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Resumen. Este reporte intenta reunir una seleccion de los Gltimos resultados del estado de arte en
las investigaciones sobre evaluacion en la segmentacién de imagenes, una de las tareas cruciales del
analisis de imagenes es que tiene el objetivo de extraer informacion (representada por datos) para
ser usada en el proceso de segmentacién de la imagen. En los Gltimos 40 afios se han estudiado
muchos métodos de segmentacién, pero todavia no hay ninguna medida de evaluacién eficaz y
satisfactoria lo que hace dificil comparar métodos de segmentacién diferentes, o incluso comparar
diferentes pardmetros de un s6lo método. Un ndmero de trabajos estan basados en los principios que
ya habian sido establecidos, otros trabajos han hecho modificaciones y mejoras a las técnicas
previas, mientras que muy pocos han presentado ideas nuevas. Se ha propuesto un nimero pequefio
de medidas efectivas de las Ilamadas “auto-suficientes” cuyo objetivo es evaluar diferentes criterios
en los objetos, o evaluar el mismo criterio de diferente modo. Tales medidas normalmente trabajan
bien en algunos casos, y pobremente en otros. En este sentido, se ofrece un resumen de la tendencia
actual a usar la combinacién de varias medidas de evaluacion que obtienen el rendimiento de la
segmentacion de diferentes maneras, y sus medidas se combinan usando un “enfoque de aprendizaje
automatico” (machine learning approach) encargado de colegiar los resultados. Se incluyen en este
reporte dos métricas supervisadas que permiten cuantificar la calidad de un resultado de
segmentacion procedente de cualquier tipo de imagen. La originalidad de estos métodos radica en la
posibilidad de evaluar los resultados de la segmentacién para todo tipo de imagenes naturales y
artificiales con mosaicos de texturas (color, niveles de gris, texturadas o no), y ofrecen datos para
comparar dos algoritmos que han segmentado la misma imagen. Los métodos se basan en el criterio
de comparar las diferencias inter-regiones (imagen segmentada vs segmentada ideal) considerando
las coincidencias pixel a pixel usando anélisis de componentes conexas y un algoritmo de
optimizacion combinatoria que soluciona el problema de asignacién en un grafo ponderado, binario
y completo. Las métricas RQM (medida de calidad real) y TQM (medida de calidad teérica) ofrecen
el indice de coincidencia para cada region segmentada, el impacto de cada region segmentada en la
segmentacion global y la métrica (real/tedrica) entre la segmentacion obtenida y su segmentacion
ideal. Los resultados experimentales en imagenes con mosaicos de textura muestran la eficacia de
estas técnicas. Finalmente, en las conclusiones se recopilan las tendencias para futuros trabajos de
investigacion.

Palabras clave: evaluacion de calidad en la imagen segmentada, medidas de calidad de la imagen,
comparacion de diferentes métodos de segmentacion, criterios supervisados y no supervisados,
medida RQM, medida TQM.

Abstract. This report attempts to bring together a selection of the latest results of state-of-the art
research in image segmentation evaluation, one of the most critical tasks of image analysis that has
the objective of extracting information (represented by data) from image segmentation process.
Many segmentation methods have been studied, but there is still no satisfactory effectiveness
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measure which makes it hard to compare different segmentation methods, or even different
parameterizations of a single method. A number of works are based on previously proposed
principles, and several works have made modifications to and improvements on previous
techniques, still other works have presented a few new ideas. A few stand-alone effectiveness
measures have been proposed, but these measures examine different fundamental criteria of the
objects, or examine the same criteria in a different way, so they usually work well in some cases,
but poorly in the others. A co-evaluation framework, in which different effectiveness measures
judge the performance of the segmentation in different ways, and their measures are combined by
using a machine learning approach which merges the results is summarized. We included in this
report two supervised criterion that enable to quantify the quality of a segmentation result from any
kind of image. The originality of these methods lie in the possibility to evaluate the segmentation
results for all kinds of images including textured ones (color image, gray-level image, textured / not
textured image). These methods are based upon a criterion that takes into account the inter-regions
disparities (segmented vs ground truth) by considering the coincidences pixel by pixel using
connected components analysis and a combinatorial optimization algorithm which solves the
assignment problem in a bi-partite weighted graph. The RQM metric (real quality measure) and
TQM metric (theoretical quality metric) give us the coincidence index for every segmented region,
the impact of the each region on the global segmentation and the coincidence metric
(real/theoretical) between obtained segmentation and ground truth. Experimental results show the
efficacy of this technique using textured images mosaics. Finaly, in the conclusion session the
future work research are summarized.

Keywords: segmented image quality evaluation, image quality measures, compare different
segmentation methods, supervised and unsupervised criterias, RQM metric, TQM metric.

1 Introduccion

El escaneado de imégenes y su procesamiento automatizado nacié en 1956 en el “National Bureau of
Standards” (NBS, ahora NIST, “National Institute of Standards and Technology™) [105]. En estos 53
afios el ambito de uso de los algoritmos desarrollados ha sido expansivo. El procesamiento digital de
imagenes (PDI) ha dado lugar a una multitud de trabajos sobre temas muy variados: mejoramiento de
iméagenes, segmentacién de imagenes, deteccién de movimiento, compresion, reconstruccion 3D, etc.
[87]. Para estos propdsitos se han disefiado algoritmos especializados en cada tema. En ellos, se
mantiene un problema recurrente: ;como evaluar la eficacia del resultado de un algoritmo de PDI?. Este
problema es insoslayable e inevitable en toda publicacién cientifica, o en la automatizacion de una
cadena de procesamiento de imagenes.

Desde los primeros afios del PDI, aparecio un érea de trabajo dedicada al disefio de software con una
porcién de ella dedicada a la comprobacion de algoritmos. La comprobacion de algoritmos es el
proceso que determina si un algoritmo particular satisface ciertas especificaciones, por ejemplo
relacionadas con criterios de exactitud y robustez [105]. La exactitud se vincula con la precision del
resultado, lo cual habla de la eficacia del algoritmo. La robustez es la capacidad del algoritmo de
enfrentar diferentes complejidades en la imagen con soluciones aceptables. Otro criterio que interesa
medirle al algoritmo es la eficiencia, lo que se vincula con el tiempo de célculo empleado en la tarea. La
comprobacion de algoritmos se ha extendido a todos los temas mencionados del PDI y por tanto, cubre
el mejoramiento y la segmentacion de imégenes.

La principal limitacion en el disefio de un algoritmo de PDI radica en la dificultad de demostrar que
ese algoritmo trabaja con una medida aceptable de rendimiento. La comprobacién de algoritmos tiene
dos objetivos: 1) Proporcionar criterios cualitativos y cuantitativos que permitan evaluar al algoritmo, y
2) Proporcionar medidas que permitan comparar un algoritmo contra otro similar, asumiendo que los
criterios usados son similares [105].

Pero, ¢como concebir un criterio para comparar resultados en PDI?. ¢Es posible disefiar criterios de
rendimiento que midan sensibilidad, robustez, o exactitud?. Si, es posible y de hecho se han creado
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cientos de medidas que evaluan el rendimiento de algoritmos de mejoramiento de la imagen, algoritmos
de segmentacion de la imagen y algoritmos de segmentacion de videos. El centro de atencién en este
trabajo se ha puesto en la evaluacion del rendimiento en imagenes segmentadas.

Los métodos mas generales que se han usado en la creacion de medidas de evaluacién son los
siguientes:

e Métodos analiticos para evaluar directamente el rendimiento del algoritmo de segmentacion
de iméagenes.
La idea estd centrada en medir y/o conocer las propiedades del algoritmo: considerando
principios, requerimientos, utilidades y complejidad del algoritmo. Por ejemplo: es
secuencial, paralelo, parte es secuencial+paralelo, tiempo de ejecucién, orden de
complejidad, el principio del algoritmo (reconocimiento estadistico de patrones, red
neuronal, es un método variacional), y otras propiedades que describan al algoritmo sin tener
en cuenta la imagen segmentada.
Los métodos analiticos son simples y proporcionan alguna informacién adicional, pero no
pueden obtener todas las propiedades del algoritmo de segmentacién. Se usan aisladamente.

e Meétodos empiricos para evaluar directamente el resultado de la segmentacion de imagenes.
La idea estd centrada en evaluar indirectamente el rendimiento de los algoritmos de
segmentacion. Para ello se han planteado dos principios generales: uno “establece un ideal”
de “buena” segmentacion (goodness methods, por su designacién en inglés); y el otro
principio mide exhaustivamente las discrepancias o diferencias entre la imagen segmentada
y una imagen idealmente segmentada (discrepancy methods, por su nombre en inglés) [122].
Los métodos empiricos son mas realistas que los analiticos porque ofrecen esencialmente
datos cuantitativos, a su vez los métodos empiricos “goodness”, que tradujimos al espafiol
como métodos de “bondad ideal” son menos efectivos que los métodos empiricos de
diferencias.

A los criterios de evaluacién de algoritmos también se les llama métricas de rendimiento, medidas
de rendimiento, o indices de rendimiento [128]. El criterio de evaluacion puede ser simple, o compuesto
si se combinan varias métricas.

La evaluacién del rendimiento de un algoritmo, en el mas amplio sentido de la palabra, se refiere a la
medida de algiin comportamiento del algoritmo como la exactitud-precision, la robustez-adaptabilidad
en imagenes con diferentes complejidades. Medir el rendimiento de un algoritmo permite conocer las
caracteristicas intrinsecas del algoritmo que deben ser enfatizadas, asi como la evaluacion de sus
beneficios y sus limitaciones.

Cada grupo de método tiene sus propias particularidades que los distingue de otros grupos. Cada
método también tiene sus propias caracteristicas para ser identificado. Se considera que un buen método
de evaluacion de la segmentacion no sélo permitiria comparar diferentes enfoques de ese proceso, sino
también podria integrarse dentro del sistema de reconocimiento para seleccionar-corregir
adaptativamente los pardmetros apropiados de la segmentacion, lo que a su vez podria mejorar la
exactitud del reconocimiento. Esto tan sélo es un ideal por alcanzar, ya que aln no se tiene el método
ideal de evaluacion.

El presente reporte estd organizado en ocho secciones. La seccion 2 hace un resumen sobre
segmentacion de iméagenes, su definicion formal, los niveles en que se ejecutan las investigaciones
sobre segmentacién de imagenes, se ofrecen datos acerca de la cantidad de algoritmos desarrollados y
una clasificacion de estos algoritmos para facilitar la realizacion de evaluaciones globales sistematicas.
Al final de la seccién se hace una caracterizacion sobre varios “estados de arte” que resumen las
caracteristicas de los algoritmos de segmentacion méas destacados y la tendencia que han seguido. Se
expone la estrecha relacion que existe entre el desarrollo de los algoritmos dedicados a la segmentacion
de imagenes y el desarrollo de los algoritmos dedicados a su evaluacion cualitativa y cuantitativa.

En la seccién 3 trata sobre la produccion de publicaciones y estados de arte dedicados a la
evaluacion de la segmentacion de imagenes. Alli se describe la secuencia metodoldgica mas completa
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de pasos, para evaluar la segmentacion, y las caracteristicas que tiene una evaluacion intra-algoritmo y
una evaluacion inter-algoritmos.

La seccion 4 describe formalmente los métodos publicados para evaluar la segmentacion de
imagenes. En las sub-secciones 4.1, 4.2 y 4.3 se ofrece una breve descripcion de los métodos que
pertenecen a los tres grupos. Ellos estan ordenados de acuerdo a la clasificacion de los métodos dada
con anterioridad. La justificacion para hacer la clasificacion de los métodos en analiticos y empiricos,
asi como la separacion de los empiricos en métodos de diferencias y métodos de “bondad ideal”
quedard esclarecida en la discusion comparativa entre grupos de métodos que se hace en la seccion 6.
En la seccion 5 se presentan dos métodos de evaluacion de la segmentacion, y que fueron desarrollados
en el proyecto tedrico sobre segmentacion de imagenes utilizando descriptores de textura ejecutado en
CENATAV [24]. En la seccién 7 se exponen las conclusiones de este reporte y las tendencias futuras
para las investigaciones vinculadas con la tematica de la segmentacién de imagenes y su evaluacion. La
seccion 8 incluye un glosario de términos con sus definiciones y el ambito que cubren.

2  Segmentacion de imagenes

La segmentacion de la imagen consiste en subdividir la imagen en sus partes constituyentes y extraer
aquellas partes de interés (objetos) [120], [128]. La segmentacion es un proceso de agrupamiento
(clustering, en inglés). Al “clustering” también se le llama aprendizaje no supervisado y es una técnica
poderosa en clasificacion de patrones. Es un proceso para agrupar dos 0 mas términos basado en algln
criterio que se define previamente, y asi llegar a formar una coleccion grande. Con frecuencia, en el
contexto de la segmentacién de imagenes, el “clustering” se considera como la extension
multidimensional de la técnica de umbralamiento (thresholding, en inglés).

En el contexto de segmentacion de imagenes, el clustering es reunir varios pixeles o grupos de

pixeles con una propiedad similar y con ellos formar una region mas grande [127]. La propiedad similar
se refiere al color, o el nivel de gris de los pixeles, o la textura definida por un grupo de pixeles.
La segmentacion de imagenes es una tarea crucial en el analisis automatico de imagenes, la cual esta en
el nivel medio de la “Ingenieria de Imagenes” (Fig. 1). La ingenieria de la imagen es una nueva
disciplina que abarca todas las técnicas aplicables a la imagen, y consta de tres capas que son: 1)
procesamiento de imagenes, 2) analisis de imagenes, y 3) comprension de imagenes [124]. El nivel de
complejidad de los procesos ingenieriles crece de la capa 1 a la capa 3.

| Ingenieria de la Imagen ‘

Procesamiento Analisis Comprensién
de la Imagen de lalmagen de la Imagen

Fig. 1. La segmentacion de imagenes forma parte de la joven disciplina llamada ingenieria de imagenes, cuya
historia data de unos 10 afios. La segmentacion esta ubicada en la capa de analisis de la ingenieria de imagenes. La
comprobacion de algoritmos se ha concentrado en las capas de procesamiento y analisis.

La percepcion visual humana distingue los objetos de interés de manera natural, y ello se ejecuta
instantaneamente ante cualquier escena por compleja que sea. De forma anéloga, la segmentacion
automatica (machine segmentation), es decir mediante maquinas, ha sido objeto de investigaciones en
las Gltimas 4 décadas. En ese tiempo se ha propuesto un nimero grande de técnicas de segmentacion de
la imagen y video y se ha utilizado en varias aplicaciones de medicina, en la industria, la teledeteccién
de la tierra, y otras [25], demostrando la importancia que tiene la segmentacién y por tanto, el anlisis
de iméagenes en la vida moderna del hombre.
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La historia de la segmentacion digital de imagenes usando las computadoras podria remontarse a
unos 45 afos atrds. En 1965, se introdujo el operador Roberts con el objetivo de detectar los bordes
entre las diferentes partes de una imagen, de ahi que tambien sea llamado “detector de bordes Roberts”
[85]. Esta fue la primera segmentacion que se hizo. Desde entonces, este campo ha evolucionado muy
rapidamente y ha sufrido cambios sustanciales. Se han disefiado varios miles de algoritmos de segmen-
tacion y se han incorporado en aplicaciones como las mecionadas. EI nimero de algoritmos aumenta
sostenidamente con una proporcién de varios centenares por afio desde que comenzo el siglo 21.

2.1 Definicion formal de segmentacion de iméagenes

Una definicion formal de segmentacion de la imagen es la siguiente. Suponga que toda la imagen esta
representada por Ry R;, i = 1,2,---,n son regiones disjuntas no vacias de R, cumplen las siguientes
condiciones (Fu, 1981):

" 1)
Ri = R;
i=1
Paratodaiyj, i #j,se verificaque R; N R; = @; (2
Parai=1,2,--,n, se cumple que P(R;) = TRUE; 3
Paratoda i # j, se cumple que P(R; U R;) = FALSE; (4)

Donde P(R;) es un predicado de uniformidad para todos los elementos del conjunto R;y @
representa un conjunto vacio. Ademas, la siguiente condicion también es importante para la
segmentacion y a menudo se incluye entre las condiciones de la definicion formal [15]:

Para todai = 1,2,---,n,R; , €S una componente conexa 5)

Cada una de las cinco condiciones arriba mencionadas tienen un significado particular. La condicién
(1) indica que la union de las regiones segmentadas deben incluir a todos los pixeles de la imagen. La
condicion (2) indica que las diferentes regiones segmentadas no pueden interceptarse unas con otras. La
condicion (3) indica que los pixeles pertenecientes a la misma region i deben tener propiedades
similares. La condicion (4) indica que los pixeles pertenecientes a dos regiones i y j diferentes, tienen
propiedades diferentes. La condicion (5) indica que los pixels pertenecientes a la misma region, como
resultado de la segmentacién, son componentes conexas [127].

2.2 Niveles de investigacion en segmentacion de imagenes

En nuestros dias, no existe aln una teoria general para la segmentacién de imagenes, aunque se ha
dedicado mucho esfuerzo en desarrollar las técnicas de segmentacién. Lo cierto es que,
tradicionalmente el desarrollo de algoritmos de segmentacién ha sido un proceso ad hoc, orientado a las
aplicaciones donde el algoritmo trabaje bien bajo determinadas condiciones. Como resultado, se han
explorado muchas direcciones de investigacion y han sido adoptados principios muy diferentes unos de
otros, por lo que han aparecido en la literatura una amplia variedad de algoritmos de segmentacion con
bases tedricas diferentes: estadisticos, redes neuronales, principios variacionales, etc. Ninguno de los
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algoritmos de segmentacion desarrollados hasta hoy, “son aplicables a todos los tipos de imégenes, y
tampoco los diferentes algoritmos son igualmente adecuados para una aplicacién particular” [127].

Segun Zhang, ([125], [129]), las investigaciones en segmentacion de imagenes se estan llevando a
cabo en tres niveles (Fig. 2). El nivel 1, es basico y cubre el desarrollo de algoritmos de segmentacion
de iméagenes; el nivel 2, centra su atencidn en la evaluacion de los algoritmos desarrollados; y el nivel 3,
estd dedicado al estudio sistematico de los métodos de evaluacién de la segmentacidn. Este reporte se
concentra principalmente en el nivel 2.

Niveles en que se investiga la
Segmentacion de Imagenes

[ [ |
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

Desarrollo de algoritmos Evaluacién de algoritmos Estudio sistematico de
los Métodos de Evaluacién

Fig. 2. Las investigaciones en segmentacion de imagenes que se han realizado y las actuales en curso, pueden ser
agrupadas en tres niveles. Un nivel basico que genera los algoritmos, un nivel intermedio que produce métodos
para evaluar su rendimiento y un tercer nivel joven ain, encargado de estudiar con profundidad métodos para
seleccionar los mejores algoritmos de segmentacion dada la fuente de la imagen y la aplicacién que se desea con
la segmentacion.

2.3 Cantidad de algoritmos de segmentacion desarrollados

En los dltimos 45 afios, las investigaciones y el desarrollo de algoritmos de segmentacion de imagenes y
videos han seguido un crecimiento muy rapido. Se ha desarrollado un elevado nimero de algoritmos de
segmentacidn y este nimero crece continuamente cada afio. La Tabla 1 contiene el nimero de registros
encontrados cada 5 afios, en la base de datos bibliografica “El Compendex” (http://www.ei.org) la mas
abarcadora que existe hoy sobre investigaciones ingenieriles. La busqueda se hizo sobre el término
“image segmentation” para investigar solamente los campos “Subject/Title/Abstract”. Se observa que el
numero de articulos publicados experimenta un crecimiento muy rapido con un aumento exponencial.
Es interesante notar que no se aprecia ninguna sefial de disminucion del ritmo de aumento.

Tabla 1. Cantidad de registros encontrados en la base de datos bibliografica “El Compendex” con el término
“image segmentation” [124].

1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 Total
1969 1974 1979 1984 1989 1994 1999 2004 2009
10 20 233 680 1499 3423 7665 12727 - 26257

La tabla muestra de manera enfatica el nimero de algoritmos de segmentacion de imagenes y videos
ya desarrollados, dedicados a la descripcién de estas técnicas de clasificacion. Con ese resumen
numérico es facil percibir una idea general acerca de los progresos alcanzados en las investigaciones y
las aplicaciones con segmentacion de imégenes, a nivel mundial, en estas 4 décadas.

Debido al incremento del nimero de algoritmos diferentes para segmentar imagenes, surgié el
problema de como evaluar el rendimiento de esos algoritmos, lo que se ha convertido en algo
indispensable en el estudio de la segmentacién. Esta conclusion queda reforzada conociendo que
existen varias modalidades tecnoldgicas para adquirir diferentes imagenes (por ejemplo, sélo en
medicina: TAC, RMN, US, ..) y un numero grande de usuarios solicitando aplicaciones de
segmentacién con esas imagenes. Entonces, el problema de como seleccionar el, o los algoritmos
apropiados de segmentacidn, se ha tornado en una tarea de importancia practica actual. Para ese fin, han
sido propuestas un nimero de técnicas de evaluacidon de segmentacion de imagenes que se describen en
el epigrafe 4.
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2.4 Una clasificacidn de algoritmos de segmentacion de imagenes

Con tantas publicaciones que han aparecido en la literatura y tantos algoritmos de segmentacion de
imagenes que se han desarrollado y se siguen desarrollando, se hizo necesario establecer una
clasificacion que contuviera a todos esos algoritmos y facilitar la realizacion de estudios sistematicos
sobre ellos.

Hacer una clasificacion de los algoritmos en grupos, en principio, es un problema para definir los
conjuntos y los sub-conjuntos de dichos algoritmos conociendo la diversidad de bases teoricas. Sin
embargo, teniendo en cuenta las condiciones que cumple la definicién del concepto segmentacién [20],
se ha creido que los grupos de algoritmos, después de hacer una clasificacion que respete las bases del
proceso de segmentacion y sus objetivos, deben satisfacer las siguientes cuatro condiciones ([121],
[126]):

1. Cada algoritmo debe estar en un grupo,

2. Todos los grupos unidos, deben incluir a todos los algoritmos,

3. Los algoritmos de un mismo grupo deben tener propiedades comunes, y

4. Los algoritmos de grupos diferentes deben tener ciertas propiedades que los diferencie.

Para llevar a vias de hecho las cuatro condiciones anteriores, hay que encontrar “ciertos criterios”
gue faciliten la clasificacion de los algoritmos de segmentacion de imagenes. Los dos criterios de
clasificacion podrian ser: 1) una propiedad vinculada al pixel segmentado (discontinuidad, similaridad),
y 2) una propiedad vinculada a la estrategia del segmentador (paralelo, secuencial). Entonces, los
algoritmos quedarian clasificados a partir de las cuatro propiedades siguientes:

e Algoritmos de segmentacion basados en bordes (discontinuidad)
e Algoritmos de segmentacién basados en regiones (similaridad)
e Algoritmos con programacion paralela

¢ Algoritmos con programacién secuencial

Las dos primeros grupos hacen uso de la propiedad del pixel segmentado, segin proceda de una
segmentacion de bordes, o proceda de una segmentacion de regiones; que son los dos paradigmas bien
conocidos en segmentacion de imagenes. Las dos Ultimos grupos se forman a partir de la estrategia de
funcionamiento interno implementada en el algoritmo, seglin sea programacion paralela o secuencial.

Teniendo en cuenta los dos criterios de clasificacion escogidos, y las cuatro propiedades a que ellos
dan lugar, todos los algoritmos de segmentacion de imagenes pueden ser clasificados en cuatro grupos,
a saber: G1, G2, G3, y G4. Los resultados se muestran en Tabla 2.

Tabla 2. Clasificacién general de los algoritmos de segmentacidn de imagenes [127].

Clasificacion Segmentacion Basada en Bordes (discontinuidad) Segmentacion Basada en Regiones
(similaridad)
Algoritmo paralelo | G1: Algoritmo paralelo basado en bordes G3: Algoritmo paralelo basado en regiones
Algoritmo G2: Algoritmo secuencial basado en bordes G4: Algoritmo secuencial basado en regiones
secuencial

Se observa en la Tabla 2 que los algoritmos satisfacen las cuatro condiciones propuestas por Zhang
[121]: Cada algoritmo queda ubicado en un grupo, todos los grupos unidos construyen el universo de
algoritmos, los algoritmos de un mismo grupo tienen ciertas propiedades comunes y los algoritmos de
grupos diferentes tienen ciertas propiedades que los diferencia unos de otros.

Algunos ejemplos simples y tipicos de cada grupo son los siguientes, los cuales pueden ser
encontrados facilmente en la literatura:

o G1: Detector de bordes, operador gradiente, operador de bordes fuzzy, operador SUSAN.
e G2: Modelo de contornos activos ACWE para bordes, Modelo de contornos activos clasico (snake),
Modelo de busqueda en grafos, programacién dinamica, ...
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e G3: K-means paralelo, Modelo basado en umbrales, clasificacion del pixel, agrupamiento en el
espacio de rasgos.

e G4: K-means secuencial, Modelo de contornos activos ACWE para regiones, Modelo basado en
grafos, red SOM, red ART2, red fuzzy ART, crecimiento de regiones, corte, y mezcla, watersheds
morfoldgico.

2.5 Resumen de estados de arte sobre segmentacion de imagenes

Junto con el desarrollo de los algoritmos de segmentacion de iméagenes, en estos ultimos 45 afios (1965-
2009) se han presentado en la literatura, varios “estados de arte” que resumen los algoritmos de
segmentacidén mas destacados ([14], [134], [135], [83], [104], [20], [89], [79], [29], [70], [78], [5], [91],
[61, [75], [92]. Todos ellos son estados de arte generales y abarcadores del universo de algoritmos de
segmentacién de imagenes hasta el afio de su publicacién. El altimo estado de arte fue realizado por
[127]. Este en particular, ofrece una vision general del desarrollo de la segmentacion en imagenes y
videos con énfasis en mostrar el nimero de algoritmos de segmentacion que han sido desarrollados,
describe la técnica de clasificacion de algoritmos presentada en el epigrafe anterior, y analiza las
publicaciones “estados de arte” vinculadas con la segmentacién de imagenes.

Observando la Tabla 1 acerca de la produccion de algoritmos de segmentacion, y los afios en que se
realizaron los estados de arte, se pueden extraer algunas conclusiones. En los primeros 10 afios (1965-
1974) no fueron publicados ninguno y la razén es que los resultados de las investigaciones se
acumularon en esta década. Los trabajos importantes sobre segmentacién de este periodo fueron
recogidos en los estados de arte de las siguientes décadas. Todos los estados de arte, estan
comprendidos en las dos décadas siguientes (1975- 1994), excepto el Gltimo. La razén por la que no se
hicieron estados de arte en la Gltima década (1995-2004) puede estar relacionada con el hecho de la
explosién de algoritmos y técnicas de segmentacion que fueron presentadas en ese intervalo, lo que
complica la realizacion de un estudio exhaustivo, detallado y comprensible. Se conoce que, en este
mismo periodo esta concentrada la atencién en la evaluacién y seleccidn de algoritmos de segmentacion
para hacer aplicaciones.

En los Gltimos 10 afios no se han realizado estados de arte generales que tengan un cubrimiento
global e integral en segmentacion de imagenes, aunque si han sido presentados algunos estados de arte
especializados enfocados:

Estados de arte enfocados al estudio de un grupo particular de algoritmos de segmentacién
Muchos algoritmos de segmentacion han sido desarrollados usando herramientas teoricas
(matematicas), como son logica fuzzy, algoritmos genéticos, redes neuronales (NN), reconocimiento
estadistico de patrones, y otras teorias; o basados en algin modelo, tal como el modelo ACM
(contornos activos), modelo basado en umbrales (thresholding, en inglés), modelo watershed
(parteaguas, es espafiol), y otros modelos. Los algoritmos tratados en los estados de arte tienen sus
principios basados en esas teorias matematicas y esos modelos. Los siguientes parrafos presentan
algunos ejemplos.

1. Estudio de un proceso de segmentacion interactiva [72]: Los métodos completamente automaticos
en ocasiones funcional mal y producen resultados incorrectos. Teniendo en cuenta esta realidad, se
hace necesaria la participacion y los conocimientos del operador humano; por ejemplo para
identificar los patrones que se estan usando en el proceso de segmentacion de imagenes médicas. Con
la participacion del hombre se busca desarrollar criterios cualitativos para evaluar un método de
segmentacidn interactiva. En este estado de arte se estudian técnicas computacionales destinadas a la
interaccién hombre-maquina en segmentacion de imégenes. Este estudio toma en cuenta, el tipo de
informacion proporcionada por el usuario, y como esta informacion afecta a la parte computacional,
el proposito de la interaccion en el proceso de segmentacion y se comparan varios métodos de
dialogo hombre-méaquina.
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2. Buscando el mejoramiento de algoritmos de segmentacion. [19]: Desarrollan un estado de arte acerca
de algoritmos de segmentacién que combinan técnicas basadas en bordes y regiones. Este estudio
presenta siete estrategias diferentes para fundir tales informaciones.

3. Estudio de la segmentacion con ASM para una aplicacion particular. Behiels et al. [2]: Revisan los
algoritmos ASM (Active Shape Model). Este modelo ofrece una manera particular para encontrar la
frontera de los objetos en la imagen. Para ello se utilizan varias funciones de energia y rasgos de la
imagen. Los autores estan interesados en la segmentacion de estructuras anatomicas en radiografias.

4. Estudio de la segmentaciéon con umbrales para una aplicacién particular. Marcello et al., [61]:
Desarrollan un estado de arte sobre métodos de segmentacion basados en umbrales (thresholding, en
inglés). Estas técnicas son muy populares, rapidas y relativamente simples. Los autores tienen el
propésito de evaluar su rendimiento en imagenes de teledeteccion para aplicaciones oceanograficas.

Estados de arte enfocados a una aplicacion particular de segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes tiene muchas aplicaciones. En cada aplicacién particular, podrian ser
desarrollados y adaptados varios algoritmos de segmentacion. En este sentido se han hecho algunos
estados de arte en areas de aplicacion particulares.

1. Aplicacion en medicina [77]: Desarrollan un estudio sobre los métodos de segmentacién automaticos
y semi-automaticos de imagenes médicas anatomicas. Son discutidas y comparadas las ventajas y las
desventajas de estos métodos para desarrollar aplicaciones con imagenes médicas. En esta area, la
segmentacién de imagenes se usa para automatizar o facilitar la delineacién de estructuras
anatémicas y otras regiones de interés.

2. Aplicacion en medicina [45]: Desarrollan un estudio sobre los algoritmos relacionados con la
extraccion de vasos en bio-ingenieria, ya que este es esencialmente un proceso de segmentacién. Se
exponen seis grupos de técnicas para esta aplicacion particular.

a) Téecnicas de reconocimiento estadistico de patrones.

b) Maétodos basados en modelos.

c) Maétodos basados en seguimiento (tracking, en inglés).

d) Meétodos basados en inteligencia artificial.

e) Meétodos basados en redes neuronales.

f)  Otros métodos de deteccidn de objetos, por ejemplo tubos.

3. Aplicacion en video [47]: Desarrollan un estudio sobre técnicas que operan tanto sobre videos
comprimidos, como no comprimidos. El video es considerado como un tipo particular de imagen y su
segmentacién es una extension de la segmentacién de imagenes. La segmentacién temporal de los
datos de videos se usa para determinar el limite de las tomas. En el estudio se tienen en cuenta las
transiciones abruptas y graduales de las tomas. Se discuten exhaustivamente el rendimiento, los
méritos relativos y las limitaciones de los métodos existentes.

4. Aplicacion en video [53]: Revisan la segmentacién en tiempo real de secuencias de video no
comprimidos para la busqueda y recuperacién basadas en contenido. Dependiendo de la informacién
usada para detectar los cambios de las tomas, se seleccionan los algoritmos: basados en el pixel, el
histograma, en blogues, en rasgos y movimiento. Los autores calculan la complejidad, como un
criterio que debe ser considerado, especialmente en aplicaciones de segmentacién de video en
tiempo-real.

5. Aplicacion en video [80]: Desarrollan un estudio sobre cuatro clases de técnicas disefiadas
especialmente para la deteccion de sombras en movimientos. En muchas aplicaciones de vision, se
necesita hacer la deteccién de sombras en movimiento. EI movimiento de la sombra se considera
como un objeto en un video, y la deteccion de sombras es un problema de la segmentacion video.
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3  Evaluacién en segmentacion de imagenes

Haciendo una busqueda en la base de datos bibliografica “El Conpendex” del término “image
segmentation”, y considerando solamente el campo titulo, produjo una salida de 5000 registros [124].
Esto demuestra la existencia de una elevada produccion de algoritmos para segmentar imagenes. Su
explicacion pudiera estar en el hecho que “no hay una teoria general para desarrollar algoritmos de
segmentacién de imégenes” y en consecuencia, aparecen algoritmos para dar respuesta a las
aplicaciones en los diferentes dominios particulares. Dado que, el numero de algoritmos de
segmentacién de imagenes es creciente (vea ademas el epigrafe 2.3) la evaluacion de la segmentacion
ha alcanzado una importancia crucial en la comunidad de segmentacion de imagenes.

Desde hace 40 afios aproximadamente, se han estado haciendo muchos esfuerzos destinados a la
evaluacion de los algoritmos de segmentacion y como resultado de esos esfuerzos acumulados se
pueden encontrar en la literatura mas de 100 articulos sobre evaluacién entre las Ultimas décadas del
siglo pasado y lo que va del presente. A su vez, se han hecho varios estados de arte y estudios
sistematicos intentando caracterizar los métodos de evaluacion existentes para imagenes ([109], [121],
[116], [120], [122], [123], [125], [127], [128], [95], [105]) y video [129].

La evaluacion de la segmentacién es una tarea compleja que involucra a varias fases en el proceso.
Liu & Dori [58] identificaron un protocolo de evaluacién del rendimiento con tres elementos esenciales:
adquisicion de la verdad terreno (ground-truth), un procedimiento de cotejo, y la definicion de métricas
cuantitativas. Mas tarde Mao & Kanungo [59] definieron un procedimiento de cinco pasos para evaluar
cuantitativamente a un algoritmo de segmentacion de imagenes, siguiendo una metodologia de
evaluacion empirica. Esos autores propusieron la siguiente metodologia:

1. Crear el conjunto de datos de prueba con su verdad terreno (ground-truth);

2. Formulacidn de las métricas de evaluacion;

3. Seleccidn 6ptima de los parametros libres del algoritmo de segmentacién (si los hubiera);
4. Evaluacion del algoritmo de acuerdo a los valores de las métricas; y

5. Célculo de la significacion estadistica de la evaluacion anterior.

Esta metodologia de evaluacion, propuesta por Mao & Kanungo [59], parece ser la mas completa
pero no la dnica ([35], [43], [41], [42], [38]) y tampoco esta universalmente aceptada. En realidad, la
evaluacion de las técnicas de segmentacion ha continuado ganando més y mas atencion, y se estan
utilizando numerosas metodologias, ademas de la anterior. Por ejemplo, Zhang-Hui et al., [113]
disefiaron y construyeron un software (framework, en inglés) para la evaluacion usando algunas de las
medidas existentes. En materia de evaluacién tampoco hay una teoria general aceptada y es un tema
donde queda trabajo por hacer. Un area de interés creciente es, ;cOmo caracterizar los diferentes
métodos que existen para evaluar las técnicas de segmentacion? [122]. De hecho, se necesita estudiar
cuidadosa y sistematicamente: los diferentes criterios de evaluacion propuestos, su aplicabilidad,
procedimientos de uso, ventajas, y limitaciones.

La evaluacién de la segmentacion de imagenes es un proceso genérico que incluye imagenes a color,
en tonalidades de gris, de teledeteccion, “imagenes de rango” (en inglés, range images) y video. Aunque
hay estudios especificamente orientados a estos tipos de iméagenes, por ejemplo:

e Estudios dedicados a la evaluacién de segmentacion en “imagenes de rango” pueden
encontrarse en ([33], [63], [36], [37], [39], [40].

e Estudios dedicados a la evaluacion de segmentacion en imagenes de teledeteccion consulte
los trabajos de [61], [66].

e Estudios dedicados a la evaluacion de segmentacion en imagenes a color [4], [56], [57],
[16].

Los trabajos de investigacion existentes sobre evaluacion de segmentacion ha sido clasificado en dos
niveles:

e a) un nivel vinculado con el desarrollo de métodos para evaluar algoritmos, y
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e b) un segundo nivel que se enfoca hacia el estudio sistematico de los métodos de la
evaluacion.
Este Gltimo solo tiene una historia de aproximadamente 10 afios y no son muchos los
investigadores involucrados en este perfil [123].
A su vez, la evaluacion de algoritmos de segmentacion de imagenes (Fig. 3) requiere de técnicas
para caracterizar un algoritmo (proceso intra-algoritmo), y técnicas para comparar algoritmos (proceso
inter-algoritmos).

Evaluacion que se aplicaalos
Algoritmos de Segmentacion de Imagenes

Caracterizacion del algoritmo Comparacion del algoritmo

de Segmentacion de Segmentacion
Proceso Proceso
intra-algoritmo inter-algoritmos
{ compara varias imagenes {compara varios algoritmos)

segmentadas )

Fig. 3. La evaluacion que se aplica a los algoritmos de segmentacion de imagenes requiere de técnicas intra-
algoritmo e inter-algoritmos.

Proceso de evaluacion intra-algoritmo: El proposito de evaluar a un algoritmo de segmentacion
especifico es conocer cuantitativamente su comportamiento ante varias imagenes y ayudar en
consecuencia, a definir los pardmetros que necesita ese algoritmo ante diferentes aplicaciones buscando
obtener el mejor rendimiento.

Proceso de evaluacién inter-algoritmo: El propésito de comparar diferentes algoritmos es ranquear
sus rendimientos y proporcionar pautas para seleccionar los algoritmos adecuados segin las
aplicaciones, asi como, para promover la creacion de nuevos algoritmos tomando en cuenta
eficazmente, los puntos fuertes de varios algoritmos.

| Métodos de Evaluacion de Segmentacion de Imagenes |
|
| I 1
Métodos Analiticos [Métodos Empiricos | | Metodos Especiales
I

I 1
No Supervisados Supervisados

Meétodos de Bondad| |Métodos de Diferencias
(Goodness method)| | (Discrepancy method)

Fig. 4. Los métodos de evaluacion de los resultados de la segmentacion de imagenes han sido clasificados en
métodos analiticos y métodos empiricos. Hay un resto que clasifican como métodos especiales. Los principales
métodos de bondad “Goodness = G” y de diferencias (D = Discrepancy) se presentan en secciones siguientes.

4 Metodos de evaluacion utilizados en segmentacion de imagenes

Los métodos de evaluacion de segmentacion de iméagenes pueden ser clasificados en métodos analiticos
y métodos empiricos ([120], [122], [128]) (Fig. 4). Los métodos analiticos tratan los algoritmos de
segmentacion directamente y estan dirigidos a examinar su principio de funcionamiento; mientras que,
los métodos empiricos juzgan la imagen segmentada de acuerdo a un criterio predefinido (métodos no
supervisados), o comparando con una imagen de referencia (métodos supervisados), para evaluar
indirectamente el rendimiento de los algoritmos. Hay un tercer grupo denominado métodos especiales
que utilizan varios criterios como, la evaluacion visual de los resultados de la segmentacion (vea [88]),
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cantidad de operaciones de edicion, y correlacion entre la imagen original y la imagen bi-nivel
segmentada [128]. Estos métodos han atraido cierta atencion.

La evaluacién empirica es practicamente mas eficaz y la més utilizada que la evaluacion analitica
[120]. Los avances recientes, en materia de evaluacion de la segmentacion, estan hechos principalmente
en el desarrollo de las técnicas de evaluacion empiricas [128]. Los métodos empiricos se clasifican en:
grupo de métodos de bondad (Goodness methods, en inglés), y grupo de métodos de diferencias
(Discrepancy methods, en inglés). Estos grupos de métodos usan diferentes criterios empiricos para
juzgar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion.

Los Métodos de Bondad pueden realizar la evaluacion sin la ayuda de imagenes de referencia,
mientras que los Métodos de Diferencias necesitan alguna imagen de referencia para arbitar la calidad
de la segmentacion.

Los métodos para evaluar la segmentacion de imagenes producidos en el siglo pasado y en el actual,
estan recogidos en los estados de arte publicados por [120,[121], [122], [123], [124], [125] [127], [128],
[129]. En el estado de arte de Zhang [120], considerado como un estudio exhaustivo, estan recogidos
los ocho criterios empiricos principales que han sido publicados (tres de bondad y cinco de diferencias).
Con los ocho métodos se evalua empiricamente la imagen segmentada e indirectamente al algoritmo de
segmentacion. En las Tablas 3 y 4, tomadas de Zhang [122], [128], aparecen los métodos-criterios-
medidas clasificados en clases y grupos. En las secciones 4.2 y 4.3 se presentan las descripciones
formales de ellos.

Tabla 3. Listado de criterios empiricos y el grupo al cual pertenece el método. Es la Tabla 1 de [122].

Clase Nombre del criterio-método-medida de Grupo del método
evaluacion

G-1 Uniformidad intra-region Bondad (Goodness)
G-2 Contraste inter-region Bondad (Goodness)
G-3 Forma de la region Bondad (Goodness)
D-1 NUmero de pixeles segmentados mezclados Diferencias (Discrepancy)
D-2 Posicion de los pixeles segmentados mezclados Diferencias (Discrepancy)
D-3 Numero de objetos en la imagen Diferencias (Discrepancy)
D-4 Valores del rasgo en los objetos segmentados Diferencias (Discrepancy)
D-5 Cantidades miscelaneas Diferencias (Discrepancy)

Tabla 4. Listado complementario de criterios empiricos y el grupo al cual pertenece el método. Tabla 2 de [128].

Clase Nombre del criterio Grupo del método
G-4 Moderado nimero de regiones Bondad (Goodness)
D-5a Consistencia de la region Diferencias (Discrepancy)
D-5b Diferencia del nivel de gris Diferencias (Discrepancy)
D-5¢ Divergencia simétrica (entropia cruzada) Diferencias (Discrepancy)
S-1 Cantidad de operaciones de edicion Especial
S-2 Inspeccion visual Como Diferencias
S-3 Correlacion entre la imagen original y la imagen Como Bondad
segmentada

En la Fig. 5 de Zhang [120], [122] puede verse claramente la inter-relacion que existe entre;
algoritmo de segmentacion, método de evaluacion, y proceso de segmentacion de la imagen. En esa
figura se muestra un esquema general que vincula organicamente a las tres partes del proceso de
segmentacién: los algoritmos de segmentacion (izquierda), los tipos de métodos de evaluacién
(analiticos, de bondad, de diferencias), y la segmentacion de imégenes propiamente (rectangulo central
punteado).
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Métodos
|
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=) entrada
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Fig. 5. Esquema general de segmentacion y evaluacién de imagenes.

El proceso de segmentacion incluye: la lectura de la imagen de entrada, alguna operacion de pre-
procesamiento para mejorar la imagen (opcional), empleo de un algoritmo para ejecutar la
segmentacion, obtencion de la imagen segmentada, alguna operacién de post-procesamiento sobre la
imagen segmentada (opcional), hasta obtener la imagen de salida. Esta secuencia de operaciones esta
enmarcada por el rectangulo central punteado y de arriba-abajo. Las flechas de izquierda a derecha
indican los momentos en que se aplican las operaciones de pre-procesamiento, la segmentacion y la
operacion de post-segmentacion. Las flechas verticales muestran las etapas del proceso de
segmentacion desde la imagen de entrada, pasando por la imagen en segmentacion, la imagen
segmentada hasta la imagen de salida. La imagen de salida pudiera ser la misma que la segmentada si
sobre ella no se ejecutd alguna operacion de post-segmentacion. Los procesos posteriores, como son la
extraccion de rasgos se hace sobre la imagen de salida.

Los puntos de acceso de los tres grupos de métodos de evaluacion se muestran en las esquinas de la
Fig. 5 con rectangulos punteados. Observe que hay una condiciéon OR entre las dos flechas que apuntan
a la “imagen segmentada” y la “imagen de salida”, y que proceden tanto del “método de diferencias
empirico” como del “método empirico de bondad”. Por otra parte, hay una condicion AND entre la
flecha que va desde “método empirico de diferencias” hasta “imagen de referencia” y las dos flechas
OR que enlazan a la “imagen segmentada” y la “imagen de salida”. Se aprecia claramente que los
métodos analiticos actlian directamente sobre los algoritmos de segmentacion. Los métodos empiricos
de bondad juzgan la imagen segmentada o la imagen de salida, pero evallan indirectamente el
rendimiento de los algoritmos. Para aplicar los métodos empiricos de diferencias es necesario constar
con la imagen de referencia, la cual se puede obtener manual o automaticamente a partir de la imagen
de entrada, 0 a partir de la imagen en segmentacion. Los métodos empiricos de diferencias comparan la
imagen segmentada o la imagen de salida contra la imagen de referencia y usan sus diferencias para
evaluar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion.

Cada grupo de métodos tiene sus propias particularidades que los distingue de otros grupos. Cada
método también tiene sus propias caracteristicas para ser identificado. En las siguientes tres secciones
4.1, 4.2 y 4.3 se ofrece una breve descripcion formal de los métodos que pertenecen a los tres grupos.

Para la evaluacion de la segmentacion, usando diferentes medidas de las existentes, varios autores
han construido sus propias versiones de softwares. Las siguientes publicaciones hacen refrencias a
algunos de esos software: [102], [113] y [99].
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4.1 Métodos analiticos

En inglés, Analytical methods. Los métodos analiticos evallan a los algoritmos de segmentacion
independientemente de su salida, no trabajan sobre los resultados de la segmentacion. Ellos evaltan la
efectividad basado completamente en las propiedades y los principios de funcionamiento del algoritmo.
En general, los métodos analiticos s6lo evaltan ciertas propiedades de los algoritmos de segmentacion,
tales como su estrategia de procesamiento (paralelo, secuencial, iterativo, o0 mixto), complejidad del
procesamiento, eficiencia del algoritmo, la resolucion de la segmentacion y alguna otra. Estas
propiedades normalmente no son decisivas para diferenciar el rendimiento entre los algoritmos de
segmentacion. Ademas, no todas las propiedades del algoritmo pueden ser obtenidas por estudios
analiticos. Por consiguiente, los métodos analiticos generalmente no son métodos buenos para evaluar
la tarea de segmentacion de un sistema de reconocimiento [120].

Cuando se usan los métodos analiticos para evaluar a los algoritmos de segmentacion se elimina la
influencia causada por los experimentos de evaluacion como hacen los métodos empiricos [113].

La dificultad continla siendo “la carencia de una teoria general para la segmentacion de imagenes”
[30]. Se han hecho algunos intentos iniciales en la direccion de obtener una teoria unificada sobre
segmentacion de imagenes, por ejemplo, en relacién a los modelos de la imagen y segmentacién [90],
pero no se ha encontrado ninguna solucién formal todavia. Aun después de la desaparicion fisica de
Rosenfeld, los métodos analiticos s6lo trabajan con algunos modelos particulares o con algunas
propiedades de los algoritmos.

Liedtke et al., [50] propusieron un método analitico. Hicieron un estudio evaluativo de varios
algoritmos tomando en cuenta el tipo y la cantidad de conocimientos que a priori habian incorporado en
los diferentes algoritmos de segmentacion. El conocimiento presente en los algoritmos esta determinado
principalmente, por la naturaleza del algoritmo. Ese conocimiento incorporado a priori, normalmente es
informacidn heuristica y los diferentes tipos de conocimientos son dificilmente comparables. Entonces,
la informacion que brinda su método analitico es general, desigual y cualitativa.

En ciertos casos el método analitico puede proporcionar informacién cuantitativa sobre el algoritmo
de segmentacion. Abdou & Pratt [1] crearon un procedimiento estadistico que implementa una “razon
de probabilidad de deteccion” y con él analizaron el rendimiento de varios detectores de bordes. Sea U
el umbral de decision del borde, P, es la probabilidad de deteccion correcta, y Pr es la probabilidad de

deteccion falsa.

P. = fooP(t/edge)dt ©)
U

P = fUmP(t/no edge)dt )

El grafico de P, versus Py en términos del umbral U puede proporcionar un indice de rendimiento de
los detectores de bordes. A criterio de Zhang [120] este indice debe ser Gtil para evaluar los algoritmos
de segmentacién basados en la deteccion de bordes y sugiere ver [75]. Si se compara este indice con el
indice basado en conocimientos a priori discutido mas arriba, este indice estd concebido mas preciso y
puede ser util ante detectores del borde simples [1].

Es posible implementar y obtener ciertas propiedades de los algoritmos de segmentacion, por
ejemplo; la estrategia de procesamiento, complejidad del procesamiento, gasto en tiempo (eficiencia)
del algoritmo, etc. ([22],[116]). Tales propiedades pueden ayudar a seleccionar algoritmos adecuados
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para aplicaciones particulares. La estrategia de procesamiento de un algoritmo de segmentacion puede
ser paralela, secuencial, iterativa o mixta. Los algoritmos paralelos son convenientes para generar
implementaciones rapidas. Sin embargo, ante imégenes que estdn severamente contaminadas por la
presencia de ruidos, los algoritmos paralelos con frecuencia muestran un rendimiento mas pobre que los
métodos secuenciales [23].

4.2  Métodos empiricos no supervisados

En inglés, Empirical Goodness Methods. La traduccion al espariol no es totalmente precisa. Podria ser
“Métodos Empiricos de Bondad”. El vocablo goodness desea expresar que son métodos que cumplen
con un ideal de calidad. Se conocen como métodos de evaluacion no supervisados o métodos
autosuficientes. Los métodos que pertenecen a este grupo evaltan el rendimiento de los algoritmos
juzgando la calidad de la imagen segmentada. Para llevar a cabo esa evaluacién se deben definir
medidas de calidad que miden cuantitativamente los resultados de los algoritmos de segmentacion de
acuerdo a alguna caracterizacion que el humano ha hecho sobre las propiedades de una segmentacion
“ideal”. Las medidas “deben” satisfacer las condiciones de esa segmentacion ideal (por ejemplo, una
imagen linda) [120]. Dicho con otras palabras, la calidad de la imagen segmentada se evalla mediante
alguna medida goodness que tiene la cualidad de ser buena. Y es buena, porque responde al ideal
predefinido por el hombre, pero ese ideal no es un ground truth. “Estos métodos caracterizan a
diferentes algoritmos de segmentacion simplemente calculando la medida goodness basada en la
imagen segmentada, sin el conocimiento a priori de la segmentacion correcta [120]. El beneficio de
estos métodos es que ... no necesitan ser evaluados contra una imagen de referencia segmentada
manualmente [114].

Los métodos de bondad evaltan el rendimiento de los algoritmos indirectamente, juzgando las
imégenes segmentadas con ciertas medidas de calidad, establecidas de acuerdo a la ya mencionada
intuicién humana, y como ese ideal puede ser concebido de muchas maneras, han sido propuestas varias
ideas para cubrir diferentes aspectos de un “ideal”, o de una “buena” segmentacién. Los métodos o
medidas de bondad estan clasificados en tres grupos como se muestra en la Tabla 3.

Las ideas fundamentales que se estan utilizando en el disefio de los métodos empiricos no
supervisados son:

o Uniformidad intra-regién ([104], [55], [91], [76], [57], [4].
o Contraste inter-region ([73], [55]).

o Forma de laregion [91],y

o Evaluacion del borde [110].

Por tratarse de medidas no supervisadas, no significa que sean mejores que las supervisadas. De
hecho, estas Ultimas son las mas precisas y mas usadas para evaluar a los algoritmos de segmentacion.
El beneficio mayor de los métodos de bondad parece ser la funcionalidad no supervisada que ellos
tienen, y al estar libres de referencias “ground truth” pueden ser usados en sistemas automatizados de
evaluacion en tiempo real (on-line). Algunas de estas medidas se han utilizado en el disefio de
algoritmos de segmentacion.

4.2.1 Método de bondad ideal G1, basado en uniformidad intra-region
En inglés, Goodness Method based on intra-region uniformity. Para Nazif & Levine [69] una
segmentacién ideal debe producir una imagen que posea alta uniformidad intra-region, la cual esta
relacionada con la propiedad de similaridad entre los elementos de la region.

La uniformidad de un rasgo, que pertenece a una region se puede calcular en base a la varianza de
ese rasgo evaluada en cada pixel perteneciente a esa region [55]. La medida de uniformidad para una
imagen en niveles de gris (GLUM; en inglés, Uniformity Gray Level Measure) se define como:
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GLUM=2 Z 1(x,y) —1/4; Z 1(x,y)
i (x,Y)€ER; (x,y)€ER;

Donde,
I(x,y): Imagen en niveles de gris,
A;: Areade R;,
R;: i®'™ region segmentada,

La medida de uniformidad normalizada (NUM; en inglés, Normalized Uniformity Measure)
propuesta por Sahoo et al., [91] tiene la expresion:

NUM =1-GLU/C 9)

Donde,
C : Es un factor de normalizacién

La uniformidad intra-region de una imagen segmentada es una propiedad deseada porque aporta una
cualidad que puede ser cuantificada. Esta propiedad también se puede medir a través de la entropia local
de orden superior basado en teoria de la informacion [74]. Estos dos autores propusieron un método de
umbral que maximiza la entropia local de segundo orden de las regiones objeto y su fondo
(background). Asumiendo un umbral U, ellos calculan la entropia H?, a partir de la siguiente expresion:

(10)

Uu U
H*(U) = —EZPU in(pij)

=0 j=0

Donde,
p;;- Probabilidad de ocurrencia del par (i, j) dentro del objeto/background.

Pal & Bhandari [76] utilizaron la entropia H? como una medida de la homogeneidad de la region en
imagenes segmentadas para evaluar el rendimiento de los resultados de segmentacion.

4.2.2 Método de bondad ideal G2, basado en contraste intra-region

En inglés, Goodness Method based on inter-region contrast. Levine & Nazif [55] consideraron que una
segmentacion adecuada debe producir imagenes que tienen alto contraste entre regiones adyacentes.
Ellos definieron la medida de contraste para una imagen I(X, y) en niveles de gris (GLCM; en inglés,
Gray Level Contrast Measure) de la siguiente manera:

GLCM = —ll:"bf ~ Ibackg| (11)

Iobj + I_backg

Donde,
I(x,y): Imagen expresada en niveles de gris, en el punto (x,y),
Iop;: Nivel de gris promedio en el objeto,
I_backg: Nivel de gris promedio en el background,
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Observe gque una idea similar ya habia sido usada por Otsu [73] en la evaluacién de valores de
umbral con “buena calidad” (goodness) cuando desarrolld su algoritmo de seleccion del umbral basado
en el histograma.

4.2.3 Método de bondad ideal G3, basado en la forma de la region

En inglés, Goodness Method based on region shape. Para satisfacer la intuicion humana de una
segmentacion “ideal” no solamente se han utilizado los “niveles de gris de la imagen” para el disefio de
medidas de calidad, sino que también se ha usado la “forma de la region segmentada”. Sahoo et al., [91]
propusieron una medida de la forma en la region (RSM; en inglés, Region Shape Measure) para evaluar
varios algoritmos de seleccion de umbral, que definieron con la expresion siguiente:

(12)

1 -
RSM = E Z Sgn[l(xJ’) - IN(x,y)] g(ny)Sgn U(x:)’) - U]
(xy)

Donde,
Sgn|.]: Funcion paso unitario,
I(x,y): Imagen expresada en niveles de gris, en el punto (X, y),
I'n(x,y): Valor promedio de los niveles de gris, para la vecindad N (x,y), centrado en el pixel (x, y),
g(x,y): Valor gradiente en el pixel I(x, y),
U: Valor de umbral seleccionado para la segmentacion,
C: Factor de normalizacion.

4.3  Metodos empiricos supervisados

En inglés, Empirical Discrepancy Methods. Los métodos de diferencia empirica son conocidos como
métodos de evaluacion supervisada. Estos métodos evalian los algoritmos de segmentacion
comparando la imagen segmentada resultante contra una imagen de referencia que ha sido segmentada
manualmente y que a menudo se le llama “la norma de oro” [27]. Los métodos de diferencia empirica
tienen la ventaja, por encima de los métodos de bondad empirica, que ellos hacen una comparacion
directa entre la imagen segmentada y la imagen de referencia, por lo cual se cree que ellos proporcionan
una evaluacion de resolucion mas fina y por tales motivos, son los métodos de evaluacion objetiva que
normalmente se usan. Sin embargo, la generacion manual de una imagen de referencia es un trabajo
dificil, subjetivo y altamente consumidor de tiempo. Y para la mayoria de las imagenes, especialmente
las imégenes naturales, generalmente no se puede garantizar que una imagen segmentada manualmente
sea mejor que otra. Ademas, tal método de evaluacion no se puede usar dentro de un algoritmo de
segmentacién con el objetivo de encontrar los mejores parametros de un algoritmo de segmentacion
parametrizado [113].

En aplicaciones practicas de segmentacién, se pueden tolerar algunos errores en la imagen
segmentada. Por otro lado, si la imagen que se estd segmentando es compleja y el algoritmo es
totalmente automatico, el error es inevitable [27].

La diferencia entre la imagen segmentada y la imagen idealmente segmentada, que es la referencia
del mejor resultado esperado, se puede utilizar para evaluar el rendimiento de los algoritmos. Tanto la
imagen segmentada como la imagen referencia, se obtienen a partir de la imagen original de entrada. En
los casos en que las imagenes de prueba sean imagenes sintetizadas, las imagenes de referencia se
pueden obtener a partir de un procedimiento de generacién [130]; mientras que, cuando son imagenes
reales se utilizan imégenes de referencia construidas manualmente con la ayuda de inspeccion visual.
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Los métodos de evaluacion de este grupo toman en cuenta las diferencias, que se les miden a varios
parametros, entre la imagen segmentada y la imagen de referencia. Estos métodos tratan de determinar
cuan lejos esta la imagen segmentada de la imagen de referencia. Un valor mas alto de la medida de
diferencias implicaria un error mas grande en la imagen segmentada relativa a la imagen de referencia,
y esto indica que el algoritmo de segmentacion aplicado tiene un rendimiento mas bajo.

El pardmetro o medida, que habitualmente se utiliza en la evaluacion del proceso de codificacion de
imagenes, es la diferencia entre la imagen original y la imagen decodificada. Alli la medida de
diferencia que se aplica es el valor medio cuadrético de la Relacion Sefial Ruido (SNR) [26]. Sin
embargo, la codificacion de la imagen es un “procesamiento de la imagen”, y la segmentacion de la
imagen es un “proceso de analisis”, donde las imagenes de entrada y salida pertenecen a dominios
diferentes y contienen materias diferentes. No obstante, para evaluar la segmentacion de imagenes han
sido propuestas y usadas otras medidas de diferencias.

Los experimentos comparativos demuestran que los métodos de diferencias son mas efectivos que
los métodos de bondad. Los cinco grupos de métodos de diferencias estan relacionados en la Tabla 3.

4.3.1 Método de diferencias D1, basado en el nimero de pixeles mal segmentados

En inglés, Discrepancy based on the number of mis-segmented pixels. Considerando la segmentacion de
imagenes como un proceso de clasificacion de pixeles, el porcentaje de pixeles mal clasificados es la
medida de las diferencias que rapidamente nos viene a la mente [108]. Suponga que una imagen posee
N clases de pixeles, y que es posible construir la matriz de confusion C de dimension N, donde cada
entrada C;; representa el nimero pixeles de la “clase j”, clasificados en la “clase i” por el algoritmo de
segmentacién. Entonces, se pueden calcular dos tipos de errores para cada clase k, los cuales se utilizan
para describir el rendimiento clase-por-clase del algoritmo [108]. El Error Tipo | para la clase k se

i Q)
define como Ey; ), ;

N

N
k
EGy,; =100x Z Cix | — Crr /[z Cik]
i=1

i=1

(13)

Donde, el numerador representa el nimero de pixeles de la clase k, no clasificados como k; y el
denominador es el numero total de pixeles de la clase k.

El Error Tipo Il para la clase k se define como Et(zgo I

N

N N N
k
ES) ;=100x chi — Cu|/ EECU _ZC“‘
i i=1

(14)

i=1 i=1j=1

Donde, el numerador representa el nimero de pixeles de otras clases Ilamada clase k. El
denominador es el nimero total de pixeles de otras clases. En las ecuaciones (13) y (14), cada clase esta
igualmente pesada.

Weszka and Rosenfeld [104] usaron un enfoque similar para medir las diferencias entre una “imagen
ideal” (correcta) y una imagen umbralizada. Bajo la suposicion que la imagen esta formada de objetos y
background, cada uno con una distribucion especifica de niveles de gris, los autores calcularon para
cualquier valor de umbral, la probabilidad de clasificar mal un objeto como background, o viceversa.
Esta probabilidad proporciona un indice de los resultados de la segmentacién que pueden usarse por
evaluar algoritmos de seleccién de umbral. En su trabajo, semejante probabilidad se minimiza en el
proceso de seleccionar un umbral apropiado.
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Otra medida de diferencias es la Probabilidad del Error (PE) y se basa en el mismo principio ya
definido. Para un problema de dos clases, la medida PE se calcula como sigue [52]:

PE =P(0)xP(BI0) + P(B)xP(O |l B) (15)

Donde,
P(B |l 0): es la probabilidad del error en la clasificacidn de objetos como background,
P(O |l B): es la probabilidad del error en la clasificacion de background como objetos,
P(0): es la probabilidad a priori de los objetos en la imagen,
P(B): es la probabilidad a priori del background en la imagen.

Para un problema multi-clases los autores Lim & Lee [56], ofrecen una definicidn general de PE.

La evaluacion de deteccion de bordes ha utilizado la idea de calcular diferencias basadas en el
namero de pixeles error. En este sentido Fram & Deutsch [18] utilizaron el método estadistico MLE (en
inglés, Maximum Likelihood Estimation) del mejor ajuste de un modelo matematico a ciertos datos. Lo
aplicaron para obtener la fraccion de bordes detectados correctamente. Este esquema pudiera ser
extendido para obtener que fraccion de pixeles segmentados es incorrecta y aplicarlo en la evaluacion
de segmentacion de imagenes.

4.3.2 Método de diferencias D2, basado en la posicion de los pixeles mal segmentados

En inglés, Discrepancy based on the position of mis-segmented pixels. Las medidas de diferencias
basadas s6lo en el nimero de pixeles mal segmentados no tienen en cuenta la informacion espacial de
estos pixeles. Entonces, es posible que imagenes segmentadas de manera diferente pudieran tener el
mismo valor de evaluacion, si las medidas s6lo cuentan el nimero de pixeles mal segmentados. Para
superar este problema, se han propuesto algunas medidas basadas en diferencias que tienen en cuenta la
posicién espacial en que ocurre el error.

Una manera es usar la distancia entre el pixel mal segmentado y el pixel mas cercano que en realidad
pertenece a la clase mal segmentada. Sea N, el nimero de pixeles mal segmentados en toda la imagen, y
d(i) es una distancia medida desde el i*™ pixel mal segmentado y el pixel mas cercano que en realidad
estd en la clase mal segmentada. La medida de diferencias (DM) basada en estas distancias [108] la
definieron como sigue:

N (16)
DM = ) d?(i)
2
Donde,

N: Namero de pixeles mal segmentados en toda la imagen,
DM: Medida de distancias.

En la ecuacion 16, cada distancia esta elevada al cuadrado. Los autores normalizan la medida de las
diferencias (NDM), para eliminar la influencia del tamafio de la imagen y darle un rango de valores
adecuado.

NDM =100 xVD/A (17)

Donde,
A: Numero de total pixeles en la imagen (area),
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NDM: Medida de distancias normalizada utilizada en segmentacion de regiones.

Para evaluar detectores de bordes (segmentacion de bordes) una medida de diferencias que se utiliza

con frecuencia es la distancia media cuadratica propuesta por Pratt [81]. Se le llama también “Figure of
Merit”:

FOM ! y —1 o
_Nzll+pxd2(i)
i=

Donde,
N = max(pri,prs),
N,p;: Numero de pixeles del borde ideal (pbi),
Npps: Numero de pixeles del borde segmentado (pbs),

d(i): Distancia entre la posicion del i*™ pixel del borde segmentado y su posicién ideal,
p: Parametro de escala.

Strasters & Gerbrands [93] usaron FOM para evaluar resultados de la segmentacion, pero
considerando que N es el nimero de pixeles en la imagen, y d(i) denota la distancia entre el pixel i*'™y
su clase correcta. Ademas, ellos definieron una versién modificada de FOM nombrada FOM, para
extender el rango de valores de FOM proximos a la segmentacion perfecta:

Ne
LS L s -
FOM, =4 N, . 11+pxdz(i) Lf Ne
i=
1 if N, =0,

Donde,
N,: denota el nUmero de pixeles mal segmentados.

4.3.3 Método de diferencias D3, basado en el nimero de objetos en la imagen

En inglés, Discrepancy based on the number of objects in the image. Para obtener una segmentacion
perfecta, es necesaria la siguiente condicion: que coincidan el nimero de objetos de cada clase cuando
se comparan las imagenes de referencia y segmentada. Una sustancial no-coincidencia del numero de
objetos, indica una diferencia grande entre las imagenes de referencia y segmentada. Yasnoff & Bacus
[109] propusieron calcular la “cantidad de objetos coincidentes” basados en la teoria de las
probabilidades. Para medir la cantidad de objetos coincidentes, los autores usan la probabilidad Fy4
gue tienen los dos nimeros S; y R; de representar muestras de la misma distribucion.

[ 1 M-2)/2 ,-Z/2 (20)
Foca= | === 2"~ e “/“ dz
oca f 2M/21 (M /2)
L

Donde,

Foca: Medida basada en la cantidad de objetos coincidentes entre la imagen referencia y la

imagen segmentada. OCA: en inglés, Object-Count-Agreement.

M = N — 1: denota el nimero de grados de libertad,

I'(.): denota la funcion Gamma, y

L: se puede calcular por la ecuacion que sigue,
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LzzN:Si—Rl: (21)

Donde,
S;: Numero de objetos de la clase i, en la imagen segmentada,
R;: NUmero de objetos de la clase i, en la imagen de referencia,
N: Nlmero de clases,
p: es un pardmetro de correlacion.

Sobre la base de una idea similar [93] propusieron otro esquema pesado de fragmentacion que
llamaron FRAG y lo definieron de la siguiente manera:

1 22)
1+px|Ty —Ayl?

FRAG =

Donde,
FRAG: Medida de fragmentacién basada en la cantidad de objetos en las imagenes de
referencia y segmentada,
Ty: NUmero de objetos en la imagen de referencia,
Ay NUmero de objetos en la imagen segmentada,
p, q: pardmetros de escala.

4.3.4 Método de diferencias D4, basado en los valores de rasgos en objetos segmentados

En inglés, Discrepancy based on the feature values of segmented objects. El analisis de la imagen esta
relacionado con la extraccion de informacién de la imagen; una imagen contiene datos que pueden ser
salidas del proceso de andlisis [111]. Aqui los datos de salida se obtienen de valores medidos sobre los
objetos que se encuentran en las imagenes segmentadas. En este sentido, una pregunta fundamental en
andlisis de la imagen es, si una medicion hecha sobre los objetos de las imagenes segmentadas es tan
precisa como la medicion hecha en las imagenes originales. De acuerdo a esta medicion, la imagen
segmentada tendra la mayor calidad si los rasgos extraidos a los objetos, machean de forma precisa con
los rasgos de la imagen original. En practica, la imagen segmentada tiene alta calidad si la medicién
hecha en ella permanece inalterable, respecto a la tomada en la imagen original [13].

El objetivo final del proceso de segmentacion de imagenes, visto en el contexto del andlisis de
imagenes, es obtener mediciones de rasgos sobre los objetos segmentados [131]. La exactitud de las
mediciones obtenidas en la imagen segmentada, con respecto a la imagen de referencia, ofrece una
medida de las diferencias que es util para evaluar calidad. A esa exactitud se le llama “Ultima Exactitud
Medida” (en inglés, UMA: ultimate measurement accuracy) para resaltar el objetivo final de la
segmentacion. El valor “Absoluto” de UMA se denota como AUMA y su valor “Relativo” se denota
por RUMA. Ambos fueron definidos por Zhang & Gerbrands [132] como sigue:

AUMA; = |R; — S| (23)
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|Rf — 5| (24)
f

Donde,
AUMAg: Valor “Absoluto” de la métrica UMA,
RUMAg: Valor “Relativo” de la métrica UMA,
Ry Valor del rasgo obtenido a partir de la imagen “Referencia”,
S¢: Valor del rasgo obtenido a partir de la imagen “Segmentada”.

Las expresiones de AUMAgy RUMAf son genéricas y pueden representar diferentes rasgos medidos
sobre los objetos segmentados. El valor de esas métricas representa medidas de diferencias entre las
imagenes segmentada y de referencia. Los rasgos que pueden ser medidos en los objetos son
densitometria (densidad éptica del material) y rasgos geométricos o estaticos. Algunos ejemplos de
rasgos geométricos de los objetos son: area, perimetro, esfericidad, excentricidad, factor de forma,
curvatura absoluta media normalizada, etc. [119]. De todos ellos, el area de los objetos es el méas
adecuado para estimar la calidad de iméagenes diferentemente segmentadas [132], [119].

4.3.5 Método de diferencias D5, basado en cantidades miscelaneas
En inglés, Discrepancy based on miscellaneous quantities. Hay otras medidas de diferencias que
pueden describir las discrepancias entre la imagen de referencia y la imagen segmentada. La medida
propuesta por [54] es una medida de distancia 2-D (bi-dimensional) basada en dos componentes. Una
componente da la “medida del error de sub-mezcla” y la otra componente da la “medida del error de
sobre-mezcla”. La primera de las componentes es proporcional a la cantidad para la cual, las regiones
en la imagen segmentada, solapan a las regiones de la imagen de referencia. La segunda componente
significa la cantidad para la cual, las regiones segmentadas dividen a las regiones de referencia. Es
obvio gque encontrar esas cantidades es una tarea dificil y dependiente del algoritmo de segmentacion.
Para describir las diferencias entre la imagen segmentada y la imagen de referencia, se puede usar
tanto la informacion sobre los niveles de gris, como la informacion espacial. Strasters & Gerbrands [93]
definieron una “figura de certeza” (FOC; en inglés, figure of certainty) para tener en cuenta esas
informaciones. La medida FOC se define como sigue:

FOC—lzN: ! )
CN&ilxpxlfi—gil?

Donde,
FOC: Medida denominada figura de certeza (certidumbre),
fi: nivel de gris del i*'™ pixel en la imagen de referencia, 3
g;: nivel de gris representativo de la region que comprende al i*™ pixel en la imagen
segmentada,
N: Numero total de pixeles en la imagen

p, q. pardmetros de escala.

(Nota: ambas imégenes son tomadas como mascaras para extraer f; y g; de la imagen a
segmentar)
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Si se consideran ambas imagenes, la segmentada y la de referencia, como distribuciones de
probabilidad, las diferencias entre ellas podrian ser reflejadas por su divergencia.

Suponga que la imagen segmentada tiene N regiones y p; representa la probabilidad a posteriori de
un pixel que est4 en la i*™ regién; mientras que p;’ esta en la imagen de referencia. Pal & Bhandari
[76] propusieron la métrica “divergencia simétrica” (SD; en inglés, symmetric divergence) con la
expresion la siguiente:

(26)

Donde,

SD: Métrica de Divergencia Simétrica,
N: NUmero de regiones segmentadas,

p;: representa la probabilidad a posteriori que un pixel pertenezca a la i®™ region
segmentada,
p)’: representa la probabilidad a posteriori que un pixel pertenezca a la i*™ regién de
referencia,

12

Conociendo el nimero N de regiones segmentadas, las probabilidades p; y p;’ en las imagenes
segmentada y de referencia respectivamente, se calcula la métrica de “Divergencia Simétrica SD” como
la medida del rendimiento para algoritmos de segmentacion.

5 Dos nuevas métricas para evaluar segmentacion de imagenes

A continuacién se proponen dos nuevas métricas para evaluar la calidad en la segmentacion de
imagenes. Para medir cuantitativamente las diferencias que existen, pixel a pixel, entre dos imagenes
segmentadas se concibieron e implementaron dos nuevas métricas que nombramos “Medida de Calidad
Real (RQM)” y “Medida de Calidad Tedrica (TQM)”. Ambas métricas pertenecen a la categoria de
métricas supervisadas, porque toman en consideracion el conocimiento que brinda la segmentacion
ideal 6 ground truth para evaluar por comparacion las imagenes segmentadas. Entonces, se trata de
métodos objetivos de evaluacién de algoritmos de segmentacion.

La originalidad de estos métodos radica en su capacidad para evaluar cuantitativamente los
resultados de la segmentacion ante imagenes naturales, imagenes sintetizadas artificialmente, imagenes
homogéneas o texturadas, con mosaicos de texturas (color, niveles de gris, texturadas o no), y ofrecen
datos para comparar, clase por clase, algoritmos que han segmentado la misma imagen. Los métodos se
basan en el criterio de comparar las diferencias intra-regiones (imagen segmentada vs segmentada ideal)
considerando las coincidencias pixel a pixel usando analisis de componentes conexas y el método
Hungaro. Este es un algoritmo de optimizacién combinatoria que soluciona el problema de asignacion
en un grafo binario, ponderado y completo. El tiempo de ejecucion es del orden log (n).

5.1 Meétrica RQM: medida de calidad real

La Métrica RQM es una medida supervisada cuantitativa destinada a conocer la coincidencia real que
existe entre la imagen segmentada y su version idealmente segmentada, lo que se mide en una escala
comprendida entre [0..1]. La métrica permite calcular la calidad real obtenida por el método de
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segmentacion sobre esa imagen. Esta medida fue concebida para comparar dos imagenes segmentadas,
de la siguiente manera [100]:

Sean, S; = {S1,5,,:+, S} : la coleccion de regiones en la imagen segmentada por un algoritmo,
I; = {I,I;,---, I} : la coleccion de regiones idealmente segmentadas o imagen ground truth,
El problema de encontrar cual S; corresponde a cual I; constituye un problema de apareamiento de
maximo costo entre las regiones de S y las regiones de I. Ese es el problema que debe ser resuelto, y
para ello se construye un grafo bipartito, ponderado y completo con las colecciones de regiones Se I.
1. Un grafo bipartito ponderado, significa: a) Asignar a cada region, tanto de S; como de Ij, un
nodo del grafo (grafo bipartito). b) Trazar una arista entre los nodos de S; e I, con peso Cij
(grafo ponderado).
2. Si m # n, se le agregan “falsas regiones de tamafio cero” a la coleccion de menor cantidad
de nodos.
3. Se aplica el algoritmo de Munkres también llamado algoritmo Hungaro o [68] para encontrar
el apareamiento de costo maximo entre ambas colecciones.

Una vez pareadas las regiones de S; e I;, entonces se calculan C; y d; con las expresiones siguientes.

__|sinij|
T 7 sivlj)’

es el indice de coincidencia para cada region teniendo en cuenta que S; e I; representan

a la misma region.
. Isin]j . o . .
dj = % es el impacto real de la region j en la segmentacion global; y N representa el nimero

total de pixeles en la imagen.

Se define la medida de calidad real RQM (en inglés, Real Quality Measure) como sigue:
n

RQM = Z dj Cj
j=1

El valor numérico de RQM representa la medida de coincidencia total entre las regiones S e I. Vea
que este valor esta construido acumulando el aporte de cada region S; que coincide exactamente, esto es
coincidencia real, con la region idealmente segmentada. No es dificil apreciar que 0 < RQM <1,y
para RQM = 1, se obtiene la coincidencia perfecta entre Se I.

La medida RQM es posible aplicarla entre dos imégenes segmentadas cualquiera, cuya condicion es
que las regiones estén representadas por etiquetas de valor entero, lo cual permite construir y comparar
sus componentes conectadas. Por supuesto, que los resultados de la medida RQM son independientes
del método que lleva a cabo la segmentacion de la imagen, siendo esta una via para evaluar
indirectamente el rendimiento de un algoritmo de segmentacion de imégenes siempre que se conozca la
segmentacién ideal (ground truth) de la imagen fuente.

5.2 Meétrica TQM: medida de calidad teorica

La Métrica TQM es una medida supervisada cuantitativa destinada a conocer la coincidencia ideal o
tedrica que existe entre la imagen segmentada y su version idealmente segmentada, lo que se mide en
una escala comprendida entre [0..1]. Esta medida se define a partir de una modificacion, simple pero
conceptual, de la Métrica RQM.
Se mantienen con igual significado:
S; = {51,5,, -+, S} : la coleccidn de regiones en la imagen segmentada,
I; = {I,I,--, 1} : la coleccion de regiones en su imagen ground truth,
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__|sinij]
T 7 |sivy|’

es el indice de coincidencia para cada region teniendo en cuenta que S; e |; representan

a la misma region.
Se modifica la forma de calcular el impacto que aporta cada regién segmentada en la segmentacion
total. Se considera s6lo el “area ground truth de la region j”, y no el &rea comun de j entre las imagenes
segmentada y de referencia). Ahora el impacto de la regidn j se calcula mediante la expresién:

dj = 'll\]—” impacto ideal de la region Ij en la segmentacion global; y N sigue siendo el nimero total

de pixeles en la imagen.
Analogamente, se define la medida de calidad ideal TQM (en inglés, Theoretical Quality Measure)
como sigue:

n
TQM = z dj Cj
j=1

Observe que, ahora el término dj pondera al indice de coincidencia de la region j por la fraccion

tedrica maxima, que aporta esa region a la segmentacion total, y no como en la medida RQM, donde la
. - |SjnIj ) I . , .

ponderacion se hace por la fraccion % que depende del area de coincidencia comun entre la region

Sj y la region lj. En el momento en que se construye la segmentacion ideal o tedrica de la region lj,
o . .z Ij . S
automaticamente queda predeterminada la fraccion % que le da el peso especifico a la region j en la

segmentacion total.
El valor numérico de TQM es una medida de la coincidencia total entre las regiones S e I, es decir,
entre las regiones Sj segmentadas por el algoritmo y las regiones |j segmentadas por el interpretador

humano. Vea que la medida esta construida acumulando el area comun de cada region C;, ponderada
por la fraccion tedrica maxima d; que le corresponde a cada una de las j regiones. Cuando las areas de
las regiones Sj e Ij coinciden perfectamente, entonces TQM = 1, mientras que en ausencia de
coincidencia TQM = 0. Por ello, siempre se cumple que 0 < TQM < 1.

Anélogamente a la medida RQM, la medida TQM, es posible aplicarla entre dos imagenes
segmentadas cualquiera, cuya condicion es que las regiones estén representadas por etiquetas de valor
entero, lo cual permite construir y comparar sus componentes conectadas. Los resultados de la medida
TQM son independientes del método que lleva a cabo la segmentacidn, y por tanto es posible utilizarla
para evaluar indirectamente el rendimiento de un algoritmo de segmentacion de imégenes siempre que
se conozca la segmentacion ideal de la imagen fuente.

5.3 Resultados experimentales

La Fig. 6 muestra un ejemplo de aplicacion de las métricas RQM y TQM usando una imagen en tonos
de gris sintetizada por la Universidad de Bon que contiene una mezcla de cinco texturas. EI ground
truth fue construido manualmente por este autor. EI método de segmentaciéon que fue evaluado se
denomina Método acM basado en el modelo variacional de los contornos activos sin bordes combinado
con conjuntos de nivel [100]. El método acM recibi6 a la entrada un vector de seis descriptores de
textura procedentes de tres modelos tedricos de textura. Cada modelo se aplicd sobre la imagen original
Fig. 6 a) y se generaron las descripciones de los cinco tipos de textura que contiene el mosaico.

e Modelo Estadistica de Primer Orden: produjo los descriptores b) “valor minimo”, y “c)
“valor de la varianza” (deviation). Se utiliz6 una ventana de operacion de tamafio 7x7
pixeles.

e Modelo Estadistica de Segundo Orden del Espectro de Textura: produjo los descriptores d)
“micro-estructura horizontal”, y e) “micro-estructura vertical”. Se utiliz6 una ventana de
operacion de tamafio 15x15 pixeles y un delta de similitud de 5 unidades.
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e Modelo Espectral Banco de filtros 2D Gabor de Energia: fueron seleccionados los rasgos de
energia obtenidos en la orientacién 22.5° azimutal con los valores de frecuencia central 0 y
32 ciclos/ ancho-imagen.

Los pardmetros de funcionalidad interna del método acM fueron los siguientes:

e Miu=1; peso para ajustar la variabilidad del funcional. El valor 1 ofrece la méxima capacidad
de ajuste del contorno a los objetos presentes,

o classNumber=5; nimero de clases a segmentar,
ccFilterSize=1500 pixeles; tamafio de la menor componente conectada que se permite.
Aquellas de menor area son filtradas aplicando un filtro de componentes conexas,

e iterNum=30; nimero de iteraciones del funcional.

ground truth  segmented image

Input image Métrica ROM = 0.9611 Métrica TAM = 0.9740

a)
b) fo_min(7, 7} Caincidencia total = 9868 Caincidencia total = 9865
€] fo_devi(7, 7) Mapa de coincidencia:  Coincidencia Mapa de coincidencia;  Coincidencia Métoda de segmentacidn achl
d) ts_mhs(5,15) \ par clases: \ par clases: (Contomas Activas Multi-bandas)
g) ts_rmvs(a,148 d . .
f%ga_b engrg(ﬂ?zz.S) R oo Dgvae N o8 o745 Parametros:
b_enen 4,22.8) 0.9728 *® 09728 acM(M|u_=1, c_IassNum::S_,
g) gab_energ(4, i o (g7a7 : i & [g7a7 coFilterSize=1500, iterMurm=30)
; 09624 09624

09759 o 09759

Fig. 6. Segmentacion del mosaico de cinco texturas de la Universidad de Bon y su evaluacion cuantitativa
mediante las métricas RQM y TQM. Observe que se entrega ademas, el valor numérico de coincidencia por clases
de textura. Los errores de segmentacion se producen en las fronteras entre diferentes tipos de textura.

La Fig. 6 tambien muestra el valor de coincidencia de la métrica RQM (0.9611), y TQM (0.9740),
los mapas de coincidencias (errores en la segmentacion con puntos negros), el % de coincidencia total y
las coincidencias entre las clases segmentadas vs clases ideales. La métrica RQM es ligeramente menor
que la métrica TQM, esta Ultima es méas exigente que el valor realmente alcanzado. La proximidad del
valor numérico de RQM a TQM es una medida de alta coincidencia entre las imégenes segmentada y su
ground truth. Cuando la coincidencia es perfecta ambas medidas son iguales (RQM=TQM=1).

La Fig. 7 muestra la comparacion grafica y cuantitativa de varios métodos de segmentacion con la
misma imagen de entrada. La imagen que se analiza consiste de un mosaico de texturas desafiante y que
se utiliza con frecuencia en la literatura para probar la eficacia de algoritmos de segmentacion de
textura. Los métodos que se comparan son:

1. Método de segmentacion de textura basado en la integracion de regiones y bordes [98]. La entrada
del método son rasgos de textura extraidos con un banco de filtros de Gabor. La imagen segmentada
gue obtiene, comparada con su imagen de referencia, da una medida RQM=0.902.

2. Método de segmentacién de textura basado en agrupamiento Mean Shift [28]. La entrada del método
es un conjunto reducido de rasgos de textura extraidos con un banco de filtros de Gabor. La imagen
segmentada que obtiene, comparada con su imagen de referencia, da una medida RQM=0.861.

3. Método acM para segmentacion de textura basado en el modelo variacional de los contornos activos
sin bordes combinado con conjuntos de nivel y un filtro de componentes conexas incluido en cada
etapa de minimizacién del funcional [100]. EI método recibi6 a la entrada un vector de descriptores
de textura procedentes de varios modelos de textura: incluyendo rasgos obtenidos con un banco de
filtros de Gabor 2D de energia y otros rasgos extraidos con modelos estadisticos de segundo orden.
La imagen segmentada que obtiene nuestro método, comparada con su imagen de referencia, da una
medida RQM=0.897.
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Fig. 7. Muestra varios resultados de segmentacion de textura con distintos algoritmos sobre la misma imagen. Las
comparaciones cuantitativas entre los algoritmos se hacen usando la métrica RQM. Tuceryan y Jain [96] usaron
un método de segmentacion que integra bordes y regiones con un banco de filtros de Gabor (RQM=0.902). Guo
[28] usa un método Mean Shift con un banco de filtros de Wavelets de Gabor (RQM=0.861) y nuestro método
basado en contornos activos sin bordes con un banco de filtros de Gabor (RQM=0.897) ofrece un resultado
comparable en eficacia con los dos anteriores.

La eficacia de los métodos 1y 3 es comparable entre si y del orden de RQM=0.90. Es de notar dos
aspectos: a) la complejidad que presenta el mosaico de textura exige a los tres métodos la descripcion
cuantitativa de la textura mediante bancos de filtros de Gabor con varias frecuencias y direcciones
azimutales para obtener descripciones de la textura con alto poder discriminativo; b) la Métrica de
Calidad Real (RQM) facilita comparar la eficacia de varios métodos de segmentacién cuando se
enfrentan a la misma imagen.

La Fig. 8 muestra la comparacion grafica y cuantitativa de la segmentacion de varias imagenes,
usando el mismo método de segmentacion. En este experimento se usan 5 clases diferentes de texturas
para conocer el comportamiento del método de segmentacion ante ellas. Observe que la primera es una
foto tomada de la realidad natural, mientras que las restantes son iméagenes sintetizadas artificialmente
con mezclas de texturas.Todas las imagenes de este experimento poseen dos texturas, una incrustada en
el interior de la otra. Aqui aplicamos nuestro algoritmo de segmentacion que llamamos Método acB,
destinado a segmentar dos clases de textura (bi-class). EI Método acB es el precursor del Método acM,
cuando este no habia sido extendido para segmentar n-clases. Se basa en contornos activos sin bordes,
conjuntos de nivel, una etapa de filtrado digital de componentes conexas en cada etapa de minimizacion
del funcional y un conjunto de n-descriptores de textura. Con el método de segmentacion se obtienen
las componentes conexas correspondientes al objeto y su background y con ellas es posible aislar al
objeto incrustado. Este efecto, la combinacion de rasgos de textura extraidos de diferentes modelos
tedricos que se utilizd en cada proceso de segmentacion y el valor cuantitativo de la métrica RQM se
puede apreciar.

Las métricas de evaluacion de imagenes segmentadas RQM y TQM tienen la propiedad deseable de
su generalidad para ser aplicadas en el estudio de las propiedades de diferentes algoritmos de
segmentacioén, tanto aquellos que segmentan usando tonos, descriptores de textura como tonos +
textura. Ambos son métodos empiricos de diferencias, supervisados, objetivos y se utilizan
principalmente para estudiar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion teniendo en cuenta la
eficacia de los resultados en la segmentacion. Permiten comparar varios métodos de segmentacion
sobre una imagen natural, 0 mosaico de textura; y estudiar método ante numerosas imagenes.
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Fig. 1. Muestra la evaluacion del algoritmo de segmentacion de textura acB mediante nuestra métrica RQM ante
distintos tipos de textura naturales y artificiales.

6 Comparacion de los grupos de métodos

Los tres grupos de métodos para evaluar la segmentacion de imagenes (analiticos, empiricos no
supervisados (bondad) y empiricos supervisados (diferencias) que se describieron en la seccion 4 tienen
sus propias caracteristicas y también ventajas y limitaciones. Sobre esos aspectos se discute en este
epigrafe.

6.1 Generalidades para la evaluacion

Una propiedad deseable en un método de evaluacion es su generalidad para ser aplicado en el estudio de
varias propiedades de diferentes algoritmos de segmentacion. Para aplicar los métodos analiticos
primero debe ser definido algun modelo formal. EI comportamiento del algoritmo sobre una imagen
puede analizarse matematicamente en términos de la informacion que se tiene de la imagen y los
parametros del algoritmo [46]. Hay ciertas propiedades de los algoritmos de segmentacidn que se pueden
obtener facilmente mediante andlisis, como son, la estrategia de procesamiento del algoritmo y la
resolucion del resultado de la segmentacién [116]. Sin embargo, otras propiedades no pueden ser
analizadas dado que no existe un modelo formal que las extraiga. Por ejemplo, no hay una medida
cuantitativa que pueda incorporarse en los algoritmos de segmentacion capaz de ofrecer a priori,
conocimientos sobre la imagen [50]. Aln cuando existiera la forma de extraer diferentes tipos de
conocimientos, estos son dificilmente comparables. Ademas, hay métodos que pueden ser aplicables
solo a ciertos algoritmos de segmentacion. Por ejemplo, el método basado en la probabilidad de
deteccion unicamente es adecuado para estudiar los detectores de bordes simples [1].
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Los métodos empiricos no supervisados y supervisados, descritos en las secciones 4.2 y 4.3, se
utilizan principalmente para estudiar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion teniendo en
cuenta la exactitud de los resultados en la segmentacion. Una razon es que hay otras propiedades de los
algoritmos, como es el costo computacional, que ha sido parcialmente beneficiado por los progresos de
la tecnologia. Otra razon es que la exactitud de la segmentacién, con mucha frecuencia, es la principal
preocupacion en las aplicaciones reales y es dificil estudiarla con los métodos analiticos. Teniendo en
cuenta que los métodos empiricos solamente estudian una propiedad, puede interpretarse como algo
limitados. Sin embargo, muchos de ellos pueden ser considerados como relativamente generales, porque
son capaces de evaluar diferentes tipos de algoritmos de segmentacion [120]. Los estudios que estan
contenidos en las refrencias ([69], [75], [117], [118], [126], [127] son algunos ejemplos en los cuales
muy diferentes tipos de algoritmos han sido tratados con los métodos empiricos usados. En muchos
estudios empiricos, sélo se necesitd la imagen a segmentar y la segmentada, sin importar que tipo de
algoritmo se utilizd. Hay algunas excepciones cuando los métodos de segmentacién estan basados en
medidas de forma [104], [91] dado que es necesario entregar un valor de umbral para calcular las
medidas de evaluacion en esos tipos de algoritmos.

6.2 Terminologia y taxonomia

A continuacion, se describen algunos pares de términos que se usan en la evaluacion de la
segmentacion. Primero se explica el significado de los términos para establecer las bases de la discusion
posterior.

Evaluacion intra-técnica vs evaluacion inter-técnica
Los procesos de evaluacién de la segmentacion pueden ser clasificados en dos tipos [121]:

1) Evaluacion intra-técnica: caracteriza el comportamiento de un algoritmo de segmentacién
particular con diferentes parametros y escenarios, cuyo proposito es obtener el mejor
rendimiento ante varias imagenes.

2) Evaluacion inter-técnica: ordena jerdrquicamente el rendimiento de varios algoritmos de
segmentacién, cuyo proposito es recomendar el algoritmo mas conveniente para una aplicacion.
La evaluacion inter-técnica también puede ayudar a promover nuevos desarrollos tomando los
aspectos fuertes de varios algoritmos y con ello mejorar el algoritmo precedente [132].

Método Goodness (de bondad) vs métodos de diferencias
Los métodos de evaluacién empirica pueden ser clasificados en dos clases segun el requisito sobre las
iméagenes de referencia.

1) Métodos Goodness: Pueden realizar la evaluacion sin ayuda imagenes de referencia. Tambien se
les llama métodos stand-alone (especificos para...). La evaluacién stand-alone es sensible al tipo
de aplicacion, al tipo de imagen o el contenido del video. Conduce a una evaluacién mas
cualitativa [12] que cuantitativa.

2) Meétodos de Diferencias: Necesitan de imagenes de referencia para arbitrar la calidad de la
segmentacién. Tambien se les llama métodos de referencia 0 métodos de discrepancia. Conduce
a una evaluacion cuantitativa [124].

Criterio subjetivo vs criterio objetivo

En la evaluaciéon de la segmentacion es esencial y crucial, el criterio que se utiliza en el méodo de
evaluacion para juzgar el rendimiento de la segmentacién. Al criterio de evaluacion, también se llama
métrica, métrica de rendimiento, medida, indice, y otros nombres. Los métodos empiricos goodness (de
bondad) usan criterio subjetivo que refleja algunas propiedades deseables de la imagen segmentada,
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mientras que los métodos empiricos de diferencia usan criterio objetivo que indica la diferencia entre la
imagen segmentada y la imagen de referencia [120].

Criterio global vs criterio local
Entre los criterios objetivos, algunos de ellos son globales, los cuales no toman en consideracion las
diferencias locales de las regiones segmentadas. El valor de tales criterios estard determinado
principalmente por un comportamiento promedio, y el efecto de una diferencia sustancial local sera
cancelado por un comportamiento comparativamente bueno en alguna otra parte. El criterio local tiene
las caracteristicas inversas [67].

Meétrica simple vs métrica compuesta

En diferentes procesos de evaluacion se han usado, o una métrica simple, o varias métricas. Cuando se
han utilizado varias métricas, con frecuencia se ha formado una métrica compuesta. Como el
comportamiento de un algoritmo estd determinado por muchos factores, cuando se aplica una sola
métrica, o incluso una métrica compuesta buscando obtener una evaluacién integral (completa), es
dificil que sea alcanzada una solucién éptima porque la combinacién de métricas diferentes con
frecuencia es demasiado empirico para que sea eficaz. El hecho de usar varias métricas podria cubrir
mejor varios aspectos del algoritmo, pero al final todavia se necesita mas trabajo en esta direccion
[124]. Llegar a obtener un modelo tedrico que integre el efecto de varias métricas simples, podria ser
mas efectivo que la combinacion empirica de varias medidas simples.

Evaluacion de la segmentacion de iméagenes vs evaluacion de la segmentacion de video

Las imagenes de video tienen una dimension méas (el tiempo), que las imagenes estticas 2D. La
evaluacion del proceso de segmentacion de imagenes se realizada solamente en el dominio del espacio,
mientras que la evaluacién de la segmentacion de video debe ser realizado en los dominios espacial y
temporal. Las métricas disefiadas para medir la calidad en la segmentacion de video pueden ser
convertidas en métricas para medir la calidad en la segmentacidn de imagenes mediante la eliminacién
de las porciones relacionadas con el movimiento y el tiempo [124].

Cualitativo vs cuantitativo y subjetivo vs objetivo

Dos propiedades que son deseadas en un método de evaluacion de algoritmos de segmentacién de
imagenes son la capacidad para evaluar en forma cuantitativa y sobre una base objetiva. El estudio
cuantitativo de un algoritmo puede proporcionar resultados precisos que reflejan el rigor de la
evaluacion [132]. El estudio objetivo excluye la influencia del factor humano y proporciona
consistencia y resultados sin sesgo [111]. Generalmente, los métodos analiticos estan mas disponibles
para ser aplicados, pero ellos solamente proporcionan propiedades cualitativas de los algoritmos. Sin
embargo, los métodos empiricos normalmente son cuantitativos de modo que, los valores de las
medidas de calidad pueden ser calculadas numéricamente. En este grupo estan los métodos goodness
(de bondad) que se basan en medidas subjetivas de calidad y por ello son menos adecuados para realizar
una evaluacién objetiva de los algoritmos de segmentacion. Los métodos de diferencias son
considerados “el patrén oro” de la evaluacion de algoritmos de segmentacidn porque pueden ser
objetivos y cuantitativos [27].

6.3 Complejidad de la evaluacion

La aplicacion de los tres grupos de métodos, para evaluar la segmentacion de imagenes, crece en
complejidad progresivamente. Los métodos empiricos de evaluacién normalmente son mas complejos
que los métodos analiticos, debido a que es necesario implementar algoritmos con sus especificidades, y
ademas realizar un esfuerzo extra para segmentar las imagenes de prueba y calcular los valores de la
medida de calidad. EI costo computacional de los diferentes métodos empiricos esta determinado por el
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algoritmo de la medida de calidad que ellos usan. Por ejemplo, la coincidencia en la cantidad de objetos
se obtiene facilmente, mientras que la “medida de uniformidad” y la “medida de forma” necesitan mas
calculos.

Entre los métodos empiricos, los métodos goodness son menos complicados que los métodos de
diferencias para su aplicacion. Por esta razon, los métodos goodness pueden ser usados para
evaluaciones en linea [55]. Los métodos de diferencias tienen asociado un requerimiento particular para
su aplicacion y es, la imagen de referencia. Muchos estudios usan imagenes reales como imagenes de
prueba, y obtienen las imagenes de referencias segmentandolas manualmente, por ejemplo, vea las citas
[52], [88]. En la siguiente direccion esta disponible la base de datos de imagenes naturales (Berkeley
Segmentation Dataset)

http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/BSDS300/html/dataset/images.html
donde, cada imagen ha sido segmentada manualmente por varias personas usando su intuicion de los
objetos de interés.

La aplicacion de los métodos de diferencias incrementa grandemente la complejidad del proceso de
evaluacion de segmentacion de iméagenes ([120]), dada la mayor complejidad de los algoritmos
(respecto a los goodness) y la necesidad de la imagen de referencia.

Respecto a las imégenes empleadas en los estudios de evaluacion de algoritmos, se han estado
usando imagenes reales que responden a dominios de tareas con interés particular, y por ello los
resultados de esos estudios de evaluacion pueden no ser apropiados para otros dominios de
aplicaciones. Haralick [31] propuso que una posible alternativa efectiva es usar imagenes construidas
sintéticamente. En actualizaciones posteriores se han usado imagenes extraidas de bases de datos de
imagenes sintéticas con contenidos uniforme, mezclado (heterogéneo) y con texturas [88]. Los dos
problemas asociados a las imagenes reales (su ground truth, dominio particular de aplicacién) puden ser
superados usando imagenes sintéticas bien disefiadas. Otras ventajas de las imagenes sintéticas incluyen
que son facilmente controladas y que pueden ser reproducidas por todos los usuarios ([130], [132].

6.4 Consideraciones sobre aplicaciones de segmentacion

El adecuado uso de conocimientos extraidos del dominio de aplicacidn puede ayudar a obtener procesos
confiables y eficaces en vision por computadora, como los refiere [94]. En este mismo sentido, para
evaluar de manera efectiva un algoritmo de segmentacion, es importante tener en cuenta conocimientos
sobre la aplicacion de segmentacion para entonces aplicar un algoritmo encargado de evaluar la calidad
de la segmentacion.

Los tres grupos de métodos mencionados mas arriba, son diferentes entre si hasta el punto, que ellos
consideran explicitamente la aplicacion en que se ha usado el algoritmo de segmentacion. En uno de los
extremos estan los métodos analiticos que no consideran para nada, la naturaleza y el objetivo de la
aplicacion. Los resultados de estos métodos dependen solamente del andlisis de los algoritmos de
segmentacion en si mismos.

Los métodos empiricos goodness (de bondad), en los que algunas propiedades deseables de las
imagenes segmentadas se cuantifican mediante medidas de bondad, empiezan a apuntar hacia el
problema de la aplicacién como la opcién en que la medida de bondad debe estar relacionada con el
objetivo de la aplicacion.

Los métodos empiricos de diferencias, los cuales consideran tanto las imagenes: segmentada-
resultado como la de referencia-objetivo, intentan obtener la eficacia de la aplicacion mediante medidas
gue cuantifican las diferencias entre ellas. En estos métodos, la necesidad de tener una referencia obliga
a la evaluacion a estar conectada con la aplicacion real [27].
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6.5 Evaluacion y clasificacion

La evaluacién de la segmentacion es una tarea compleja que involucra cierto nimero de etapas en el
proceso y tiene muchos aspectos. Por ejemplo, la metodologia propuesta por [59] (vea epigrafe 3) es un
procedimiento de cinco pasos para evaluar cuantitativamente a un algoritmo de segmentacién usando el
método empirico. Similarmente, Liu [58] identificd tres elementos esenciales en un protocolo de
evaluacion del rendimiento del algoritmo : adquisicion del ground truth, el procedimiento de macheo y
la definicion de las métricas cuantitativas.

Zhang [125] expone que, en una metodologia de evaluacion global es esencial aplicar un criterio de
evaluacion que sea significativo y cuantitativo (calculable dice él). Se basé en los trabajos de
evaluacion de segmentacién en imagenes y videos especialmente desde el afio 2000, y los resumi6 en
las siguientes tablas, teniendo en cuenta solamente el criterio empirico que es objetivo y cuantitativo.
Para que las tablas sean mas comprensibles puede consultar los criterios listados de Zhang [122]
incluidos en las Tablas 3 y 4. De este modo, las tablas que siguen ofrecen una “imagen” general sobre la
evaluacion de la segmentacion en los Gltimos 10 afios.

La Tabla 5 ofrece una lista de trabajos de evaluacion usando las técnicas existentes. Muchos trabajos
estan basados en el “criterio de diferencias”, en cuyo caso el criterio perteneciente a la clase D-1
aparece mas frecuentemente que otros. Pocos trabajos usaron el criterio goodness (de bondad), mientras
que el criterio G-3 no fue usado en ninguno de los trabajos revisados. Sin embargo, las dos nuevas
clases G-4 y D-5a afadidas en la Tabla 4, se utilizaron en algunos trabajos.

Table 5. Una lista de trabajos de evaluacion usando las técnicas existentes. Es la Tabla 2 de Zhang [124].

Método # Fuente Criterio Meétodo # Fuente Criterio
usado usado

M-1 [33] D-5a M-10 [34] D-1, D-4

M-2 [121] D-4 M-11 [8] D-1, D-2
M-3 [4] G-1,G-2, G4 M-13 [80] D-1
M-4 [106] S-3 M-13 [86] D-1
M-5 [9] D-5a M-14 [51] G-1
M-6 [107] D-1 M-15 [61] S-2

M-7 [62] D-4 M-16 [82] D-1, D-4

M-8 [84] G-1,G-2 M-17 [7] D-1, D-3

M-9 [3] D-1 M-18 [48] D-1,5-1

La Tabla 6 ofrece una lista de trabajos de evaluacion con modificacidn de las técnicas existentes. La
mayoria de los trabajos estan basado en el criterio de diferencias, en particular de la clase D-1. Varios
trabajos hicieron uso de la combinacion de criterios pertenecientes a diferentes clases. La clase S-1
recientemente definida también ha sido usada a traves de dos trabajos.

Tabla 6.Una lista de trabajos de evaluacion con criterios modificados. Es la Tabla 3 de Zhang [124].

Método # Fuente Criterio usado
M-19 [71] D-1 (ROC, curva de FP vs. FN)
M-20 [10] D-1 (con extensidn espacial y temporal)
M-21 [21] D-1 (ROC, curva de FP vs. FN)
M-22 [97] D-1, S-1 (eficacia)
M-23 [49] D-1y D-2, (macheo de contornos, consistencia temporal), S-1
M-24 [123] G-1, G-2, G-4 (usando entropia de la regién)
M-25 [16] G-1, G-2 (con extension al color, movimiento, histogramas a color)
M-26 [65] D-1 (ROC, curva de TP vs. FP)
M-27 [98] D-1 (DOC, curva de TP vs. FP)
M-28 [44] (PDR, razén de deteccién modificada)
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La Tabla 7 ofrece una lista de trabajos de evaluacién con algunas novedades en las métricas usadas.
Los tres primeros trabajos consideran el problema de la combinacion de diferentes criterios.

Tabla 7. Una lista de trabajos de evaluacion con novedades. Es la Tabla 4 de Zhang [124].

Método # Fuente Novedad
M-29 [17] Busca el “Pareto front” en un espacio de competencia multi-dimensional
M-30 [49] Busca el “Pareto front” en un espacio de competencia 4-D
M-31 [123] Usa mayoria pesada (WM), Bayesiano y SVM (support vector machine)
M-32 [11] Usa métrica de relevancia contextual para machear el sistema visual
humano (HVS)
M-33 [15] Realiza la evaluacion en diferentes niveles semanticos

Para comparar diferentes métodos de evaluacion de segmentacion, hay que considerar las técnicas y
las medidas usadas en la evaluacién. En este sentido se analizan los siguientes cuatro factores ([116],
[122]):

Generalidad de la evaluacion;

Subjectivo versus Objectivo y Cualitativo versus Cuantitativo;
Complejidad de la evaluacion;

Exigencia de la evaluacién en el uso de iméagenes de la referencia.

N S

Entre los cuatro factores descritos, algunos de ellos estan relacionados a los grupos de métodos. Por
ejemplo, la mayoria de los métodos empiricos proporcionan resultados cuantitativos. Por otra parte,
subjetivo versus objetivo y la consideracion de la aplicacion de la segmentacion estan estrechamente
relacionadas y pueden ser determinadas segun el criterio pertenezca al grupo goodness (bondad), o al
grupo de diferencias. Dado que so6lo se estan comparando métodos empiricos aqui, el foco de atencion
se pone en la generalidad y la complejidad de la evaluacion. Los resultados obtenidos en tal
comparacion para los métodos relacionados en las Tablas 5 y 6 estan dados en la Tabla 8.

Tabla 8. Comparacidon de los métodos reportados en la Tala 5y Tabla 6. Es la Tabla 5 de Zhang [124].

Método Generalidad Complejidad Método # Generalidad Complejida
# d
M-1 General Media M-15 General Alta
(Humanos)®
M-2 General Media M-16 General Media/Alta
M-3 Numerosos Media/Alta M-17 Numerosos objetos’ Baja/Media
objetos!
M-4 Estructura de arbol? Alta M-18 General Alta
(Humanos)®
M-5 Particular® Media M-19 General Mediia
M-6 General Media/ M-20 General Media/Alta
M-7 General Baja/Media M-21 General Media
M-8 General Media/Alta M-22 General Media
M-9 General Media M-23 General AIta(Hlémanos)
M-10 General Media M-24 Numerosos objetos’ Media
M-11 Video® Media/Alta M-25 Video® Alta
M-12 General Alta M-26 General Media
M-13 Video® Media M-27 General Media
M-14 Umbralamiemto® Media M-28 Video® Media
Notas:

1. Mas apropriadopara el tratamiento de imagenes compuestras de regiones con numerosos objetos;
2. Solamente aplicable en algoritmos de segmentacion con estructura de arbol;
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3. Para condiciones en que las cinco categorias de regiones definidas por los autores pudieran ser determinadas
adecuadamente;

4. Solo apropiada para evaluar la segmentacion de video (principalmente porque el factor temporal es crucial);
5. S6lo adecuada para evaluar la técnica thresholding;

6. Hay factores visuales humanos que estan involucrados, la complejidad se torna alta.

7  Conclusiones y trabajos futuros

Este reporte de investigacion contiene un amplio resumen de los trabajos sobre evaluacion de calidad en
la segmentacion de imagenes. Se presenta y se describe un esquema general de los procesos de
segmentacién y su evaluacién, los criterios de evaluacion, se ha resumido una taxonomia de los
métodos de evaluacidn, la expresion formal de las métricas consideradas importantes y se presenta un
glosario con la terminologia empleada en la tematica de evaluacion de la segmentacion de imagenes.

La investigacion que se ha expuesto recoge los principales resultados de todos los estados de arte
gue se han hecho en la tematica de evaluacion en segmentacion de imagenes. Los mas significativos son
los ejecutados en la década de los 90, después del afio 2000 hasta el 2006, y especialmente hasta el
2009. En este periodo aparecio el libro de Zhang [125] donde se describen los avances experimentados
en la segmentacion de imagenes y videos a partir de las contribuciones de muchos autores a lo largo de
unos 20 capitulos. Entre los afios 2001-2006 se han presentado mas de 20 trabajos sobre evaluacion en
segmentacién de imagenes. Esto indica claramente que se ha puesto mucho mas esfuerzo en la
evaluacion de la segmentacion en los inicios del siglo 21 que en el siglo pasado.

Son claves los estados de arte de Zhang [120], [121], [122], [123], [124], [127], [128]. Este autor de
la Universidad de Tsinghua, Beijing, China es considerado una autoridad internacional en la evaluacion
de la segmentacién de imagenes. Presentd un resumen de la materia en la reunion de 2005 organizada
por Christophe Rosenberger (Universidad de Orleans, Francia) sobre la evaluacion del procesamiento
en los sistemas de analisis de imagenes. El objetivo de los participantes, en aquella reunién fue
presentar los diferentes enfoques de evaluacion existentes para cuantificar la calidad en el
procesamiento de imagenes. En el ultimo de los trabajos de Yu-Jin Zhang [128] publicado por IGI
Global, y denominado “evaluacion de la segmentacion de imagenes en este siglo” discute acerca de las
técnicas de evaluacién empiricas publicadas después del 2002. A partir de la revision bibliografica
realizada fue posible destacar algunas conclusiones y trabajos futuros.

Como una contribucién del autor a esta tematica se han recogido en el reporte, dos medidas de
evaluacion de calidad denominadas RQM (medida de calidad real) y TQM (medida de calidad tedrica)
junto con algunos experimentos realizados donde son utilizadas para evaluar el resultado de
segmentacién de imagenes aplicando propiedades de la textura expresadas en términos cuantitativos
haciendo uso de colecciones de descriptores de textura pertenecientes a diferentes modelos tedricos
establecidos en la literatura.

7.1  Conclusiones

La evaluacion de la segmentacién es un proceso que se utiliza para juzgar el rendimiento de los
algoritmos de segmentacién. La evaluacion se basa en algunos criterios de calidad previamente
definidos y/o, en la verdad terreno (ground truth), con vistas a evaluar o revelar las propiedades de los
algoritmos de segmentacion. La meta ideal que anima a los investigadores es la siguiente: “un buen
método de evaluacion de segmentacion de imagenes no sélo debe permitir la comparacion de diferentes
enfoques, sino también podria integrarse dentro del sistema de reconocimiento para seleccionar
adaptativamente los pardmetros apropiados de la segmentacion, lo que a su vez podria mejorar la
exactitud del reconocimiento [125]”. Este método no se ha alcanzado aun.

En la evaluacidn de la segmentacion se destacan los puntos siguientes:
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. La segmentacién de imagenes es el primer paso del analisis de imagenes. A su vez, el resultado del
analisis de imagenes es altamente dependiente de la calidad de la segmentacion. Por otro lado, la
calidad de la segmentacion debe ser evaluada en el contexto de la aplicacion concreta y
considerando el objetivo final de la segmentacion [115]. Desde finales de la década anterior y hasta
el presente los métodos de evaluacién creados se han desplazado en esta direccion [122].

. Los algoritmos de segmentacion debieran ser evaluados usando criterios compuestos. No obstante,
son pocos los métodos de evaluacion de segmentacion que emplean varios criterios, especialmente
criterios de diferencias ([122], [123], [125], [128]). La idea es, usar varios criterios para obtener
informacién de varias propiedades del algoritmo de segmentacion y proponer mejoras al algoritmo.

. La evaluacién no solamente se utiliza para juzgar el rendimiento final de los algoritmos de
segmentacién, sino también para combinar los resultados parciales de varias segmentaciones ([88],
[101]) donde se persigue la seleccion y/o creacidn de algoritmos de segmentacién apropiados [122]
en cierta aplicacion en particular.

. La creacion de iméagenes test (ground truth), donde el trazado de la frontera del objeto es delineada
manualmente, producen imagenes test mas realistas que las creadas mediante aproximacion
geométrica simple ([115], [122]).

. En general, el andlisis de imagenes médicas es una aplicacion importante de las técnicas de analisis
de imagenes, no solamente porque atrae la atencion del desarrollo de algoritmos de segmentacion,
sino también porque atrae mucho la atencion de su evaluacion. La razén es mdltiple: por la
complejidad del contenido en las imagenes médicas y por la precisién que se requiere ([32], [122]).

. Hay cuatro cortes bien definidos en el seguimiento hecho a la evalucion de la segmentacion en

iméagenes:

Corte 1: 1973-1996: A survey on evaluation methods for image segmentation [120].
Corte 2: 1996-2001: A review of recent evaluation methods for image segmentation [122].
Corte 3: 2001-2006: Chapter 18: Unsupervised and supervised image segmentation evaluation [88].
: Chapter 19: Objective evaluation of video segmentation quality [12].
. Chapter 20: A summary of recent progresses for segmentation evaluation [124].
Incluidos en el libro “Advances in Image and Video Segmentation” (editado por Zhang,
125].
Corte 4: 2006-20009: IEnagg‘ segmentation in this century [128]. IGI Global.

El seguimiento evidencia que la evaluacion de la segmentacion ha recibido una atencion
creciente, que se le ha dedicado cada vez mas esfuerzos, por lo que se ha obtenido cada vez mas
resultados; sin embargo son necesarias nuevas ideas, nuevas metodologias y nuevas
implementaciones practicas.

. En el ICPR2008 se presentd la métrica RQM [100]. En este reporte se introduce TQM. Las métricas
RQM y TQM pertenecen al grupo de métodos empiricos de discrepancia que utilizan ground truth
para supervisar los resultados de la segmentacion de imagenes. Ambas medidas permiten: 1) conocer
cuantitativamente las discrepancias pixel a pixel que hay entre las clases-regiones segmentadas y las
clases-regiones segmentadas idealmente; 2) obtener un indice de calidad general de la segmentacion
obtenida por el algoritmo en una aplicacion particular; 3) obtener el % total de coincidencias en la
imagen segmentada a partir de las coincidencias entre las clases-regiones segmentadas y las clases-
regiones segmentadas idealmente; y 4) las métricas tienen acoplado un método que construye un
mapa binario que expresa graficamente las coincidencias y discrepancias de la imagen segmentada
comparada con la imagen segmentada ideal.

. Las métricas RQOM y TQM evalGan internamente la eficacia de algoritmos de segmentacién de
imagenes, y aporta un indice de calidad general sobre la segmentacion obtenida, dato que permite
comparar la eficacia entre dos algoritmos cuando ambos segmentan la misma imagen. Los mismos
mapas binarios de coincidencias, de cada algoritmo de segmentacién, podrian ser comparados
graficamente para construir otro que reflejaria la distribucion espacial entre las segmentaciones de
coincidencias y discrepancias mutuas.
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. En el ultimo corte (2006-2009) se presentaron mas de 20 trabajos acerca de la evaluacion de

segmentacion en imagenes. Las métodos presentados con novedades, obedecian a los principios
establecidos, cierto nimero de trabajos hacen modificaciones y/o mejoras a las técnicas ya propuestas
previamente; y aparecieron varios trabajos con nuevas ideas. Se nota que continda el esfuerzo en los
métodos de evaluacion sobre la segmentacion, aunque las nuevas ideas no marcan un hito de
“progreso radical” [128].

Por su importancia practica han sido concebidos ambientes (framework) [113] y bases de datos
(benchmark) que permiten evaluar la segmentacion de imégenes [99].

Aunque se han obtenido progresos recientemente, parece que los resultados en el campo de evaluar la
segmentacion de imagenes estan adn lejos de ser satisfactorios [124]. Este autor ha dicho que cierto
nimero de factores todavia estan limitando el avance en la evaluacién de la segmentacién y que, a su
vez, también estan influyendo en el mejoramiento del rendimiento de los algoritmos de
segmentacion, y cita:

No hay un modelo matematico comdn, o estrategia general para la evaluacion.

Es dificil definir métricas con un “rendimiento de amplio alcance y suficientes estadisticas”.

Los datos de prueba usados en la evaluacion, con frecuencia no son suficientemente representativos
de la aplicacion real.

Los “ground truths” apropiados son dificiles de determinar objetivamente.

La realizacion de evaluaciones comprensibles, frecuentemente estan vinculadas con altos costos tanto
en tiempo como en esfuerzos.

Luego, la comunidad de investigadores continla la bisqueda de la meta ideal, de un buen método de

evaluacion para la segmentacion: 1) que caracterice al algoritmo, 2) que facilite la comparacion de
algoritmos usando criterios objetivos compuestos, 3) que sea capaz de integrarse al sistema de
reconocimiento, y 4) que ayude a seleccionar adaptativamente los parametros apropiados de la
segmentacién, para mejorar la exactitud del reconocimiento.

7.2 Tendencias futuras

La segmentacion de imagenes ha tenido mucho progreso en las Gltimas 4 décadas, aunque todavia
necesita estudios y esfuerzos adicionales. Algunas direcciones de investigacién pudieran ser las
siguientes [127]:

Incorporacion de Factores Humanos: La segmentacion de imagenes es un proceso que se ubica en la
capa media de la ingenieria de la imagen y por esta razon esta fuertemente influenciada por los
factores humanos. Al parecer, la ayuda de los humanos seguira siendo esencial en cualquier dominio
de aplicacion por ser conocedores del método de segmentacion y de la solucién deseada. La
incorporacién en el algoritmo de segmentacion, de los conocimientos de alto nivel que poseen los
humanos es un desafio en el futuro.

Introduccion de nuevas teorias y modelos matematicos: La introduccion de varios modelos
matematicos y teorias en la investigacion sobre la segmentacion de iméagenes debe ser realmente
eficaz. En estos afios han sido creados nuevos modelos matematicos y teorias que se han introducido
en los procesos de segmentacion con resultados prometedores. Debe continuarse en esta direccion.
Ampliacion del ambito de Aplicaciones: La vida moderna estd exigiendo nuevas aplicaciones en
segmentacion de iméagenes, lo cual aportara nuevas &reas con capacidades potenciales para
desarrollar algoritmos. Dado que no existe una teoria general sobre segmentacién de imagenes, las
investigaciones para segmentar imagenes diferentes en aplicaciones particulares traeran nuevos
progresos en los algoritmos. Y por supuesto que también traeran progresos en la evaluacion de sus
rendimientos.
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La evalucion de la segmentacion en imagenes ha avanzado teoricamente, pero no significativamente.
Teniendo en cuenta el desarrollo méas reciente que ha tenido, a partir de los criterios que se han estado
utilizando, se presentan como novedosas y probables varias direcciones para los futuros desarrollos de
las investigaciones:

o Crear métodos de evaluacion que reflejen el objetivo final de la segmentacién [128]. La
segmentacion de imagenes es el primer paso en la cadena del andlisis de una imagen; el
rendimiento de la segmentacion influird en todos los procesos siguientes. Luego, parece l6gico
que el propdsito de la segmentacion, sobre todo los objetivos que persigue la tarea que se
analiza, sea considerado en una evaluacion de la segmentacion. Por un lado, el hecho de
considerar el objetivo final de la segmentacion influira en que el procedimiento de evaluacion
sea mas objetivo y que los resultados sean més Utiles. Y por otro lado, el éxito de los procesos
siguientes seran un indicador convincente de la calidad obtenida en la segmentacion de la
imagen. Como la segmentacion no es un proceso aislado, el exito de los procesos que le siguen
deben ser un indicador de su calidad.

En Cuba se desarrollan cada vez mas aplicaciones de segmentacion usando imagenes médicas
para el diagnostico y evaluacion médica progresiva de enfermedades. Dado que la calidad de la
segmentacién debe ser evaluada en el contexto de la aplicacion concreta; seria util la creacion
de una herramienta de software (framework) con métodos de evaluacion simples y estrategias
para combinarlas con el objetivo de evaluar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion
de imégenes. Estos a su vez deben considerar la clasificacion multi-espectral con los
paradigmas tono, textura y tono+textura.

e Crear métodos de evaluacion que combinen eficientemente multiples métricas [128]. Los
resultados de la segmentaciéon y el rendimiento de los algoritmos de segmentacion estan
relacionados con muchos factores. Por tal razon, no es sorprendente que la estrategia que
combina varios criterios para crear métricas maltiples para la evaluacion, haya sido considerada
desde muy temprano [108], y que continta siendo considerada en cierto nimero de trabajos
recientes, como muestra la tendencia que se aprecia en la Tabla 7. La tactica para combinar
maltiples métricas ha evolucionado desde hacer simples sumas pesadas, hasta técnicas
complicadas, como es aplicar el enfoque de aprendizaje automatico [113]. En muchas
aplicaciones de interés, se necesitan trabajos en el futuro que combinen multiples métricas que
incluyan eficazmente diferentes aspectos a evaluar en la segmentacion de imagenes.
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Anexo

Glosario de términos:

Andlisis en el espacio de rasgos (feature space analysis): Anélisis de la imagen que se realiza en el
espacio de rasgos, en el cual cada punto corresponde a un valor del rasgo extraido de la
imagen.

Basqueda en grafo (graph search method): EI método es un tipo particular de técnica de
segmentacién que combina la deteccion y el enlace de bordes. Representa segmentos de
bordes en un grafo, de modo que los bordes significativos o fronteras de objetos, corresponden
a una basqueda en el grafo por caminos de bajo-costo.

Caracterizacion de la segmentacion: La caracterizacion de la segmentacion es un proceso intra-
algoritmo para evaluar la segmentacién. El propésito de evaluar a un algoritmo de
segmentacion especifico es conocer cuantitativamente su comportamiento ante varias
imagenes y ayudar en consecuencia, a definir los parametros que necesita ese algoritmo ante
diferentes aplicaciones buscando obtener el mejor rendimiento.

Comparacion de la segmentacion: La comparacion de la segmentacion es un proceso inter-algoritmo
para evaluar la segmentacion. El propdsito de comparar diferentes algoritmos es ranquear sus
rendimientos y proporcionar pautas para seleccionar los algoritmos adecuados segun las
aplicaciones, asi como, para promover la creacion de nuevos algoritmos tomando en cuenta
eficazmente, los puntos fuertes de varios algoritmos.

Criterio compuesto: El criterio de evaluacion compuesto se forma combinando varias métricas de
rendimiento para cubrir varios aspectos de los algoritmos de segmentacion. La combinacion
puede hacerse de diferentes maneras, tales como una combinacién lineal, o usando un enfoque
de aprendizaje automatico y otras.

Criterio de evaluacion: Criterio usado en el proceso de evaluacion para juzgar el rendimiento de
algoritmos de segmentacion de imagenes. A los criterios de evaluacion también se les Ilaman
métricas de rendimiento, medida de rendimiento, o indices de rendimiento.

Corte de grafo (graph cuts): Una técnica ampliamente usada en agrupamiento y minimizacion de
energia. Cuando hay so6lo dos etiquetas, el problema de minimizacién de la energia puede
reducirse directamente a un problema de célculo de maximo flujo (o minimo corte) de un
grafo.

Criterio objetivo: Criterio basado en valores o cantidades determinadas objetivamente, los cuales
indican las diferencias entre la imagen segmentada y la imagen de referencia. El criterio
objetivo se utiliza principalmente en los métodos empiricos de diferencias para evaluar la
segmentacion de imagenes.

Criterio subjetivo: El criterio subjetivo est4 basado en el juicio humano de la percepcion, el cual
refleja algunas propiedades deseables de las imagenes segmentadas. El criterio subjetivo se
usa en los métodos empiricos de bondad (empirical goodness methods) destinados a evaluar la
segmentacion de imagenes.

Deteccion de bordes (edge detection): la deteccion de bordes es el enfoque mas comun para la
deteccién de discontinuidades en las imagenes, y es el paso fundamental del proceso de
segmentacion basado en bordes. Un borde es un concepto local. Para formar la frontera
completa de un objeto, la deteccidn de bordes debe ser seguida por un proceso de “enlace o
conexion de bordes” (edge linking, en inglés).

Evaluacion de la segmentacion: La evaluacion de la segmentacion es un proceso que se utiliza para
juzgar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion. La evaluacion se basa en algunos

! Los términos del glosario fueron tomados de Yu-Jin Zhang ([120]; [127]; [128]; [129]), Zhang-Hui [114], Mirmehdi [64], y
Gil [25]).
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criterios de calidad previamente definidos y/o, en la verdad terreno (ground truth), con vistas a
evaluar o revelar las propiedades de los algoritmos en uso.

Ingenieria de la imagen (image ingineering): La ingenieria de la imagen es una disciplina que abarca

Método

el estudio de las diferentes ramas de la imagen y técnicas de video. Consiste principalmente en
tres niveles: procesamiento de la imagen, andlisis de la imagen, y comprension de la imagen.
Analitico (analytic methods): Los métodos analiticos trabajan directamente sobre los
algoritmos de segmentacion y no sobre sus resultados. Ofrecen informacion acerca del
principio del algoritmo de segmentacion, su estrategia (paralelo, secuencial, 0 mixto), sobre
sus requerimientos computacionales, complejidad del algoritmo, utilidades, etc., del
algoritmo. Cuando se usan los métodos analiticos para evaluar a los algoritmos de
segmentacion se elimina la influencia causada por los experimentos de evaluacién como
hacen los métodos empiricos. Sin embargo, no todas las propiedades de los algoritmos de
segmentacion pueden ser obtenidas por estudios analiticos [113], [114]).

Método Empirico de Bondad (empirical goodness methods): 1) Estos métodos caracterizan a los

Método

diferentes algoritmos de segmentacion mediante el simple calculo de medidas de bondad
basada en la imagen segmentada, sin el conocimiento a priori de la segmentacion correcta. La
aplicacién de estos métodos de evaluacion exime el requerimiento de usar referencias, de
modo que ellos pueden ser usados en evaluacién en linea. 2) Se conocen como métodos de
evaluacion no supervisados o métodos autosuficientes. Evallan cuantitativamente los
resultados de los algoritmos de segmentacion de acuerdo a alguna caracterizacion que el
humano ha hecho sobre las propiedades de una segmentacion “ideal”. El beneficio de estos
métodos es que ellos no necesitan de un conocimiento a priori de la segmentacion correcta.
Por ejemplo, estos métodos no necesitan ser evaluados contra una imagen de referencia
segmentada manualmente. Las ideas fundamentales que se estan utilizando en el disefio de los
métodos son: la uniformidad intra-regién, el contraste inter-regién, forma de la regién, y
evaluacion del borde [114].

Empirico de Diferencia (empirical discrepancy methods): Los métodos de diferencia
empirica son conocidos como métodos de evaluacion supervisada. Estos métodos evaltan los
algoritmos de segmentacion comparando la imagen segmentada resultante contra una imagen
de referencia que ha sido segmentada manualmente y que a menudo se le llama “la norma de
oro” [27]. Los métodos de diferencia empirica tienen la ventaja, por encima de los métodos de
bondad empirica, que ellos hacen una comparacién directa entre la imagen segmentada y la
imagen de referencia, por lo cual se cree que ellos proporcionan una evaluacién de resolucién
mas fina y por tales motivos, son los métodos de evaluacion objetiva que normalmente se
usan. Sin embargo, la generacion manual de una imagen de referencia es un trabajo dificil,
subjetivo y altamente consumidor de tiempo. Y para la mayoria de las imagenes,
especialmente las imagenes naturales, generalmente no se puede garantizar que una imagen
segmentada manualmente sea mejor que otra. Ademas, tal método de evaluacion no se puede
usar dentro de un algoritmo de segmentacion con el objetivo de encontrar los mejores
pardmetros de un algoritmo de segmentacion parametrizado [114].

Modelo de Contornos Activos (active contour model): EI modelo de contornos activos es una técnica

secuencial para segmentacion de imagenes. Dada una aproximacion inicial de la frontera de
un objeto, el modelo de contornos activos se usa para encontrar la frontera actual deformando
la frontera inicial encerrando los rasgos de interés en la imagen. Combinando el modelo de
contornos activos con una representacion basada en conjuntos de nivel, la frontera inicial se
deforma y desdobla en maltiples contornos para encerrar “n” regiones.

Modelo de Mezcla Gausiana (gaussian mixture model): Modelo de agrupamiento tradicional basado

en parametros. Se asume que todas las muestras pertenecen a una distribucién Gausiana, el
conjunto puede ser descrito por la suma de varias distribuciones Gausiana.
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Modelo k-Means: Modelo tradicional de agrupamiento basado en parametros. Las “k” clases iniciales
se representan por sus valores de medias, las iteraciones siguientes intentan minimizar la
distancia entre las muestras con sus respectivas medias.

Operador gradiente (gradient operator): El operador gradiente es el primer tipo de operador que se
usa en la deteccion de bordes. El gradiente de una imagen es un vector que contiene las
derivadas de primer orden de la imagen lo que incluye magnitud y direccion del vector.

Primera confianza més alta (highest confidence first): Una técnica eficiente para minimizar la
energia. Es un algoritmo de minimizacion deterministico, que es adecuado para asignar una
etiqueta a los pixeles que etiqueta desconocida, porque la técnica introduce una etiqueta no
comprometida.

Segmentacion de la imagen: Es un proceso que consiste en subdividir la imagen en sus partes
constituyentes y la extraccion de las partes de interés (objetos) de la imagen. Es un paso
fundamental y una tarea crucial en el analisis de la imagen.

Técnica de agrupamiento (clustering techniques): 1) Al “clustering” también se le llama aprendizaje
no supervisado y es una técnica poderosa en clasificacion de patrones. Es un proceso para
agrupar dos o mas términos basado en algun criterio que se define previamente, y asi llegar a
formar una coleccion grande. Con frecuencia, en el contexto de la segmentacién de imagenes,
el “clustering” se considera como la extension multidimensional de la técnica de
umbralamiento (thresholding). 2) En el contexto de segmentacion de la imagen, el clustering
es reunir varios pixeles o grupos de pixeles con una propiedad similar y con ellos formar una
region mas grande.

Técnica crecimiento de regiones (region growing techniques): El crecimiento de regiones es una
técnica secuencial para la segmentacion de la imagen basada en regiones. La técnica congrega
pixeles en regiones cada vez mas grandes sobre la base de: pixeles semillas predefinidos, un
criterio de crecimiento y condiciones de parada.

Técnica de umbralamiento (thresholding techniques): Es la técnica de segmentacién de la imagen
mas popular que existe. Comienza creando un “juego de umbrales” convenientes, y entonces
la imagen es segmentada comparando las propiedades del pixel con estos umbrales.

Técnica “parteaguas” (watersheds techniques): 1) La técnica watershed esta inspirada en la
interpretacion topografica de “lineas divisorias” para segmentar la imagen. La técnica
watershed incluye muchos conceptos de deteccidn de bordes, deteccidon de regiones y uso de
umbrales que a menudo produce resultados estables y continuos. 2) Una transformacion, o
algoritmo para segmentacion de iméagenes. El watershed tradicionalmente esta clasificado
como un enfoque de segmentacion basado en regiones. La idea subyacente en watershed es
que la transformacion viene de la geografia

Textura: 1) La textura son variaciones caracteristicas de la intensidad o el color, que tipicamente son
originadas por por la rugosidad en la superficie de los objetos. En una textura bien definida las
variaciones de la intensidad normalmente exhiben tanto regularidad como aleatoriedad.
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