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Abstract

Many techniques used for solving specific problems in computer science depend strongly
on functions employed for processing the information and determinating of the best
parameters for the problem-solving techniques. In particular, it usually happens with
processing images (segmentation) tasks, which are applied through fuzzy techniques
in the use of functions and variables for the problem. Precisely, this project fosters the
utilization of Dombi’s funtions in substitution of REF functions, in the field of black and
white images so as to find the best path to segment through the use of tresholding of a
group of images and to reuse generally this method. Finally, the use of penalty functions
allows us to get the most accurate threshold. OWA functions for the construction of
fuzzy sets are also studied.

Keywords: image segmentation, restricted equivalence functions, Dombi’s functions,
penalty functions, OWA functions.






Resumen

Muchas técnicas para la resolucion de problemas especificos de computacion dependen
fuertemente de las funciones utilizadas para procesar la informaciéon y de la
determinacion de los mejores parametros para las mismas. Esto es asi, en particular,
en problemas de procesamiento de imagen (segmentacion) con técnicas difusas en los
que, en gran medida, las funciones y variables dependen del problema considerado. En
concreto, en este proyecto se propone utilizar funciones de Dombi para sustituir las
funciones REF en la segmentacion de imagenes en blanco y negro de forma que se
encuentre la mejor forma de segmentar a través de la umbralizaciéon un conjunto de
imagenes y poder llevar este proceso a la practica de forma general. Posteriormente,
por medio de funciones penalti se intenta obtener una umbralizacion lo mas parecida
posible a todas las llevadas a cabo. Se estudia, también, utilizar funciones OWA en la
construccion de los conjuntos difusos.

Palabras clave: segmentaciéon de imagen, funciones de equivalencia restringida (REF),
funciones de Dombi, funciones penalti y funciones OWA.
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Capitulo 1.

Introduccion

En este capitulo se da una vision general del problema que se ha estudiado asi como la
motivacion para investigar y contribuir en este area. Se explica, también, la relevancia
del problema en el marco del procesamiento de imagen y la segmentacion. Finalmente,
se especifican el propdsito y los objetivos que se han guiado esta investigacion

1.1. Motivacion

El desarrollo de mecanismos que permiten a las maquinas el aprendizaje de técnicas
que les capacitan para la resoluciéon automatica de problemas es un campo fundamental
dentro del area de la Computacion y la Inteligencia Artificial. Este tipo de procesos se
utilizan en la vida diaria de muchos seres humanos y resultan innatos en ellos, en cambio,
su implementacioén para que las maquinas los lleven a cabo se convierte en todo un reto
debido a la dificultad de la imitacion de los procesos cerebrales de las personas.

Muchos autores [3, 12, 28, 32] han propuesto ideas sobre esta cuestion pero debe
destacarse a R. Penrose [26] que en su libro La nueva mente del Emperador, se proclama
un claro detractor de la idea de que las maquinas puedan llegar a tener la opcion de
discernir de una forma similar al cerebro humano. Llega incluso a preguntarse “;cémo
podriamos siquiera empezar a explicar la substancia de tales problemas a una entidad
que no sea ella misma consciente...?”

En definitiva, en este trabajo se sustenta en la idea de hacer posible lo que muchos creen
imposible, lo que muchos creen que no sera posible en mucho tiempo, incluso que no
sera posible sin conocernos a nosotros mismos. En este sentido, se trata el problema de la
segmentacion a través de segmentacion de imagenes para intentar mejorar los métodos
actuales y llegar a un método que pudiera ser utilizado de forma general para cualquier
entrada.
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1.2. Definicion del problema

El problema de la segmentacion consiste en poder conocer dentro de una imagen qué
parte de ella pertenece al objeto u objetos y cual al fondo. Asi, por ejemplo, en la
figura 1.1 el lector podra diferenciar claramente el molino del pueblo que se ve en el
fondo de la imagen. El hecho de diferenciar un objeto del fondo de una imagen es un
proceso que no supone ninguna dificultad para la mente humana; es algo que realizamos
inconscientemente cientos de veces durante el dia, sin que nos cueste ningun esfuerzo.
Sin embargo, la misma tarea puede resultar muy complicada o imposible de realizar a
través de un programa informatico. Podria ser como aquel hidalgo que veia gigantes en
lugar molinos™.

Figura 1.1.: Distinguir el molino del pueblo del fondo no es dificil para un humano
aunque si para una maquina.

Este problema tiene una especial importante en la automatizacién de tareas, como el
reconocimiento de direcciones postales, el realzamiento de textos o sistemas de calidad
en grandes industrias, por ejemplo. También se utiliza en campos tan importantes como
la medicina para poder ver en tiempo real la situacion del tumor de un paciente. En
definitiva, es importante ya que hace que un programa pueda tener como entrada
una imagen en vez de valores discretos y obtener otra imagen que nos da muchisima
informacion de la primera y que es facilmente interpretable por personas y mas sencilla
para las maquinas.

Autores como Gonzalez y Woods [16] enuncian el problema de “segmentacién de
imagenes no triviales como una de las tareas mas dificiles en el procesamiento de
. ’ » . . . [13 . .’ .
imagenes”. En este sentido, insisten en que “la exactitud de la segmentaciéon determina
el éxito o error de los procesos de analisis computerizados”. Otros autores [29] hablan
de la sementacién como una “técnica en al que se divide la imagen en partes que tienen
una correlacion con objetos o areas del mundo real contenidas en la imagen”.

'En el IV centenario de la publicacion de la segunda parte de “El Quijote”.



1.3. Solucion propuesta

Definicion 1.2.1. Dada una imagen Q que se puede subdividir en n regiones Ry, ..., R,
y conocida P que es una cierta propiedad booleana que cumplen todos los pixeles de la
region R;, Vi =1, ..., n, se debera cumplir siempre que:

(1) U?zl Ri=Q;
(2) En una region R;, Vi =1, ..., n todos sus pixeles estan conectados;
(4) P(R,) = VERDADERO Vi =1, ..., n;

(5) P(R;UR) = FALSO ,Vi=1,..,n.

Se hablara de segmentacion monoumbral cuando se obtenga Uinicamente un objeto y
el fondo con un Unico umbral t. Para mas de un objeto se dira que el problema es
multiumbral, con un vector de umbrales (4, ..., £,_1).

En conclusion, en este proceso se lleva a cabo la division de la imagen en regiones
donde cada una (desde 2 hasta n, este nimero dependera del problema que estemos
resolviendo) haran mencién al fondo y a cada objeto. Ademas, todas las regiones seran
independientes entre si, esto es, un pixel pertenecera solamente a la regiéon i cuando
hablemos de segmentaciéon completa. Centrando el problema unicamente en aquellas
imagenes en escala de grises, nuestra pretension sera obtener aquellas regiones que
contienen a un objeto a través de su histograma (frecuencia de los tonos de gris), esto es,
por medio de técnicas de umbralizacion.

1.3. Solucidon propuesta

Para llevar a cabo este estudio se ha utilizado la representaciéon de las imagenes por
medio de conjuntos difusos. Estas técnicas, en comparacion con las habituales de logica
clasica, consiguen evitar que haya perdida de informacion en las imagenes. Esto se debe
a que en la obtencion y discretizacion de las imagenes se llevan a cabo simplificaciones
sobre la definicion real con intencion de poder ser representado digitalmente.

Asimismo, la incertidubre que puede haber en torno a los problemas relacionados con el
procesamiento de imagen es alto. En particular, la segmentacion busca separar de forma
excluyente los objetos del fondo, algo que se hace imposible de definir de forma certera.
Se conoce que en un cambio de intensidad suficientemente fuerte estara un borde pero,
justamente, por el hecho de que el propio enunciado sea de por si difuso (suficientemente
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fuerte), sera necesario poder representar esta incertidumbre, algo que haremos por medio
de los conjuntos que defini6 Zadeh.

Ademas, existen tres técnicas para poder llevar a cabo la segmentacion de una imagen
[16]:

a) Segmentacion basada en umbralizacion. A través de uno o varios umbrales se
obtiene una forma de clasificar todos los pixeles de la imagen en una tUnica region
buscando que las regiones tengan un cierto significado.

b) Técnicas basada en agrupamiento de pixeles en regiones. Se procede clasificando
cada uno de los pixeles de la imagen dentro de las regiones buscando que estas se
creen con los pixeles mas similares. Se suele indicar el numero de regiones que se
desea obtener.

c) Técnicas basadas en la deteccion de bordes. Basan su técnica en la identificacion de
los pixeles en la frontera. Se detecta el objeto y el fondo, ya que de esta forma
queda definido también su contorno.

En este trabajo se va a centrar la segmentaciéon por medio de las técnicas de
umbralizacion. Para ello lo que tendremos que hacer sera calcular los umbrales que
separen las regiones que se hayan encontrado, de forma que situaremos las regiones
entre un umbral ¢; y otro f,,,. Para ejemplificar esto, tomaremos la umbralizacion binaria
en la cual se dispondra de un Unico umbral ¢. De esta forma, todos los elementos de
la imagen que se encuentren por encima del umbral perteneceran a una region y los
que estén por debajo a la segunda. Esta técnica se basa tinicamente en detectar los
diferentes tonos de gris de la imagen, asi que mirando el histograma de la imagen (fig.
1.2), podriamos ver como existe una frontera entre la intensidad t = 71 y el resto creando
diferencias en los niveles de gris. [5]

(a) Imagen original. (b) Imagen segmentada. (c) Histograma.

Figura 1.2.: Proceso de segmentacion. Se puede ver que en t = 71 se produce un minimo
con respecto a los otros niveles de gris y que por eso se escoge como umbral.

Se debe tener en cuenta que la umbralizaciéon es un método rapido y de coste
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computacional bajo por lo que se puede realizar en tiempo real. Como sélo basa su
algoritmica en el histograma de la imagen hace que sea un método sencillo e intuitivo,
aunque esto también hace que tenga problemas ante el ruido y objetos o fondos que no
sean uniformes.

La solucion que se presenta en este trabajo se obtiene por medio de logica difusa. Se
han utilizado funciones REF, de Dombi, de agregacion y penalti. En el capitulo 2 se
hace mencién a todos estos conceptos y se explican poniendose en practica a partir del
capitulo 3. En el capitulo 5 se presentan todas las conclusiones obtenidas asi como las
lineas de trabajo futuro.

1.4. Relevancia

En el campo de la medicina [29, 30] se ha experimentado una mejora sustancial en
la efectividad de las pruebas médicas gracias a diferentes opciones como los rayos X,
la tomografia computerizada, la resonancia magnética, la tomografia por emision de
positrones (PET), imagenes de ultrasonidos y otras. La revolucion digital y el gran poder
de procesamiento que disponen los ordenadores ha conseguido que los profesionales
comprendan la compleja anatomia humana, aunque esto no ha sido suficiente ya que
se ha visto necesario poder obtener los bordes, las superficies y la segmentacion de los
organos. Estos 6rganos segmentados y sus bordes son clave para poder conseguir que un
especialista médico pueda hacer una cirugia adecuada para muchas ramas de la medicina,
debido a la importancia de tener datos en tiempo real [18].

Figura 1.3.: Segmentacion de una imagen de prostata [8].

Por otra parte, en los sistemas de seguridad hoy en dia se utilizan factores biométricos
como clave. Un claro ejemplo es el uso de la huella dactilar. En este sentido, antes de llevar
a cabo el reconocimiento de la huella se hace imprescindible aplicarle la segmentacion
para poder obtener la mayor informacién posible de la huella. Se utiliza también la
segmentacion en procesos de calidad, sobre todo de cadenas de produccién, donde todos
los productos de salida son iguales. En este caso, sera sencillo detectar diferencias entre
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la salida adecuada y la defectuosa para poder retirarla. Esto se generaliza en la detecciéon
de errores en diferentes campos de la industria y la sociedad.

Figura 1.4.: Utilizacion de técnicas de segmentacion para extraer la informaciéon de una
matricula y poder ser procesada por un sistema de IA.[19].

En definitiva, el problema de la segmentacion de la imagen se hace importante ya que
busca que la entrada del problema no sean datos concretos sino imagenes que después
se interpretaran. Para que esta interpretacion se correcta, el poder disponer de una
informacion certera, sencilla y limpia se hace fundamental.

1.5. Propdsito y objetivos

Este proyecto se centra en estudiar técnicas de segmentacion para un Unico umbral
en imagenes en blanco y negro e intentar mejorar las técnicas de las que actualmente
se disponen intentando generalizarlas de forma que los parametros no dependan del
problema.

Ademas, para poder conseguir el proposito anterior se estipularon los siguiente
objetivos:

« Investigar y conocer técnicas actuales de segmentaciéon de imagen de forma que
estas sean el punto de partida.

« Analizar y evaluar las funciones que J. Dombi propone en [13]. Comparar estas
con las funciones REF y sustituirlas en la construccion de los conjuntos difusos
para conocer sus efectos.

« Implementar diferentes algoritmos de segmentaciéon con el conocimiento
adquirido anteriormente evaluando su mejora y haciendo las correcciones
necesarias con la intencién de generalizar el método de forma maxima.

« Dirimir cual es el mejor umbral a través de la agregacion de resultados y obtenciéon
del mejor con funciones penalti.
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« Implementar diferentes algoritmos que incluyan la agregacion OWA de las
diferentes funciones estudiadas para la segmentacion en los puntos anteriores
comprobando si esto mejora los resultados anteriores.

+ Analizar todos los puntos anteriores a fin de concluir los resultados del trabajo asi
como dirimir si se ha podido conseguir cumplir el propdsito inicial.






Capitulo 2.

Conceptos basicos

Este capitulo pretende ser una introduccion a todos los conceptos tedricos necesarios
para la correcta comprension del trabajo que se detalla en esta memoria.

2.1. Procesamiento digital de imagen

Un imagen Q puede ser entendida como una funcién de dos variables, g(x,y), donde
x e y son las coordenadas en el plano de cada elemento (pixel) y la funciéon da como
resultado el nivel de gris o intensidad asociada a ese pixel. En concreto, cuando x e y asi
como la intensidad q(x, y) son finitas y discretas hablaremos de que tenemos una imagen
digital. Por eso mismo, el procesamiento digital de imagen se puede definir como aquel
que se hace con imagenes digitales a través de un ordenador. Tiene su origen con la
introduccion de las primeras imagenes digitales a principios de 1920, donde se enviaban
imagenes entre Londres y Nueva York por medio de un cable submarino.

Es claro que los seres humanos disponemos del sentido de la vista como el sentido mas
desarrollado para interactuar con el medio, pero esta limitada a la banda visible dentro
del espectro electromagnético. En cambio, el procesamiento digital de imagen puede
cubrir el analisis de todo el espectro electromagnético, lo que incluye los ultrasonidos,
el infrarrojos, rayos X, etc. En consecuencia, el procesamiento digital es aplicado en
numerosos ambitos de la sociedad y la vida diaria.

Dentro del procesamiento de imagenes digitales se encuentra la visién artificial. Esta
es un subcampo de la inteligencia artificial (IA) y pretende emular la vision humana,
incluyendo la capacidad de aprender asi como el manejo directo de imagenes como datos
de entrada a un problema dado. Actualmente, este campo esta poco desarrollado [16] ya
que el avance esta siendo mucho mas lento de lo que se esperaba en un primer momento.
El analisis de imagen, que pretende entender como esta formada la imagen, esta situada a
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caballo entre la vision artificial y el procesamiento de imagen, y sera lo que utilizaremos
en este trabajo.

No hay una clara frontera entre el procesamiento de imagen y la visién artificial, esto
hace que se hable de un paradigma que incluye 3 tipos de procesos; de bajo nivel, medio
nivel y alto nivel. Dentro del nivel bajo se pueden incluir todos los procesos primitivos
que tienen como objetivo reducir el ruido, realzar el contraste o ajustar la nitidez, por
ejemplo. En un segundo nivel, mas avanzado, se encuentran todos los procesos que
tienen como entrada una imagen y obtienen atributos de esta. Pueden ser procesos como
la segmentacion (que se tratara aqui), descripcion de objetos de la imagen o recocimiento
de los mismos. En el ultimo nivel se encuentran todas aquellas técnicas que hacen que
todo “tenga sentido” ya que hacen que el analisis imite a la forma cognitiva de la mente
humana.

2.1.1. Imagenes digitales

Como ya se ha explicado en el apartado anterior, se habla de imagen digital cuando
se puede ser capaz de determinar todos sus elementos (pixeles), es decir, estos son de
forma finita y discreta. A partir de esta idea, se dispone de dos formas de representaciéon
para las imagenes en niveles de gris, en los rangos [0,1] € R y [0,255] € IN. En el
primer caso diremos que la imagen esta normalizada. Ademas, las imagenes digitales
seran representadas por una matriz que contendra cada uno de sus pixeles de manera
ordenada.

87 192 178 0.3412 0.7529 0.6980
255 65 227 1 0.2549 0.8902
57 129 O 0.2235 0.5059 0
(a) Niveles de gris (b) Normalizada (c) Grafica

Figura 2.1.: Imagen digital en diferentes representaciones.

Como se puede apreciar en la figura 2.1 cuanto mas cercano a 0 sea el nimero, mas negro
sera el nivel de gris, y cuanto mas cercano a 1 6 255, mas blanco. En el caso de imagenes
en color, se utiliza el formato RGB (Red, Green y Blue) donde existe una matriz como las
anteriores por cada uno de los colores y al superponerlas se obtiene la imagen que vemos
habitualmente.

Definicion 2.1.1. Se define el histograma de una imagen Q con niveles de gris en el

intervalo [0, 255] como la funcién h(g) = n, donde n, es el numero de pixeles en la
imagen con la intensidad g.
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Un ejemplo grafico de la funcién de histograma para una imagen puede encontrarse en
la figura 1.2.

2.1.2. Herramienta para el procesamiento digital: MATLAB

MATLAB (abreviatura de Matrix Laboratory) es una herramienta de software matematico
que ofrece un lenguaje de programacion (lenguaje M) y un entorno de desarrollo
integrado. Fue creado en 1984 por el informatico y matematico Cleve Moler el cual
buscaba una forma alternativa de ejecutar programas de algebra en Fortran.

Entre sus prestaciones basicas estan la manipulacion de matrices, la representacion de
datos y funciones o la implementacion de algoritmos asi como la creacion de interfaces de
usuario (GUI). Ademas, el paquete basico de MATLAB puede ser expandido por medio de
toolboxes, como es el caso de este trabajo, donde se utilizara la relativa a procesamiento de
imagen. Se puede disponer también del software Simulink para trabajar conjuntamente
a MATLAB.

2.1.3. Contraste

El contraste es aquel concepto que nace de la diferencia de la intensidad mas alta y mas
baja de una imagen. Esto se puede apreciar de manera clara en el histograma. Asi, cuando
una imagen dispone de un gran rango dinamico (intervalo para el cual el histograma es
diferente a 0) entonces tendra un contraste alto y viceversa. En la figura 2.2 se puede ver
un ejemplo.

(a) Imagen original (b) Imagen con poco contraste  (c) Imagen con muy poco
contraste

Figura 2.2.: Imagen del fotégrafo con diferentes contrastes

11
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Para llevar a cabo este ajuste en MATLAB, se utiliza la funciéon
imadjust(img_var, extremos_entrada, extremos_salida) donde
mintinlinematlabimg_var es la variable donde esta almacenada la imagen en tipo
uint8, mintinlinematlabextremos_entrada es un vector que indica entre cuales estan
los valores que se deben modificar (en nuestro caso sera vacio para que coja todo el
histograma) y de manera simétrica mintinlinematlabextremos_salida es el rango donde
debe encontrarse el histograma de la imagen de salida.

2.1.4. Ruido en las imagenes

Se condidera que una imagen esta degradada cuando tiene ruido, esto es, cuando tiene
defectos con respecto a la imagen original (fig. 2.3). La principal fuente de ruido en
images digitales se da en la adquisiciéon o transmision de las imagenes. Esto se puede
deber a las condiciones ambientales o a la calidad de los sensores durante la toma
de la imagen. Por ejemplo, la luminosidad, el polvo en el ambiente, etc. pueden ser
determinantes. Por otra parte, en el caso de la transmision, las imagenes pueden ser
corrompidas por interferencias en el medio de transmision, principalmente. Esto es claro
cuando se transmite una imagen de un satélite, ya que la atmosfera puede interferir y
provocar que la imagen recibida en la Tierra no sea exactamente igual.

y.

(a) Imagen original (b) Imagen con ruido ‘sal y (c) Imagen con ruido gausiano
pimienta’

Figura 2.3.: Imagen de Lena con diferentes tipo de ruido

Las imagenes con ruido también se pueden crear artificialmente. Para ello utilizamos
una cierta funcion H de degradacion, a la que afiadimos un ruido al que llamaremos 1 de
forma que obtendremos una nueva imagen g(x, y) que tendra una serie de imperfecciones.
Todo el ruido creado de esta forma se aplicara directamente sobre los pixeles de la imagen
lo que provocara cambios en su histograma en una forma u otra. Aun asi, debemos tener
en cuenta que no hay relacion directa entre la intensidad nueva que tienen los pixeles y
la anterior.

12



2.2. Logica difusa

Existen muchos tipos de ruido como el exponencial, el gamma, el uniforme, etc. pero en
esta memoria se han utilizado, el gausiano y el de tipo impulsivo o de ‘sal y pimienta’.

Ruido gausiano

Este puede ser uno de los modelos de ruido mas utilizado en la practica debido a que
tiene una gran maleabilidad matematica. Basa su forma de actuar sobre la imagen en la
funcion gausiana de probabilidad:

donde z representa la intensidad, u la media de z y ¢ la desviacion estandar. Este tipo de
ruido puede crearse en MATLAB a través de la funcion imnoise(img_var, ‘gaussian’)
sabiendo que img_var es la variable donde esta almacenada la imagen en tipo uints.

Ruido de tipo ‘sal y pimienta’

Este tipo de ruido, formalmente llamado impulsivo, hace que se conviertan pixeles de
forma aleatoria en pixeles con intensidad 0 y 255. Esta es la razon de su particular nombre.
De nuevo, fijandonos en MATLAB, podremos crear imagenes con este tipo de ruido por
medio del comando imnoise(img_var, salt & pepper’, prob_val), de nuevo img_var
es la variable donde se almacena la imagen y prob_val es un valor entre 0 y 1 que hace
las veces de probabilidad de la aparicion del ruido.

En este trabajo, se han utilizado imagenes con ruido para comprobar la adecuacién o no
de los algoritmos de segmentacioén al ruido. Ejemplos de ambos tipos de ruido se han
presentado en la figura 2.3.

2.2. Lagica difusa

La logica difusa fue introducida por el matematico L. A. Zadeh [35] en 1965 con la
intencion de poder extender la logica clasica o crips de forma que permitiera manejar y
procesar la informacion que se compone de términos inexactos, imprecisos o subjetivos.
Es, al fin y al cabo, un intento de imitar la forma de deduccién del cerebro humano
para trasladarlo a las maquinas. Se comenzara recordando la logica clasica para después
extender los conceptos a la difusa.

13
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En primer lugar, definiremos el universo finito, U, con el que se trabajara, de forma
que contenga todos aquellos elementos con los que se desee trabajar, esto es, U =
{uq,uy, ... ,u,}. En la 16gica clasica simplemente asignamos verdadero o falso a cada uno
de los elementos del conjunto que se estudia. Por esta razon, al definir un conjunto A
podremos decir que este contiene o no a los elementos del universo U con una certeza
absoluta. De esta manera, daremos un valor de 1 cuando u; esté incluido en A (verdadero)
y un valor de 0 cuando no lo esté (falso). En esta ultima idea se refleja por medio de la
funcion de pertenencia al conjunto A, u, (ecuacion 2.1).

A = {(u;, pra(uy))lu; € U}
pa U —{0,1} tal que

pa(u) = {

1 si ueA
0 si ueA

Podemos considerar el problema de determinar si una persona es alta o no. Para la logica
clasica, este razonamiento se simplificara en buscar un valor a partir del cual podamos
definir que cierta persona es alta. Para el siguiente ejemplo, tomaremos 1,75 metros como
referencia, donde A es el conjunto de las personas altas. De este modo, uy = 1siu > 1,75
y en otro caso p, = 0. En la figura 2.4 se puede ver la representacion del concepto ‘alto’
para las posibles alturas que se pueden presentar.

Pertenencia

1 (verdadero) No alto &

0 (falso)
0 0,5 1 1,5 2 2,5  altura (m)

Figura 2.4.: Representacion de la pertenencia de los elementos para la logica clésica.

Por otra parte, la 16gica difusa dispone de la funcién de pertenencia mas compleja, lo que
nos hace poder decir que alguien es “poco alto’ o ‘bastante alto’ ya que no daremos un
par de valores ({0,1}) sino cualquiera de los contenidos en el intervalo que definen. Asi
U4 sera una funcion que asigna un valor entre 0 y 1 a cada elemento de A.

A = {(uj, pa(u)lu; € U}
pa - —1[0,1]

Si continuamos con el ejemplo se vera que el conjunto alto (A) esta vez se define como
explica la ecuacion 2.3.

(2.2)

1 si u=>2
pa(u)=q2u—-3 si 1.5>u>2 (2.3)
0 si u<l5
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2.3. Funciones de equivalencia restringida (REF)

Esta nueva funcién de pertenencia hace que podamos distinguir 3 zonas dentro de su
representacion (figura 2.5). Se tendra de nuevo la etiqueta ‘alto’ y ‘no alto’ que hacen
que su pertenencia sea certera. Se dispondra, también, una parte de la pertenencia a la
que llamaremos ‘difuso’ donde el conjunto no afirma ser ni ‘alto’ ni ‘no alto’ sino que esta
en una situacion intermedia. En este caso se habla de que el elemento 4; que se encuentra
ahi pertenece a A con grado p,(a;).

Pertenencia .
No alto Difuso Alto

0 0,5 1 1,5 2 2,5 altura (m)
Figura 2.5.: Representacion de la pertenencia de los elementos para la logica difusa.

Mas formalmente, denotaremos al conjunto que incluye a todos los conjuntos difusos
como .7 (u) a todos aquellos que se encuentran definidos sobre un referencial finito (|U| =
n) por lo que U no sera un conjunto vacio.

2.3. Funciones de equivalencia restringida (REF)

El concepto de funcion de equivalencia restringida (REF por sus siglas en inglés) surge
del concepto de equivalencia y el de similitud [5]. Este concepto es muy utilizado para
la comparaciéon de imagenes y su intenciéon es dar una medida de cémo de iguales o
similares son dos elementos x e y. Para poder definir el concepto de REF, necesitamos
varios previamente.

Definicion 2.3.1. Una negacion estricta es aquella funcion c : [0,1] — [0, 1] que cumple
que c(0) = 1y c(l) = 0y es estrictamente decreciente y continua. Ademas, si ¢ es
involutiva se considera que se habla de una negacion fuerte.

Definicion 2.3.2. Llamaremos automorfismo (¢) a todas aquellas funciones del intervalo
unidad tal que ¢ : [0,1] — [0, 1] sean continuas y estrictamente crecientes propiciando

que (0) =0y @(1) = 1.

En 1979, E. Trillas [31] enuncio el siguiente teorema.

Teorema 2.3.3 (Teorema de Trillas). Una funcion c : [0,1] — [0, 1] es una negacion fuerte
si, y solo si, existe un automorfismo del intervalo unidad tal que c(x) = 7' (1 — @(x)).

Definicion 2.3.4. Una funciéon REF : [0,1] — [0, 1] es llamada de equivalencia restringida
cuando cumple que:

15
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(1) REF(x,y) = REF(y,x),V¥x,y € [0,1];

(2) REF(x,y) =1,siysolosi,x =y;

(3) REF(x,y) =0,siysolosi,x=1ey=006six=0ey=1;

(4) REF(x,y) = REF(c(x),c(y)), Yx,y € [0,1], siendo c una negacion fuerte.

(5) Yx,y,z€[0,1], si x <y < z, entonces REF(x,y) > REF(x,z) y REF(y,z) < REF(x,z)

Proposicion 2.3.5. Sean dos automorfismos ¢, y ¢,, se llamara funcion REF a la
construccion que cumpla que:

REF(x,y) = @1 (1 = lpo(x) = o)) con  c(x) = 03 (1 = ().

Ademas, si tenemos una REF y un automorfismo en [0, 1], la aplicacion de estos (F = @oREF)
es otra REF.

Teorema 2.3.6. Una funcién continua REF : [0,1]* — [0,1] que cumpla que REF(1,x) =
x,Vx € [0,1], es una funciéon REF asociada con la funcién I : [0,1]> — [0,1] con I continua
y asociativa si y solo si existe un automorfismo ¢ en [0,1] tal que:

REF(x,y) = ¢ ' (1 - (@) - @) ¥ cx) =971 -9©)

2.4. Funciones de agregacion

Las funciones de agregacion tienen como propésito reducir las dimensiones de la
informacioén a partir de la combinacién de los datos de entrada obteniendo una salida que
los represente [10, 22]. Su aplicacion se extiende en muchos casos practicos y tedricos
como la l6gica multievaluada, control difuso, la toma de decision, etc [25]. Se definira
una funcion de agregaciéon como sigue:

Definicion 2.4.1. Se dice que M : [0,1]" — [0,1] es una funcién de agregaciéon de
dimension n siempre que satisfaga:

(1) M(xq, ..., x,) = 0siy solo six;

Il

Il
§<

Il
2

Il
Il
=
Il
=

(2) M(xy, ..., x,) =1siy solosix

(3) M es una funcién estrictamente creciente.

Definicién 2.4.2. Una funcion de agregacion M sera llamada media si

min(xy, ... , x,) < M(xq, ..., x,) < max(xy, ..., x,,).
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2.4. Funciones de agregacion

En este proyecto se utilizaran mayoritariamente las funciones de agregacion
idempotentes, esto es, que cumplen que M(x, ..., x) = x, Vx. En particular, una funcién de
agregacion idempotente es una media. Entre las funciones que utilizaremos encontramos
la media aritmética, el minimo, el maximo o la media geométrica. Ademas, se definen a
continuacion otras que no son de uso tan comun.

2.4.1. Funciones OWA

En esta seccion se introduce el concepto de las funciones de media ponderada ordenada
(OWA, ordered weighted averaging) [6, 25, 34]. Se basan en la idea de generar una media,
ordenando primero los elementos a agregar, para luego darles mayor relevancia a una
parte de ellos. Este tipo de funcion generaliza la media aritmética, siendo esta el OWA
en el que todos los elementos del vector de pesos son iguales.

Definicion 2.4.3. Una funcién F : [0,1]" — [0, 1] sera una funciéon OWA de dimensién n
si existe un vector w = (wy, wy, ..., w,) € [0,1]" tal que X, w; =1 de forma que

n
F(.x1, ,xn) = E w]'x(,@
j=1
donde x,; es el j-ésimo mayor elemento del vector (xy, ..., x,,).

Por tanto para poder obtener un resultado adecuado, debera utilizarse un vector de pesos
w que se adecte a las necesidades del problema. En este trabajo se emplea la version ‘al
menos la mitad’ que tiene como vector de pesos aquel que se obtiene con la ecuaciéon
2.4. Esto generara una agregacion donde destaquen todos aquellos elementos que se
encuentren por detras de la mediana.

] 1+ 1
w;=Q (t-l-;l) -Q (;4_—1),\7’1‘ € {1, ..,n}, sabiendo que (2.4)
0 si r<0,5
-0,5
o =11~ si 0,5<r<1

1 si r>1

Ademas, en la segunda parte del estudio, se emplea el OWA ‘la mayoria de’. Este OWA
pretende destacar aquellos elementos que son mayores en el vector x. Esto se hace
realidad por medio de un vector de pesos donde son nulos los pesos relativos a aquellas x;
mas pequenas. Para la construccion del vector de pesos, se utilizara, también, la ecuaciéon
2.4
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2.4.2. Integral Choquet

Para este otro tipo de funcién [11, 23] de agregacion se pretende dar una nueva de
forma de representar un conjunto de datos en una unica salida. De esta forma, se
define primeramente una medida a través de la cual se calculara la forma en la que
cada elemento del conjunto de datos tendra reelevancia en la agregacion final. Para ello
definimos el concepto de medida difusa.

Definicién 2.4.4. Dado U un universo finito; .7°(U) el conjunto de todos los subcojuntos
de U. Una medida difusa es una funcién p : 22(U) — [0, 1] que satisface que:

(1) p@) =0y ulU) =1

(2) ACB= u(A)<uB),YABCU.
A continuacién definimos la funcion integral Choquet conociendo que tomaremos su
version discreta por el contexto en el que se esta trabajando.
Definicion 2.4.5. Dado un vector (x4, ..., x,), sea ¢ una permutacion de {1, ..., n} tal que

X4(j) €s el j-ésimo mayor elemento del vector (xy, ..., x,,). La integral discreta de Choquet
con respecto a la medida difusa u es

Chy(x) = Z Yo (u{o(@), ... ,o(m)}) — u({o@ + 1), ...,0(n)}))
i=1

tomando la convencion de que {o(n + 1), 0(n)} = @.

Proposicion 2.4.6. Si denotamos a wﬁri = u({o(i), ..., om)}) —u({o(i+1), ..., a(n)}) se obtiene
la siguiente definicion de la integral Choquet en funcion de los operadores OWA definidos
en 2.4.3:

n
ll
Z Wei* Xo(i)-
i=1

2.5. Funciones de similitud

El concepto de similitud [14, 15] surge cuando queremos medir como de parecidos son
dos conjuntos difusos. Este concepto es muy parecido al de REF, pero en este caso se
consideran conjuntos y no elementos. Por esta razon, utilizamos las REF como base para
definir las funciones de similitud.
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2.6. Funciones penalti

Definicion 2.5.1. Dada una funcién M de agregacion (definicién 2.4.1) y una funcién REF
(definidn 2.3.4) llamaremos a SM funcidn de similitud si SM : .7 (X)X.7 (X) — [0,1] esta
definida tal que

SM(A, B) = MiLyREF (ua(x;), pip(x:))
y satisface las siguientes condiciones:
(1) SM(A,B) = SM(B, A),YA,B € .7 (X);
(2) SM(A, A,) =0, siy solo si A no es difuso;
(3) SM(A,B) =1siysolosi A =B;
(4) Si A <B<C,entonces SM(A,B) > SM(A,C) y SM(C,B) > SM(C, A);
(5) SM(A,, B.) = SM(A, B)
Observacion 2.5.2. Durante el desarrollo de este trabajo se buscara la similitud entre

conjuntos difusos y el conjunto 1. Se define el conjunto 1 = {(u;, us(x) = Dly; € U},
esto es, aquel en el que todos sus elementos tienen pertenencia absoluta.

2.6. Funciones penalti

Una funcién penalti [9] es una funcion de agregacion, por lo que dispone de un vector
de entradas del que devuelve un tnico resultado. Si todos los elementos del vector son
iguales, entonces, claramente, la salida sera eso mismo. Ahora bien, el problema surge
cuando hay algtin elemento diferente ya que en ese momento la idea sera buscar una
salida todo lo parecida posible a la entrada. En este sentido, es elemento o elementos
diferentes tendran una cierta discrepancia con los demas y justamente esto es lo que se
pretende minimizar, la discrepancia, para dar una salida adecuada.

Definicién 2.6.1. La funcion P : [a,b]""! — R* = [0, o] es una funcién penalti si y s6lo
si satiface que:

(1) P(x,y) >0,¥x,y
(2) P(x,y) =0six;=yVi=1,..,n
(3) P(x,y) es cuasiconvexa en y para cualquier x, esto es, P(x, A - y; + (1 = A) - yp) <

max(P(x,y), P(x,1,)).
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Capitulo 2. Conceptos basicos

La funcién en la que se basan las penalti es
f(x) = argmin P(x, )
y

siy es el inico minimo e y = # si el conjunto de minimizadores es el intervalo (a, b).

Teorema 2.6.2. Todas las funciones de agregacion llamadas medias pueden ser escritas
como una funcion basada en una funcion penalti expresada en la definicion 2.6.1.

2.7. Funciones de Dombi

Las funciones de Dombi [13] son operadores de equivalencia con una definicion diferente
a las REF presentadas en la seccion 2.3. Con esta relacion lo que se pretende conocer es
como de iguales son dos elementos de un conjunto difuso dado, pero aplicando nuevas
ideas para la construccion del resultado.

Definicion 2.7.1. Dados x = (x1,%p, ..., %,) y w = (wy, W,, ..., w,), denotaremos D como
una funcion de equivalencia de Dombi cuando tengamos que

D(w, x) = % (1+ T -2x)™)
Lema 2.7.2. La funcion de equivalencia de Dombi, D, cumple las siguientes propiedades:
(1) D:[0,1] x[0,1] — [0, 1] es continua;
(2) D((wy,w,),(0,0)) =1; D((wy, wy), (1,1)) = 1;
(3) D((wy,w,),(0,1)) = 0;  D((wy, wy), (1,0)) = 0;

(4) D((wy, w,), (x,c(x))) = 0.

2.8. Notacion

A lo largo del trabajo se asumira la notacion que sigue para estos conceptos.

Imagen :la denotaremos con Q.

Coordenadas de un pixel : (x,y).
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2.8. Notacion

Maximo nivel de gris : L.

Namero de filas de Q : N.

Namero de columnas de Q : M.

Intensidad de un pixel :g(x,y) de forma que 0 < g(x,y) <L -1,VY(x,y) € Q.
Histograma : /i(g). Funcion para conocer el nimero de pixeles con la intensidad 4.

Media de una imagen :
%m0 9@

mo =", <
R0
Area de una imagen :
-1
AQ) = Y qh(@)
q=0
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Capitulo 3.

Segmentacion de imagenes con un
solo umbral con funciones de Dombi

En este capitulo en primer lugar se presentaran todas las herramientas algoritmicas que
se van a utilizar para llevar a cabo los experimentos de este trabajo, haciendo énfasis en la
forma de utilizacion para funciones de Dombi. Seguidamente se mostaran los resultados
obtenidos para la segmentacion monoumbral con estas funciones.

3.1. Métodos algoritmicos de segmentacion de un
tnico umbral

3.1.1. Algoritmo general maximizando la similitud

Este algoritmo, que se presenta en [4], pretende conseguir obtener un Gnico umbral a
partir de la maximizacion de la similitud.

Algoritmo 1 Maximizacién de la similitud

Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0 y L — 1.
Salida: El umbral t a partir del cual se divide Q en objeto y fondo.

1: para f:=0 hasta L — 1 hacer

2. Divison de la imagen en dos clases Cy(t) y C,(f). Para cada una de estas clases,

calcular su media: m,,(f) y m,(t).

3. Construccion del conjunto difuso Q,.

4:  Calcular la SM(1, Q).

5: fin para

6: devolver {t | max(SM)}

23



Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

En el algoritmo anterior se necesitan varias definiciones que se explican a continuacion.
En primer lugar, se describe el método de creacion de los conjuntos difusos para lo que
se explica previamente el calculo de las medias para el fondo y el objeto.

Definicion 3.1.1. Teniendo en cuenta la definiciéon de la media de una imagen que se ha
dado en el apartado 2.8, y disponiendo del histograma de la imagen /(g) para un cierto
nivel g,Yq € Q, se define la media de los pixeles del fondo como:

y para los pixeles del objeto como:

RO
m,(t) = EL_l—h
q=t+1 (q)

Definicién 3.1.2. Dada Q, una imagen en la escala de L niveles de gris, y ¢, un nivel de
gris de forma que 0 < f < L — 1. Teniendo en cuenta que F es una funcion REF ya que la
REF o ¢ lo es, se define el conjunto

Qi =1{(@q o, @lg €{0,1,..,L -1}}

teniendo en cuenta que

q my(t) _ my(t) .
o) = F(mm_l) _(P(REF(m’L—l)) sgst
Q -
F (% T_(tl)) - (REF (% antl))) sig >t

Observacion 3.1.3. Como parece logico a la vista de la definicion 3.1.2, es necesario poder
enumerar aquellas funciones que se utilizaran como REF y como automorfismo ¢. Para
todos los casos se tendra ¢ = x y, ademas, se distinguiran las siguientes funciones REF:

(1) REF(x,y) =1-|x—-y|
(2) REF(t,5) =1~ —yf
(3) REF(x,y) =1-|x—y|”
(4) REF(x,y) = (1 - |x - y|)?

(5) REF(x,y)=(1- |x _ y|)0.5
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3.1. Métodos algoritmicos de segmentacion de un tinico umbral

Debido a la formulacién de este tarbajo, se sustituira la aplicacion anterior que actia
como funcién F en la definicion 3.1.2 por la funcién de Dombi [13] definidas en 2.7.1. De
esta forma, en este caso, los conjuntos difusos quedaran como explica la ecuacion 3.1.

g m®)\)_1 o 4N [ am®)T
o[y PO o422y (220 g,

1 m®)) 1 (_L) MM\
F(w'(L—l'L—l))_2 1+1(1 2L—1 1 2L—1 sig>t.
Ademas, el ultimo paso del bucle, en la linea 4 (Algoritmo 1=, se lleva a cabo la busqueda

de la similitud frente al conjunto 1. Para poder llevar a cabo este célculo, tal y como se
especifica en la definicién 2.5.1, necesitamos utilizar una funcién REF, que sera REF, =

to,(9) = (3.1)

1- |x - ylz, y la agregacion M, la media aritmética (M = =L 2111 x;). De esta forma, quedara
como sigue:
SM(1, Q) = MiZ(h(q) - REF,(1, pgy (9))) (3.2)

3.1.2. Algoritmo del area

Este algoritmo, que se presenta en [4] también, pretende hayar un nuevo umbral a través
de la creacion de una funcion REF, tal y como se explica en el teorema 2.3.5.

Algoritmo 2 Umbralizacion del area
Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0 y L — 1.
Salida: El umbral t a partir del cual se divide Q en objeto y fondo.

1: para t:=0 hasta L — 1 hacer

2:
~ t B _ 9\ my(t)
AQ) = FEOh(q)%l (1 P2 (L - 1) & (L - 1)|) ’
Ljf h(g)pr" (1 (2 (L)‘(Pz(moa))n
. 1 L-1 L-1
3: fin para

4: devolver {t| max(A(Q,))}

Esta es, realmente, una nueva version del algoritmo de maximizacion de similitud
anterior. Por esta razon, se prepara una formulaciéon para conocer la relacion de la
similitud en funcion del area (A) que se ha calculado. Se intentara, por tanto, simplificarlo
retirando la funcion de similitud SM.

Proposicion 3.1.4. Dada una agregacion M, la media aritmética, y la funcion REF,, una
funcion de equivalencia restringida formada segin la definicion 2.3.4. Si se construyen dos
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

conjuntos difusos Q; y Q,, de acuerdo a definicion 3.1.2 de la imagen Q. Si disponemos de
una medida de similitud presentada en 2.5.1 podemos afirmar que:

SM(,Q,) < SM(1, Q) siysolosi A(Q,) < AQ:,)

Prueba. Sabiendo que REF(1,x) = x,Vx € [0, 1], entonces:

5 L-1 1 L-1 A(Qt )
SM(L, Qn) = T 2 (M@OREFR (L, kg, ) = G — 24 (M@ko, @) = S~
") q_ZO( 21,11, ®) k@) q-zo( 2,) L ha)
Por esta razon, también se podra decir que SM(1,Q,) = % lo que prueba la
-0 Mg
proposicion anterior. ' []

En este algoritmo, se utilizan 3 pares de automorfismos para darle forma al area.

(1) Se toma @;(x) = @p(x) = x,¥x € [0, 1].
t -1
s s S| 4 5 - 24

q=0 q=t+1

(2) Se toma ¢@;(x) = x? cond # 0,Yx € [0,1] y ¢,(x) = x,¥x € [0,1].

: g mo)) & 1m0
;0’1@(1‘|m‘L_1|)‘q§1h(q>(1‘|m‘m|)

(3) Setoma ¢@(x) =1-V1-x,Vxe[0,1]y ¢,(x) = x,Vx €[0,1]

S ¥ g m)) & g m®Y
2 h(q) - [;o h(q) (m - m) - q§1 h(q) (m - m)

En total, se dispondra de 4 versiones diferentes. Se debe tener en cuenta que en la en el
par (2) de automorfismos se dispondra ded = 0,5y d = 2.

3.1.3. Algoritmo de seleccion del umbral 6ptimo

Definicion 3.1.5. Dada Q, una imagen en la escala de L niveles de gris, y £, un nivel de
gris de forma que 0 <t < L — 1, se calcula su conjunto H(Q,) como

H(Qy) =1{@, bu)@lg €{0,1, ... ,L - 1}}
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3.1. Métodos algoritmicos de segmentacion de un tinico umbral

teniendo en cuenta que

Th—(tl) sig<t,
o=\ myw
sig >t.
L-1

En el algoritmo, necesitaremos, después, calcular la similitud que existe entre el conjunto
Q; y el conjunto H(Q,). Para ello aplicamos la definicién 2.5.1:

SM(Q,, H(Qy) = MyZo((@)REF (uo,(9), b0y (@)

e, . . . o 2
Tendremos en cuenta que M seguira siendo la media aritmética y REF =1 - |x - y| Vx e
[0, 1]. Si a través de la uniformidad simplificamos la expresion anterior, obtendremos:

L-1

1
SM(Q,, H(Q) = ——— ¥ (h(g)(1 - _ @)
(Qy H(Q)) S ?:0:( @1 = (1o,@ - 1 (Q)@))

Algoritmo 3 Seleccion del umbral 6ptimo

Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0 y L — 1.
Salida: El umbral 6ptimo #* a partir del cual se divide Q en objeto y fondo.
1: para f:=0 hasta L — 1 hacer
2:  Calcular los conjuntos Q, como se describe en la definicion 3.1.2.
3:  Calcular los conjuntos H como se muestra en la definicién 3.1.5.
4:  Calcular la SM(Q;, H(Q))).
5: fin para
6: devolver {t+ | max(SM)}

3.1.4. Otros algoritmos
Algoritmo de umbralizacion global

Entre los algoritmos que se encargan de segmentar la imagen con un tUnico umbral,
este es el mas simple aunque en ocasiones podemos obtener resultados suficientemente
buenos segun que aplicaciéon queramos darle.

En este sentido, para el buen funcionamiento del algoritmo es necesario que la imagen
tenga una clara separacion entre el objeto y el fondo, expresada con un valle en el
histograma de la imagen. Se debe tener cuidado al elegir el parametro ¢ ya que de él
depende el nimero de iteraciones del bucle. Normalmente, conforme este crece, menor
es el nimero de iteraciones necesarias para un resultado adecuado.
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

Algoritmo 4 Umbralizacién global.
Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0 y L — 1.
Salida: El umbral 6ptimo ¢ a partir del cual se divide Q en objeto y fondo.

1: t = 128; {Se selecciona un umbral inicial cualquiera, aqui se tomara el valor medio

de los posibles}
2: repetir
3 tant =1
4 Gl=I(xyl(x,y) > to}
5. G2 ={(x,ylq(x,y) < t0}
6:  ml= |<;1_1| Yicci !
7. m2= |G1_2| ieGZi

3: t= ml+m2

2
9: hasta que |tant — t| < ¢ {El valor ¢ es un cierto error dispuesto por el programador.}
10: devolver ¢

Algoritmo de Otsu

El algoritmo de Otsu [24] basa su técnica de umbralizacién, también, en el histograma
de la imagen que recibe. Para ello, trata las probabilidades que se le ortorgan a cada uno
de los niveles de gris de los que dispone la imagen. Si tomamos una imagen Q que tenga
sus intensidades entre [1,2, ..., L], podremos expresar la probablidad de cada intensidad
como

’ L-1
pi = %, p; >0 sabiendo que Z pi=1
i=0

siendo n; el nimero de pixeles de intensidad i y N el nimero total de pixeles en la imagen

Q.

Ahora, supondremos que podemos clasificar los elementos de la imagen en dos clases,
Co y C; que tendran a los pixeles [0, ... ,k] y [k + 1, ..., L — 1] respectivamente. Definiran
su probabilidad como

L-1

wg = Pr(Cy) = Zpi = wy(t) y w, = Pr(Cy) = E pi = wi(t)
i=0

i=t+1

y su media como

; t L—l' ) L—lii _ t
ﬁZ& y #1221P7(1|C1)=Z£=#T—‘U()

t
w @) i=t+1 Zmor 1=

~

t
Ho = Y51 Pr(ilCo) =
i=0

donde
k k
wk) Yip; y k) =), ip;
=0 =0
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3.1. Métodos algoritmicos de segmentacion de un tinico umbral

Por ultimo, se puede definir
L-1
pr=wl-1)= EiPi
i=0
y todas estas definiciones podemos asegurar que cumpliran que

Wolo + W1y = Ur y wy+w; =1

Con la intencion de evaluar lo adecuado o no que es cada umbral ¢, podemos definir la
varianza de cada uno como

053(t) = wolto — pr)?* + w1 (1 — pr)* = wews (1 — Ho)?

Con todo ello, para encontrar el umbral 6ptimo #* s6lo deberemos encontrar aquella
varianza que maximice a las demas.

oh(t) = max {of(t)]

Al resumir todo lo anterior en lenguaje algoritmico se encuentra:

Algoritmo 5 Selecciéon del umbral 6ptimo segtin Otsu.

Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0y L — 1.
Salida: El umbral 6ptimo #* a partir del cual se divide Q en objeto y fondo.
1: para f:=0 hasta L — 1 hacer

t

22 wot) =X_ pi
I L
- Eizl wy

o(t)

3
L
4: a)l(t) Zi:t+1 pl
5
6

=

lul(t) = Ez'L=t+1 %
o 05(t) = wows (g — o)
7. fin para

8: devolver {t'|max,(03)}

Algoritmo de maximizacion de la entropia de Renyi

Este algoritmo, enunciado en [27], busca el umbral 6ptimo de la imagen a través de la
maximizacion de la entropia que se produce en la imagen definida por Renyi. Al igual
que en el algoritmo de Otsu se empieza definiendo dos clases, la correspondiente al fondo
y la del objeto. Para cada una de ellas se define su probabilidad

t L-1
pCoy=Dp vy  pC)= Y p
i=0

i=t+1
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donde con ambas probabilidades se cumple que p(Cy) + p(C;) = 1.

A continuacion se define la entropia para ambas clases sabiendo que a # 1.

o

a 1
He 0= 7 E(M%J U et Z(MQJ

Llegado este punto, se puede encontrar el umbral 6ptimo t*(a) aquel que maximice la
suma de las entropias de las clases:

t(a) = ﬂmx[Pﬂ;G)+fﬂ:Uﬂ

Por medio de experimentacion se ha comprobado que el umbral anterior no es igual para
todos los valores de a. Este hecho se formaliza de la siguiente forma:

t1si0<a<l,
ta)=4thsia—1,

t3sil <a < oo,

Por esta razon, se hace necesario emcontrar un umbral ¢ que no sea dependiente de a.
Para ello se deben calcular un umbral para cada una de las 3 situaciones enumeradas y
ordenarlos de mayor a menor, algo que simbolizaremos como t(;, < t; < f4). De estas
forma, definiremos el umbral 6ptimo de la imagen como

(P(t )+ 0%31) 1 toywps + t (1 - plts) + %wﬁ%)

en donde tendremos en cuenta que p(t) = Z;l(pi) y @ = p(ts) - p(ta) ademas del vector
(B1, B2, B3) que se toma asi:

(1,2,1) si |ty —ty|<5Y |ty —te| <5
(1,2,1) si |ty —ty|>5Y |ty —te|>5
0,1,3) si |toy—ty|<5Y |te —te|>5
(3,1,0) si |tay—tp|>5Y |ty —te| <5

(ﬁlrﬁzz 53) =

En definitiva, el umbral t; puede verse como una media ponderada de los valores de
t1, 5, 5 por lo que se puede afirmar

esta agregacion consigue evitar los malos resultados que podrian darse si no se utilizara
un parametro « correcto al igual que integra todas las caracteristicas de la imagen.
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3.1. Métodos algoritmicos de segmentacion de un tinico umbral

Algoritmo 6 Seleccion del umbral éptimo maximizando la entropia de Renyi.

Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0 y L — 1.
Salida: El umbral 6ptimo #+ a partir del cual se divide Q en objeto y fondo.

1:
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

a =1[0.3,0.99999, 10]
{Para facilitar la implementacién, se tendra en cuenta unicamente un alfa de cada
uno de los casos, cuando se estabilizan cada uno de los casos}

para a; € o hacer
HT = O
para t’ = 0 hasta L — 1 hacer
t/
pCO = Zleolpl
Pei = Ly P
@ , t/ ; o4
IQN):%ﬁQLJﬁE)
@ (e -1 p \*
HE (') = %ln Y, (;%)
HT(t’) = HT(t/) + HCO + HC1
fin para
byeior(i) = maxo; {Hr ()}
fin para

t = ordenar(t,,o);

w =30 pi- B0 pi

si |t(1) - t(z)l <5 y |t(2) — t(3)| < 5 entonces
B=1[1,2,1];

si no |t(1) - t(2)| >b5y |t(2) - t(3)| > 5 entonces
g=1[1,21];

si no |t(1) - t(2)| <5y |t(2) - t(3)| > 5 entonces
g=10,1,3];

si no |t(1) - t(2)| >5y |t(2) - t(3)| < 5 entonces
B=1[3,1,0];

fin si

£ = to) (p(t) + 1oBy) + @B + te) (1 - plte) + 1ops)

¢ =ty \P\@) + z0P1) + 3l@WP2 T L3) Pt@) + 70P3

devolver ¢
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Algoritmo K-means

Lo primero que se debe destacar del algoritmo de K-means es que, a diferencia de los
algoritmos anteriores que segmentaban las imagenes con tecnicas de umbralizacion, este
lo hace por medio de la agrupacioén de pixeles en regiones. Esto hace que este algoritmo
sea muy difente del resto y que no base sus fundamentos tedricos en el manejo del
histograma. Incluye, también, la posibilidad directa de hacer segmentacion con mas de
un objeto ya que la K indica el nimero de regiones en las que se dividira la imagen.

Para poder obtener cada una de las regiones, deberemos encontrar los pixeles (x,y) que
pertenecen a cada una. Este se consigue con la minimizacion de la funcién de coste que
dados los centros uy, ..., u, se define como

1 n

N-M )
J= 2 gty - pe -
i=1
En vista de lo anteior, se definira la pertenencia de un pixel a un centro ¢, como

. 2
Jrin JlaGey) - pof -

Para poder actualizar los centros deberemos hacer la minimizacion de la funcion de coste
que, evidentemente, se obtendra en aquel lugar donde la derivada se haga 0.

d
Y laeyi-ml=-2 Y Gy -wm=0

d/“l k ieclustery. ieclustery.

por lo que, cada uno de los centros se encontrara como

1
we=—=—— >, 4 y);

|ClMSt€7’k| iecluster,

Se debe tener en cuenta que al obtener una regiéon tenemos que buscar un método
para poder representarla y operar con ella. Debido a la gran cantidad de datos que
dispondriamos de cada una se estima que la mejor forma de identificarla es con su centro

Hr-

Como se podra observar, para el calculo de los centros se necesita conocer la pertenencia
de cada uno de los pixeles y para obtener la pertenencia es necesario disponer de los
centros. Esta paradoja hace que nos sea imposible comenzar el proceso sino es asignando
unos primeros datos al azar y esperando a que el algoritmo converja conforme el ntimero
de iteraciones crezca.
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3.1. Métodos algoritmicos de segmentacion de un tinico umbral

Por dltimo, debemos sefialar que para que el bucle tenga una condicién de parada esta
sera puesta en funcion del error, ya que como se ha mostrado este ird disminuyendo
hasta estabilizarse. Asi mismo, al terminar de procesar la imagen, deberemos devolverla
ya que no de dispone de un umbral ¢ que divida la misma.

Algoritmo 7 Segmentacion por medio de k-means.

Entrada: Una imagen Q en escala de grises donde sus pixeles estén entre 0 y L — 1 y el
numero de clases K que se desean obtener.

Salida: La imagen umbralizada en dos regiones con dos tonos de gris diferenes,

imgSegmentada.
: N = filas(Q);
: M = columnas(Q);
: u = aleatorios(K);
J =0; {Coste}
repetir

Jant = J;

para i =1 hasta N hacer

para j = 1 hasta M hacer
T =T+ miny, g |laGey) - o)

10: fin para
11:  fin para
122 parak = 1 hasta K hacer
13: fl(]) = |cluslTrk| Zieclusterk q(x’ y)’
14:  fin para
15: hasta que J # Jant
16: paraj:= 1 hasta K hacer
17:  imgSegmentada = imgSegmentada + Ziedusterl_ (i)

A S AU A > v

2
;

18: fin para
19: devolver imgSegmentada;
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

3.2. Experimentos y resultados con funciones de
equivalencia de Dombi

3.2.1. Experimento 1: sustitucion de la funcion REF por la funciéon
de Dombi en el algoritmo de maximizacion de la similitud

Explicacion del experimento

En este primer experimento pretendemos conocer como se pueden adaptar las funciones
de Dombi que hemos descrito en 2.7.1 para la sustituciéon de las funciones REF en
la creacion de los conjuntos difusos. Se han llevado a cabo experimentos con casi
30 imagenes. Entre todos estos experimentos, a continuacion se presentan los mas
reelevantes. Para ello, se tomaran las imagenes que se muestran en la figura 3.1. Se
muestran junto con sus histogramas asi como las imagenes ya umbralizadas por parte
de un experto (si existen).

En primer lugar, se procesaran las imagenes tomando el parametro w = 1 tanto para x
como para y. Después, y a la vista de unos resultados variables, se toma la determinacion
de ampliar el rango de pesos por lo que se prepara una prueba para los valores 0,1; 0,5;
0,75; 1; 1,25; 1,5; 2 y 5. Por ultimo, para poder conocer la efectividad de todos estos
resultados, son comparados contra el algoritmo de maximizacion de la similitud original
tomando como equivalencia restringida todas las funciones que se han enumerado
anteriormente en 2.5.2, dandole especial importancia a la REF(x,y) = 1 - |x - y| asi como
con todos los demaés algoritmos explicados en el apartado 3.1.4 de la seccién anterior.

Para poder conocer de forma empirica la diferencia entre dos imagenes segmentadas, se
calcula para todas ellas el error cuadratico medio. Se puede expresar el error como

S S (g ) - @)
N-M '

ECM(Q, Q") =

Para poder conocer como actua el algoritmo frente al ruido, se han preparado imagenes
con ruido gausiano con media y = 0y varianza 0 = 0, 01. También, se han preparado con
ruido impulsivo, de ‘de sal y pimienta’ con densidad de probabilidad del ruidod = 0,05 y
d =0,2. Se presentan las imagenes ya tratadas en la figura 3.2. Por otra parte, se prueba
a ver como resiste el algoritmo con imagenes de bajo y alto contraste.
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(a) ‘Silla’

(c) ‘Bloques’

0

(f) ‘Engranaje’

(d) Umbralizacién del
experto.

0

(2) Umbralizacién del
experto.

el 2, 1508

Hnme only o p

8

(I) ‘Sombra’

Home only ap

DOSG TAM—It tanids marals bettar thas an
Army chalan ant dboh Dot st thin &
S0 shew

Ths porre of mame 3 o ABAZ 'The
Virte f thr Je'a ' 3 ceomerman's wace tinlact
with family and frrads a e, Cabsd “Abda.
Qb 06 e of mamy Mdiiasy Mfuiate Ride
Srsiem (MAES) srxoms @ Veetnars and ot ical-
ol gl Uk Wi Doston base mmo 41 milss sulh

d Saipn.

(j) Umbralizacién del
experto.

(m) Umbralizacién del
experto.

(h) Histrograma

(k) Histrograma

(n) Histrograma

Figura 3.1.: Imagenes utilizadas en el experimento 1 y siguientes.
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

Resultados

En la tabla 3.1 se pueden apreciar los resultados para la umbralizacion de cada una
de las imagenes y diferentes w. Se dispone, también de la tabla 3.2 donde se expresan
los umbrales para otros algoritmos. En la comparaciéon de ambas tablas se obtiene un
resultado claro, el parametro w influye de forma determinante en la segmentacion de
las imagenes. Asi, por ejemplo, en el caso de la ‘silla’ w = 1 es una opcidn totalmente
acertada mientras que para para las ‘letras’ habria que doblar el valor para obtener una
umbralizacion igual de buena en comparacion con los otros métodos.

w H Silla ‘ Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra

0,1 218 255 250 142 200
0,5 226 255 250 39 230
0,75 95 119 115 103 111
1 127 123 137 160 125
1,25 70 97 96 80 91
1,5 45 79 0 39 64
2 144 76 138 197 96
5 218 31 59 216 219

Tabla 3.1.: Umbrales para cada imagen con la funcion de Dombi y diferentes w.

H Silla ‘ Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra

Alg. 1conREF, =1-|x-y| | 127 79 104 187 123
Alg. 1conREF, =1-|x-y[ | 127 | o7 140 179 | 126
Alg.1con REF; =1-|x-y| || 119 | 47 84 200 | 121
Alg. 1 con REF; = (1-[x—y|? || 127 70 105 190 123
Alg. 1 con REF; = (1-|x-y|)*® || 127 82 104 186 124
U. Global 130 79 105 187 124

U. de Otsu 123 79 104 187 123

Max. la entropia de Renyi 170 32 131 160 135

Tabla 3.2.: Umbrales para cada imagen con otras versiones de algoritmos.

Por otra parte, cabe destacar que este resultado se ha obtenido en un tiempo de
computacion de alrededor de 0,0025 segundos, tanto para la version con funcioén
de Dombi como para la de REF. Con la intencion de que el lector pueda juzgar
adecuadamente estos resutlados, se presentan los resultados, en forma grafica, para
aquellos valores de w mas reelevantes de forma grafica en la tabla 3.3. Se facilita la
posibilidad de poder compararlo directamente con el algoritmo original. Ademas, se
dispone en el apéndice, en la tabla B.2, la umbralizacion de las imagenes con otros
algoritmos para que se pueda llevar a cabo también la comparacion.
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REF, =1-|x-y|| w=075 w=1 w=1,25

[T I

2, 198 e || ear o
Homeonlyap Homeonlyap dyap Homeonlyap

Tabla 3.3.: Resultado de las segmentaciones para el algoritmo con REF y Dombi con
varios w = {0,75;1;1,25}.
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

Para poder comprobar y comparar formalmente todos los resultados, se calcula el
error cuadratico medio para las imagenes. En concreto, se hace con todas las versiones
obtenidas con otros los algoritmos presentados sin obtener ningun resultado reelevante.
Se presentan en la tabla 3.4, la comparaciéon que se hace entre las segmentaciones que
se obtienen con varias w y la imagen umbralizada de forma exacta por un experto,
resultados que se hacen mas interesantes que los anteriores. De nuevo, de esta tabla
se desprende de que en funcién de la imagen que se tome, el parametro w para obtener
una mejor umbralizacion.

w H Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra

Alg. 1con 0,75 || 43,3750 33,0080 33,3617 | 59,2420
Alg.1con1 49,8760 36,3914 29,6418 | 52,0672
Alg.1con1,25 || 50,0241 32,0153 31,0001 | 55,0322

Tabla 3.4.: Errores para las imagenes con ruido con otras versiones de algoritmos.

Con la intencién de poder llevar a cabo experimentos sobre imagenes con ruido, se crean
estas de forma sintética, tal y como se ha presentando en la seccion 2.1.4. Se pueden ver
los resultados sobre la imagen ‘silla’, y sus histogramas, en la figura 3.2.

(a) Ruido gausiano (b) Ruido ‘sal y pimienta’ (c) Ruido ‘sal y pimienta’
conp =0,05 conp=0,2

500
1500

|

1000] 0ot 1
HH Hm ‘ | i
H o " i o " ‘ L ‘
150 20

o 5 100 150 200 250 o 50 100 150 200 250 0 50 100 20

(d) Histograma de ruido (e) Histograma de ruido ‘sal y (f) Histograma de ruido ‘sal y
gausiano pimienta’ con p = 0,05 pimienta’ conp = 0,2

Figura 3.2.: Imagenes con ruido utilizadas en el experimento 1 y siguientes.

Los umbrales que se han obtenido se expresan en la tabla 3.5. Comparandola de nuevo
con otros algoritmos (tablas 3.6), se puede apreciar que se pueden obtener resultados

38



3.2. Experimentos y resultados con funciones de equivalencia de Dombi

similiares también e, igualmente, que el parametro w es decisivo para diferentes
imagenes. Es curioso comprobar el hecho de que con la misma w se obtienen resultados
similares en comparacion con los umbrales de la version original con REF.

H R. gausiano ‘ R. impulsivo 0.05 ‘ R. impulsivo 0.2

0,1 219 226 226
0,5 234 226 242
0,75 99 95 95
1 128 127 127
1,25 74 70 62
1,5 35 45 37
2 147 136 127
5 226 218 226

Tabla 3.5.: Umbrales para las imagenes con ruido con la funcion de Dombi y diferentes
valores de w.

H R. gausiano ‘ R. impulsivo 0.05 ‘ R. impulsivo 0.2

Alg. 1 con REF; =1-[x—y]| 132 127 127
Alg. 1 con REF; =1 - |x -y 131 127 127
Alg. 1 con REF; = 1-|x—-y| 131 136 152
Alg. 1 con REF, = (1-|x-y|)? 132 127 127
Alg. 1 con REF; = (1- [x-y|)°® 131 127 127
U. Global 132 130 128

U. de Otsu 132 123 123

Maix. la entropia de Renyi 154 170 170

Tabla 3.6.: Umbrales para las imagenes con ruido con otras versiones de algoritmos.

En cuanto al tiempo de computo, de nuevo vuelven a estar todos los valores entorno a
0,0025 segundos. Esto hace ver que el método presentado sigue siendo igual de eficiente
que la version original. Asi mismo, se muestran los resultados graficamente en la tabla
3.7.

En relacion con los errores con imagenes umbralizadas con otros algoritmos, no se
obtiene ningun resultado concluyente ya que en ningin momento el error pasa de 0,1.

Ademas, se han hecho experimentos con imagenes con mucho y poco contraste. En
este caso, la solucion tenia el error de nuevo en un rango de diferencia de una décima,
aunque permite llegar a opciones con mucho mas bajo contraste que el algoritmo de
la maximizacién de la entropia de Renyi, que es el que mejor lo hace entre los otros
algoritmos presentados. En definitiva, con el algoritmo de maximizacion de la similitud
se pueden llegar a segmentar imagenes con intervalos de menos de 15 niveles de gris. Se
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

REF; =1-|x-y|| w=075 | w=1 | w=1,25

Tabla 3.7.: Umbrales para las imagenes con ruido con otras versiones de algoritmos.

encuentra, también, el hechod de que en el caso de crear dos imagenes con alto y bajo
contraste que sean “contrarias”, la segmentacion que se obtiene es la misma.

3.2.2. Experimento 2: busqueda del mejor umbral a través de
funciones penalti

Explicacion del experimento

En vista del experimento anteior donde habia momentos en los que la funcién de dombi
no actuaba de forma correcta, se propone una nueva forma para poder elegir entre la
funcién de Dombi o volver al método con la funcién REF. En concreto, se intentara
dilucidar esta situacion por medio de una funcion penalti. El proceso de la obtencion
del conjunto difuso cambiara, ya que no sera una unica funcién y tendra el siguiente
orden:

(1) Creacionde todaslas pertenencias con las 5 funciones REF presentadas y la funciéon
de Dombi con w = 1.
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3.2. Experimentos y resultados con funciones de equivalencia de Dombi

(2) Agregacion de todas las pertenencias anteriores con varias funciones, a saber:
a) Media aritmética.
b) Media geométrica.
c) Maximo.
d) Minimo.
e) Integral Choquet.
f) OWA de ‘al menos la mitad’.
(3) Con todos estos resultados se actua con la funcién penalti para cada uno de los
elementos 4y, ...a, agregados y las pertenencias obtenidas en (1) r = (ry, ..., 7).

obtendremos p(a;, 1) = Z],"il |al» - r]-|.

(4) Cogeremos como pertenencia aquel resultado de la agregacion, a;, que haga que el
resultado de la funcion penalti sea maximo.

En vista de que los resultados de la idea presentada anteriormente no presentaba a penas
diferencia con el experimento 1. Por esta razon, en una segunda version, se anadira
también la funcion de agregacion siguiente con la intencion de crear mas outlayers que
creen mas posibles umbrales.

Mzadeh(rll ,Tm) = max (0, E r— (n — 1)) L

Esta segunda version son los resultados que se presentan a continuacion.

Resultados

En la tabla 3.8 se recogen los umbrales ¢ creados a través de la funcién penalti. De nuevo,
en comparacion con los presentados en la tabla 3.2 se puede observar que siempre son
valores que se encuentran en el intervalo que pueden definir. Esto hace suponer que
las imagenes tiene una umbralizacidon correcta, algo que se puede comprobar con las
imagenes del cuadro 3.9. En relacion al error (tabla 3.8)sorprende la diferencia que existe
frente

Ademas, en la tabla 3.11 se pueden observar los umbrales obtenidos para las imagenes
con ruido. De forma similar a las imagenes normales, el umbral vuelve a estar en el
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Capitulo 3. Segmentacion de imagenes con un solo umbral con funciones de Dombi

Silla ‘ Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra
127 | 68 | 92 | 196 | 123

Tabla 3.8.: Umbrales para cada imagen con el algoritmo 1 calculando la funcién de
pertenencia a través de una funcién penalti.

O 7, 178

X % )
Homeonly o
DONG T ik o b bl
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150 g Ry
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g b ke ML T

Tabla 3.9.: Resultado para el nuevo algoritmo a través de penalti con todas las funciones
propuestas.

intervalo que se crea con los umbrales originales del experimento anterior. Tal y como
se puede ver en la tabla 3.12 el resultado para las imagenes con ruido gausiano y con
ruido ‘sal y pimienta’ con p = 0,05 mientras que subiendo la probabilidad para el ruido,
el umbral comienza a ser bastante inadecuado. Como es logico, el ruido impulsivo no se
consigue resolver aunque tampoco es asi en el caso del gausiano, que segmenta de forma
bastante adecuada aun no apreciandose un minimo claro.

3.2.3. Experimento 3: sustitucion de la funciéon REF por la
funcion de Dombi en el algoritmo para la obtenicion del
umbral 6ptimo

Explicacion del experimento

En este experimento se ha tomado el algoritmo de obtencion del umbal 6ptimo
maximizando la similitud (algoritmo 3A) para comprobar el efecto de la funciéon de
Dombi en él. Por esta razon, y en vista de los resultados del experimento 1, se plantean
dos variantes. En primer lugar, se incorpora la funcion de dombi a las 5 funciones REF que
ya estaban para poder ver qué umbral se obtiene, intentando escoger el mejor (algoritmo
3B). Después, se eligen los diferentes valores de w que se han utilizado antes (algoritmo
3C). De esta forma, se intenta buscar cual de los umbrales calculados anteriormente de

Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra ‘
90,3727 | 124,9112 | 140,5241 | 194,3489 |

Tabla 3.10.: Errores en comparacion con las imagenes segmentadas por el experto.
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R. gausiano ‘ R. impulsivo 0.05 ‘ R. impulsivo 0.2
132 | 127 | 152

Tabla 3.11.: Umbrales para cada imagen ruido a través del algoritmo 1 calculando la
funcion de pertenencia a través de una funcion penalti.

Tabla 3.12.: Resultado para el nuevo algoritmo a través de penalti con todas las funciones
propuestas para imagenes con ruido.

forma individual es el mejor.

Resultados

Hecho todo el computo, en la tabla 3.13 se muestran los umbrales obtenidos tanto con
el algoritmo original como por parte de las dos versiones que se han propuesto. Por un
lado, es muy visible el hecho de que para la mayor parte de las imagenes la version C no
tiene utilidad, ya que elige umbrales totalmente fuera de la logica. Por otra parte, se ve
que la version B es muy similar a la version original. Esto hace pensar que esta version
podria hacer que las funciones de Dombi fueran interesantes para algunos casos. Los
resultados graficos se presentan en la tabla 3.14

H Silla ‘ Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra

Alg. 3A || 115 80 88 199 121
Alg. 3B || 127 123 84 200 125
Alg. 3C || 218 254 250 142 219

Tabla 3.13.: Umbrales para cada imagen con el algoritmo 3 en todas sus nuevas versiones.

En cuanto al tiempo de computo, aunque crece con respecto a los algoritmos de los
experimentos anteriores, este sigue estando en la misma media del algoritmo original,
siempre que se tome como version original la que definen las 5 REF del algoritmo 1.
Todos los resultados graficos son resumidos en la tabla 3.14.

Para poder conocer como de buenos son los resultados, se comparan las imagenes
obteniendo el error cuadratico medio (tabla3.15). En esta se puede apreciar como se
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Alg. 3B

Hameonlyap

Alg. 3C

Tabla 3.14.: Resultado grafico con el algoritmo 3 con las nuevas propuestas.

mantiene un error bastante similar con todos los algoritmos.

H Silla ‘ Bloques ‘ Engranaje ‘ Sombra

Alg. 3A (Original) 72,8822 | 93,8135 126,5836 | 124,7987
Umb. Global 71,7070 | 81,0453 124,7637 | 122,4343
K-means 71,7070 | 81,0453 124,9112 | 123,2863
Método de Otsu 71,7070 | 81,0453 124,9112 | 123,2863
Méx. Entropia Renyi || 56,9290 | 96,4543 121,5597 | 112,4747

Tabla 3.15.: Erorres de las imagenes obtenidas con otros algoritmos para cada imagen
con el algoritmo 3 en todas sus versiones.

Se comprueba que las tendencias anteriores son también seguidas por aquellas imagenes
que disponen de ruido. Es decir, la version que se propone con la funcién de dombi con
diferentes valores de w. También, los resultados con la version B son mas bajos con
respecto a las version original, algo que como se ha visto es bastante comin desde el
momento en el que se introducen las funciones de Dombi.

H R. gausiano ‘ R. impulsivo 0.05 ‘ R. impulsivo 0.2

Alg. 3A 131 136 144
Alg. 3B 128 127 127
Alg. 3C 226 218 226

Tabla 3.16.: Umbrales para cada imagen ruidosa con el algoritmo 3 en todas sus versiones.

3.2.4. Repeticion de los experimentos con la correccion oportuna.

Vistos los resultados de los experimentos anteriores, y en especial el que se refiere al
experimento 3, se plantea el porqué se obtiene un resultado tan malo. Este hecho es
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Alg. 3C

Tabla 3.17.: Representacion grafica del resultado .

H R. gausiano | R. impulsivo 0.05 | R. impulsivo 0.2

Alg. 3 Original 95,1075 66,4737 74,2907
Umb. Global 94,8740 68,2635 77,5124
K-means 95,1074 68,2635 77,5124
Método de Otsu 94,8740 68,2635 77,5124
Max. Entropia Renyi 85,9364 54,1976 65,7772

Tabla 3.18.: Errores para cada imagen ruidosa con otros algoritmos tomando como
referencia la version 3B.
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extrafio sobre todo por el hecho de que a través de los diferentes valores de w, el algoritmo
1 con las funciones de dombi siempre tiene buenos resultados. Se comprueba el vector
de similitudes que se obtiene para dilucidar qué umbral escoger en el algoritmo 3, lo que
muestra que la similitud mayor no se encuentra en el mejor umbral.

Reestudiando la situacion, se encuentra que en las propiedades de las funciones que
propone Dombi (Lema 2.7.2) se ha omitido que una funcién de equivalencia e cumple
e(x,x) = 1. En particular, las funciones REF son un ejemplo de esta situacion. La razén
por la que no se puede cumplir esta propiedad es porque existe otra que dice e(x, n(x)) = 0.
Como es evidente, el intentar mantener ambas a la vez es una contradiccién. Por esta
razon, el autor dice que sus funciones cumpliran en parte ambas en funciéon de un
parametro. Esto hace que para dos elementos iguales no tengamos como resultado 1.

Vista la situacion y sabiendo que la construccion que se utiliza para los conjuntos difusos
hace necesario que la condicion anterior se cumpla de forma plena, se intenta reescribir
la funcion de pertenencia a los conjuntos difusos. De esta forma, se aplica a todos los
experimentos que se han mostrado anteriormente esta nueva funcién (ecuacion 3.3)

min|1 %(14_(1_%)(1_%)) si g<t
HEEEE) T
Ho (@) = 1 2 2m, (3.3)
min{1,§(1+(1_m)(1_L_ ))) si g>t
L () ()

Resultados

La opcion que se ha propuesto anteriormente ha tenido resultados muy malos, de
hecho, mucho peores que las presentadas en las secciones anteirores. Por esa razén
y Unicamente a modo de ejemplo, en las tablas 3.19 y 3.20 se pueden ver algunos
resultados obtenidos. Este algoritmo, es por tanto, desechado de forma completa. Se
acaba concluyendo que las funciones de Dombi no pueden sustituir directamente a
funciones REF tal y como el autor sugeria. Por esta razén, la umbralizaciéon con los
métodos anteriores presentara resultados hetereogéneos lo que hace que no sea un
método util para su utilizacion habitual.
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H Silla ‘ Bloques ‘ Engranaje ‘ Letras ‘ Sombra

oo Umbral() [ 234 8 0 157 250
' Tiempo (s) || 0,002 | 0,675 0,686 0,689 | 0,688
w05 Umbral() [l 226 8 111 207 254
' Tiempo (s) || 0,002 | 0,649 1,093 1,233 | 1,13
05 Umbral () [l 226 8 122 182 238
' Tiempo (s) || 0,002 | 0,677 0,686 0,688 | 0,679
o1 Umbral (f) || 226 8 90 191 246
Tiempo (s) || 0,002 | 0,63 0,642 0,646 | 0,642

o195 Umbral() [ 226 8 250 203 252
' Tiempo (s) || 0,002 | 0,682 0,684 0,688 | 0,686
o115 Umbral(p) | 242 6 250 213 254
' Tiempo (s) || 0,002 | 0,666 1,106 1,246 | 1,138

s Umbral (f) || 250 3 250 215 66
Tiempo (s) || 0,002 | 0,631 0,640 0,644 | 0,641

s Umbral (f) || 250 1 250 254 66
Tiempo (s) || 0,002 | 0,657 0,671 0,672 | 0,673

Tabla 3.19.: Umbrales y tiempo de computo para cada imagen con el algoritmo 1 reescrito
a través de funciones de Dombi.

H Ruido gausiano ‘ Ruido impulsivo 0.05 ‘ Ruido impulsivo 0.2

Alg. 3A 131 136 144
Alg. 3B 131 234 152
Alg. 3C 254 234 250

Tabla 3.20.: Umbrales para version del algoritmo 3 reescrito con imagenes ruidosas.

47






Capitulo 4.

Segmentacion de imagenes con
agregando con funciones OWA

En este capitulo se llevaran a cabo otro tipo de pruebas sobre los algoritmos presentados.
Para ello, en primer lugar, se explicara el modo en el que se modificaran los algoritmos
presentados en la seccion 3.1. Después se presentaran los resultados obtenidos con estas
férmulas, haciendo hincapié en los mas interesantes.

4.1. Experimentos y resultados con funciones de
agregacion OWA

4.1.1. Experimento 4: sustitucion de la media aritmética por
funciones OWA en la construccion de los conjuntos difusos

Para todos los experimentos que se disponen en este capitulo, tomaremos la
determinacion de sustituir la media aritmética que se utiliza en la construccién de los
conjuntos difusos (def. 3.1.1 y 3.1.2) por una funcién OWA de tipo ‘la mayoria de’ (def.
2.4.3). Para ello es importante destacar el hecho de que habra que introducir todos los
datos en forma normalizada (con valores en [0, 1]).

En concreto, se utilizaran dos posibilidades de funciones OWA. La primera de ellas, OWA
(1), crea los pesos segun la ecuacién 2.4 habiendo ordenado el vector en funcion del
histograma. En el segundo caso, OWA (2), crearemos los pesos de igual manera, pero en
el momento de aplicarlos los multiplicaremos por la funcién h(g) que les corresponda.
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Capitulo 4. Segmentacion de imagenes con agregando con funciones OWA

Explicacion del experimento

En este primer experimento se sustituira la media aritmética en la creacion de los
conjuntos difusos en el algoritmo 1. Se hara con las dos opciones de OWA presentadas.
Se conoce de antemano, que debido a la necesidad del calculo de los pesos, el tiempo de
computacion crecera bastante frente a la version original.

Resultados

En las tablas 4.1 y 4.2 se muestran los resultados obtenidos para todas las imagenes que
se toman como muestra. Se ha de destacar que este experimento, al igual que todos, se
ha llevado a cabo con un conjunto de casi 30 imagenes de las que se presentan las mas
significativas.

Se puede observar que claramente los resultados obtenidos son extremadamente alejados
de la realidad. Se crean Unicamente umbrales que no permiten llevar a cabo ninguna
segmentacion de forma adecuada por lo que se omite la presentacion de los resultados
graficos asi como de los errores en este experimento.

4.1.2. Experimento 5: sustitucion de la media aritmética por
funciones OWA en la construccion de los conjuntos difusos
para el algoritmo con funcion penalti

Explicacion del experimento

Para este experimento se sustituira la media aritmética en la creaciéon del numerador
necesario en el algoritmo 2. De nuevo, se hara con las dos opciones de OWA presentadas.
De forma recurrente también, se tiene en cuenta que el tiempo de computo subira de
forma extraordinaria, mas aun si recordamos que este algoritmo inicialmente hacia pocos
calculos y, por tanto, utiliza poco tiempo.

Resultados

Si se estudian las tablas 4.3 y 4.4 se encontraran de nuevo unos resultados decepcionantes
para la umbralizacion llevada a cabo. Excepto en casos concretos (todos ellos
dependientes de ¢, = x*° y ¢, = x)
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4.1. Experimentos y resultados con funciones de agregacion OWA

Silla

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 1 con REF; =1-|x—y]| 127 50 50
Alg. 1 con REF, =1-|x-y|[ || 127 50 246
Alg. 1 con REF; =1-|x-y|~ || 119 50 50
Alg. 1 con REF,; = (1- [x—y|)? 127 50 50

Alg. 1 con REF; = (1-|x-y])* || 127 50 50

Bloques | Media | OWA (1) | OWA (2)
Alg. 1 con REF; = 1—|x -y 79 12 7
Alg. 1con REF, =1-|x-y[ || 97 11 10
Alg. 1 con REF; =1 - |x - y|0'5 47 13 4
Alg. 1 con REF, = (1- [x-y|)? 70 14 7
Alg. 1 con REF, = (1- [x—y|)°® 82 12 10

Engranaje H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 1 con REF; =1-|x -y 104 7 4
Alg. 1con REF, =1-|x-y[ | 104 13 4
Alg.1con REF, =1-|x-y| || 84 4 1
Alg. 1 con REF; = (1-[x-y|)? 105 5 4
Alg. 1 con REF, = (1 - [x—y|)* 104 11 4

Letras H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 1 con REF; =1-[x -y 187 255 239
Alg. 1 con REF, =1-|x-y[ | 174 255 239
Alg. 1 con REF; =1-|x—-y|" | 200 255 239
Alg. 1 con REF, = (1-[x-y|)? 190 255 236
Alg. 1 con REF; = (1-|x-y])*® || 186 255 255

Sombra

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 1 con REF; =1-|x —y]| 123 255 231
Alg. 1con REF, =1-|x-y[" | 126 255 255
Alg. 1con REF; =1-|x-y|~ || 121 46 85
Alg. 1 con REF,; = (1- [x—y|)? 123 255 202

Alg. 1 conREF, = (1-[x—y)% || 124 255 255

Tabla 4.1.: Umbrales para todas las versiones del algoritmo 1 con la aplicacion de OWA.



Capitulo 4. Segmentacion de imagenes con agregando con funciones OWA

R. gausiano H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 1 con REF; =1-|x—y]| 131 50 0
Alg. 1con REF, =1-|x-y[ | 131 12 0
Alg. 1 con REF; =1 - |x - y|0'5 132 56 0
Alg. 1 con REF,; = (1-[x-y|)? 131 56 0
Alg. 1 con REF; = (1-|x-y|)** | 131 43 0

R. impulsivo 0,05

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 1 con REF, =1-|x -] 127 50 50
Alg. 1con REF, =1-|x-y[ | 127 50 50
Alg.1con REF, = 1-|x-y| = || 144 50 50
Alg. 1 con REF; = (1-|x—y|)* | 127 50 50

Alg. 1 con REF; = (1-|x-y|)*° || 127 50 50

R. impulsivo 0,2

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 1 con REF; =1- [x-y]| 127 50 50
Alg.1con REF, =1-|x-y[ || 127 50
Alg. 1 con REF; =1-|x-y|~ || 152 50

Alg. 1 con REF, = (1- [x - y|)? 127 50 50

Alg. 1 conREF, = (1-[x-y])* || 127 50 0

Tabla 4.2.: Umbrales para todas las versiones del algoritmo 1 con la aplicacion de OWA

para imagenes con ruido.
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4.1. Experimentos y resultados con funciones de agregacion OWA

Se puede observar que claramente los resultados obtenidos son extremadamente alejados
de la realidad. Se crean unicamente umbrales que no permiten llevar a cabo ninguna
segmentacion de forma adecuada por lo que se omite la presentacion de los resultados
graficos asi como de los errores en este experimento.

Silla | Media | OWA (1) | OWA (2)
Alg. 2 con ¢, = @, =X 119 50 50
Alg.2con g =x*y @, = x 119 58 50
Alg. 2 con @, =x"° y ¢, =x 103 114 172
Alg.2conp; =1-V1-xy@,=x || 127 50 50

Bloques H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 2 con ¢, = @, =x 47 13 4
Alg. 2 con @ =x2y @, = x 39 13 4
Alg. 2 con @, =x" y ¢, = x 30 11 65
Alg.2con@; =1-V1-xy @, =x 79 12 7

Engranaje H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 2 con ¢, = @, =X 84 4 1
Alg.2 con g =x*y @, = x 78 4 0
Alg. 2 con @, =x"° y ¢, =x 147 89 193
Alg. 2 con p; =1-V1-xy @, =x 104 7 4

Letras H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 2 con p; = @, =x 121 46 85
Alg. 2 con @ =x2y @, = x 121 54 86
Alg. 2 con @, =x" y ¢, = x 101 136 136
Alg.2conp; =1-Vl-xy@,=x| 123 255 231

Sombra | Media | OWA (1) | OWA (2)
Alg. 2 con ¢, = @, =X 200 255 239
Alg.2con g =x*y @, = x 201 255 235
Alg. 2 con @, =x"° y ¢, =x 178 171 168
Alg.2con @, =1-VIi-xy@,=x| 187 255 239

Tabla 4.3.: Umbrales para todas las versiones del algoritmo 2 con la aplicaciéon de OWA.
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R. gausiano

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 2 con ¢, = @, =x 132 56 0
Alg.2 con g = x>y @, = x 132 59 0
Alg. 2 con @ =x"°y ¢, = x 99 154 159

Alg.2con @, =1-V1-xy @, =x 131 50 0

R. impulsivo 0,05

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 2 con ¢ = @, =x 144 50 50

Alg. 2 con p; =xX2y @, = x 144 58 50
Alg. 2 con ; =x" y ¢, = x 111 122 172
Alg.2conp; =1-Vl-xy@,=x | 127 50 50

R. impulsivo 0,2

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 2 con ¢, = @, =x 152 50 0
Alg.2 con g = x>y @, = x 160 50 0
Alg. 2 con @ =x"°y ¢, = x 127 131 172

Alg.2con @, =1-V1-xy @, =x 127 50 50

Tabla 4.4.: Umbrales para todas las versiones del algoritmo 2 con la aplicacion de OWA
para imagenes con ruido.

4.1.3. Experimento 6: sustitucion de la media aritmética por
funciones OWA en la construccion de los conjuntos difusos
para el algoritmo con funcion penalti

Explicacion del experimento

En este caso, debido a que este algoritmo es una modificacion del primero, se volvera
a usar funciones OWA para la creacion de los conjuntos difusos que representen las
imagenes.

Resultados

Es curioso observar como el resultado cambia de forma radical. En la Tabla 4.5 se pueden
observar los umbrales que se encuentran aplicados en las imagenes en la siguiente (tabla
4.6). En cualquier caso, este resultado tiene ain un problema, pues se gasta mucho tiempo
de computacién para, como mucho, igualar el resultado sino no empeorarlo como sucede
con algun ejemplo.
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4.1. Experimentos y resultados con funciones de agregacion OWA

| Media | OWA (1) | OWA (2)

Silla 136 50 50
Bloques 82 12 10
Engranaje 102 7 4
Letras 193 255 239
Sombra 122 255 205

Tabla 4.5.: Umbrales para la version agregada del algoritmo 1 con la aplicacion de OWA.

Media

| OWA(1) |

OWA (2)

8%

1] : i onk
o ) =
i ...‘ .
e .
. ‘
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v
s

Tabla 4.6.: Resultados graficos para la version agregada del algoritmo 1 con la aplicaciéon

de OWA.
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Capitulo 4. Segmentacion de imagenes con agregando con funciones OWA

Se presentan, también, los resultados de aplicar sobre imagenes con ruido. Se ve que,
claramente, existe una tendencia de que la segunda forma de crear el OWA haga que el
umbral se dispare hacia un extremo. Aun asi, y de nuevo se puede apreciar claramente
con laimagen segmentada de la tabla 4.8, que la segmentacion es bastante peor, sin contar
el tiempo de computacién extra que es necesario.

| Media | OWA (1) | OWA (2)

R. gausiano 131 56 0
R. impulsivo 0,05 127 50 50
R. impulsivo 0,2 136 50 50

Tabla 4.7.: Resultados graficos para la version agregada del algoritmo 1 con la aplicaciéon
de OWA.

Media | OWA(1) | OWA(2)

Tabla 4.8.: Resultados graficos para la version agregada del algoritmo 1 con la aplicaciéon
de OWA en imagenes con ruido.

4.1.4. Experimento 7: sustitucion de la media aritmética por
funciones OWA en la construccion de los conjutos difusos
para el algoritmo del umbral optimo por similitud

Explicacion del experimento

En este caso, se cambiara la media aritmética que se encuentra en la creacion del conjunto
H que se utiliza para conocer la similitud de las imagenes. Se mantendra de esta forma
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4.1. Experimentos y resultados con funciones de agregacion OWA

durante todo el experimento. Unicamente cambiara la media que se encuentra en la
creacion de los conjuntos difusos que se comparan contra H.

Se distinguiran dos casos, por medio de las dos funciones OWA que se han explicado.
Aquel que acoge ala OWA (1) es el Alg. 3 (a) y el que multiplica por el histograma sera
el Alg. 3 (b).

Resultados

De nuevo se vuelve a observar que no se dan buenos resultados para aquellas opciones
que siguen que siguen teniendo la construccion del conjunto Q, por medio de OWA.
En cambio, se observa un cambio muy interesante, ya que parece que la versién que se
utiliza con la media aritmética pero con OWA para crear el conjunto H obtiene grandes
resultados, para el caso en el cual no se multiplica por el histograma (Alg 3 (a)). Tampoco
se desdifien los resultados obtenidos con e OWA (2), la version (b), aunque no son tan
buenos.

Silla || Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg.3(a) || 119 50 50
Alg. 3(b) | 103 114 172

Bloques H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg.3(a) || 47 13 4
Alg.3(b) || 30 11 65

Engranaje || Media | OWA (1) | OWA (2)
Alg.3(a) [ 84 4 1
Alg. 3 (b) || 147 89 193

Letras H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 3 (a) 200 255 236
Alg. 3 (b) || 178 171 168

Sombra H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg.3(a) || 121 255 85
Alg.3(b) | 101 136 136

Tabla 4.9.: Umbrales para cada imagen con el algoritmo 3 a través la aplicacion de OWA.

En el caso de las imagenes con ruido, la tendencia es exactamente la misma. Como ha
ocurrido en todos los experimentos, no se diluye el ruido ya que con un umbral este no

57



Capitulo 4. Segmentacion de imagenes con agregando con funciones OWA
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Silla | Media | OWA(1) | OWA (2)
Alg. 3 (a) &
Alg. 3 (b) &

Bloques || Media | OWA (1) | OWA (2)
Alg. 3 (a)
Alg. 3 (b)

Engranaje | Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 3 (a) Q #
Letras H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
7H‘o'meonlyap 'f:"!'omeonlyap quj_ge—onlyap
Alg. 3 (a)
Alg. 3 (b)
Sombra | Media | OWA (1) | OWA (2)
T 1";' AR 1":. AR
AT L ;§4 SR
Rz
Alg. 3 (a)
Alg. 3 (b)

Tabla 4.10.: Resultados graficos para el algoritmo 3 con la aplicacion de OWA.



4.1. Experimentos y resultados con funciones de agregacion OWA

puede desaparecer. Esto se se muy claro en el ruido impulsivo. Se solucionaria con un

filtro.
R. gausiano H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)
Alg. 3 (a) 132 56 0
Alg. 3 (b) 99 154 159

R. impulsivo 0,05 H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)

Alg. 3 (a)

144

50

50

Alg. 3 (b)

111

122

172

R. impulsivo 0,2 || Media | OWA (1) | OWA (2)

Alg. 3 (a)

152

50

0

Alg. 3 (b)

127

131

172

Tabla 4.11.: Umbrales para cada imagen con el algoritmo 3 a través la aplicacion de OWA

en imagenes con ruido.
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Capitulo 4. Segmentacion de imagenes con agregando con funciones OWA

R. gausiano H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)

Alg. 3 (a)

Alg. 3 (b)

R. impulsivo 0,05 H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)

Alg. 3 (a)

Alg. 3 (b)

R. impulsivo 0,2 H Media ‘ OWA (1) ‘ OWA (2)

Alg. 3 (a)

Alg. 3 (b)

Tabla 4.12.: Resultados graficos para el algoritmo 3 con la aplicacion de OWA en
imagenes con ruido.
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Capitulo 5.

Conclusiones y lineas de futuro

En primer lugar, con respecto a las funciones de Dombi, podemos comentar que estas
parecian funcionar bien con una imagen y que seria determinante el parametro w, siendo
diferente para cada imagen. Esto parecia indicar que seria necesario poder entrenar
con un conjunto de imagenes un sistema experto para poder obtener siempre la mejor
umbralizacion en funcién de unos parametros dados.

Al utilizar la funciéon de Dombi en conjunto con otras o con ella misma es cuando se
concluye que esta funcién no es adecuada para poder hacer segmentacion de imagen. No
al menos con la construccion de conjuntos difusos que se ha presentado en este estudio.
Esto se debe a que las funciones de Dombi no cumplen de forma absoluta que para la
funcion de equivalencia e, e(x,x) = 1. Entran a solucionar la paradoja que se produce
con la propiedad e(x, c(x)) = 0 lo que hace que se convierta en inutil para todas nuestras
conclusiones.

Con respecto al método que se ha presentado que utiliza las funciones penalti (seccion
3.2.2), se debe decir que consume mucho mas tiempo de procesamiento. Ahora bien,
ciertamente los errores comparados con los resultados obtenidos por otros métodos
hacen ver el método satisface de manera muy buena la soluciéon del problema. Se
tiene que tener en cuenta que en la version que se ha implementado con funciones de
Dombi, estas, en vez de empeorar el resultado le hacen abarcar una mayor amplitud de
posibilidades algo que hace mejorar este con respecto al algoritmo original (outlayers).
Si bien es cierto que se nota una cierta mejoria de la propuesta cuando en el histograma,
que dispone de varios minimos, son mas similares entre si.

Por otra parte, con relacion a las funciones OWA para sustituir a la media aritmética
se comprueba experimentalmente que no es una buena idea para obtener una buena
segmentacion. Quiza esto se deba a que al ordenar el OWA, si hay dos pixeles diferentes
con igual frecuencia de h(q) se elige el de tonalidad mas alta. Por esta razon, si el rango
dindmico de la imagen es muy pequefio, habra una serie de pixeles con tonos cercanos
a 255 que obtengan un gran beneficio de ello.
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Esta situacion cambia cuando se utilizan las funciones penalti para obtener el mejor
umbral. Aun asi, esta situacion no es la mejor para estas pruebas. Se ha de reconocer que
el algoritmo de maximizacion de la similitud para obtener el umbral 6ptimo, si se utiliza
la media aritmética para crear los conjuntos Q, y el OWA sin multiplicar por el valor
h(g), se obtiene el mejor resultado para toda esta bateria de experimentos.

Ninguno de los algoritmos presentados funciona mejor con imagenes ruidosas que los
ya presentados por otros autores. Esto es 16gico ya que, por ejemplo, en el caso de tener
ruido impulsivo. Si un cierto pixel que originalmente pertenecia a una regiéon ahora ha
cambiado de forma que la tonalidad le hace caer en la otra. Esto es irresoluble, ya que
aunque existen técnicas para conocer si un pixel es adecuado a su entorno, estas no son
aplicadas por la segmentacion. En este caso, se podria probar como afecta el aplicar un
filtro a la imagen para luego segmentarla, lo que podria solucionar el problema.

Por todo ello, acabado el estudio se concluye que tanto el método de funciones penalti
analizado como la variacion que se hace sobre el algoritmo 3 son una buena forma de de
segmentar y que esto mejora los resultados que se obtenian con las versiones originales
de ambos algoritmos. Por esta razén, una forma de mejorar estas la versiéon que utiliza
la funcion penalti seria dirimir qué funciones de agregacion son las que mas influyen en
la decision con intencion de quedarse solo con ellas. Esto provocaria una reduccion del
tiempo de computo.

Otra posible mejora, en ambos algoritmos, tal y como planteaba este trabajo, seria
sustituir o afladir mas funciones para calcular la pertenencia de los conjuntos difusos,
ademas de las REF. Esto en un principio podria crear un programa mas pesado
computacionalmente hablando pero si se eligen de forma adecuada las funciones que
mas ayudan a la decision. Parece instantaneo pensar algo similiar a lo propuesto
anteriormente de buscar un subconjunto de funciones para llevar a cabo menos
calculos.

Se hace curioso comprobar que para una imagen con y sin ruido como la silla se obtengan
los umbrales mas similares a otros métodos con el mismo valor para w. Esto hace suponer,
por tanto que sea aqui quiza donde la funcién alcance el pleno de la propiedad e(x, x) = 1.
En cualquier caso, como ya se ha dicho, esto es inutil ya que cada imagen necesita un
valor de w diferente por lo que no es posible llegar a un algoritmo universal salvo, quiza,
a través de un sistema experto y algoritmos bioinspirados.
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Anexo A.

Implementaciones de los algoritmos

Este apéndice pretende recoger todo el cddigo que se ha utilizado para implementar los
algoritmos que se han presentado para este trabajo. En particular, para cada algoritmo
se detalla su funcion principal y las auxiliares, si existieran.

A.1. Algoritmo general maximizando la similitud

En este primer algoritmo, se ha implementado una funcioén principal alg1(I, tipoREF1,
d) (extracto A.1) en la cual se introduce como entrada la imagen en formato uint8 junto
con un namero del 1 al 6 que significara el tipo de funcion que se utiliza para crear los
conjuntos difusos.

Extracto de codigo A.1: Funcién principal de la implementacion del algoritmo 1.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - UMBRALIZACION GLOBAL
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Funcion que implementa el algoritmo 1 para las funciones de Dombi.
function [tseg, segImg] = algl(I, tipoREF1, d)

% Si no se introduce d, autom?ticamente se utiliza 1.
if nargin < 3

d=1;
end

% Cardinal total de intensidades de gris.
L = 256;
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

Lminus1 = 255;

% Muestro la pertenencia de cada elemento a la imagen (histograma).
hg = [(0:L-1)’ imhist(I)]1; % Vectores columna, [t, hist(t)].

% 1. Creamos los L conjuntos difusos para una t dada.
Qt = zeros(L);
for t=0:Lminus1
% 1.1. Dividimos la imagen en dos clases, Cb y Co y calculamos su media.
% 1.2. Calculamos la funcion de pertenencia a traves de las medias de 1.1.
for gq=0:t
Qt(g+1, t+1) = REF1(g/Lminus1, mb(hg, t)/Lminusl, tipoREF1, d);
end
for g = t+1:Lminusi
Qt(g+1, t+1) = REF1(gq/Lminus1, moChg, t, L)/Lminus1, tipoREF1, d);
end
end
Qt(isnan(Qt))=0; % Se retiran los NaN que se producen.

% 2. Seleccionamos la REF2 como x y M como la media aritmetica.
% Se dispone de la funcion REF2(x,y) que implementa 1-[x-y["2.

% 3. Calcular la similitud entre el conjunto Qt y el conjunto 1.
sumHist = sum(hq(:,2));
similitud = zeros(1, L);
for t = 0:L-1

similitud(t+1) = sum(hq(:,2).*REF2(1,Qt(:,t+1))) / sumHist;
end

% 4. Tomar como umbral el mejor valor de similud para el apartado
% anterior.

invt = find(similitud == max(similitud))-1;

tseg = round(mean(invt));

% Se crea la imagen resultado.
seglmg=I,;
segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;

end

Para poder hacer uso del programa que se acaba de presentar, se necesitan varias
funciones auxiliares que se enumeran en los extractos de codigo A.2 A.3, A4y A.5.
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A.1. Algoritmo general maximizando la similitud

Extracto de c6digo A.2: Funcién auxiliar para obtener la media del fondo.

% Media de los pixeles del fondo (background).
function m = mb(Q, t)
m = sum(Q(1:t+1,2).xQ(1:t+1,1))/sum(Q(1:t+1,2));
if isnan(m)
m=0;
end
end

Extracto de codigo A.3: Funcion auxiliar para obtener la media del objeto.

% Media de los pixeles del objeto.
function m = mo(Q, t, L)
m = sum(Q(t+2:L,2).xQ(t+2:L,1))/sum(Q(t+2:L,2));
if isnan(m)
m=0;
end
end

Extracto de codigo A.4: Funcién auxiliar para poder utilizar la REF1.

% Funciones REF utilizadas en el primer lugar.
function eql = REF1(x, y, tipo, d)
if tipo==
eql = 1 - abs(x-y);
elseif tipo==2
eql = 1 - abs(x-y)."2;
elseif tipo==3
eql = 1 - abs(x-y)."0.5;
elseif tipo==4
eql = (1 - abs(x-y))."2;
elseif tipo==5
eql = (1 - abs(x-y))."0.5;

elseif tipo==6 % Con los operadores de equivalencia de Dombi d=0.5 (No es una REF)

eql = 5*(1+((1_2*X)Ad)*((1_2*y)Ad)),
end
end
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

Extracto de codigo A.5: Funcién auxiliar para poder utilizar la REF2.

%Funciones REF utilizadas en el segundo lugar.
function eql = REF2(x, y)

eql = 1 - abs(x-y)."2;

end

comunes con el algoritmo original.

Extracto de codigo A.6: Funcion principal de la implementacion del algoritmo 1 con

%
%
%

%
%

funciones penalti.

TRABAJO FINAL DE GRADO - UMBRALIZACION GLOBAL
Inigo Aguas
UPNA, 25 de junio de 2015.

Funcion que implementa el algoritmo 1 para las funciones de
utilizando las funciones penalti.

function [tseg, segImg] = alglagregate(I, tipoREF1)

%
L

Cardinal total de intensidades de gris.
= 256;

Lminus1 = 255;

%

hqg

66

Muestro la pertenencia de cada elemento a la imagen.
= [(0:L-1)’ imhist(I)]; % Vectores columna, [t, hist(t)].

% 1. Creamos los L conjuntos difusos pa ra una t dada.
for t=0:Lminus1

% 1.1. Dividimos la imagen en dos clases, Cb y Co y calculamos su media.

% 1.2. Calculamos la funci n de pertenencia a trav
for gq=0:t

Domb i

s de las medias de 1.1.

A continuacion, se presenta el c6digo que se ha utilizado para implementar el algoritmo
que basa sue eleccion en las funciones penalti. No se mostaran aquellas partes del codigo

Qt(g+1, t+1) = agregateREF1(g/Lminus1, mb(hg, t)/Lminusl);

end
for g = t+1:Lminusi

Qt(q+1, t+1) = agregateREF1(g/Lminus1, mo(hq, t, L)/Lminusl);

end
end
% Para retirar el NaN que se produce

Qt(isnan(Qt))=0;

% 2. Seleccionamos la REF2 como x y M como la media aritm

tica.

TODO!
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A.1. Algoritmo general maximizando la similitud

% En realidad ya esta seleccionada. REF2(x,y)=1-[x-y["2.

% 3. Calcular la similitud entre el conjunto Qt y el conjunto 1.
sumHist = sum(hq(:,2));
for t = 0:L-1
similitud(t+1) = sum(hq(:,2).*REF2(1,Qt(:,t+1))) / sumHist;
end
% 4. Tomar como umbral el mejor valor de similud para el apartado
% anterior.
invt = find(similitud == max(similitud))-1; % Funciona siempre que exista un solo maximo local.
tseg = round(mean(invt));

% Muestra de la imagen y el resultado.
seglmg=I,;
segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;

end

Extracto de co6digo A.7: Funcion auxiliar para utilizar la REF1 con las funciones penalti
implementadas.

% Agregacion de las posibles funciones REF.
function eql = agregateREF1(a, b)

% Sacamos todas las REF posibles

tipos = [1:5 61;

for i=1:1length(tipos)

r(i) = REF1(a,b,tipos(i));
end
r(isnan(r))=0;

% Agregamos los resultados anteiores en todas sus formas
numAgregate = 7;
for i=1:numAgregate
ag(i) = agregate(r,i);
end

n=6;
numPenalty = numAgregate;
for i=1:numPenalty
p(i) = sum(abs(r-ag(i))) / n;
end

where = find(p == min(p));
eql = ag(where(1));
end
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

Extracto de co6digo A.8: Funcion auxiliar para poder llevar a cabo todas las agregaciones
que se necesitan para calcular una funcion penalti.

function eql = agregate(r, tipo)
n=6;
if tipo==
eql = mean(r);
elseif tipo==2
sw = [1/3, 1/3, 1/3, 0, 0, 0];
rsort = sort(r);
eql = sum(w.*rsort);
elseif tipo==3
[xsigma, sig] = sort(r);
md = (sig(1:n)/n)."2;
ml = [(sig(2:n)/n)."2 0];
w = mo-ml;
eql = sum(w.*xsigma);
elseif tipo==4

eql = min(r);
elseif tipo==5
eql = max(r);

elseif tipo==6
egl = max(0, sum(r-(n-1))) * geomean(r);
elseif tipo==7
eqgl = geomean(r);
end
end

Seguidamente, se muestra la version que implementa la posibilidad de incorporar
funciones OWA en los conjuntos difusos.

Extracto de codigo A.9: Funcion principal que implementa el algoritmo 1 creando los
conjuntos difusos con funciones OWA.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - ALGORITMO 1 AGREGADO Y OWA
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Algoritmo 1 para segmentar la imagen utilizando owa para crear los conjuntos difusos.
function [tseg, segImg] = alglowa(I, tipoREF1, tipoOWA)

% Si no se introduce el owa, automaticamente se utiliza el 2.
if nargin < 3
tipoOWA = 2;
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A.1. Algoritmo general maximizando la similitud

end

% Cardinal total de intensidades de gris.
L = 256;
Lminus1 = 255;

% Muestro la pertenencia de cada elemento a la imagen (histograma).
hg = [(0:L-1)’ imhist(I)]1; % Vectores columna, [t, hist(t)].

% 1. Creamos los L conjuntos difusos para una t dada.
Qt = zeros(L);
for t=0:Lminusi
% 1.1. Dividimos la imagen en dos clases, Cb y Co y calculamos su media.

% 1.2. Calculamos la funci n de pertenencia a trav s de las medias de 1.1.

for g=0:t
Qt(q+1, t+1) = REF1(q/Lminus1, owab(hqg, t, tipoOWA), tipoREF1);
end
for g = t+1:Lminusi
Qt(g+1, t+1) = REF1(g/Lminus1, owao(hqg, t, L, tipoOWA), tipoREF1);
end
end
Qt(isnan(Qt))=0; % Se retiran los NaN que se producen.

% 2. Seleccionamos la REF2 como x y M como la media aritmetica.
% Se dispone de la funcion REF2(x,y) que implementa 1-|x-y|["2.

% 3. Calcular la similitud entre el conjunto Qt y el conjunto 1.
sumHist = sum(hq(:,2));
similitud = zeros(1, L);
for t = 0:L-1

similitud(t+1) = sum(hq(:,2).*REF2(1,Qt(:,t+1))) / sumHist;
end

% 4. Tomar como umbral el mejor valor de similud para el apartado
% anterior.

invt = find(similitud == max(similitud))-1;

tseg = round(mean(invt));

% Se crea la imagen resultado.
segImg=I;
segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;

end

Extracto de c6digo A.10: Funcidon auxiliar para obtener la media u OWA del fondo.
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

% Funcion para obtener los owa relativos al objeto.
function m = owab(Q, t, tipo)

if tipo == 1 % Media de la imagen habitual

m = sum(Q(1:t+1,2).%Q(1:t+1,1))/sum(Q(1:t+1,2));
m = m/255;

elseif tipo == 2 % OWA sin frecuencia.

% t tiene que estar normalizado.
intervalo = Q(1:t+1,2);
tplusinorm = (t+1)/255;

norml = 1/255;

[~, orden] = sort(intervalo);
ordenNorm = (orden-1)./255;

i=1;

w = zeros(1,t+1);

for j= norml : norml : tplusinorm
w(i) = funcPesos(j/tplusinorm)-funcPesos((j-norm1)/tplusinorm);
i=i+1;

end

m = wxordenNorm;

else % OWA con frecuencia.

% t tiene que estar normalizado.
intervalo = Q(1:t+1,2);
tplusinorm = (t+1)/255;

norml = 1/255;

[frec, orden] = sort(intervalo);
ordenNorm = (orden-1)./255;
totalFrec = sum(frec);

normFrec = frec/totalFrec;

i=1;

w = zeros(1,t+1);

for j= norml : norml : tplusinorm
w(i) = funcPesos(j/tplusinorm)-funcPesos((j-norm1)/tplusinorm);
i=i+1;

end
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A.1. Algoritmo general maximizando la similit

ud

m = wx(ordenNorm.*normFrec);
end

if isnan(m) %Retiramos todos los problemas.
m=0;

end
end

Extracto de codigo A.11: Funcién auxiliar para obtener la media u OWA del objeto.

% Funcion para obtener los owa relativos al objeto.
function m = owao(Q, t, L, tipo)

if tipo == 1 % Media de la imagen habitual

sum(Q(t+2:L,2) . xQ(t+2:L, 1)) /sum(Q(t+2:L,2));
m/255;

elseif tipo == 2 % OWA sin frecuencia

% t tiene que estar normalizado.
intervalo = Q(t+2:L,2);
tplusinorm = (t+1)/255;

norml = 1/255;

[~, orden] = sort(intervalo);
ordenNorm = (orden-1)./255;

i=1;

w = zeros(1,L-(t+1));

for j= tpluslnorm : norml : 1
w(i) = funcPesos(j/1)-funcPesos((j-norm1)/1);
i=i+1;

end
m = wxordenNorm;

else % OWA con frecuencia
% t tiene que estar normalizado.
intervalo = Q(t+2:L,2);
tplusinorm = (t+1)/255;

norml = 1/255;

[frec, orden] = sort(intervalo);
ordenNorm = (orden-1)./255;
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

totalFrec = sum(frec);
normFrec = frec/totalFrec;

i=1;

w = zeros(1,L-(t+1));

for j= tplusinorm+norml : norml : T1+normil
w(i) = funcPesos(j/(1+norm1))-funcPesos((j-norm1)/(1+norml));
i=i+l;

end

m = wx(ordenNorm.*normFrec);
end

if isnan(m) %Retiramos todos los problemas.
m=0;
end
end

Extracto de codigo A.12: Funcién auxiliar para calcular los pesos de la funciéon owa.

% Funcion auxiliar para calcular los pesos de la funcion owa.
function Q = funcPesos(r)
if r < 0.5
Q= 0;
else
Q = (r-0.5)/0.5; % Introduzco la t normalizada.
end

end

Por dltimo, se muestra la version agregada y que dispone de funciones OWA para crear
los conjuntos difusos.

Extracto de co6digo A.13: Funcion principal que implementa el algoritmo 1 que utiliza
funciones penalti y crea los conjuntos difusos con funciones
OWA.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - ALGORITMO 1 AGREGADO Y OWA
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Algoritmo 1 para segmentar la imagen agregado con funciones penalti
% y utilizando owa para crear los conjuntos difusos.
function [tseg, seglmg] = alglagregateowa(I, tipoOWA)
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A.1. Algoritmo general maximizando la similitud

% Cardinal total de intensidades de gris.
L = 256;
Lminus1 = 255;
% Muestro la pertenencia de cada elemento a la imagen.
hg = [(0:L-1)’ imhist(I)]1; % Vectores columna, [t, hist(t)].

% 1. Creamos los L conjuntos difusos para una t dada.
for t=0:Lminusi
% 1.1. Dividimos la imagen en dos clases, Cb y Co y calculamos su media.
% 1.2. Calculamos la funci n de pertenencia a trav s de las medias de 1.1.
for g=0:t
Qt(q+1, t+1) = agregateREF1(g/Lminus1, owab(hqg, t, tipoOWA)); % TODO OPTIMIZAR!!
end
for q = t+1:Lminus1
Qt(q+1, t+1) = agregateREF1(q/Lminusl, owao(hqg, t, L, tipoOWA)); % TODO OPTIMIZAR!!
end
end
% Para retirar el NaN que se produce

Qt(isnan(Qt))=0;

% 2. Seleccionamos la REF2 como x y M como la media aritm tica. TODO!
% En realidad ya esta seleccionada. REF2(x,y)=1-[x-y|["2.

% 3. Calcular la similitud entre el conjunto Qt y el conjunto 1.
sumHist = sum(hq(:,2));
for t = 0:L-1
similitud(t+1) = sum(hq(:,2).*REF2(1,Qt(:,t+1))) / sumHist;
end
% 4. Tomar como umbral el mejor valor de similud para el apartado
% anterior.
invt = find(similitud == max(similitud))-1; % Funciona siempre que exista un solo maximo local.
tseg = round(mean(invt));

% Muestra de la imagen y el resultado.
seglmg=I;
segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;

end
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

A.2. Algoritmo del area

Para la implementacion del algoritmo 2, se muestra directamente la que se lleva a cabo
con funciones OWA ya que si en la entrada de este parametro se coloca un 1, entonces
se tendra el algoritmo original.

Extracto de codigo A.14: Funcion auxiliar para obtener la media u OWA del objeto.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - ALGORITMO 2, DEL AREA
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Algoritmo 2 para segmentar la imagen utilizando funciones OWA
% para la creacion de los conjuntos difusos.
function [tseg, segImg] = alg2owa(I, tipoREF, tipoOWA)

% Cardinal total de intensidades de gris.

L = 256;

Lminusl = L-1;

% Se muestrea la pertenencia de cada elemento a la imagen.

hg = [(0:Lminus1)’ imhist(I)]; % Vectores columna, [t-1, hist(t-1)].
sumHist = sum(hq(:,2)); % Constante para acelerar el ¢ mputo.

% 1. Seleccionamos los automorfismos 1 y 2. (Se indican en cada tipo).

. Bucle sobre los umbrales t

> 3¢
LI

zeros(0,L);
2.1. Calculamos el area
if (tipoREF==1)
% (1) autl=x y aut2=x
for t=0:Lminusi
A(t+1) = sumHist - (sum(hq(1:t+1,2)’.* abs((@:t)/Lminus1 - owab(hqg,t,tipoOWA))) + ...
sum(Chq(t+2:L,2)’ .* abs((t+1:Lminus1)/Lminus1 - owao(hq,t,L,tipoOWA))));

SN

end
elseif (tipoREF==2)
% (ii) autl=x*d, aut2=x y d=0.5
d=1/2;
for t=0:Lminusi
A(t+1) = sumChq(1:t+1,2)’ .*(1-abs((@:t)/Lminus1 - owab(hqg,t,tipoOWA))).~(1/d)) + ...
sum(hq(t+2:L,2)’ .x(1-abs((t+1:Lminus1)/Lminus1 - owao(hq,t,L,tipoOWA))).*(1/d));
end
elseif (tipoREF==3)
% (1i) autl=x"d, aut2=x y d=2
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A.3. Algoritmo de seleccion del umbral optimo

37 d=2;

38 for t=0:Lminus1

39 A(t+1) = sum(Chg(1:t+1,2)’ . x(1-abs((0:t) - owab(hg,t,tipoOWA))).*(1/d)) + ...
40 sum(Chq(t+2:L,2)" .*(1-abs((t+1:Lminus1) - owao(hq,t,L,tipoOWA))).*(1/d));
41 end

42 else

43 % (iii) autl=1-(1-x)"0.5 y aut2=x

44 for t=0:Lminus1

45 A(t+1) = sumHist - (sumChgq(1:t+1,2)’ .*((0:t)/Lminus1 - owab(hqg,t,tipoOWA))."2) + ...
46 sum(hq(t+2:L,2) " .«((t+1:Lminus1)/Lminus1 - owao(hq,t,L,tipoOWA)).*2));
47 end

48 end

49

50 % 3. Tomar como umbral el valor con mayor area en 2.1.

51 invt = find(A == max(A))-1;

52 tseg = round(mean(invt));

53

54 segImg=I;

55 segImg(I>tseg(1))=255;

56 segImg(I<=tseg(1))=0;

57| end

A.3. Algoritmo de seleccion del umbral 6ptimo

Extracto de codigo A.15: Algoritmo 3 implementado con la funcién original (alg. 2) y que
dispone de funciones OWA.

1| % TRABAJO FINAL DE GRADO - ALGORITMO 3, DEL UMBRAL OPTIMO
2| % Inigo Aguas
3| % UPNA, 25 de junio de 2015.

s| % Algoritmo 3 para segmentar la imagen utilizando el algoritmo 2 como base.
¢| function [tseg, segImg, similitud] = alg3owa(I, tipoOWA)

7 % Cardinal total de intensidades de gris.

8 L = 256;

9 Lminusl = L-1;

10

11 % Muestreo la pertenencia de cada elemento a la imagen.

12 hg = [(0:L-1)’ imhist(I)]; % Vectores columna, [t, hist(t)].

13

14 % 0. Hacemos el algoritmo 1 con diferentes REF y guardamos los mejores
15 % umbrales.

16 allt = zeros(1,4);
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

similitud = zeros(1, 6);
HQt = zeros(1, L);

for i=1:4
[t, ~]1 = alg2owa(I, i, tipoOWA);
allt(i) = t;

Qt = fuzzySets(hqg, i, t, L, tipoOWA);
% 1. Seleccionamos un operador My una REF3.
% M = Media aritm tica.

REF3 = 1-|x-y["2.

SN

% 2. Para cada uno de los mejores umbrales t
% 2.1. Construir el conjunto Ht

for g=0:L-1
if g<=1t
HQt(g+1) = owab(hqg, t, tipoOWA);
else
HQt(g+1) = owao(hqg, t, L, tipoOWA);
end
end

HQt (isnan(HQt))=0;

% 2.2. Calcular la similitud
similitud(i) = SM(hg, Qt, HQt);
end

% 3. Elegir aquel con maxima similitud.
invt = find(similitud == max(similitud)); % Funciona siempre que exista un s
tseg = allt(invt(1));

% Muestra de la imagen y el resultado.
segImg=I;

segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;

end

Iom

Extracto de codigo A.16: Algoritmo 3 implementado con el algorimo 1y que dispone de

%
%
%

%

76

funciones OWA.

TRABAJO FINAL DE GRADO - ALGORITMO 3, DEL UMBRAL OPTIMO
Inigo Aguas
UPNA, 25 de junio de 2015.

Algoritmo 3 para segmentar la imagen utilizando el algoritmo 1 como base.

function [tseg, segImg, similitud] = alg3bowa(I, tipoOWA)

ximo local
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A.3. Algoritmo de seleccion del umbral 6ptimo

end

% Cardinal total de intensidades de gris.
L = 256;

% Muestreo la pertenencia de cada elemento a la imagen.
hg = [(0:L-1)’ imhist(I)]1; % Vectores columna, [t, hist(t)].

% 0. Hacemos el algoritmo 1 con diferentes REF y guardamos los mejores
% umbrales.

allt = zeros(1, 6);

similitud = zeros(1, 6);

HQt = zeros(1, L);

for i=1:5
[t, ~] = alglowa(I, i, tipoOWA);
allt(i) = t;

Qt = fuzzySets(hq, i, t, L, tipoOWA);

% 1. Seleccionamos un operador M y una REF3.
% M = Media aritm tica.
% REF3 = 1-[x-y["2.

% 2. Para cada uno de los mejores umbrales t
% 2.1. Construir el conjunto HQt

for q=0:L-1
if g<=1t
HQt(g+1) = owab(hg, t, tipoOWA);
else
HQt(g+1) = owao(hqg, t, L, tipoOWA);
end
end

HQt (isnan(HQt))=0;

% 2.2. Calcular la similitud
similitud(i) = SM(hg, Qt, HQt);
%disp(’.’);

end

% 3. Elegir aquel con maxima similitud.
invt = find(similitud == max(similitud));
tseg = allt(invt(1));

% Crea la imagen final.
segImg=I;
segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;
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Extracto de codigo A.17: Algoritmo 3 implementado con el algoritmo 1 que dispone de
la opcidn para probar con diferentes valores w para la funcion
de Dombi.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - ALGORITMO 3, DEL UMBRAL OPTIMO
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% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Funci n que implementa el algoritmo 3 para varios valores w de la funcion

% de Dombi.

function [tseg, segImg, similitud] = alg3c(I)

% Cardinal total de intensidades de gris.

L = 256;
Lminusl = L-1;

% Muestreo la pertenencia de cada elemento a la imagen.
% Vectores columna, [t, hist(t)].

hg = [(0:L-1)" imhist(I)1;

% 0. Hacemos el algoritmo 1 con diferentes REF y guardamos los mejores

% umbrales.

allt = zeros(1, 6);
similitud = zeros(1, 6);
HQt = zeros(1, L);

d=1[0.1, 0.5, .75, 1, 1.25, 1.5, 2, 5];

for i=1:length(d)

[t, ~1 = algl(I, 6, d(i));

allt(i) = t;

Qt = fuzzySets(hq, 6, t, d(i), L);

% 1. Seleccionamos un operador M y una REF3.

% M = Media aritm tica.

% REF3 = 1-|x-y["2.

% 2. Para cada uno de los mejores umbrales t
% 2.1. Construir el conjunto HQt

for gq=0:L-1
if g<=1t
HQt(a+1)
else
HQt(g+1)

end
end
HQt (isnan(HQt))=0;

mb(hg, t) / Lminusi;

moChg, t, L) / LminusT;
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A.4. Algoritmo de umbralizacion global

% 2.2. Calcular la similitud
similitud(i) = SM(hqg, Qt, HQt);

end

% 3. Elegir aquel con maxima similitud.
invt = find(similitud == max(similitud));
tseg = allt(invt(1));

%

Crea la imagen final.

seglmg=I;
segImg(I>tseg(1))=255;
segImg(I<=tseg(1))=0;

end

Se debe tener en cuenta que cuando se lleva a cabo el cambio en las funciones de Dombi
que se ha explicado en la seccién 3.2.4, se cambiaran la linea que codifica la funcién de
Dombi en las funciones A.4 y A.7 por las lineas del extracto A.18

Extracto de c6digo A.18: Cambio que se debe llevar a cabo para intentar solucionar el

numer
denom
dombi

AA4.

problema que presentan las funciones de Dombi.

= 5x(1+((1-20x) *d)* ((1-2xy) *d));
SR -2xy) *d)* ((1-2*xy) *d)) ;
numer/denom;
min(1, dombi);

Algoritmo de umbralizacion global

Se presenta la implementacion del algoritmo de umbralizacién global. Se ha preparado la
funcion globalThresholding(I) ala que se le intruduce una imagen en uint8 y devuelve
una tupla con el umbral obtenido y la imagen segmentada. (Extracto A.19).

Extracto de co6digo A.19: Funcion principal del algoritmo de umbralizacion global.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - UMBRALIZACION GLOBAL
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Este sencillo metodo propone una forma rapida de obtener un umbral.
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

end

80

function [t, segImg] = globalThresholding(I)

% 1. Seleccionamos un umbral inicial.
to = 128;

% 2. Se segmenta la imagen usando t@. Esto producira dos grupos de pixeles,

% Gl y G2.
Gl = I(I>t0);
G2 = I(I<=t0);

% 3. Se computa la media de la intensidad de los valores de ambos grupos.
ml = mean(G1(:));
m2 = mean(G2(:));

% 4. Se recalcula el valor del umbral, t:
t = 0.5%(m1+m2);

% 5. Se repiten los pasos anteriores hasta comprobar que la diferencia
% entre los umbrales t0 y t es menor que un cierto error.

error = 0;

while (abs(t@-t) > error)

to = t;

Gl = I(I>t);

G2 = I(I<=t);

ml = mean(G1(:));
m2 = mean(G2(:));

t = 0.5x(m1+m2);
end

t=round(t);
segImg=I;

segImg(I>t)=255;
segImg(I<=t)=0;
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A.5. Algoritmo de Otsu

A.5. Algoritmo de Otsu

En la funcion que se presenta en el extracto A.20 solo es necesario introducir una imagen
en formato uint8. Se devolvera por su parte, un vector con el umbral t y la imagen
segmentada [24].

%
%
%

%
%
%
%

Extracto de co6digo A.20: Funcion principal del algoritmo de Otsu.

TRABAJO FINAL DE GRADO - UMBRALIZACION UTILIZANDO EL METODO DE OTSU
Inigo Aguas
UPNA, 25 de junio de 2015.

Para calcular este metodo utilizamos la prueba de toda la combinatoria
diferente de todas las divisiones diferentes que se pueden dar. Es decir,
hacemos los grupos de @ y L-1... De eso calculamos la varianza y de aquel
grupo que sea maxima es del que podemos decir que se aplica la t.

function [tseg, Iseg] = otsu(I)

% Se asegura que la imagen esta en formato uint8 para tener la escala
% de grises adecuada.
I=im2uint8(I);

% Se obtiene el histograma de la imagen y las probabilidades.
[conteo, intensidad] = imhist(I);

N = sum(conteo);

probi = conteo / N;

probixint = probi.*intensidad;

% Hay dos bucles, desde 1 hasta t y desde t+1 hasta L
L = 256;
vars = zeros(1, L);
for t=1:L
wl = sum(probi(1:t));
w2 = sum(probi(t+1:L));
ml = sum(probixint(1:t))/wl;
m2 = sum(probixint(t+1:L))/w2;
mT = wl*ml+w2*m2;
vari = wlix(m1-mT)*2 + w2*(m2-mT)"2;
vars(t) = vari;
end

% Hayamos el umbral con la varianza maxima
% (En caso de haber varios, cogeremos el umbral mas bajo)
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

[~, tseg]l = max(vars);
tseg = tseg - 1;

% Se obtiene la imagen que diferencia objeto y fondo.
Iseg=I,
Iseg(I>tseg)=255;
Iseg(I<=tseg)=0;
end

A.6. Algoritmo de maximizacion de la entropia de
Renyi

La funcién renyi(I) permite llevar a cabo la umbralizaciéon por medio del método
propuesto por Sahoo et al. en [27]. Se devolvera por su parte, un vector con el umbral t, la
imagen segmentada y los tres valores para el umbral que se han calculado internamente.

Extracto de co6digo A.21: Funcion principal del algoritmo de maximizacion de la entropia
de Renyi.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - UMBRALIZACION UTILIZANDO LA ENTROPIA DE RENYI
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% La siguiente funcion lleva a cabo la umbralizacion considerando la
% entropia de Renyi para cualquier imagen que se le introduzca como
% argumento. Esta funci n es la principal para el programa presentado.

function [tc, I, tal = renyi(im)

% Llevamos a cabo la lectura si es necesario; si no, actuamos como Si
% la imagen ya estuviera leida.
if ischar(im)
x = im2double(imread(im)); % Leemos la imagen con formato double.
nom = im;
else
x = im2double(im); % Pasamos a double por si acaso.
nom = ’’;
end

L = 256; % Niveles de grises, constante.
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A.6. Algoritmo de maximizacion de la entropia de Renyi

[conteo, intensidad] = imhist(x); % Calculamos el histograma de la imagen,
% obtenemos el numero de pixeles para cada intensidad (conteo).

N = sum(conteo);

p = conteo/N; % Calculamos la probabilidad de cada intensidad de gris.

% Como Sahoo afirma que tomando un alfa cualquiera dentro de unos rangos
% delimitados (pag 74, primer parrafo) siempre se obtiene el mismo

% umbral definimos una alfa dentro de cada rango.

alfa = [0.3, ©.99999, 101;

% Bucle para iterar sobre los valores de alfa.
for i=1:3
a = alfa(i); % a es el valor del parametro alfa en cada momento.
% Bucle para iterar sobre cada uno de los umbrales posibles para
% tomarlos en consideracion y poder decidir de forma acertada.
for t=0:L-2
% Calculo de las probabilidades de cada uno de los grupos
% formados en el umbral.
pA1 sum(p(T:t+1));
pA2 = sum(p(t+2:L));
% Calculo de la entropia de Renyi para cada una de las
% particiones formadas por el umbral.
HA1(t+1) = (log(sum((p(1:t+1)/pAl).%a)))/(1-a);
HA2(t+1) = (log(sum((p(t+2:L)/pA2).%a)))/(1-a);
end

H = HA1 + HA2; % Calculamos la entropia total para cada alfa.

% Buscamos el primer umbral que maximice la entropia para cada uno
% de los alfas propuestos.
ta(i) = find(H==max(H), 1, ’'first’);

end

% Ordenamos segun el estadistico de orden (de menor a mayor).

ta = sort(ta);
t1 = ta(l);
t2 = ta(2);
t3 = ta(3);

% Calculamos las probabilidades para cada uno de los umbrales siendo
% estas un cumulo desde t=1 hasta t=tx. Calculamos tambien w.

pt1 = sum(p(1:t1+1));

pt3 = sum(p(1:t3+1));

w = pt3 - pti1;

% Segun la circunstancia de umbrales que se muestre asignamos los beta
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Anexo A. Implementaciones de los algoritmos

% para el calculo del umbral definitivo.

if abs(tl - t2)<=5 && abs(t2 - t3)<=5
beta = [1, 2, 11;

elseif abs(t1l - t2)>5 && abs(t2 - t3)>5
beta = [1, 2, 11;

elseif abs(t1 - t2)<=5 && abs(t2 - t3)>5
beta = [0, 1, 31;

elseif abs(t1l - t2)>5 && abs(t2 - t3)<=5
beta = [3, 1, 01;

end

% Calculamos el umbral definitivo segun la ecuacion propuesta.
tc = tIx(ptl+.25*wxbeta(1))+.25%t2*w*xbeta(2)+t3*(1-pt3+.25*w*xbeta(3));
tc=round(tc);

% Preparamos la imagen de salida.

I = im2uint8(x);

I(I<=tc) = 0; % Asignamos los nuevos valores a los pixeles del fondo
I(I>tc) = 255; % Asignamos los nuevos valores a los pixeles del objeto

end

A.7. Algoritmo K-means

La funcién kmeans(I) implementa el método de segmentacion por regiones K-means. Se
devolvera por su parte, un vector con el umbral t y el coste que ha tenido calcular la
segmentacion.

Extracto de c6digo A.22: Funcién principal del algoritmo K-means.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - UMBRALIZACION UTILIZANDO EL METODO KMEANS
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Funcion para la umbralizacion por medio de clasificacion de los pixeles
% Definimos la funcion con par metros de entrada I, la imagen, y k, el
% numero de clusters.

function [ISeg, J] = kmeans(I, k)

% Calculo constantes del proceso e inicializo variables.
[M, N] = size(I);
I=im2double(I);
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A.7. Algoritmo K-means

coste = zeros(M, N);
pertenencia = zeros(M, N);

% Inicializo los costes para entrar en el bucle.
J=1;
Jant=0;

% Inicializo los centros de forma aleatoria para llegar a su convergencia
% en el bucle.
centros = rand(1, k);

% Continuo el proceso hasta conseguir que el coste converja.
while J~=Jant

% Calculo la pertenencia de los pixeles a los centros.
for i=1:M
for j=1:N
[coste(i,j), pertenencia(i,j)] = min((I(i,j)-centros)."2);
end
end

% Recalculo el nuevo coste
Jant=7J;
J=sum(sum(coste));

% Recalculo los nuevos centros en funcion de la pertenencia a ellos.
for j=1:k
if sum(sum(pertenencia==j)) ==
centros(j) = 0;
else
centros(j) = sum(sum(I(pertenencia==3j)))/sum(sum(pertenencia==j));
end
end
end

% Segmento la imagen para obtener el resultado final.
ISeg = zeros(M, N);
for j=1:k
ISeg = ISeg+centros(j)*(pertenencia==j);
end
end

Con intencion de poder llevar a acabo la comparacion de las imagenes que se obtienen
con otros métodos, se ha preparado la funcién normalicekmeans(I) que tiene como
entrada una imagen segmentada con el método K-means y como salida otra que ha
cambiado las tonalidades para que se correspondan con las que le daria un algoritmo
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de segmentacion.

Extracto de co6digo A.23: Funcion para convertir el resultado de K-means y hacer posible

end

su comparacion.

% TRABAJO FINAL DE GRADO - FUNCION AUXILIAR PARA TRASLADAR LA UMBRALIZACION DE KMEANS
% Inigo Aguas
% UPNA, 25 de junio de 2015.

% Esta funcion permite que cuando se utilice la funcidn k-means sea posible
% convertir su resultado al mismo juego de colores que usarian los demas algoritmos.

function imgClean = normalicekmeans(img)

[h, gray] = imhist(img);
grays = unique(gray(h(:)~=0));
numGrays = length(grays);
newGrays = floor(@:255/(numGrays-1):255);
imgClean = img;
for i=1:numGrays
imgClean(imgClean==grays(i)) = newGrays(i);
end

Ademas, se han preparado una serie de programas para ejecutar de forma continuada
y eficiente los experimentos que no se adjuntan a esta memoria ya que consisten
unicamente en repeticiones de los algoritmos ya presentados.
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Anexo B.

Segmentaciones con otros algoritmos

Los cuadros que se presentan en este apéndice pretenden ayudar al lector a interpretar
los resultados presentados a lo largo de la memoria, conociendo el resultado de otros
métodos de segmentacion. Con ayuda de estos se puede hacer un analisis visual de los
resultados enaminado a facilitar las conclusiones a buscar.

U. global ‘ U. de Otsu ‘ K-means Max. entropia Renyi

Tabla B.1.: Segmentaciones para las imagenes con ruido a través de los algoritmos de
otros autores.
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