurar la informacié que
es guanyaila que es perd quan canviam un pixel d'un cldster a un altre. Per calcular
aquest index necessitarem primer alguns conceptes previs.
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4.1. Mesures objectives

Considerem que tenim una imatge I, sobre la qual tenim dues segmentacions
C=1{Cy,...,Cx} i C' ={Cy,...,C.,} amb n; i n;y el nombre de pixels de cada clister
CiiC,amb1<i=<kil<i <k respectivament. En I'algorisme 7 podem trobar el
pseudocodi que es duu a terme per calcular aquest index. A continuaci6 s’introdueixen
alguns conceptes emprats en aquest algorisme.

Algorisme 7: Variaci6 de la informaci6

Entrada:Dues segmentacions d'una mateixa imatge (CiC’)
Sortida :Index del metode de variaci6 de la informacié

1 El1=Entropiade C;
2 E2 = Entropia de C’,
3 I=Informacié miitua entre Ci C’,
4 index=El + E2 - 2I;

Definicié 4.1.2. Sigui C una segmentacio C ={Cy,...,Cy} amb variable aleatoria asso-
ciada X : 1 —{1,...,k} amb probabilitat que un pixel pertanyi a un cluster C; donada
per P(i) = % amb 1 < i < k. Definim l'entropia de la variable aleatoria X com

H(C)=-Y P(i)logP(i).

k
i=1

1=

Notem que 'entropia sempre sera positiva, ja que hem suposat les regions no
buidesi P(i) <1 amb 1 <i < k per ser una probabilitat i, per tant, log P(i) < 0. Amés,
H(C) = 0 quan logP(i) = 0 per a tot i, donat que P(i) > 0 per a tot i i cada un dels
sumands de Zile P(i)log P(i) = 0 aleshores necessariament P(i) = 1 que és el cas en
queé hi hagi un tnic claster.

La informaci6 mutua entre dues segmentacions és la informaci6é que una segmen-
tacio té de I'altra. Siguin P(i), 1 <i < ki P(i’), 1 =i’ < k' les probabilitats associades a
les segmentacions C, C'. Sigui P(i,i’) la probabilitat que un punt pertanyia C; i a C;,,
aleshores
ICinC;|

N
on N és el nombre de pixels total de la imatge.

P@i,i") =

Definici6 4.1.3. Definim I(C,C’) la informacié miitua entre dues segmentacions C, C'
com la informacié mutua entre les variables aleatories associades

k X P(i,i")
A Py )
I(C,C" = i:Z”;P(z,z ) log 5 s

El metode de variacié de la informaci6 utilitza la segiient férmula per comparar
dues segmentacions Ci C":

VIC,C)=H(C)+ H(C"-2I(C,C", 4.1)

que és equivalent a

VI(C,C)=[H(C)-I(C,C)H]+[H(Ch-I(C,C"]. (4.2)
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4. ENTORN EXPERIMENTAL

L'index del metode de variaci6 de la informacio satisfa 0 < VI(C,C’) <log N, essent
0 en el millor dels casos i log N en el pitjor. Vegem-ho.

* |0<VI(C,C") | En el millor dels casos, tendrem dues segmentacions iguals, és a

dir, C = C' ={C,...,Ci}. En aquest cas, tendrem que

P@i,ih = % = % on n; és el nombre de clusters de la regi6 i-essima,
P(i)=P(i") = 25, H(C)=H(C)=— f BilogZi,
i1 N N
1¢, ¢ = f M 1og ZEIN _1 o5,
SN °niN2 SN

Finalment, substituint al'’equaci6 de VI

3 k
n; n; n; n;

VIC,C)=-2) —log—+2) —log— =0.
( ) o N OgN o N o8 N

. ‘ VI(C,C") <logN | En el pitjor dels casos, les dues segmentacions seran total-
ment diferents, és a dir, C = {Cj,...,Cn} és la segmentacié on cada pixel és un
claster diferent i C' = {C}} la segmentaci6 formada per un tinic clister. En aquest
cas,

. lainCll1 , .
P(l,l)ZTINISlSN,ZII,

P()=—; P()=1
- N) )
H(C) % L log L = —log— =logN; H(C) ill 1=0
N ON N i=1

N4 ! 1/N
N —
I(C,C)—;z:: 81N =

Substituint a ’equacio de VI,

VI(C,C')=logN.

Aixi, amb aquest metode, i a diferéncia de I'index de Rand, entendrem que com
més petit sigui 'index resultant, més semblants seran les dues segmentacions.

4.2 Base d’imatges i ground truth

Per mostrar |'efectivitat dels algorismes considerats, hem utilitzat com a base les imatges
de la Berkeley Segmentation Dataset [12]'. En aquest conjunt d’'imatges tenim dos
grans grups disponibles, un format per 300 imatges (BSDS300) i I’altre per 500 imatge

1 Aquesta base es pot descarregarahttps: //www2. eecs . berkeley.edu/Research/Projects/CS/
vision/bsds/
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4.2. Base d’imatges i ground truth

(BSDS500), cada un d’ells esta dividit en un conjunt d’'imatges d’entrenament, un de test
iun de validacié, totes elles en I’espai de color RGB i una resolucié suficient per tal de
no tenir distorsions. A més, per a cada una de les imatges podem trobar segmentacions
diferents que han fet 5 humans i una imatge binaria amb les fronteres en que s’han
dividit els objectes d’interes de cada una de les imatges (veure figura 4.1).

PR AA] ¥ Y
® 9 ® 9

Figura 4.1: Resultats de les segmentacions dels humans.

Aixi, si el que volem és comparar la segmentaci6 obtinguda a partir dels algorismes
estudiats respecte a la imatge “ideal”, el primer que haurem de fer sera elegir, per a cada
imatge, amb quina de les 5 segmentacions fetes pels humans volem comparar la nostra
segmentacio. Per aixo el primer que haurem de fer sera definir una imatge de consens
a partir d’aquestes segmentacions realitzades pels experts.

4.2.1 Imatge de consens

Per tal d’obtenir la imatge de consens [45], utilitzarem el pseudocodi descrit a I’algoris-
me 8.

Algorisme 8: Imatge de consens

Entrada:O; = contorns de les 4 o 5 imatges de la ground truth.
Sortida :Segmentaci6 de consens corresponent a una de les O; d’entrada.

1 Generam n imatges de consens Cj amb0 < j<nonn=4 05 depenent del
nombre d’'imatges d’entrada,

Cj = {imatge amb pixels consensuats en almenys j imatges}

2 Vj ;= D(Cj,0;) on D és una mesura de discrepancia;
3 Obtenim un valor de discrepancia G;. La imaige de consens és la
segmentacié corresponent a O; que té valor de discrepancia G minim;

Els pixels consensuats en almenys j imatges sén els que formen part dels contorns
en j o més imatges. Notem aixi que cada una de les imatges C; és binaria, amb 1 en la
posici6 dels pixels que formin part dels contorns d’almenys j de les imatges de contorn
d’entradai 0 altrament.

Com a mesura de discrepancia utilitzarem la mesura de Baddeley [46], ja que és una
mesura d’error utilitzada en imatges binaries i que es basa en la distancia de Hausdorff.
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4. ENTORN EXPERIMENTAL

Aquesta mesura és

1

1 P
M(AB) = | = 3 lweld(x, A) = weld(x, BIP|
xeX

on d(x, A) ésla distancia més curtade x € X a A< X, ci p s6n variables d’inicialitzacio,
que per defecte prendrem com a valors inicials c =51 p = 2, w és la funci6 w(t) =
min(z, ¢) que és continua, definida en l'interval [0, 00], creixenti concavail < p < oco.
Aquesta mesura déna valors no negatius i com menor és el valor, més semblants sén A
iB.

El valor de discrepancia G; ve donat pel procés d'uni6 del minim. El que fa aquest
procés és elegir com nivell optim de consens el j,amb 0 < j < n que minimitzal’equaci6

3
Gi=—Y V.
J i
Nizl

Finalment, per obtenir la imatge de consens, ho farem a partir de la imatge que
hagi tengut un valor de discrepancia G; minim. Aquesta imatge esta associada a una
mesura de discrepancia V; ; que, a la vegada, esta associada a una O;, una imatge de la
ground truth donada per un expert concret.

4.3 Resultats

Per avaluar els algorismes, hem utilitzat el conjunt d’entrenament del conjunt d’'imatges
BSDS500, on trobem un total de 200 imatges. El fet de tenir un nombre suficientment
gran d’imatges, ens proporcionara una certa fiabilitat en els resultats obtinguts.

Per solventar el problema de triar el nombre de clisters en qué volem segmentar
una imatge, en els metodes del model lingiiistic de 2-tuples, k-means i fuzzy k-means,
s’han calculat segmentacions variant els clisters entre 1 i 6 i aplicant posteriorment el
metode del colze. A diferéncia dels metodes anteriors, en el cas del metode RSST, s’ha
aplicat el metode del colze a les segmentacions entre 1 i 25 clasters. Triar els nombres
de clisters 6 i 25 és una eleccié motivada pels resultats experimentals i pel nombre de
colors considerats en el métode de les 2-tuples per una banda i pel parametre original
del RSST, per altra banda. Un altre dels inconvenients és I’aleatorietat en les condicions
inicials, fet que hem solucionat, com ja s’ha comentat en el capitol 3 en els algorismes
corresponents, fent cada una de les segmentacions un nombre suficientment gran de
vegades.

Les segmentacions que hem obtingut per algunes de les imatges amb cada un dels
diferents metodes es poden veure a la figura 4.2.

Observant les imatges, podem veure que el metode de dues tuples déna una seg-
mentaci6 bastant deficient en la imatge 176035. Aquest fet és degut a que, tal i com hem
explicat al metode, suposem que objectes diferents tenen colors diferents, i en aquest
cas, tenim que colors diferents estan classificats en la mateixa regio. Per altra part, és
bastant bo a I’hora de segmentar imatges d’objectes que sobresurten sobre un fons
d’'un altre color, com podem veure a la imatge 12003. A més, en aquesta mateixa imatge,
aixi com també en la 135069, es pot apreciar com la segmentacié amb la modificacié
del metode de dues tuples ens proporciona un resultat de més qualitat i amb regions
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124084 12003 135069 176035

4

Original

Ideal

2 tuples original

2 tuples modificat

JSeg escala 1

JSeg escala 2

JSeg escala 3

JSeg escala 4

]\

K-means

FCM

RSST

—

Figura 4.2: Resultats de les segmentacions.

més simples, ja que no en tots els casos s6n necessaries 6 regions per segmentar una
imatge. Per contra, en la imatge 124084 el metode de 2-tuples original ens proporciona
uns millors resultats que el modificat.

Per altra part, el métode de segmentacio jerarquica té alguns problemes de llumino-
sitat, com podem veure a les segmentacions amb escales 3 i 4 de la imatge 135069. Tot i
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Imatge RI Vol
mitjana desviaci6 # guanyadors # perdedors | mitjana desviacié6 # guanyadors # perdedors

2 tuples original 0.6734 0.1198 14 0 1.9434 0.5449 6 4
2 tuples modificat | 0.5690 0.1097 14 61 1.7533 0.5913 25 3

Escala 1 0.7117 0.1998 24 28 2.8942 0.7484 1 123
JSEG Escala 2 0.7223 0.1916 33 4 2.1674 0.5417 11 2

Escala 3 0.7420 0.1714 57 1 1.6461 0.3822 36 0

Escala 4 0.7268 0.1448 37 2 1.4073 0.3835 88 0
K-means 0.5878 0.1099 16 31 1.7346 0.6279 22 0
FCM 0.5748 0.1110 5 33 1.7275 0.6243 11 0
RSST 0.5685 0.0844 0 40 2.5219 0.5642 0 68

Taula 4.1: Resultats numerics de les segmentacions i nombre d’imatges que s6n les
millors i les pitjors comparant-les amb tots els altres metodes.

que visualment no hi ha una frontera clara en la imatge original, aquesta es fa present
en la segmentaci6 resultant.

Respecte als metodes de k-means i fuzzy k-means, les regions resultants de les
segmentacions no sén connexes, fet que és degut a que aquests metodes utilitzen
Unicament la component de color per realitzar la segmentacid.

El metode de RSST defineix els contorns de la imatge amb alta precisié, com podem
veure a la segmentacié de la imatge 176035. Tot i aix0, podem veure que té també
alguns problemes de lluminositat, els quals es poden observar a les segmentacions de
les imatges 12003 i 135069. Un altre dels problemes que té aquest meétode és I'alt cost
computacional comparat amb els altres algorismes ja que, recordem, en cada iteracio6
el que fa és ajuntar dos pixels.

Emero, aquestes observacions sén de caracter purament subjectiu, vegem quins
han estat els resultats numerics d’acord a les mesures objectives introduides en la
seccio 4.1.

Com podem veure en la taula4.1, no és possible determinar amb exactitud quin és el
millor métode, donat que tenim resultats diferents amb cada una de les dues mesures.
Segons I'index de Rand, el millor metode és I'escala 3 del metode de segmentacio
jerarquica, mentre que el pitjor és el fuzzy k-means. En canvi, amb el métode de Variacié
de la Informacié el millor metode és 'escala 4 del metode de segmentaci6 jerarquica
i el pitjor 'escala 1 d’aquest mateix meétode. També cal destacar que, tot i no ser el
pitjor numericament, el metode RSST no és el millor per cap imatge en cap de les dues
mesures.

També podem observar que, segons el metode de variacié de la informaci6, el
metode de dues tuples modificat és millor que I'original. Pero amb el métode de I'index
de Rand, passa just el contrari. Com podem veure a la figura 4.3, les segmentacions per
les dues primeres imatges (56028 i 35070) s6n millors amb el métode de dues tuples
modificat, mentre que per les dues darreres (323016 i 97017) els resultats s6n molt
millors amb el metode de 2-tuples. Recordem que el de 2-tuples modificat el que fa
és, a partir de la segmentaci6 obtinguda amb el de 2-tuples, anar unint alguns dels
seus clasters i aplicar després el metode del colze. Per tant, en alguns casos on siguin
necessaris menys de 6 clisters podem obtenir millors resultats pero, no és d’estranyar
que hi hagi segmentacions que no sén tan optimes.

Referent al metode de segmentacio jerarquica, segons els resultats quantitatius, les
millors escales sén la 3 i 4 mentre que les pitjors sén la 1i 2. En la figura 4.4 podem
veure que com més petita és ’escala, més detalls tenim de la imatge i com més gran,
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323016

Original

2-tuples modificat

Figura 4.3: Comparaci6é del model dels resultats obtinguts per I'algorisme de 2-tuples
lingiiistiques original i el de 2-tuples modificat.

Original Escala 2 Escala 3 Escala 4

145014
156079

170054

Figura 4.4: Comparacié de les segmentacions per diferents escales del meétode de
segmentacio jerarquic.

més simplicitat. En alguns casos, el fet de tenir massa detalls ens dificulta I'analisi de la
imatge, ja que una segmentaci6 hauria d’obtenir una representaci6 simple de la imatge
sense massa detalls. Tot i aix0, en algunes de les escales la imatge més simple (d’escala
4) ens fa perdre objectes importants de la imatge (com es pot veure en la segmentacio
de la imatge 156079). Pero en altres com més gran és I'escala millor és la segmentaci6
obtinguda (com es pot veure en la imatge 145014).

Vegem en la figura 4.5 quins han estat els millors i els pitjors resultats obtinguts pels
metodes considerats per algunes de les imatges segmentades.

4.4 Estudi estadistic: test de Wilcoxon

Encara que la taula 4.1. ens déna una primera idea quantitativa del rendiment dels
algorismes considerats, obtenir una mitjana superior en una mostra no implica en
tot cas que un algorisme sigui millor que un altre des del punt de vista estadistic. Per
aixo es realitzara un contrast utilitzant un test estadistic per contrastar la superioritat
estadistica d'un metode sobre un altre. En aquest cas, s’utilitzara el test de Wilcoxon [11].
Aquest test duu a terme un contrast d’hipotesis d’igualtat de medianes poblacionals per
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Original Millor resultat Pitjor resultat

140075
(a) (b) JSeg escala 4 (c) k-means
271031
(d) (e) k-means (f) 2-tuples
o - -
® h) Fuzzy k-means (i) JSeg escala 4
o - -
G) k) 2-tup modificat (1) JSeg escala 4

Figura 4.5: Millors i pitjors resultats d’algunes imatges.

determinar si existeixen diferencies estadistiques significatives entre els dos metodes.
Aquest test és d’especial utilitat quan no podem suposar normalitat en les nostres dades
(com és el nostre cas).

Per poder aplicar el test de Wilcoxon, s’han de satisfer les segilients hipotesis:

1. Les dades estan aparellades i provenen de la mateixa poblaci6.
2. Cada parell s’elegeix de forma aleatoria i independent.
3. Les dades es mesuren en una escala ordinal.

Siguin x;, y; els valors obtinguts pels dos algorismes, amb 1 <i < N on N és el
nombre total d’'imatges que té cada mostra. Siguin Hy i H; la hipotesi nul-la i alternativa.
El contrast vendra donat per:

Hp: lamediana de la diferencia entre cada parell és zero,
H;: lamediana de la diferéncia no és zero.

Les passes que duu a terme aquest metode son les segiients:

1. Peracadaundelsiamb 1 <i< N, calculem z; = x; — y;.

2. Excloem els parells x;, y; que tenen z; = 0 i definim N, com la dimensi6 de la
mostra reduida.
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3. Ordenam de menor a major els valors absoluts de z;, amb 1 < i < N, i assignem a
cada un d’ells el seu rang R; 2,

4. Calculem el valor de I’estadistic W com

N,
Y sign(z;)- R
i=1

W=

’

on sign és la funcié signe, donada per

-1 six<O0,
sign(x) = 0 six=0,
1 six>0.

5. Quan N, creix, la distribuci6é mostral de W convergeix a una distribucié Normal
(0,1). Per tant,

e Per N, =10, calculem

N;(N; +1)(2N, +1) W-0.5
ow = 6 , 2= oW

isiz> zc rebutgem la hipotesi Hp.

e Per N, < 10,comparem W amb una taula de referencia [47] isi W = Writica, N, »
rebutgem la hipotesi Hj.

Les mesures obtingudes per cada meétode estan aparellades, donat que sén els
resultats de dos algorismes diferents pero d'una mateixa imatge. Per dur a terme aquest
estudi, utilitzarem la funcié wilcox.test de R, fixant el nivell de significaci6 en a = 0.05
per tots els tests.

Per fer un ranquing dels algorismes, s’han utilitzat els criteris de la taula 4.2. Seguint
aquests criteris, s’han obtingut els resultats que es troben a les taules 4.3, 4.4. Recordem
que en el cas de I'index de Rand, una millor mediana vol dir un valor més gran, mentre
que en el cas del metode de variacié de la informacié, una millor mediana fa referéncia
a un valor més petit.

Com podem veure a partir dels resultats obtinguts, no tenim unanimitat respecte
quin és el millor i pitjor métode. Segons I'index de Rand, ’algorisme estadisticament
millor és el d’escala 3 del meétode de segmentacio jerarquica, mentre que el pitjor és
el fuzzy k-means. Per contra, amb el metode de variacié de la informaci6, I’algorisme
estadisticament millor és el d’escala 4 del metode de segmentacio jerarquica i el pitjor
el d’escala 1 d’aquest mateix metode.

2Donada una llista d’elements zj,..., z, on els z; estan ordenats de menor a major, definim el rang
R; del'element z; com R; =i sino existeixun zj amb j # i tal que z; = z; i en el cas que existeixin s 2’s

i ambi<j<s+i+l.

iguals a z;, llavors R =
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vV

La mediana poblacional de I'algorisme de
la fila és millor que la de I'algorisme de la
columna.

No es pot descartar la igualtat de medianes
poblacionals, pero la mediana mostral de I'al-
gorisme de la fila és millor que la de I'algoris-
me de la columna.

No es pot descartar la igualtat de medianes
poblacionals, pero la mediana mostral del'al-
gorisme de files és pitjor que la de l’algorisme
de la columna.

XX

La mediana poblacional de I’algorisme de la
fila és pitjor que la de I'algorisme de la co-
lumna.

Taula 4.2: Criteri de classificaci6 dels algorismes.

2-tuples 2-tup modificat JSegl JSeg2 JSeg3 JSeg4 KM FKM RSST
2-tuples - vV XX XX XX XX vv vv vV
2-tup modificat XX - XX XX XX XX X v X
JSeg 1 vV 24 - XX XX XX vv vv vV
JSeg 2 vV vV vV - XX v vy v
JSeg3 v vV vV vV - v VY Y
JSeg 4 vV 4 vV X XX - v VY VY
KM XX v XX XX XX XX - v v
FKM XX X XX XX XX XX X - X
RSST XX v XX XX XX XX X v -
Taula 4.3: Test de Wilcoxon segons I'index de Rand.
2-tuples 2-tup modificat JSegl JSeg2 JSeg3 JSeg4 KM FKM RSST
2-tuples - XX vV vV XX XX XX XX vV
2-tup modificat v - vV vV X XX v X vV
JSeg 1 XX XX - XX XX XX XX XX XX
JSeg 2 XX XX vV - XX XX XX XX vV
JSeg 3 v v vV vV - XX vv vV VY
JSeg 4 v vV vV vV vV - v v Y
KM 4 X 24 24 XX XX - X 24
FKM 4 v vV vV XX XX v - vV
RSST XX XX vV XX XX XX XX XX -

Taula 4.4: Test de Wilcoxon segons el metode de variacié de la informacié.
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En aquest treball, s’ha duit a terme una introducci6 al tema de la segmentaci6 d’i-
matges, introduint en primer lloc la definicié de segmentaci6 i una classificaci6 de
les tecniques més emprades. Una vegada establerts els fonaments del treball, s’han
explicat i implementat cinc algorismes de segmentaci6 i s’ha realitzat una comparacio
visual i quantitativa dels resultats obtinguts.

Concretament, en el capitol 2 es poden trobar alguns conceptes basics del tracta-
ment d’'imatges digitals, aixi com també una definici6 formal de segmentaci6. A més,
hi ha una recopilacié de técniques de segmentaci6é d’'imatges, amb una breu explicaci6
de les seves caracteristiques i alguns exemples de méetodes que utilitzen cadascuna d’a-
questes tecniques. Aquesta classificacid, encara que esta basada en algunes existents,
és novedosa i s’ha introduit per primera vegada en aquest treball.

En el capitol 3 s’han analitzat en detall i implementat cinc meétodes. Concretament,
el metode basat en el model lingiiistic de dues tuples, el de segmentaci6 jerarquica,
el k-means, el fuzzy k-means i el recursive shortest spanning tree. Als metodes que
utilitzen funcions ja implementades, se n'han fet algunes modificaions. Per una banda,
en el métode basat en les dues tuples, la modificaci6 es realitza per permetre segmen-
tacions de menys de 6 regions. Per altra banda, en els meétodes del k-means i el fuzzy
k-means, les modificacions tenen 'objectiu de reduir 'aleatorietat i determinar de
forma automatica el nombre de clisters.

En el capitol 4 s’han aplicat els diferents algorismes a la base d'imatges de Berkeley
per fer una comparacio visual i una quantitativa dels diferents métodes, utilitzant I'in-
dex de Rand i el metode de variaci6 de la informacié. Per fer la comparacié quantitativa,
ha estat necessari tenir una segmentacié ideal amb la que comparar la segmentacié
obtinguda amb els métodes anteriorment estudiats. Per aix0 s’ha adoptat una imatge
de consens d’entre les segmentacions ideals que es poden trobar a la base d’imatges
considerada. Finalment, per determinar si els resultats obtinguts s6n estadisticament
significatius o no, s’ha utilitzat el test estadistic de Wilcoxon.

Com s’ha pogut observar amb els resultats obtinguts, no tenim un meétode de
segmentaci6 que doni bons resultats per a totes les imatges, sin6 que, per a cada imatge,
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5. CONCLUSIONS

hi ha metodes més adequats que d’altres. Aquesta mateixa idea es pot transmetre dels
valors obtinguts pels indexs que emprats a la comparacié quantitativa. S’ha vist que
I'index de Rand i el metode de variaci6 de la informacid, tot i ser metodes quantitatius i
no subjectius, donen resultats diferents. Per tant, no tenim un métode de segmentaci6
millor en tots els aspectes, igual que tampoc tenim un Unic criteri per determinar quin
és el millor metode de segmentacié. De totes formes, si ens haguéssim de decantar
per alguns dels metodes, el metode de segmentacio jerarquica d’escala 3 i escala 4
serien els més indicats ja que s6n els que obtenen resultats superiors des del punt
de vista estadistic a la resta segons I'index de Rand i el de variacié de la informacié,
respectivament.
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PENDIX

A

ANNEXOS

En aquest apartat hi trobem els algorismes que s’han implementat dels diferents meto-
des analitzats.

A.1 Model lingiiistic de 2-tuples

function [Resultat, NClust] = Segment2_tuples(pathdesti, Foto, maxclusters, NImg )
%’Calculant segmentacié amb el metode 2—tuples’

CarpetaArrel = fileparts( mfilename(’fullpath’) );
DirOriginal = cd([CarpetaArrel, filesep, '2Tuples’]);

%Elegim els experts segons els exemples de la referéncia 11 de I'article
f gu={'ex20’ 'ex31’ 'ex32’};

f ref={"ix1-ix2’" 'rx1-ix2’ 'ix1-rx2’ 'rx1-rx2’}; %MSF

f_ m={'am’}; %Mitjana aritmetica

vec=15;

[x,y,z]=size(Foto);
PertVerml=zeros(x,y);
PertGroc0=zeros(x,y);
PertVerdl=zeros(x,y);
PertVerd2=zeros(x,y);
PertCia0=zeros(x,y);
PertBlaul=zeros(x,y);
PertBlau2=zeros(x,y);
PertMag0=zeros(x,y);
PertVerm2=zeros(x,y);
Pertenencies=zeros(x,y,6); %Pertenéncies = probabilitat que un pixer pertanyi a una component
PertenenciaExperts=zeros(x,y,6,6+2);
PertenenciesExpEtiq=zeros(x,y,6,6+2);
PertenenciesExpTrans=zeros(x,y,6,6+2);
expert=0;

%Elegim experts i assignem grau de pertinenca de cada pixel a cada expert
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fori_gu=1:3,
fori_ref=1:4,
fori_m=1,
expert=1i_ref + (i_gu—1)=4;
[PertVerm1,PertGroc0,PertVerd1]=OverlapColor_vMSR(Foto, char(f_ref(i_ref)),char(
f gu(i_gu)),char(f_ m(i_m)),’R’,G’);
[PertVerd2,PertCia0,PertBlaul]=OverlapColor_vMSR (Foto, char(f _ref(i_ref)),char(
f gu(i_gu)),char(f_m(@i_m)),’G’,’B");
[PertVerm2,PertMag0,PertBlau2]=0verlapColor_vMSR(Foto, char(f_ref(i_ref)),char(
f gu(i_gu)),char(f m(i_m)),'R’,’B’);
[Pertenencies|=Calcular_PTotal(PertVerm1,PertGroc0,PertVerdl,PertVerd2,PertCia0,
PertBlaul,PertBlau2,PertMag0,PertVerm2, 6);
PertenenciaExperts(;,:,;,expert)=Pertenencies(:,:,:);
end
end
end

%Construir vector de preferéncies conjunta
PertenenciaColors=zeros(x,y,6+2,6);

%Calculem la matriu transposta
fori=1:6,
for j=1:6%2,
PertenenciaColors(:,:,j,i)=PertenenciaExperts(:,:,ij);
end
end

[PertenenciesColEtiq,PertenenciesColTrans]=DuesTuples(PertenenciaColors);
%Transposicié colors—experts realitzada amb els indexos

%Combinaci6 convexa per vector de preferencies col.lectiu

PertenenciesColorEtiq=zeros(x,y,6);

PertenenciesColorTrans=zeros(x,y,6);

for color=1:6,

[PertenenciesColorEtiq(:,:,color),PertenenciesColorTrans(:,:,color)]=

CombinacioConvexaPreferencia(6, PertenenciesColEtiq(:,:,:,color),
PertenenciesColTrans(.,:,:,color));

end

% Incluir informaci6 local a cada pixel
[PertenenciesColorEtiq,PertenenciesColorTrans]=CombinacioConvexaVeins(PertenenciesColorEtiq,
PertenenciesColorTrans,vec);

%Func IndMax2Tuplas
PertenenciesColor=DuesTuplesInv(PertenenciesColorEtiq,PertenenciesColorTrans);

%Assignem cada valor al que té major grau de pertinenca
ColorPixels=zeros(x,y);
fori=1x

forj=1ly

ColorPixels(i,j)=find (PertenenciesColor(i,j,:)==max(reshape (PertenenciesColor(i,j,:),1,6,1))
1);

end

end

[Segmentades, etiquetes, Comb] = UnirRegions(ColorPixels, maxclusters);
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% Calculem SSC
SSC = zeros(length(Comb), 1);
for i=1: length(Comb)
Aux = resaltar_colorsmitja(length(unique(etiquetes(i,:))), pathdesti, Foto, NImg,
Segmentades(:,:,i));
a = double(Foto) — double(Aux);
forj=1:length(a)
SSC(i) = SSC(i) + norm(a(j)).n2;
end
end

%Comparem totes les que tenen el mateix nombre de cltsters
a = zeros(length(etiquetes),1);
forj=1:length(etiquetes)
a(j) = length(unique(etiquetes(j,:)));
end

optim = zeros(maxclusters,1); %Imatge de n clisters amb millor segmentacié
min = Inf(1,maxclusters);
for j=1: length(etiquetes)
if SSC(j)<min(a(j))
min(a(j)) = SSC(j);
optim(a(j)) =j;
end
end

cd(DirOriginal);
NClust = elbow(min,maxclusters);

CarpetaArrel = fileparts( mfilename(’fullpath’) );
DirOriginal = cd([CarpetaArrel, filesep, '2Tuples’]);

Resultat = Segmentades(:,:;,optim(NClust));
Aux = resaltar_colorsmitja(NClust, pathdesti, Foto, NImg , Resultat);

cd(DirOriginal);
end

function [PertC1,PertC12,PertC2]=0verlapColor_vMSR(Foto, F_ref,F_Gu,F_M,C1,C2)

%Diferencia entre C1 i C2
OrigDif=PreprocesImatge(Foto,C1,C2);

%Convertim imatge a dimensio 1+(nm)
[m,n]=size(OrigDif);
Serie_O=reshape(OrigDif,1,m+*n);

%Cream histograma
aux=[0:255];
HistProcessat=hist(Serie_0,aux);

M_Objecte=Crear_mitja_Objecte(HistProcessat);
M_Fons=Crear_mitja_Fons(HistProcessat);

P_Objecte=Calcular_pertenencia(F_ref,M_Objecte);
P_Fons=Calcular_pertenencia(F_ref,M_Fons);
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%Files son threshold, columnes son intensitats
Overlap=Crear_Overlap(F_Gu,P_Fons,P_Objecte);
DesconeixementTotal=CalcularDT(F_M,Overlap);

ThresholdVector=find (DesconeixementTotal==min (DesconeixementTotal));
ThresholdVector=ThresholdVector—1;

[x,yl=size(ThresholdVector);
ify>1
Threshold=ThresholdVector(1,floor(y/2));
else
Threshold=ThresholdVector(1,1);
end

%Reconstruim la imatge
[x,yl=size(OrigDif);

Segmentada=zeros(x,y,2);
Segauxl=zeros(x,y);
Segaux2=zeros(x,y);

PertCl=zeros(x,y);

PertC12=zeros(x,y);

PertC2=zeros(x,y);

[PertC1,PertC12,PertC2]=CalcularPP (OrigDif, Threshold);
end

function [Pertenencia]=Calcular_pertenencia(F_ref,mitja);

Pertenencia=zeros(256,256);
Pertenencia—double(Pertenencia);

aux=zeros(1,256);
for i=0:255
aux=i/255;
meddist=mitja./255;
Pertenencia(i+1,:)=REF(F_ref,aux,meddist);
end
end

function [pesos]=calcular_pesos_minmeitat(n)

pesosi=[1:n]’;
pesosi=double(pesosi);
pesosi=pesosi./n;

doblepesosi=2+pesosi;

%Importa |’ordre

pesosi(pesosi>=0.5)=1;
pesosi(pesosi<0.5)=doblepesosi(pesosi<0.5);

pesosi_1=[0:(n—1)];

pesosi_l=double(pesosi_1);
pesosi_l=pesosi_l./n;
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doblepesosi_1=2+pesosi_l1;

%L’ ordre importa

pesosi_1(pesosi_1>=0.5)=1;
pesosi_1(pesosi_1<0.5)=doblepesosi_1(pesosi_1<0.5);

pesos=pesosi — pesosi_1;
end

function [Pertenencies|=Calcular_PTotal(PertVerm1,PertGroc0,PertVerd1,PertVerd2,PertCia0,
PertBlaul,PertBlau2,PertMag0,PertVerm2, nclust)

[x,yl=size(PertVerml);

Pertenencies=zeros(x,y,nclust);

Pertenencies(:,;,1)=min(PertVerm1,PertVerm2);
Pertenencies(:,:,2)=PertGroc0;
Pertenencies(:,:;,3)=min(PertVerd1,PertVerd2);
Pertenencies(:,:,4)=PertCia0;
Pertenencies(:,;,5)=min(PertBlaul,PertBlau2);
Pertenencies(:,:,6)=PertMag0;

end

function [DTporT]=CalcularDT(F_M,Overlap);

Overlap=Overlap’;
%Mitjana
switch F M
case 'am’
DTporT=mean(Overlap);
otherwise
DTporT=NaN;
end
end

function [VeinsColorEtiq,VeinsColorTrans]=CombinacioConvexaVeins(MatriuColorsEtiq,
MatriuColorsTrans,vec)

[p,qr]=size(MatriuColorsEtiq);
VeinsColor=zeros(p,q,r);
VeinsColor=double(VeinsColor);
rad=(vec—1)/2;

MatriuColors=DuesTuplesInv(MatriuColorsEtiq,MatriuColorsTrans);
pesos=zeros(vecsvec,1);
pesos=double(pesos);

pesos=calcular_pesos_minmeitat(vec+vec);

MatriuColorsAux=zeros(p+(2+rad),q+(2+rad),r);
MatriuColorsAux=MatriuColorsAux-+0.5;

MatriuColorsAux(1+rad:p+rad,1+rad:q+rad,1:r)=MatriuColors(:,:,:);

fork=1:r
fori=1:p
forj=1:q

55




A. ANNEXOS

[nm,nn]=size(MatriuColorsAux((i:i+2+rad), (j:j+2+rad) k) );
FilaOriginal=reshape(MatriuColorsAux((i:i+2+rad), (j:j+2+rad) k),1,nm+nn);

VeinsColor (i,j, k)=(—sort(—FilaOriginal)) xpesos;
end
end
end

[VeinsColorEtiq,VeinsColorTrans|=DuesTuples(VeinsColor);
end

function [PreferenciaColorCCE2T,PreferenciaColorCCE]=CombinacioConvexaPreferencia(nclust,
PreferenciaColorEtiq,PreferenciaColorTrans)

% py q son els indexos dels pixels
%r=3*4x1 ——> Num d’experts
[p,q,rl=size(PreferenciaColorEtiq);
PreferenciaColor=zeros(p,q,r);

PreferenciaColor=DuesTuplesInv(PreferenciaColorEtiq,PreferenciaColorTrans);
PreferenciaColorCCE=zeros(p,q,1);

pesos=zeros(nclust+2,1);
pesos=double(pesos);
pesos=calcular_pesos_minmeitat(nclust+2);

fori=1:p
forj=1:q
auxil=reshape((—sort(—PreferenciaColor(i,j,:))),1,nclust+2,1);
PreferenciaColorCCE(i,j,1)=auxil+pesos;
end
end

[PreferenciaColorCCE2T,PreferenciaColorCCE]=DuesTuples(PreferenciaColorCCE);
end

function [mMatriu2TEtiq,mMatriu2TTrans]=DuesTuples(mMatriuColors)
[i,j,k 1]=size(mMatriuColors);

% Quatre etiquetes linguistiques: (1) no pertany, (2) una mica, (3) bastant, (4) pertany
mMatriu2TEtiq((mMatriuColors<0.17))=1;

mMatriu2TEtiq((mMatriuColors>=0.17 & mMatriuColors<0.5))=2;
mMatriu2TEtiq((mMatriuColors>=0.5 & mMatriuColors<0.85))=3;
mMatriu2TEtiq((mMatriuColors>=0.85))=4;

mMatriu2TEtig=reshape(mMatriu2TEtiq,i,j k,1);

mMatriu2TTrans((mMatriuColors<0.17))=mMatriuColors(mMatriuColors<0.17);

mMatriu2TTrans((mMatriuColors>=0.17 & mMatriuColors<0.5))=mMatriuColors(mMatriuColors
>=0.17 & mMatriuColors<0.5)—0.33;

mMatriu2TTrans((mMatriuColors>=0.5 & mMatriuColors<0.85))=mMatriuColors(mMatriuColors
>=0.5 & mMatriuColors<0.85)—0.66;

mMatriu2TTrans((mMatriuColors>=0.85))=mMatriuColors(mMatriuColors>=0.85)—1;

mMatriu2TTrans=reshape(mMatriu2TTrans,i,j k,1);
end
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function [M_Fons]=Crear_mitja_Fons(HistProcessat);

M_Fons=zeros(1,256);
M_Fons=double(M_Fons);

aux=[0:255];

num=aux.+HistProcessat;

for i=1:256
if (sum(HistProcessat(1:i))==0)
M_Fons(i)=0;
else
M_Fons(i)=sum(num(1:i))/sum (HistProcessat(1:i));
end
end
end

function [M_Objecte]=Crear_mitja_Objecte(HistProcessat);

M_Objecte=zeros(1,256);
M_Objecte=double(M_Objecte);

aux=[0:255];
num=aux.xHistProcessat;
fori=1:255
if (sum (HistProcessat(i+1:256))==0)

M_Objecte(i)=0;
else

M_Objecte(i)=sum(num(i+1:256))/sum (HistProcessat(i+1:256));

end
end
M_Objecte(256)=M_Objecte(255);
end

function [Overlap]=Crear_Overlap(F_Gu,P_Fons,P_Objecte);

Overlap=zeros(256,256);
Overlap=double(Overlap);
switch F_Gu
%Exemple 2.0
case 'ex20’
for i=1:256
for j=1:256
aux=(1-P_Fons(i,j)) *(1-P_Objecte(i,j));
ifaux <=0.20
Overlap(i,j)= aux /0.2;
end
if (aux <= 0.8) & (aux > 0.20)
Overlap(i,j)=1;
end
if (aux <=1) & (aux > 0.8)
Overlap(i,j)= (4+aux)-3;
end
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end
end
%Exemple 3.1
case 'ex31’
for i=1:256
for j=1:256
aux=(1-P_Fons(i,j))=(1-P_Objecte(i,j));
if aux <= 0.25
Overlap(i,j)= 4+aux;

end
if aux > 0.25
Overlap(i,j)= 1/ (4+aux);
end
end
end
%Exemple 3.2
case 'ex32’
fori=1:256
for j=1:256
aux=(1-P_Fons(i,j))*(1-P_Objecte(i,j));
if aux <= 0.25
Overlap(i,j)= 2+sqrt(aux);
end
if aux > 0.25
Overlap(i,j)= 1/ (2+sqrt(aux));
end
end
end
otherwise
Overlap=NaN;
end
end

function [Segmentades, etiquetes, Comb] = UnirRegions( ColorPixels, maxclusters )
[m,n] = size(ColorPixels);

Comb = Combinacions(maxclusters); %Totes les possibles combinacions amb maxclusters
Segmentades = zeros(m,n,length(Comb));
etiquetes = zeros(length(Comb),maxclusters);

fori=1: length(Comb)
for j = 1: length(Comb({i,1})
for k=1 :length(Combf{i,1}{1,j})
etiquetes(i,Comb({i,1}{1,j} (k) = j;
end

end

fork=1:m
forz=1:n

Segmentades(k,z,i) = etiquetes(i,ColorPixels (k,z));

end

end

end
end

function Aux = resaltar_colorsmitja(nclust, pathdesti, Foto, NImg, Segmentada);
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Ori=zeros(size(Foto));

Ori=Foto;
Oril=Ori(,:1);
Ori2=0ri(;,:,2);
Ori3=0ri(,:,3);

Aux=Foto;
Aux1=Aux(;,:;,1);
Aux2=Aux(;,:,2);
Aux3=Aux(;,:,3);

for i=1:nclust
Aux1 (Segmentada==i)=mean(mean(Oril (Segmentada==i)));
Aux2(Segmentada==i)=mean(mean(Ori2(Segmentada==i)));
Aux3(Segmentada==i)=mean(mean(Ori3(Segmentada==i)));
end
Aux(;,:;,1)=Aux1;
Aux(:,:,2)=Aux2;
Aux(:,:,3)=Aux3;
Aux= uint8(Aux);

minsal=[pathdesti NImg|; %Guardar imatge
imwrite(Aux, minsal);
end

function [Fila_pert]=REF(F_ref X)Y);
%Funcio MSF
switch F_ref
case 'ix]1—ix2’
Fila_pert=1.—abs(X-Y);
case 'rx1—ix2’
Fila_pert=(1.—abs(X-Y)).A2;
case 'ix1-rx2’
Fila_pert=1.—abs(sqrt(X)—sqrt(Y));
case 'rx1-rx2’
Fila_pert=(1.—abs(sqrt(X)—sqrt(Y))).A2;
otherwise
Fila_pert=NaN;
end
end

function [OrigDif]=PreprocesImatge(Foto,C1,C2)

switch C1
case 'R’
OrigCl=Foto(:,:,1);
case’'G’
OrigCl1=Foto(:,:,2);
case 'B’
OrigCl1=Foto(;,:,3);
otherwise
disp(Error_en,_la_component, 1’)
end

switch C2
case 'R’
OrigC2=Foto(:,:,1);
case’'G’
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OrigC2=Foto(:,:,2);
case 'B’
OrigC2=Foto(:,:,3);
otherwise
disp(Error_en_la_component_2’)
end

OrigCl=double(OrigCl1);
OrigC2=double(OrigC2);

Aux=(0rigC2-0rigC1+255)/2;
OrigDif=floor((OrigC2—-0rigC1+255)/2);
end

function [mMatriuColors]=DuesTuplesInv(mMatriu2TEtiq mMatriu2TTrans)
[i,j,k 1]=size(mMatriu2TEtiq);

%Calcul dels inversos dels pas a dues tuples
mMatriuColors((mMatriu2TEtiq==1))=mMatriu2T Trans(mMatriu2TEtiq==1);
mMatriuColors((mMatriu2TEtiq==2))=mMatriu2T Trans(mMatriu2TEtiq==2)+0.33;
mMatriuColors((mMatriu2TEtiq==3))=mMatriu2T Trans(mMatriu2TEtiq==3)+0.66;
mMatriuColors((mMatriu2TEtiq==4))=mMatriu2TTrans(mMatriu2TEtiq==4)+1;

mMatriuColors=reshape(mMatriuColors,i,j k1);
end

function [PertC1,PertC12,PertC2]=CalcularPP(OrigDif, Threshold)

Thresmes1=Threshold+1;
[m,n]=size(OrigDif);
HistInd=0:255;
(histOrigDif]=hist(reshape(OrigDif,1,m+n),HistInd);
if Thresmesl == 1
Thresmes1=2;
Threshold=1;
elseif Thresmesl == 256
Thresmes1=255;
Threshold=254;
end
M1=find (histOrigDif(1:Thresmes1—1)==max(histOrigDif(1:Thresmes1—1)));
Max1=M1(1)-1;
M2=find (histOrigDif(Thresmes1+1:256)==max(histOrigDif(Thresmes1+1:256)));
Max2=Thresmes1+M2(end)—1;

PertCl=zeros(m,n);
PertC12=zeros(m,n);
PertC2=zeros(m,n);

PertC1 (OrigDif<=Max1)=1;
PertC2(OrigDif>=Max2)=1;

%% Noves equacions de rectes per C12: Aux1 ascendent i Aux2 descendent
Aux1=0rigDif./ (Threshold—Max1)—(Max1/(Threshold—Max1));
Aux2=-0rigDif./ (Max2—-Threshold)+(Max2/(Max2—-Threshold));

PertC12(0OrigDif>Max1 & OrigDif<Threshold)=Aux1 (OrigDif>Max1 & OrigDif<Threshold);
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PertC12(OrigDif>=Threshold & OrigDif<Max2)=Aux2(OrigDif>=Threshold & OrigDif<Max2);
Aux3=1-Auxl;

Aux4=1-Aux2;

PertC1(OrigDif>Max1 & OrigDif<Threshold)=Aux3(OrigDif>Max1 & OrigDif<Threshold);
PertC2(OrigDif>=Threshold & OrigDif<Max2)=Aux4(OrigDif>=Threshold & OrigDif<Max2);
end

function [NClust] = elbow( Min, maxclusters )
%Construim la recta que va de min(1) a min(maxclusters)
pendent = (Min(maxclusters)—Min(1))/ (maxclusters—1);

dist = zeros(1,maxclusters—2); %Distancia d'un punt (i,y(i)) a la recta
for i=2 :(maxclusters—1)

pendent = (Min(maxclusters)—Min(1))/ (maxclusters—1);

dist(i—-1) = abs(pendent * i — Min(i) + Min(1)—pendent)/(sqrt(pendent”2 +1));
end

NClust = find (dist == max(dist)) +1;
end

A.2 K-means

function [SegmentadaKM,NClust] = KMeans(Foto, pathdesti, maxclusters, maxiter, NImg )
"Calculant,_segmentacio, KMEANS’

[x,y,z] = size(Foto);
Foto = double(Foto);

Cl=([Foto(;:;,1)]; %Agafem només un color (C1=Red, C2=Green,C3=Blue)
C2=[Foto(:,:,2)];
C3=[Foto(:,:,3)];

Cl=reshape(Cl,[],1); %Posam les matrius com una llista
C2=reshape(C2,[],1);
C3=reshape(C3,(],1);

IM=[C1 C2 C3]; %Cream una matriu nm * 3

min = Inf » ones(1,maxclusters);
C=zeros(maxclusters,x,y,3);
etiquetes = zeros(maxclusters x,y);
for t=1:maxclusters
for u=1:maxiter
[idx,centre,sumd] = kmeans(IM,t);
if min(t) > sum(sumd)
min(t) = sum(sumd);
idx=reshape(idx,x,y);
etiquetes(t,:,:) = idx;
fori=l:x
for j=l:y
c=idx(i,j);
C(t,i,j,:)=[centre(c,1),centre(c,2),centre(c,3)];
end
end
end
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end
end

NClust = elbow(min, maxclusters);

SegmentadaKM = reshape(etiquetes(NClust,:,:) X,y);
ImatgeKM = reshape(C(NClust,:,:,:), X,y,z); %reshape ja que sin6 és 4—D
minsal=[pathdesti NImg]; %Guardar imatge
imwrite(uint8(ImatgeKM), minsal);

end

A.3 Fuzzy k-means

function [SegmentadaF,NClust] = FUZZY( Foto, pathdesti, maxclusters, maxiter, NImg )

’Calculant_Segmentacio_Fuzzy’
[x,y,z] = size(Foto);
Foto = double(Foto);

Cl=[Foto(:,;,1)]; %Agafem només un color (C1=Red, C2=Green,C3=Blue)
C2=[Foto(:,:,2)];
C3=[Foto(:,:,3)];

Cl=reshape(Cl,[],1); %Posem les matrius com una llista
C2=reshape(C2,(],1);
C3=reshape(C3,(],1);

IM=[C1 C2 C3]; %Creem una matriu nm * 3

min = Inf * ones(1,maxclusters);
C=zeros(maxclusters,x,y,3);
etiquetes = zeros(maxclusters,x,y);
Z = zeros(maxclusters, x+y);
for t=1:maxclusters
for u=1:maxiter
options = [NaN 25 0.001 0]; %Vector necessari perque no mostri funcions objectiu
[centre,U, objFun]=fcm(IM,t, options);
if min(t) > objFun(end)
min(t) = objFun(end);
fori=l:x
for j=1:y
C(t,ij,2) = [sum(U(,i+(j*x—x)).xcentre(:;,1)), sum (U (:,i+j*x—x).xcentre(:,2)), sum(
U(;,i+j*x—x).*centre(:,3))];
end
end
%Necessari per poder calcular després I'iindex de Rand
for i=1:x+y
forj=1:t
if U(j,i) == max(U(:,i)
ma = j;
end
end
Z(t,i) = centre(ma,3);
end
etiquetes(t,:,:) = reshape(Z(t,:) x,y);
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end
end
end

NClust = elbow(min,maxclusters);

SegmentadaF = reshape(etiquetes(NClust,:,:) X,y);
ImatgeF = reshape(C(NClust,:,:,}), X,y,2);

minsal=[pathdesti NImg];
imwrite(uint8(ImatgeF), minsal);
end

A.4 Recursive shortest spanning tree

function [Resultat, NReg] = RSST(I,NImg, DirDesti )
[m,n,z] = size(I);
T =25; %T_cum de s’article

CarpetaArrel = fileparts( mfilename('fullpath’) );
DirOriginal = cd([CarpetaArrel, filesep, 'Image_Graphs’]);

%Creem el graf amb connectivitat 8
G =imageGraph([n m],8); %El graf agafa els indexos nim al revés
cd(DirOriginal);

%Inicialitzem variables

NumReg=G.Nodes{:,3};

L=length(unique(NumReg));

DimReg = ones(height(G.Nodes),1); %Dimensi6 de cada regi6, inicialment cada pixel en forma una
diferent

Pesos = G.Edges{:,2}; %Pesos de les arestes

EdgesNodes = G.Edges{:,1}; %Nodes connectats per arestes

NodesCoord = [G.Nodes{;,1}, G.Nodes{:,2}]; %Coodenades dels nodes

Cost = zeros(m=n,1); %Cost de tenir 'i’ nodes

Segmentada = zeros(m,n,3,T); %Tendrem T segmentacions diferents

Etiquetes = zeros(m,n,T);

%Inicialitzam la variable Centres amb el color de cada pixel
Centres = zeros(height(G.Nodes),3);
for i=1 : height(G.Nodes)

Centres(i,:) = I(NodesCoord(i, 1), NodesCoord(i,2),:);
end

%Actualitzem els pesos de les arestes

vector = linspace(1,length(Pesos),length (Pesos));

Pesos = CalcularPes(EdgesNodes,vector, Centres, DimReg,m,n, Pesos);
clear vector;

whileL>1
%Ajuntem l’aresta que té pes minim i recalculem
Min= find (Pesos == min(Pesos));
nodes = EdgesNodes(Min(1),:);
NouNode = min(nodes); %Etiqueta que tendra la nova regio
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Regiol = find(NumReg == nodes(1)); %Nodes que tenim a la regié
Regio2 = find(NumReg == nodes(2));

%Canviem la regi6 dels nodes (en els que sigui necessari)
NumReg(Regiol,1) = NouNode;
NumReg(Regio2,1) = NouNode;

%Actualitzem el tamany de les regions
ai = DimReg(Regiol(1));
aj = DimReg(Regio2(1));

Modificar = NumReg == nodes(1); %Funcio 'find’ més rapida
DimReg(Modificar) = ai+aj;

Modificar = NumReg == nodes(2);
DimReg(Modificar) = ai+aj;

%Trobem la posicié de I'aresta que hem de llevar:
posicio = TrobarAresta(EdgesNodes,nodes(1), nodes(2));

ifL<=T

Cost(L-1) = (Pesos(posicio)+ Cost(L)); %Cost de tenir 'n’ nodes a tenir—-ne 'n—1’
end
Pesos(posicio) = [|; %Llevam el pes de I'aresta

%Llevem I’aresta
EdgesNodes(posicio,:)=l[];

%Actualitzem el centre de la nova regié
NouCentre = ai/ (ai+aj) * Centres(Regiol(1),:) + aj/(ai+aj)+Centres(Regio2(1),:);

Centres(Regiol,:) = repmat(NouCentre,length(Regiol),1);
Centres(Regio2,:) = repmat(NouCentre,length(Regio2),1);

%Canviar indexs i recalculam pesos de les que canviam
% (Les arestes van del node menor al major)
EdgesNodes(EdgesNodes(:,1) == nodes(1),1) = NouNode;
EdgesNodes(EdgesNodes(:,1) == nodes(2),1) = NouNode;
EdgesNodes(EdgesNodes(:,2) == nodes(2),2) = NouNode;

%Eliminem els llagos
Pesos(EdgesNodes(:,1) == EdgesNodes(:,2)) = [];
EdgesNodes(EdgesNodes(:;,1) == EdgesNodes(:,2)) = [;

%Mirem si hi ha cap aresta invertida i la girem.
Canviar = find(EdgesNodes(:,2) < EdgesNodes(:,1));
EdgesNodes(Canviar,[1, 2]) = EdgesNodes(Canviar,[2,1]);

[EdgesNodes, idx]=unique(EdgesNodes, 'rows’, 'first’); %Llevem les arestes repetides
Pesos = Pesos(idx);

if nodes(1) == NouNode

nl = [find(EdgesNodes(:,1) == NouNode); find (EdgesNodes(:,2) == NouNode)];
elseif nodes(2)==NouNode

nl = [find(EdgesNodes(;,1) == NouNode)];
end

Pesos = CalcularPes(EdgesNodes, n1, Centres, DimReg,m,n, Pesos);
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L =L-1; %Tenim una regié menys

if L<=T
Re = Centres(;,1);
Gr = Centres(:,2);
Bl = Centres(:,3);

Re = reshape(Re,n,m)’;
Gr = reshape(Gr,n,m)’;
Bl = reshape(Bl,n,m)’;

Novalmg = cat(3,Re,Gr,Bl);
Segmentada(:,;,:,L) = Novalmg;
Imatge = reshape(NumReg,m,n);
Etiquetes(:,:,L) = Imatge;
end
end

T = min(m=n,T);
Cost = Cost(1:T);
NReg = elbow(Cost,T);

Resultat = Etiquetes(:,:;, NReg);
minsal=[DirDesti NImg];
imwrite(uint8(Segmentada(:,:,;:;, NReg)), minsal);
end

function posicio = TrobarAresta( EdgesNodes, Nodel, Node2 )
posicio = 0;

A = ismember(EdgesNodes,[Node 1, Node2], 'rows’);
posicio = find(A==1);

if posicio == 0 %No existeix aresta de Nodel a Node2, pero potser si viceversa (pero les arestes sén
no dirigides)
posicio = TrobarAresta(EdgesNodes,Node2, Nodel);
end

end

function Pesos = CalcularPes( EdgesNodes,vector, Centres, DimReg,m,n, Pesos )

for i=1: length(vector)
nodi = EdgesNodes(vector(i),1); %Node 'i’ i node 'j’

nodj = EdgesNodes(vector (i),2);

ai = DimReg(nodi); % Tamany regi6é node 'i’i’j’

aj = DimReg(nodj);

Pesos(vector(i)) = norm(double(Centres(nodi,:) —-Centres(nodj,:)))"2+(1/(m#n)) = (aiaj)/ (ai+aj);
end
end

A.5 Avaluacio de les segmentacions
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function RI=RandIndex(Segmentada, ImgConsens)
% Segmentada = etiquetes de la imatge segmentada
% ImgConsens = Imatge de consens de la ground truth

[x,y] = size(Segmentada);

Segmentada = reshape(Segmentadaf:,:), xxy,1);
Ground = reshape(ImgConsens(:,:), x+y,1) ;

C = crosstab(Segmentada,Ground); %Taula de contingencia

%Apliquem algorisme del calcul de I'index de Rand
n=sum(sum/(QC));

nis=sum(sum(C,2).A2);

njs=sum(sum(C,1).A2);

tl=nchoosek(n,2); %possibles combinacions
t2=sum(sum(C.2));
t3=.5+(nis+njs);

A=t1+t2—-t3; %nombre pixels classificats correctament
RI=A/tl; %index de Rand (1971)
end

function dvi = varinfo(S1,S2)

% Metode de variacio de la informacio.

% DVI = VARINFO(L1,L2) torna la variaci6 de la informaci6 en dos vectors
% L11iL2 son les imatges convertides a tamany Nx1.

CarpetaArrel = fileparts( mfilename('fullpath’) );
DirOriginal = cd([CarpetaArrel, filesep, ‘'mce’]);

% entropies per la classificaci6 individual
h1 = infoEntropia(S1);
h2 = infoEntropia(S2);

% informacié mutua dels dos vectors
i12 = infoMutua(S1,S2);

% variaci6 de la informacio
dvi =hl + h2 — 2+i12;

cd(DirOriginal);
end

function ImgConsens = ConsensGT( DirGround, NImg )
Dir = load(strcat(DirGround, NImg));

if length(Dir.groundTruth)>1
01 = Dir.groundTruth{1,1}.Boundaries;
0 = cat(3,01);

end

if length(Dir.groundTruth)>2
02 = Dir.groundTruth{1,2}.Boundaries;
0 = cat(3,01,02);
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end

if length(Dir.groundTruth)>3
03 = Dir.groundTruth{1,3}.Boundaries;
0 =cat(3,01,02,03);

end

if length (Dir.groundTruth)>4
04 = Dir.groundTruth{1,4}.Boundaries;
0 = cat(3,01,02,03,04);

end

if length(Dir.groundTruth)>5
05 = Dir.groundTruth{1,5}.Boundaries;
0 =cat(3,01,02,03,04,05); %Cream matriu 3dim

end

[m,n,z] = size(0);
R = zeros(m,n);
C = zeros(m,n,z);

fori=1m
forj=1n
fork=1:z
if O@1,j k)==1
R(i,j) =R3G,j)+1;
end
end
end
end

fork=1:z
fori=1:m
forj=1n
if RG4,j) >=k
Cijk =1
end
end
end
end

k=2;
fori=l:z
forj=1:z
V(j,i) = baddeley(C(:,:,j),0(,:,1),k);
end
end

forj=1:z
G(j) = 1/z + sum(V(j,:)); %Minimean
end

MIN = min(G);
pos = find(G == MIN);

ImgConsens = Dir.groundTruth{1,pos}.Segmentation;
end
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