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Resumen

En este trabajo se presenta una estructura que permite segmentar una imagen en las regiones que

la forman usando para ello informaci¶on de textura y color. El proceso de segmentaci¶on se lleva

a cabo usando una estructura piramidal irregular de enlace no adaptativo que se basa en una

topolog¶³a b¶asica desarrollada por los autores y empleada con anterioridad para construir mapas

topol¶ogico-m¶etricos [1][22] o para segmentaci¶on de imagen usando informaci¶on de nivel de gris

[29]. Como principal novedad, la nueva estructura permite de¯nir nodos virtuales, externos a la

propia pir¶amide, cuya misi¶on es enlazar nodos de un mismo nivel sin distorsionar la estructura

4-a-1 de la topolog¶³a b¶asica. De esta forma, la conectividad interna entre regiones se mantiene,

evit¶andose los problemas que surgen cuando se emplean estructuras de enlace adaptativo y,

sin embargo, se consigue que cada regi¶on de la imagen quede asociada a un ¶unico nodo de

la estructura. Adem¶as de esta nueva estructura, este informe describe c¶omo se han mezclado

las caracter¶³sticas de textura y color para conseguir segmentar una imagen, de manera que las

regiones se crean inicialmente atendiendo a su color, caracterizado usando el espacio HSI [10],

y s¶olo aquellas que no sean uniformes se caracterizan por textura, buscando regiones que sean

uniformes en textura. La textura se caracteriza usando el m¶etodo del LBP/C [18]. El algoritmo

desarrollado no se basa, por tanto, en caracterizar cada pixel de la imagen con informaci¶on de

textura y color, o en llevar a cabo ambas segmentaciones, en color y textura, por separado, para

luego fusionar de alguna forma los resultados obtenidos, sino que utiliza la propia estructura para

decidir qu¶e caracter¶³stica emplear en cada regi¶on. De esta manera, cada regi¶on se caracteriza

s¶olo por su color o su textura, lo cual permite reducir considerablemente el tiempo empleado en

segmentar la imagen (sobretodo, al no tener que caracterizar la textura asociada a toda ella).
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I. Introducci¶on

El proceso de segmentaci¶on de im¶agenes, usando para ello sus caracter¶³sticas de bajo nivel, es un

paso intermedio vital para llevar a cabo posteriores tareas de m¶as alto nivel que permitan, por

ejemplo, el reconocimiento visual de los objetos presentes en la escena. Entre estas caracter¶³sticas

de bajo nivel se encuentran el color, la forma o la textura. En particular, en este trabajo se

usaran el color y la textura, caracter¶³sticas que son fundamentalmente utilizadas en conjunto

para segmentar la imagen [14][2][25]. De manera general, existen dos opciones a la hora de

usar ambas caracter¶³sticas: o bien se mezclan ambas caracter¶³sticas para formar el vector que

caracteriza a cada pixel de la imagen [2][30], o bien se usan algoritmos de segmentaci¶on que

trabajan con la textura o con el color por separado para, posteriormente, mezclar los resultados

de ambas segmentaciones [14].

El uso de vectores de caracter¶³sticas que mezclen informaci¶on de color y de textura es empleado

en multitud de aplicaciones de an¶alisis de imagen. Uno de los primeros algoritmos que emplea

este tipo de vectores se debe a Rosenfeld et al [23], que caracteriza cada regi¶on usando las

relaciones existentes entre los p¶³xeles que est¶an dentro de una determinada banda de color y

tambi¶en las relaciones entre p¶³xeles de distintas bandas. Como descriptores de textura se usan

estad¶³sticos extra¶³dos de las matrices de coocurrencia y de histogramas de diferencias. En esta

misma l¶³nea de trabajo, Panjwani y Healey [19] usan un modelo de campos aleatorios de Markov

que re°eja estas relaciones entre p¶³xeles. Jain y Healey [11] proponen emplear una representaci¶on

multiescala que incluya caracter¶³sticas calculadas en cada banda espectral por separado, adem¶as

de diferencias entre las distintas bandas, tratando as¶³ de re°ejar el mecanismo que emplea el

ojo humano para captar la informaci¶on de color. En otras aproximaciones se usan s¶olo las

relaciones espaciales dentro de cada banda. As¶³, por ejemplo, Caelli y Reye [5] proponen un

m¶etodo que extrae los par¶ametros de tres canales espectrales usando tres ¯ltros multiescala.

Paschos compara en [20] la efectividad de distintos espacios de color para describir texturas

usando ¯ltros de Gabor calculados por separado para cada banda. Mirmehdi y Petrou [16] han

propuesto recientemente la segmentaci¶on de imagen en color usando relaciones entre el color y

la distribuci¶on espacial de determinados patrones. En esta misma l¶³nea de trabajo, existen otro

conjunto de algoritmos que usan gradientes de color [9].

Otra forma de mezclar color y textura en un ¶unico vector de caracter¶³sticas es dividir la se~nal

de color en sus distintas componentes y procesarlas separadamente. En este grupo de m¶etodos

se encuadran los trabajos de Tan y Kittler [26], que extraen las caracter¶³sticas de textura de

la componente de iluminaci¶on usando la transformada discreta del coseno y usan histogramas

para re°ejar la informaci¶on de color, y los de KyllÄonen y PietikÄainen [13] y PietikÄainen et al
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[21], que usan la caracterizaci¶on Local Bynary Patterns (LBP) para la textura y par¶ametros

extra¶³dos de histogramas para el color. Estos m¶etodos no procesan, sin embargo, vectores de

color y de textura por separado, sino que emplean un vector que tiene informaci¶on de ambas

caracter¶³sticas.

Como se ha comentado, existe otra manera de enfocar la segmentaci¶on por color y textura, sepa-

rando claramente ambos procesos y luego mezclando los resultados. En este sentido, Manduchi

[14] propone usar un estimador bayesiano para mezclar los resultados obtenidos en los procesos

de segmentaci¶on por color y por textura. La raz¶on esgrimida para justi¯car la segmentaci¶on por

separado es que las caracter¶³sticas de color y textura presentan comportamientos estad¶³sticos

muy distintos, por lo que es preferible emplear el algoritmo de segmentaci¶on que mejor se adapte

a cada par¶ametro en particular. Adem¶as, tambien es frecuente que el tama~no de los vectores de

caracter¶³sticas que mezclan ambas caracter¶³sticas sean excesivamente grandes, como ocurre en

el algoritmo de ZÄoller y Buhman [30], en el que se usa como vector asociado a cada regi¶on de la

imagen un histograma de distribuci¶on de valores HSV para el color y un banco de ¯ltros de Gabor

con cuatro orientaciones equiespaciados en dos octavos para caracterizar su textura. Entre los

m¶etodos de segmentaci¶on que proponen trabajar independientemente con las caracter¶³sticas de

bajo nivel, Dubuisson-Jolly y Gupta [8] proponen un m¶etodo de segmentaci¶on de imagen a¶erea

en el que los parecidos por color o textura son procesados por separado. La decisi¶on ¯nal en

segmentaci¶on se obtiene evaluando la certeza con que cada clasi¯cador (textura y color, cada

uno por separado) identi¯ca una determinada regi¶on.

En este trabajo, el proceso de segmentaci¶on permite que se trabaje por separado con el color

y con la textura. En este sentido, el m¶etodo puede presentar cierta similitud con los traba-

jos de Dubuisson-Jolly y Gupta [8], aunque con notables diferencias, tanto en el m¶etodo de

caracterizaci¶on utilizado como en la estructura y algoritmo de segmentaci¶on.

El resto del art¶³culo se ha organizado como sigue. En el apartado II se introducen las estructuras

jer¶arquicas piramidales de datos en las que se basa el m¶etodo de representaci¶on propuesto. La

estructura propuesta se describe con detalle en el apartado III. Finalmente, los apartados IV y

V muestran los resultados y conclusiones obtenidas.

II. Estructuras piramidales para segmentaci¶on de imagen

La forma m¶as e¯ciente de segmentar una imagen consistir¶³a simplemente en agrupar los con-
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juntos de p¶³xeles conectados que tuvieran un color y textura similar en un ¶unico nodo, cuyas

caracter¶³sticas ser¶³an la de este conjunto. Por lo tanto, el nodo resultante proporcionar¶³a infor-

maci¶on sobre estas caracter¶³sticas pero, al contrario que el pixel, ese valor deber¶³a acompa~narse

por informaci¶on sobre los p¶³xeles asociados a ¶el. En el caso normal de que la regi¶on de p¶³xeles

asociados al nodo no tenga una forma regular, su contorno o distribuci¶on deber¶a ser conocida.

Toda esta informaci¶on podr¶³a representarse mediante tablas o listas enlazadas [7], pero este tipo

de estructuras son variables en el espacio y no resultan compatibles generalmente con la mayor¶³a

de las herramientas de procesamiento.

En este trabajo se emplea una estructura piramidal para representar la imagen. El concepto

de pir¶amide fue inicialmente introducido por Tanimoto y Pavlidis en 1975 [27], y su desarrollo

posterior puede seguirse revisando los libros de Rosenfeld [24], Tanimoto y Klinger [28] o Cantoni

y Levialdi [6]. B¶asicamente, una pir¶amide consiste en un nivel inferior que contiene la imagen

a analizar y un conjunto de niveles ubicados sobre ¶este, que son cada uno de ellos versiones

reducidas del nivel inferior. Normalmente, la reducci¶on es 4-a-1, teniendo cada nivel un cuarto

de los nodos del inferior. Los niveles de la pir¶amide constituyen, por tanto, versiones a menor

resoluci¶on de la imagen original. La complejidad que puede suponer el empleo de este tipo de

estructuras se compesa por el hecho de que el procesado, en la mayor¶³a de los casos, se puede

acelerar si se usa la informaci¶on contenida en los distintos niveles de la pir¶amide. ¶Esta ser¶a la

principal justi¯caci¶on esgrimida para emplear este tipo de estructuras [12].

La Fig. 1 muestra la estructura de la pir¶amide cl¶asica, utilizada com¶unmente para la estimaci¶on

de par¶ametros estad¶³sticos como la media o la varianza [15]. En este tipo de estructuras, la

detecci¶on de las distintas regiones que constituyen la imagen consiste en encontrar, en el nivel

adecuado de la pir¶amide, un ¶unico nodo que represente a toda la regi¶on [12]. Dado que resulta

pr¶acticamente imposible que se cumpla esta premisa para toda regi¶on de la imagen (pues no

siempre este tipo de descomposici¶on 4-a-1 tiene que llegar a representar una regi¶on por un nodo),

aparece en 1981 el concepto de pir¶amide de enlace adaptativo [3][4]. As¶³, si una pir¶amide b¶asica

es una secuencia de im¶agenes generadas a resoluci¶on progresivamente menor partiendo de la

imagen inicial, en la pir¶amide construida usando el principio del Enlace Adaptativo (pyramid

linked) las relaciones entre nodos de distintos niveles se rede¯nen iterativamente, cambiando los

enlaces que se podr¶³an establecer en la pir¶amide b¶asica entre los cuatro nodos del nivel inferior

-hijos- y el nodo que generan en el nivel superior -nodo padre-. Este proceso de reenlazado se

lleva a cabo partiendo de los niveles m¶as inferiores de la pir¶amide hac¶³a los superiores, y se

llevar¶a a cabo de manera que los nodos de cada nivel se enlacen con los padres que presenten

unas caracter¶³sticas m¶as similares. Si se analiza el algoritmo que lleva a cabo esta rede¯nici¶on,
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Figure 1: Estructura piramidal de¯nida sobre una base cuadrada y con una reducci¶on de un
cuarto entre niveles consecutivos

el proceso consiste en permitir que todo nodo pueda elegir como padre el m¶as parecido de entre

los cuatro nodos m¶as cercanos espacialmente del nivel superior. Este proceso se repite para

cada nivel de la estructura hasta que no hay cambios de enlaces, y entonces pasa a ejecutarse

en el nivel superior a ¶este. Despues de que toda la pir¶amide ha sido estabilizada, los nodos de

cualquier nivel estar¶an enlazados a una regi¶on irregular de celdas en la base de la estructura.

Todas estas regiones tienen celdas con valores caracter¶³sticos similares, por lo que las distintas

regiones que forman la imagen estar¶an agrupados en un conjunto de nodos lo m¶as reducido

posible.

En la Fig. 2.a se muestran los niveles obtenidos empleando una estructura de enlaces 4-a-1, que

implican que cada nodo -padre- del nivel l + 1 tendr¶a un valor obtenido como la media de los

2x2 nodos inmediatamente inferiores en el nivel l -hijos-. Se puede observar como la estructura

piramidal b¶asica presenta un importante problema en su propia construcci¶on, ya que, como se

observa en la Fig. 3.a lo ¶unico que se hace para obtener cada nodo de una imagen de resoluci¶on

menor es promediar valores caracter¶³sticos (niveles de gris) de los niveles inferiores, por lo que

no se hace nada para que dicho nodo no tenga asociado, simult¶aneamente, celdas pertenecientes

a distintas regiones. La Fig. 2.b muestra los distintas im¶agenes obtenidas tras el proceso de

reenlazado, en los que se puede notar como los nodos de los distintos niveles conservan un valor

caracter¶³stico de¯nido, lo cual indica, como se observa en la Fig. 3.b, que ahora cada nodo

est¶a enlazado a una regi¶on de forma irregular en la base pero con celdas de valor caracter¶³stico

homog¶eneo (irregular partitioning).

El principal problema del proceso de reenlazado adaptativo es que las regiones en la base,

enlazadas a un ¶unico nodo en un nivel superior de la estructura, no tienen porqu¶e estar conec-
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Figure 2: Distintos niveles disponibles en: a) una piramide b¶asica; y b) una pir¶amide adaptati-
vamente estabilizada.

tadas [17]. La existencia de regiones no conectadas di¯culta extraordinariamente el proceso de

detecci¶on de objetos, objetivo fundamental para el que generalmente se lleva a cabo la seg-

mentaci¶on de la imagen. Los niveles de la pir¶amide que se muestran en las Figs. 4.b y 4.c han

sido obtenidos usando la estabilizaci¶on adaptativa cl¶asica. En la Fig. 4.d se puede observar

c¶omo la regi¶on asociada al nodo marcado con una X en la Fig. 4.b no est¶a conectada interna-

mente. Para evitar esta falta de conectividad interna, los cambios de enlaces que afecten a la

conectividad de las regiones pueden ser penalizados, haciendo que el proceso de reenlazado no

s¶olo tenga en cuenta informaci¶on acerca de las caracter¶³sticas del nodo (color, ...), sino tambi¶en

informaci¶on espacial. De esta forma, la medida de parecido entre probabilidades se pondera por

un factor de distancia que depende de la proximidad entre nodos padre e hijo. La Fig. 5 muestra

el conjunto de padres a los que se puede enlazar un determinado nodo hijo, siendo el factor d1 de

valor
p

2=2, el factor d2 igual a
p

10=2 y el factor d3 de valor 3 ¢ p2=2. El nodo hijo se enlazar¶a

al padre m¶as cercano, estando la distancia entre dos nodos de¯nida por el producto entre la

diferencia de sus valores caracter¶³sticos y el factor de ponderaci¶on espacial mencionado. Existen

otras soluciones, que implican estudiar el conjunto de grafos generados por la representaci¶on

multirresoluci¶on de la imagen [17].

III. Pir¶amides irregulares internamente conectadas con nodos virtuales

En este trabajo se propone un nuevo algoritmo para reenlazar los nodos entre niveles y as¶³

segmentar la imagen en las regiones que la integran. De esta forma se pretende obtener una

segmentaci¶on multirresoluci¶on de la imagen, en la que las regiones no tengan una forma de¯nida,

pero en la que el proceso de reenlazado no tenga que ser interativo, como se propone en la
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Figure 3: Nodos enlazados al nodo (2,4) del nivel 8x8 de: a) la pir¶amide b¶asica; y b) la pir¶amide
adaptativamente enlazada.

pir¶amide de enlace adaptativo. El algoritmo propuesto detecta un conjunto inicial de regiones

homog¶eneas, usando un paso de inicializaci¶on que trabaja desde los niveles inferiores de la

pir¶amide hacia los superiores. Una vez que la pir¶amide ha sido inicializada, se lleva a cabo

un paso de mezclado que, trabajando desde los niveles superiores de la estructura hacia los

inferiores, trata de crecer las regiones homog¶eneas detectadas o de mezclar aquellas que, estando

en contacto, presentan caracter¶³sticas similares. Las principales ventajas del algoritmo son que

los padres o nodos ra¶³ces, aut¶enticas semillas del proceso de segmentaci¶on, no son elegidos al

azar, y que la pir¶amide se estabiliza en un ¶unico paso, lo cual incrementa la velocidad del proceso

de segmentaci¶on de manera signi¯cativa.

Los diferentes pasos del algoritmo de segmentaci¶on son:

1. Inicializaci¶on de la estructura. Se genera una pir¶amide 4-a-1 en la que la imagen HSI ocupa

el nivel inferior de la estructura. Cada nivel l de la pir¶amide es una imagen reducida con un

cuarto de las celdas del nivel inmediatamente inferior. Cada celda (x; y; l) de la pir¶amide

presenta nueve campos:

² Intensidad, I(x; y; l). Si una celda es homog¶enea, I(x; y; l) es igual a la media de
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Figure 4: a) Grid uniforme de 256x256 nodos; b) nivel 8x8 de la pir¶amide estabilizada; c) regiones
en la base de la pir¶amide asociadas a los nodos en b); d) regi¶on asociada al nodo marcado en
b);e) nivel 8x8 de la pir¶amide estabilizada con peso por proximidad f¶³sica; f) regiones en la base
de la pir¶amide asociados a los nodos en e); y g) regi¶on asociada al nodo marcado en e).

los valores de intensidad de las cuatro celdas que est¶an en el nivel inmediatamente

inferior.

² Hue, H(x; y; l). Si una celda es homog¶enea, H(x;y; l) es igual a la media de los

valores de hue de las cuatro celdas que est¶an en el nivel inmediatamente inferior.

² Saturaci¶on, S(x; y; l). Si una celda es homog¶enea, S(x;y; l) es igual a la media de

los valores de saturaci¶on de las cuatro celdas que est¶an en el nivel inmediatamente

inferior.

² ¶Area, A(x;y; l). En principio es igual a la suma de las ¶areas de las cuatro celdas del

nivel inferior que generan este nodo. De cualquier forma, medir¶a siempre el ¶area en

p¶³xeles que ocupan los nodos hijos asociados al nodo (x;y; l).

² Enlace al padre, (X;Y )(x;y;l). Si la celda es homog¶enea, el valor de enlace al padre de

Figure 5: Relaciones entre un nodo hijo y sus cuatro posibles nodos padres.
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las cuatro celdas del nivel inferior que dan forma al nodo (x; y; l) apunta a ese mismo

nodo. Como se estudiar¶a posteriormente, un nodo de la pir¶amide puede apuntar a

un nodo virtual, en cuyo caso el campo X(x;y;l) ser¶a igual a -1, y el valor de Y(x;y;l)

marca la posici¶on, dentro de la lista de nodos virtuales, donde est¶a el nodo virtual

padre del nodo en cuesti¶on.

² Homogeneidad en color, H(x;y; l). Si los cuatro nodos que dan forma al nodo (x;y; l)

tienen un color uniforme y son homog¶eneos en color, el valor de H(x;y; l) es igual a

uno. En otro caso, es igual a cero. El valor que determina esa uniformidad en color,

UMBHOM , es uno de los par¶ametros de ajuste del algoritmo.

² Homogeneidad en textura, HT(x; y; l). Si los cuatro nodos que dan forma al nodo

(x; y; l) tienen la misma textura y son homog¶eneos en textura, el valor de HT (x;y; l)

es igual a uno. En otro caso es igual a cero. El valor de umbral de homogeneidad en

textura es variable por nivel, siendo su expresi¶on:

(UMBHOMTEX ¤ TamNiveles[l + 1]=TAMBase); (1)

donde TamNiveles[l + 1] es el tama~no del nivel l+1 y TAMBase el tama~no de la

base de la estructura piramidal. Este umbral determina la homogeneidad en textura

y es uno de los par¶ametros de ajuste del algoritmo.

² Clase, C(x; y; l). Una vez con¯gurados los enlaces en la estructura, este campo per-

mite determinar la regi¶on a la que pertenece el nodo en cuesti¶on.

El paso de inicializaci¶on debe dividir la imagen en regiones de color o textura uniforme,

pero atendiendo a una cuadr¶³cula propia en algoritmos de splitting. Para ello, se obliga

a los nodos de la base a ser homog¶eneos en color (de hecho lo son, aunque con un ¶area

igual a un pixel), y se generan los niveles superiores a la base, de manera que si los cuatro

nodos que crean en la estructura 4-a-1 el nodo del nivel superior cumplen que: i) son

homogeneos en color y ii) tienen un color parecido, entonces pasan a generar un nodo

homog¶eneo, con cuatro veces m¶as ¶area y un color igual a la media de color de los cuatro

nodos que lo generan. El color, por lo tanto, sube desde la base hasta el nivel superior

de la pir¶amide. En la Fig. 6 se muestra una imagen original y las clases asociadas a los

nodos de los distintos niveles de la pir¶amide. La segmentaci¶on de la imagen en el nivel de

256x256 nodos muestra el efecto de splitting comentado anteriormente.

En cuanto al an¶alisis de la textura, y dado que no se puede caracterizar correctamente

la textura de un bloque de p¶³xeles de tama~no menor de 8x8 ¶o 16x16 [18], se ha optado

por seleccionar un nivel de la pir¶amide en el que se lleva a cabo la caracterizaci¶on en
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Figure 6: a) Imagen de 256x256; y b) campo Clase de los nodos de los niveles de la estructura.

textura, NivMarTex, gener¶andose para cada nodo un histograma LBP/C [18]. En el nivel

NivMarTex+1 se estudiar¶a si existen nodos homog¶eneos, que ser¶an aquellos que cumplan

que los cuatro nodos del nivel inferior relacionados con ¶el tengan la misma textura. Para

medir la diferencia en textura se ha empleado el estad¶³stico G, tal y como se propone en

los trabajos de Ojala y PietikÄainen [18]. Si un nodo del nivel NivMarTex+1 resulta ser

homog¶eneo, deber¶a de bajar dicha informaci¶on a todos los nodos de los niveles inferiores

que est¶an relacionados con ¶el, hasta llegar a la misma base de la estructura. Dado que en

los niveles inferiores de la estructura no existe un estudio de homogeneidad en textura, la

resoluci¶on que ofrece este primer paso del proceso de segmentaci¶on es bastante mala. En

la Fig. 7 se muestra una imagen original y la segmentaci¶on, por niveles, en funci¶on de la

textura.

Finalmente, se debe apreciar una caracter¶³stica importante del proceso de inicializaci¶on,

y es que el proceso de segmentaci¶on por color se hereda desde los niveles inferiores de la

pir¶amide, por lo que al llegar al nivel NivMarTex puede que existan muchos nodos que

sean homog¶eneos en color y, por tanto, no ser¶a necesario estudiar su textura. Esto puede

ahorrar al algoritmo el c¶alculo del valor de LBP/C de muchos p¶³xeles de la imagen, con el

consiguiente aumento en la velocidad de procesado.

2. Aumento de resoluci¶on en la segmentaci¶on por textura. Como se expuso en el punto ante-

rior del algoritmo de segmentaci¶on, la resoluci¶on que ofrece la segmentaci¶on por textura es

bastante pobre. Este paso del proceso de segmentaci¶on tratar¶a de mejorar esta resoluci¶on,

aumentando el tama~no de las regiones de textura uniforme. Para ello unir¶a, si sus tex-
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Figure 7: a) Imagen de 256x256; y b) campo Clase de los nodos de los niveles de la estructura.

turas son similares, nodos del nivel NivMarTex que no tienen padre con nodos vecinos

del mismo nivel que sean homog¶eneos en textura (y, por tanto, tengan padre). El efecto

de este aumento de resoluci¶on se puede apreciar en la Fig. 8.

3. Hermanamiento. Este paso lleva a cabo el mezclado de nodos que presentan el mismo

color o textura y est¶an ubicados en el mismo nivel de la estructura piramidal. Es un

proceso que se lleva a cabo desde los niveles superiores hasta los inferiores, por lo que

su implementaci¶on algor¶³tmica se lleva a cabo en dos fases: i) desde el nivel 2x2 de la

estructura piramidal hasta el nivel NivMarTex+1, en la cual se trabaja con color y

Figure 8: a) Imagen de 256x256; y b) divisi¶on en regiones tras el paso de aumento de resoluci¶on
en la segmentaci¶on por textura.
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Figure 9: Ejemplo del paso de hermanamiento: el nodo 1 ha sido de¯nido por cuatro nodos
homog¶eneos, y su prole aumenta al enlaz¶arsele nodos huerfanos cont¶³guos; el nodo 2 es un
nodo virtual, externo a la estructura piramidal, que surge debido a que los tres nodos que se le
enlazan no tienen padre, ni en el proceso de inicializaci¶on ni en el de hermanamiento; el nodo
3 es tambi¶en un nodo virtual, que sirve de padre a cuatro nodos vecinos que no pueden tener
padre en el proceso de inicializaci¶on debido simplemente a su posici¶on en el espacio.

textura, y ii) desde el nivel NivMarTex hasta el nivel NivAumRes, en la cual se trabaja

s¶olo con color. El nivel NivAumRes se ubica generalmente un nivel por encima de la base

de la estructura piramidal, y en ellos no se lleva a cabo este proceso de hermanamiento

porque la informaci¶on de homogeneidad de un bloque de 2x2 es poco relevante, siendo el

proceso de hermanamiento en estos dos ¶ultimos niveles de la pir¶amide distinto que en los

niveles superiores.

Es en este paso del algoritmo de segmentaci¶on en el que aparecen los nodos virtuales. Con

este tipo de nodos se trata de paliar la situaci¶on que aparece cuando existen dos o tres

nodos con la misma textura situados debajo de un nodo que, por l¶ogica, no ser¶a homog¶eneo,

y que, por tanto, no puede ser el padre de este conjunto de nodos. El nodo virtual ser¶a el

nodo padre o ra¶³z al que quedar¶a enlazado el conjunto de nodos. Tambi¶en ser¶a la soluci¶on

para enlazar nodos que no compartir¶³an nunca padre, pero que est¶an en contacto f¶³sico y

presentan similares caracter¶³sticas de color y textura. En la Fig. 9 se muestran estos dos

ejemplos y la aparici¶on de los nodos virtuales. El conjunto de nodos virtuales se almacenan

en un vector de tama~no ¯nito, que deber¶a estar inicializado a un valor su¯ciente grande.

Dado que esta implementaci¶on podr¶³a llevar a fallos en el programa, se podr¶³a sustituir

por una lista enlazada, lo que, sin embargo, ralentizar¶³a la ejecuci¶on del algoritmo.

Tambi¶en se resuelve en esta fase el problema de unir regiones que no est¶an en contacto en
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Figure 10: a) Estructura de enlaces tras el paso de inicializaci¶on; y b) la fusi¶on marcada entre
nodos origina la aparici¶on de un nuevo enlace, que afecta a los niveles superiores.

niveles superiores de la estructura pero que si lo est¶an en los niveles inferiores. Resolver

este problema obliga a complicar el algoritmo que lleva a cabo esta fase, pero permite

evitar posteriores procesos de fusi¶on, que ralentizar¶³an la segmentaci¶on. En la Fig. 10 se

muestra esquem¶aticamente una situaci¶on en la que se debe llevar a cabo la fusi¶on.

4. Clasi¯caci¶on. En la fase de clasi¯caci¶on se numeran los nodos ra¶³ces o padres, que dar¶an

lugar a las distintas regiones, para despu¶es propagar su valor hasta la base de la estructura.

Ser¶an nodos ra¶³ces todos los nodos virtuales y los nodos homog¶eneos no enlazados a otro

nodo de la estructura piramidal. La Fig. 11 muestra el resultado de segmentar una imagen

con regiones homog¶eneas en color y en textura. En dicha ¯gura se aprecia c¶omo aparecen

cinco clases (la regi¶on en blanco es zona no asignada a ninguna clase), entre ellas una

de s¶olo cuatro p¶³xeles (en negro, muy peque~na) y otra de mayor tama~no (tambi¶en en

negro) que no son realmente clases distintas presentes en la imagen. Tambi¶en se aprecia

en la ¯gura que la resoluci¶on no es m¶axima ni en las regiones uniformes en color ni en las

uniformes en textura. Esto se debe a que el paso de hermanamiento no se llevo a cabo

en los dos ¶ultimos niveles de la estructura piramidal (el nivel NivAumRes se ¯jo en dos).

Para tratar de subsanar este problema se implementa un ¶ultimo paso en el algoritmo.
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Figure 11: a) Imagen de 256x256 p¶³xeles; y b) segmentaci¶on de a).

5. Aumento de resoluci¶on. Como se ha comentado, se puede aumentar la resoluci¶on de la

segmentaci¶on obtenida tras aplicar los pasos anteriores. La justi¯caci¶on de no llevar el

proceso de hermanamiento hasta la base (cosa que, en cualquier caso, se puede hacer

simplemente haciendo NivAumRes igual a cero), se debe a que en estos ¶ultimos niveles

aparecen muchas regiones nuevas de tama~no muy peque~no. Estas peque~nas regiones se

asocian, generalmente, al borde entre regiones o a la presencia en la imagen de objetos

con color y textura no de¯nidos. Para evitar una excesiva descomposici¶on de la imagen se

opta por tratar de manera especial estas regiones.

El m¶etodo de aumento de resoluci¶on trata de unir los nodos no clasi¯cados de los niveles

inferiores de la estructura al padre del nivel superior con un nivel de gris m¶as parecido. Se

usa el nivel de gris porque permite una clasi¯caci¶on r¶apida y, dado que estos puntos est¶an

en la frontera entre regiones y no tienen porqu¶e pertenecer claramente a una determinada

regi¶on, el algoritmo se decanta por la rapidez frente a la mejor calidad que podr¶³an ofrecer

otras caracter¶³sticas como el color o la textura. La Fig. 12.b muestra el resultado obtenido

¯nalmente tras segmentar la Fig. 12.a.

Esta estructura presenta determinadas ventajas, aparte de las ya comentadas de selecci¶on de

padres y no iteratividad del proceso de reenlazado. En primer lugar, no es necesario ning¶un

preprocesado para forzar la conectividad de las regiones, lo cual permite reducir el tiempo de

ejecuci¶on del algoritmo. Por otra parte, no es necesario seleccionar un nivel de la estructura

para posteriormente llevar a cabo el proceso de segmentaci¶on. El hecho de obligar al usuario a

seleccionar un determinado nivel de trabajo presupone la existencia de un conocimiento previo

sobre el conjunto de regiones, e implica una cierta uniformidad en el tama~no de las regiones que
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Figure 12: a) Imagen de 256x256 p¶³xeles; b) error en la segmentaci¶on de a) antes del paso de
aumento de resoluci¶on; y c) error ¯nal en la segmentaci¶on de a).

forman dicho espacio. En este caso, el algoritmo realiza, de manera autom¶atica, la b¶usqueda de

los potenciales objetos en distintos niveles de la estructura tridimensional.

IV. Resultados

En esta secci¶on se presentan algunos resultados obtenidos de la aplicaci¶on del algoritmo, en

todos los casos el procesador empleado para llevar a cabo las pruebas es un PC Pentium III a

933 MHz con 128 Mb de RAM.

En la Fig. 13 se muestra la imagen original que se va a utilizar para describir el algoritmo

paso por paso. En esta descripci¶on pormenorizada de funcionamiento se har¶a un seguimiento

en la evoluci¶on de los principales campos de la estructura (homogeneidad en color y textura y

el campo clase).

El primer paso del algoritmo es el de inicializaci¶on. En este paso se realiza un mezclado de

regiones desde la base hasta el nivel superior de la pir¶amide cuando se trabaja en color, o

desde el nivel NivMarTex hasta dicho nivel superior cuando se trabaja en textura. El campo

homogeneidad en color, HC(x;y; l), se actualiza, por tanto, desde la base, mientras que el campo

homogeneidad en textura, HT(x; y; l), se actualiza desde un nivel superior. Sin embargo, si se

declara que un nodo es homog¶eneo en textura, todos los nodos de la estructura hasta la base, que

deber¶³an estar enlazados por su posici¶on espacial a este nodo, son declarados como homog¶eneos

en textura. Si se usa un valor de NivMarTex igual a 4 (nivel de 16x16 nodos), tras el paso

de inicializaci¶on de la Fig. 13, los campos HC(x; y; l) y HT(x; y; l) de la estructura son los
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mostrados en la Fig. 14.

En la Fig. 14 se puede observar que raramente existen regiones peque~nas homog¶eneas en color

dispersas por los niveles inferiores de la estructura piramidal, apareciendo s¶olo estas peque~nas

regiones alrededor de la regi¶on central, que es homog¶enea en color. Esto se debe a que al marcar

como homog¶enea en textura una determinada regi¶on, los nodos unidos a ¶esta son homog¶eneos

en textura y no homog¶eneos en color. Si no se hiciera este an¶alisis de homogeneidad en textura,

aparecer¶³a una mayor cantidad de nodos homog¶eneos en color, como muestra la Fig. 15.

Por tanto, el proceso de inicializaci¶on trabaja en color con toda la estructura y en textura s¶olo

desde el nivel de 8x8 nodos (dado que NivMarTex vale cuatro, es en ese nivel, de 16x16 nodos,

en el que se caracteriza la textura, y el siguiente nivel, de 8x8 nodos, el primero en que se

puede hablar de nodos homog¶eneos en textura). Si se baja el valor de NivMarTex a tres, el

tama~no reservado en memoria es excesivamente grande, debido a tener que reservar espacio para

32x32+16x16+...+1x1 histogramas LBP/C de textura. Esto impide el correcto funcionamiento

del sistema en el equipo descrito.

El siguiente paso del algoritmo consiste en estudiar si es posible mezclar aquellos nodos del nivel

NivMarTex que no tienen padre en textura, pero han sido caracterizados, con alg¶un nodo de

este nivel que si presente padre en textura. Este paso es previo al posterior paso de mezclado

desde los niveles superiores hasta la base, y se lleva a cabo de manera independiente porque

cumple un requisito especial: los nodos que se van a mezclar no tienen porqu¶e ser homog¶eneos

en textura. Efectivamente, los nodos del nivel NivMarTex no pueden ser homog¶eneos en

textura pues en este nivel la textura se puede caracterizar, pero son necesarios cuatro nodos

caracterizados en textura para determinar si un nodo es homog¶eneo, por lo que la homogeneidad

se ¯ja en el nivel superior a ¶este. Sin embargo, si que se pueden comparar los histogramas

Figure 13: Imagen de 256x256 p¶³xeles.
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Figure 14: Campos homogeneidad en textura y en color tras aplicar el paso de inicializaci¶on a
la Fig. 13

LBP/C de estos nodos. Para no complicar la funci¶on de mezclado posterior se implement¶o esta

rutina. Su efecto ya se ha descrito al analizar el algoritmo y s¶olo se destacar¶a en este apartado

que, obviamente, los nodos de NivMarTex que encuentran padre en esta rutina pasan a ser

homog¶eneos en textura y los nodos de niveles inferiores quedan correctamente enlazados a ellos.

Al segmentar la imagen de la Fig. 13, el aumento en resoluci¶on de¯ne las regiones homogen¶eas

en textura que se muestran en la Fig. 16.

El siguiente paso es el de mezclado, partiendo desde el nivel superior y hasta los inferiores. Este

proceso cambia los enlaces entre nodos, tratando de unir toda regi¶on uniforme a un ¶unico nodo.

Para ello se llevan a cabo tres procesos: i) el enlace de nodos homog¶eneos de un nivel a nodos

homog¶eneos de un nivel superior con los que est¶en en contacto; ii) el enlace de nodos homog¶eneos

del mismo nivel entre s¶³; y iii) el enlace de nodos padres entre s¶³ al aparecer nodos homog¶eneos

en contacto en un determinado nivel con las mismas caracter¶³sticas. Toda esta caus¶³stica se
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Figure 15: Campo homogeneidad en color del nivel 128x128 p¶³xeles si no se lleva a cabo un
estudio de homogeneidad en textura.

Figure 16: Regiones de textura homog¶enea tras el segundo paso del proceso de segmentaci¶on (el

hecho de que dos regiones compartan brillo no quiere decir que sean la misma, pues las regiones
detectadas estan conectadas interiormente).

recoge en una misma funci¶on, que recorre los nodos homog¶eneos de cada nivel y estudia si tiene

en contacto otros nodos homog¶eneos. Adem¶as, para hacer frente a situaciones de conexi¶on que

no puede re°ejar la estructura piramidal por su fuerte jerarqu¶³a de enlaces 4-a-1, se introduce

el concepto de nodo virtual, que se mantiene al margen de la pir¶amide. La Fig. 17 re°eja el

proceso de enlazado del nivel de 8x8 nodos. La Fig. 17.a muestra como se encuentra dicho nivel

antes del proceso de hermanamiento, apreci¶andose el fen¶omeno de splitting y c¶omo se agrupan

los nodos homog¶eneos (los cuadros del mismo color muestran una agrupaci¶on). La Fig. 17.b

re°eja como se han clasi¯cado los nodos del nivel 4x4 tras el proceso de hermanamiento. Se

aprecia como han aparecido dos clases, unidas a dos nodos virtuales (el (-1,0) y el (-1,1)). Si la

vecindad-8 empleada se nombra como se muestra en la Fig. 17.c, los enlaces a padre de cada

nodo van cambiando como re°eja la Fig. 17.d. Se puede destacar como la estructura de enlaces

se deteriora excesivamente, produci¶endose una agrupaci¶on hacia los nodos (0,0) y (0,2), que

quedan como representantes de las dos zonas de textura distinta en este nivel. Este deterioro
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Figure 17: a) Nivel 8x8 antes del proceso de hermanamiento; b) nivel de 4x4 tras el paso de
hermanamiento; c) vecindad-8 y d) enlace de los nodos del nivel 8x8 tras estudiar las distintas
vecindades.

no afecta a la segmentaci¶on en s¶³, pues la regi¶on a la que se asocian los nodos es la misma, pero

si que supone acabar pr¶acticamente con toda la estructura de enlaces.

La Fig. 18.a muestra la divisi¶on en regiones obtenida tras el paso de hermanamiento. Esta

¯gura se ha obtenido tras llevar a cabo el proceso de clasi¯caci¶on, por lo que re°eja la divisi¶on

¯nal de la Fig. 13. S¶olo restar¶³a por ejecutar el aumento de resoluci¶on. La Fig. 18.b presenta

el resultado ¯nal de segmentaci¶on obtenido tras llevar a cabo este ¶ultimo paso del proceso.

V. Conclusiones

B¶asicamente, el m¶etodo de segmentaci¶on de imagen propuesto trata de compaginar la infor-

maci¶on de textura, extra¶³da a una resoluci¶on necesariamente baja, con la de color, que se puede

obtener a una resoluci¶on m¶axima de un p¶³xel. Dado que el color puede usarse para segmentar

desde los niveles inferiores de la estructura, s¶olo las regiones que no presentan un color no ho-

mog¶eneo ser¶an estudiadas en textura. El tiempo de segmentaci¶on, para una imagen de 256x256

p¶³xeles y usando el equipo descrito en el apartado de resultados, es de aproximadamente un
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Figure 18: a) Imagen segmentada tras el paso de hermanamiento; y b) imagen segmentada tras
el paso de aumento de resoluci¶on.

segundo. Quedan, sin embargo, muchas cuestiones por mejorar, tanto a la hora de mejorar la

velocidad de ejecuci¶on, f¶acilmente mejorable simplemente cambiando opciones de compilaci¶on,

como de la ¯losof¶³a del proceso de hermanamiento que, como ya se ha descrito, tiende a fusionar

los nodos de un nivel en un ¶unico nodo-padre del nivel superior, destrozando la estructura de

enlaces creada.
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