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Abstract

En este trabajo se trata el problema de segmentacion de inedgeon campos aleatorios de Markov. Se
presenta un modelo de textura para segmentacion Markovipmaintegra en la funcién de energia fun-
ciones cliqués definidas a partir de campos de textura. Logpcs de textura son obtenidos mediante la
descomposicion de Wold 2-D de campos aleatorios homogénsos empleados como campos de refe-
rencia interno y externo en la funciéon de energia de segumddog El modelo de textura propuesto es
integrado a campos aleatorios de Markov planos y de estraade arbol; y probado en una variedad de
imagenes reales y sintéticas. A partir de los resultadosedengntacion obtenidos observamos que incor-
porar campos de textura a la funcion de energia mejora ladealide la segmentacion.

1 Introduccién

Existen dos niveles de procesamiento de imagenes [1]: ekpamiento de alto nivel, el cual ayuda a
extraer caracteristicas simbdlicas (por ejemplo el regiamento de caracteres en una carta escrita) y el
procesamiento de bajo nivel el cual trata con la extracceatdbutos de imagen (bordes, caracteristicas de
textura, regiones, etc.) necesarios para procesamieataisochivel.

La segmentacion de imagenes es un proceso de bajo nivel quigeescomponer una imagen en un
conjunto de regiones homogéneas disjuntas basandoseaetecticas de similitud. A excepcién de situa-
ciones triviales, la segmentacion no es una tarea seneibaad a que el concepto de homogeneidad en
regiones es dificil de tratar en procesos automaticos. Bgemes reales los objetos que pueden ser seg-
mentados facilmente por un humano podrian resultar emdeiei@ segmentados y particionados en una
gran cantidad de regiones pequefias por un procesamiento&ido.

Muchas tareas de procesamiento de alto nivel se basan emdgmnpreprocesada por la segmentacion.
Un ejemplo de lo anterior es la clasificacion de imagenes widitea]Z,[3]: una vez que las regiones son
extraidas, estas pueden ser clasificadas como pertemsczealyuna clase basandose en un conjunto de ca-
racteristicas relevantes como brillo, textura, forma, ©trtos ejemplos que involucran en etapas tempranas
un proceso de segmentacion son el entendimiento e intecgyatde imagenes, el reconocimiento de ob-
jetos, la descripcion de superficies, etc. En todas esteastale alto nivel el resultado de la segmentacion
afecta severamente los procesos posteriores.

Existen muchas caracteristicas que pueden ser considedtadante el proceso de segmentacion: niveles



de gris, color, movimiento, textura, etc. Varios trabajas probado que emplear caracteristicas de textura
[4,8,[6,[7 [B[D] puede mejorar considerablemente las cdpdes de los algoritmos de segmentacion. Las
texturas pueden ser clasificadas en dos tipos: estructwstiogasticad [10]. Por un lado, las texturas es-
tructurales estan formadas por un atributo que es peribdicte representado en la textura. La principal
caracteristica de esta clase de texturas es la naturalezangtesta del patrén periddico. Por otro lado, las
texturas estocasticas estan caracterizadas por unarrégdlastocastica.

Varios enfoques han sido empleados para segmentar imégemesurasi[11]. La mayoria de los métodos
sigue un enfoque de clasificacién basado en vectores ddardsticas. Cada clase de textura es descrita por
un conjunto den-caracteristicas y la clasificacion se realiza en el espadionensional empleando algunas
métricas de distancia. Dos de los principales métodos [Hemer parametros de textura son la matriz de
Co-ocurrencialll] y los modelos estocastidod [12]. La idessade la matriz de Co-ocurrencia, es contar el
namero de veces de aparicién de un patrén en una textura.jgpaple, la ocurrencia de pares de niveles
de gris de pixeles que son separados por una cierta distaesin en una cierta direccion. Diferentes
matrices de Co-ocurrencia pueden ser obtenidas usandudatigiropiedades y a partir de cada una de ellas
varias estadisticas pueden ser calculadas como medidastaiet energia, entropia, correlacion e inercia.
Una desventaja de la matriz de Co-ocurrencia es que es @a&hVar muchas caracteristicas de textura y
no existe una manera simple para extraer s6lo una cargéiceegfectival[1B].

En los modelos estocasticos, no obstante, la textura selecsomo una muestra de una distribucion de
probabilidad en el espacio de imagen. Cada pixel represeataariable aleatoria y un modelo probabilista
es aplicado al campo aleatorio para obtener la distribudgprobabilidad conjunta o condicional]14].

Los Campos Aleatorios de Markov (CAM)[1Z,] 14] 15], son un elogbrobabilista que ha sido exitosamente
aplicado a problemas de visién de bajo nivel como restadmate imagenes, reconstruccion de superficies,
andlisis y sintesis de textuid [9] 16], deteccion de boskgnentacior [6,17], etc.

A diferencia de los métodos puntual&s][L8, 19], los CAM fielzecapacidad de modelar interacciones es-
paciales entre pixeles vecinos. La segmentacion en losdo®funtuales se realiza independientemente
del contexto en el que se encuentre el pixel, lo que ocasinedagsegmentacion sea de poca calidad.
Asi, nos damos cuenta que las restricciones contextuateslaroinformacion valiosa durante el proceso
de segmentacion, debido a que sabemos que una escena eemtajalida en el contexto visual y espa-
cial de los objetos que hay en ella. En particular en las imégee satélite, los pixeles adyacentes estan
co-relacionados debido a que los sensores registran pescgignificativas de energia a partir de pixeles
adyacentes, ademas los tipos de cobertura terrestre pesta se presentan sobre una region que es mas
grande comparada con el tamafio del pixel.

Otra particularidad de los modelos CAM es que pueden seazaajgls en diferentes niveles de abstraccion:
pixeles o regiones.

Los modelos de vision basados en CAM para segmentacion sonléxlos dentro del enfoque Bayesiano.
La solucion éptima del problema se define a través de la estimale probabilidad méaxima a posteriori
(MAP) y es calculada por minimizar la energia postepiar/y). La energia posterior dependera del modelo
a priori p(x), en el cual se codifican las restricciones contextuales yoekto de probabilidag(y/x) que
depende de los datos observadofi4]. La definicion de un modelo CAM valido, involucra espg@ar

la estructura del modelo y los pardmettosEn la estructura del modelo se selecciona el sistema de veci
nos, la funcién de energia valida o modelo de probabilidadiictonal. Mientras que, la estimacién de los
parametro® involucra un problema de optimizacion, el cual se resuebralmmente con técnicas como
[12,[14]: ML (Maximum Likelihood), codificacion (Coding),NfL (Pseudo-likelihood), EM (Expectation-
Maximization), etc.

Los parametro$ de la energia posterigi(x/y) se asumen conocidos cuando se trata de una segmentacion



supervisada. Entretanto, en el caso no supervisado lospaasd son desconocidos (problema de datos
incompletos[[14]) y tienen que ser inferidos a partir de la®shy.

El uso practico de un modelo CAM se atribuye a la equivaleantae la distribucion de probabilidad de
un campo aleatorio de Markov y la distribuciéon de probaadidie Gibbs[[14,20]. En segmentacion de
imagenes, la energia de Gibb$z) se define cominmente mediante un auto-modelb [20] que ezpiees
una energia de segundo orden. Esta energia consideraigatsale un sitio y pares de sitios, sin embargo,
en los modelos de visién para segmentacion basados en CAdlidags de un sitio no son empleados y
se asumen a cero debido a que el campo extefmm se conoce. Sin embargo, emplear sélo cliqués de
dos sitios dentro del modelo de energia a priori produce egimentacion de calidad pobre, principalmente
en los bordes de las regiones de textlifa [7]. Esto es debide alqcomponente estructural de la textura
no es capturado por completo y el proceso de segmentacianazgolo por un modelo a priori de bajo
nivel y con poca informacién semantica. Ademas, el model®@An sélo interacciones de cliqués de dos
sitios no puede capturar la periodicidad ni la direcciatali de la textura. Entonces, cuando este modelo
es aplicado a un patrén estructural, el patrén sintetizadesrsimilar visualmente al original. No obstante,
es dificil introducir interacciones de cliqués de un sitia @nergia a priori debido a que el campo externo
«; es desconocido. ERJR1], Picard sugiere que el campo exterimmogéneo puede ser establecido a
los valores de una imagen de referencia, aunque no da tatimdegreferencia. EQl[7], let al. proponen
emplear el componente estructural de la descomposicionot [fAZ] como imagen de referencia dentro de
un modelo CAM plano pero dejan a un lado la parte estocastitatéxtura. Sabiendo que, la textura es una
caracteristica que aflade mucha informacion a la segménteimagenes y que es una unificacién de com-
ponentes estructurales y estocasticos, en este trabgjorgnmos un modelo de textura para segmentacion
de imagenes basado en campos aleatorios de Markov, el audira los campos de textura estructural
y estocastico. El modelo de textura es definido a través ddume#n de energia de segundo grado con
funciones cliqués especificadas a partir de los campos tigdaexbtenidos mediante la descomposicion de
Wold 2-D para campos aleatorios homogéneos. El componstitectiral de la descomposicion define el
campo externay;, mientras que, el componente estocastico a el campo intgyngstos campos de textura
se obtienen en el dominio de las frecuencias, por lo cual deioagjueda definido tanto en el dominio espa-
cial (interacciones entre pixeles) como en el de las frezasrfcampos de referencia). A diferencia de los
modelos empleados en la literaturall6, 17,18, 918 1€, 17 e23ps cuales la homogeneidad es asumida por
conveniencia computacional y matematica, en nuestro rm@tabos campos se consideran como no ho-
mogéneos. El modelo de textura propuesto es incorporadalaloasoCAM planos y de estructura de arbol
[24,125,[26]. Los experimentos realizados fueron hechosnernvariedad de imagenes reales y sintéticas.
A partir de los resultados de segmentacion obtenidos, wdrs@s que incorporar campos de textura a la
funcion de energia mejora la calidad de la segmentacion.

2 Campos Aleatorios

2.1 Campos Aleatorios de Markov

SeaS una reticula rectangular de una imagen 2-D de dimensioxesienotada por:
S=A{(i,j) :1<d,j <n} 1)

dondes;; = (i, j) denotan los sitios de la reticula (o pixeles).
Seac un cliqué subconjunto d€, en el cual cada sitio es vecino de los demas y(sehconjunto de todos
los cliqués. Se& = {X(s) : s € S} un CAM definido sobre5, entonces la funcién de probabilidad de un
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CAM positivo definido sobré& es descrita por una distribucion de Gibbs (Teorema de HasteyeClifford
[12,[12]):

()

p(x) = expl-U(x) =—exp[ NAG
ceC

dondeZ es una constante de normalizacion llamada la funcion deidarty V..(.) es la funcion potencial
definida sobre los cliqués. La energia de Gibl§s) es la suma de varios términos o funciones potenciales
cada uno correspondiente a cliqués de distinto taniafio [14]:

x) = Z Vi(zs) + Z Va(zs,zy) + Z Vs(zs,xy,mn) + ... ©)

seCh 5,8 €Cy s,s s eCs

El objetivo de la segmentacion con CAM es estimar la etiqoetaecta para cada sitia El problema
basico, para la mayoria de las aplicaciones es encontréigeégdoz el cual maximicep(z) dados los
datosy. Los modelos de vision basados en CAM para segmentacionosonilidos dentro del enfoque
Bayesiano. La solucion optima del problema es definida carestimacion de probabilidad maxima a
posteriori (MAP) y es calculada por minimizar la energiateasr.

Tyap = argmazy p(z/y)
= argmaz; p(y/z)p(z)/p(y)
= argmaz, p(y/z)p(r)
(4)

dondep(y) no depende del etiqguetado Cuando un modelo a priofi(z) no es asumido, el proceso de
maximizacion involucra solp(y/z), el cual es conocido como el estimador de Maxima Probablilji¥.)
[18]. Resumiendo, el modelado con CAM consiste en la definidie los siguientes pas@s]27]:

Definir un sistema de vecinds, )
Definir los cliqués
Definir la energia a priop(x)

Definir la energia de probabilidady /)

a > w0 poRE

Derivar la energia posteripfx/y)
2.2 Descomposicion de Wold para Campos Aleatorios

Seay(n,m), (n,m) € Z? un campo aleatorio homogéneo regular. La descomposicidiale 2-D
permite descomponer el campo dentro de dos componenteamerte ortogonales:

y(n,m) = wv(n,m) +w(n,m) (5)

donde{v(n,m)} es el componente estructuraky(n,m)} es el componente estocastico. El componente
estructuralv(n, m)} de un campo aleatorio homogéneo regular 2-D puede ser egpae® por la siguiente
descomposicién ortogonal:

v(n,m) = h(n,m) + g(n,m) (6)
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donde{h(n,m)} es el campo aleatorio harménicq y(n,m)} es llamado el campo aleatorio evanescente
generalizado. El campo evanescente generalizado es ufénzamidn lineal de un nimero contable de cam-
pos evanescentes mutuamente ortogonales.

En el dominio de las frecuencias, la funcion de distribu@épectralF’'(w, v) dey(n, m) puede ser repre-
sentada por las funciones de distribucion espectral dealmpas componentes:

F(w,v) = Fy(w,v) + F,(w,v) (7)

dondeF,,(w,v) es la funcién de distribucién espectral del componenterpente estocasticw(n,m)}
y F,(w,v) es la funcion de distribucion espectral del componenteiesiral {v(n,m)}. La funcion de
distribucion espectral, (w, v) del componente estructural del campo regular, es repeszepor:

Fy(n,m) = Fy(w,v) + Fy(w,v) (8)

En [22] Francot al. proponen los siguientes modelos para cada uno de los caR@@sel campo aleatorio
harmonico se tiene la siguiente representacion:

P
h(n,m) = Z {Ccos2m(nwy, + muy) + Disin2m(nwy, + mug)} 9)
k=1

donde lasC};’'s y Dy's son variables aleatorios mutuamente ortogonalésy,yv,) son las frecuencias es-
paciales de lag’s harmonicas. Este componente genera las funciones dBitde?2la “densidad espectral”
(Las funciones delta 2-D son funciones singulares sopastadbre puntos discretos en el plano de las fre-
cuencias).

Un modelo para el campo evanescefité:, m)}, el cual corresponde alas RNSHP (rational non-symmetrical
half-plane) definido pofw, 3) € O esta definido mediante una combinacion lineal de campogn) de

la forma:
I

e(n,m) = s(n) Z {Ajcos2mmu; + B;sin2mmu; } (10)
i=1
donde{s(n)} es un proceso 1-D no-determinista pufces el nUmero de componentes evanescentes con
inclinacion(a, 3) y v; es la frecuencia deétésimo componente evanescente.
El componente estocastico esta definido como:

w(n,m) = — Z b(k,)w(n —k,m —1) +u(n,m) (11)
(0,0)=<(k,l)

donde{u(n,m)} es el campo de inovacion blanco 2-D, cuya varianza’es
Mas detalles de las ecuacionEk (B)] (10 (11) pueden sentados en[22]. Articulos relacionados con
la estimacion de parametros y aplicacion de la descompasite Wold son[2€, 29,30, 131].

3 Modelo de Textura Propuesto para Segmentacion
Varios enfoques han sido empleados para clasificar imagenésxturas. La mayoria de los modelos

basados en CAM que utilizan la textura para mejorar la setao@n de imagenes, se basan en vectores
de caracteristicas. Estos vectores consideran entrerduga las diferentes caracteristicas de textura para



realizar la segmentacidn[B2]. Sin embargo, una texturdgser descompuesta en sus caracteristicas esen-
ciales estructurales y estocasticas. La pregunta que ahaga es, como un s6lo modelo basado en CAM
puede tomar en cuenta a la textura estructural y estocgstizamtener limitada la complejidad del CAM.

En la siguientes secciones presentamos el modelo de segndenpropuesto que combina la textura es-
tructural y estocastica dentro de la energia postgtiofy) del CAM. Primero, definimos la energia a priori
p(z) en la cual el campo interno y externo son definidos mediastedmpos de textura estructural y es-
tocéastico, después definimos la energia de probabilidadz) mediante un distribucion Gaussiana para
finalmente derivar la energia posterior a minimizar.

3.1 Definicion de la Energia a Priori

Sea la energia de Gibbs Eld (3) definida mediante un autolmodéomogéned[33] que considera sélo
cligués de tamafio dos como méaximo, llamada energia de seguado:

U(m)zz QsTs + Z BsrTsTr (12)

ses TGXn(S)

dondea, y (s son los parametros del modelo de variacion espacial, Idestepresentan el campo externo
e interno respectivamente.

Seal’ el campo aleatorio del componente estructural con sitips= (i,5) de la reticulaS y seall el
campo aleatorio del componente estocastico con sitjps- (i, j) también de la reticul&; ambos campos
obtenidos mediante la descomposicién de Wold 2-D. Nombsemioy W, los campos de referencia del
modelo de la Ec.[{]2). Definamos las funciones potenciglés de la distribucion de probabilidad para
cligués de dos sitios como:

B = |ws —w,| Sis#rs,reEc

Ve(w) = { 0 en otro caso (13)

dondew, = w;; # w, = Wy - De esta forma el auto-modelo no homogéneo queda definid@anted
los campos aleatorios de referentiay W, siendow,, = 3°" y as = vs. Por tanto, la funcién de energia
previa queda definida como:

Up(x)zz UsTs + Z WerL sy (14)
s€S TEX,](S)

3.2 Definicién de la Energia de Probabilidad

Considerando que la imagen puede contener mas de una bastés pstan co-relacionadas, el modelo
de probabilidag(y/z) lo definimos mediante una distribucion Gaussiana como sigue

p(y/z) = [ pys/s) (15)
ses
y 1 1
p(ys/zs = k) = 22B T2 [ Cou 2 exp [—5(% — k)" (Covr) ™ (ys — p1x) (16)

dondeu. y Covy, es la media y la matriz de covarianza de la clasB es el nimero de bandas de la imagen.
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3.3 Energia Posterior

Como pudo verse en la Ec[d (4), lo que se busca es maximizaokalpitidad posteriop(x/y) para
encontrar el etiquetade. Entonces la energia posterior a maximizar considerandodegia a priorp(z)
y la energia de probabilidady/x) definidas anteriormente es:

xpap = argmazxg [INp(y/z) + Inp(z)] a7

B 1 1 T 1
= argmaxy ; In [W@(p [—5(93 — )" (Cov) ™ (ys — Ms)”

1
+1In|—exp|-— Z VsTs + Z WerTs Ly

Z
seS TGXn(S)
1 _
= argmaz, Z — [In 2182 |Covg |2 + §(ys — 1) T (Cov) " (ys — ,us)]
ses
1
— 7 Z VsTs + Z WerL sy (18)
s€S TEX,](S)
. 1 _
= argming Z [In 278/2|Covy| /% + i(ys — )T (Covg) ™ (ys — ,us)]
seS

1
+E ZUS$5+Z Z WsrZL sy (19)

ses seS reX; s

de esta manera la energia posterior de la[Ed. (19) combinedimla energia a prioyi(z) los campos de
textura estructural, y estocasticav,, de la descomposicion. Ademas, esta energia queda defindiantes
funciones cliqués de un sitio y dos sitios. A diferencia derftodelos empleados en la literatura, en esta
energia ambos campos son diferentes de eere4(0, 5" # 0) y permiten sitios no homogéneos.

4 Resultados Experimentales

A continuacion se presentan los resultados experimenteddizados para ilustrar el desempefio del mo-
delo de textura propuesto. Los resultados se evaluaronugedica la calidad de segmentacion y el tiempo
computacional. Los experimentos fueron realizados soli@génes sintéticas y reales. Para el caso de ima-
ganes reales, los mapas de segmentacion son obtenidog dgaria segmentacion manual. El porcentaje
de pixeles bien clasificados sirvid para evaluar cuanaatente la calidad de la segmentacion.

Las imagenes reales fueron obtenidas del repositorio ¥if8H del grupo de modelado y visiéon del MIT.
Las imagenes segmentadas de este repositorio pertenecemuaito de texturas de referencia, las cuales
son texturas homogéneas en perspectiva oblicua y frontal.

Por otro lado, también se realizaron experimentos de sdguoién en imagenes de la coleccion de fo-
tografias de Core[135]. En la Fifl 1 se muestran algunasgiarlagenes de textura segmentadas. Estas
imagénes son RGB con resolucion de 128x128 y 120x180 pixeles

El modelo de textura propuesto fue incorporado a modelos @kvos y de estructura de arbol. Fue im-
plementado para ambos casos: segmentacion supervisadsupenisada. La aplicaciéon fue desarrollada



Figura 1. Ejemplos de imagenes de textura segmentadas.

en MATLAB 7.1y los experimentos fueron realizados sobreaoraputadora con sistema operativo Linux
(Ubuntu 7.04), procesador a 1.66GHz y 1GB de RAM.

Para todas las segmentaciones no supervisadas los pas@eatissianos del modelo de datos fueron es-
timados mediante el algoritmo K-meafsl[18] . Para el casedmentacion supervisada, las medias y las
matrices de covarianza fueron estimadas a partir de regie@peesentativas seleccionadas por el usuario.
Antes de segmentar la imagen con el modelo de textura, esarecestimar los campos de referencigy

W mediante la descomposicion de Wold. El algoritmo de desosiojgn de Wold empleado para obtener
los campos de referenciay W fue el publicado er{[36]. Para obtener la descomposiciéreessario es-
pecificar parametros tales como: frecuencia de cfyrtaiimero de lineas evanescenigsfiltro empleado
para detectar las lineas evanescentes y unabrétal, empleado por el filtro de bordes. Estos parametros
de descomposicion fueron seleccionados manualmente tadgissa cada imagen. En la tabla 1 se mues-
tra el valor de cada uno de los parametros para cada imagemestegla. La tabla muestra de izquierda a
derecha y por columnas, el valor de amplitud maximo alcampad las frecuencias, |A. empleada para

la deteccién de picos harmonicos, las lineas evanescemtesteadas en cada imagen de magnitudes de
Fourier, el filtro empleado para obtener la TransformadaalegH, el umbral empleado para cada filtro y el
tiempo en segundos que tardé el proceso de descomposicabtearer ambos campos de referencia.
Como puede observarse en la tabla, existen imagenes queesentan lineas evanescente, por tanto el
campo estructural esta formado s6lo por el componente memde la descomposicion, mientras que, el
campo estocastico esta formado por el residuo de las freiaseridemas, el tiempo que tarda la estimacion
de los campos de referencia no es mayor a 30 segundos, sigiodanétiempo poco significativo para el
proceso de segmentacion.

Después de estimar los campos de referencia, se realiza@stacion de las imagenes aplicando el modelo
de textura. Las diferentes implementaciones empleadas gmiebas de los modelos CAM supervisados se
presentan en la tabla 2. El algoritmo CAM-PS esta basado emdelo CAM plano simple ideado a partir
de los modelos presentados enl [37]. El CAM-PS esta definidtiamie una energia de segundo grado con
a = 0, por lo que considera solo interacciones de cliqués pargsarBmetrog que representa al campo
interno es considerado homogéneo y toma un valor fijo.fle El sistema de vecinoX, ., empleado es

de primer orden y la funcién de probabilidadly/x) es definida mediante una distribucion Gaussiana que
considera los canales de las imagenes como no co-relaomnes decir emplea la desviacion estantdar

en lugar de la matriz de covarianza. En todos los modelosnggpdos y no supervisados se emplea el



| No. imagen| Imagen | Amplitud | f. | L. | Filtro | Umbral, | Tiempo seg|

1 Pimientos | 14.493 | 11.75| 2 | Canny 0.03 17.74
2 Clouds 14547 | 9.75 | 1 | Sobel 0.03 30.08
3 Paintings 14.436 | 10.75| 1 | Canny 0.1 29.04
4 203037 14.507 | 11.25| - - - 18.34
5 Buildings 14562 | 11.75] 1 Sobel 0.05 25.14
6 Flowers 14.478 | 11.25| - - - 20.59
7 Tile-0003 13.717 | 10.75| 1 | Roberts| 0.02 20.59
8 10001 14.498 | 11.25| - - - 19.63
9 5011 14.365 | 11.25| 1 | Canny 0.1 27.64
10 105000 14.461 | 10.75| 1 | Sobel 0.01 18

11 Tile-00091| 14.487 | 9.75 | 10 | Canny 0.01 24.68
12 10012 15.291 | 11.25| 2 | Prewitt 0.01 28.8
13 10044 14.811 | 10.25| - - - 19.2
14 103023 14.420 11 6 | Canny 0.02 26.19

Tabla 1. Tabla de parametros empleados y tiempo de procesami
cién de Wold en cada imagen de prueba.

ento que tardd la descomposi-

\ | Campo externd Campo interno| Estimaciénay/og | X, |
CAM-PS no existe homogéneo no se realiza ler. orden
CAM-PS-TCP(4 no existe no-homogéned D. Wold ler. orden
CAM-PS-TE2(4)| no-homogénedg no-homogéned D. Wold ler. orden
CAM-PS-TCP(8 no existe no-homogéned D. Wold 2do. orden
CAM-PS-TE2(8)| no-homogéneg no-homogéned D. Wold 2do. orden

Tabla 2. Implementaciones de modelos CAM supervisados empl
mentacion.

eados en las pruebas de seg-

algoritmo de optimizacién ICM (lterated Conditioned ModE]].

Las implementaciones CAM-PS-TCP(4), CAM-PS-TE2(4), CR&-TCP(8) y CAM-PS-TE2(8) estan
basadas en el modelo CAM-PS explicado anteriormente. Aediééa de la primera implementacion, en
estas cuatro se utiliza el modelo de textura propuesto eecE@[B. Las implementaciones CAM-PS-
TCP(4) y CAM-PS-TCP(8) emplean una energia a priori con slidpiés pares y con un campo interno no
homogéneo definido a partir del componente estocasticoifé@dcia entre estas dos implementaciones es
el sistema de vecinos que utilizan. Por un lado, el CAM-P&#Cutiliza un sistema de vecinos de primer
orden. Por otro lado, el CAM-PS-TCP(8) emplea un sistemaedmus de segundo orden.

Las implementaciones CAM-PS-TE2(4) y CAM-PS-TE2(8) ardifcia de las anteriores utilizan una ener-
gia a priori con cliqués de un sitio y dos sitios no homogénéas dos campos de referencia interno y
externo son obtenidos también a partir de la descomposdigdivold. La diferencia entre estas dos imple-
mentaciones es también el sistema de vecinos que utilizan.

En la tabldB se muestran las implementaciones para los a80@&IM no supervisados. La implementacion
base no supervisada CAM-PNS es el algoritmo analogo a leeimmgaitacion CAM-PS descrita anterior-
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| Campo externd Campo interno| Estimaciénvy/o3 | X, |

CAM-PNS no existe homogéneo no se realiza ler. orden
CAM-PNS-TCP(4) no existe no-homogéned D. Wold ler. orden
CAM-PNS-TE2(4) | no-homogéned no-homogéned D. Wold ler. orden
CAM-PNS-TCP(8) no existe no-homogéned D. Wold 2do. orden
CAM-PNS-TE2(8) | no-homogéned no-homogéned D. Wold 2do. orden
CAM-EANS-E2(8) no existe no-homogéned MPL 2do. orden
CAM-EANS-TE2(8) no-homogéned no-homogéned D. Wold 2do. orden

Tabla 3. Implementaciones de modelos CAM no supervisados em pleados en las pruebas de
segmentacion.

mente. Al igual que en las implementaciones supervisadasd supervisadas se diferencian por el sistema
de vecinos que utilizan, por las funciones cliqués definetasu funcion de energia a priori (modelo de
textura) y por la no-homogeneidad de los campos de referenci

En el caso no supervisado, dos modelos mas son probadossagiasntaciones: el modelo CAM-EANS-
E2(8) y el modelo CAM-EANS-TE2(8). La implementacion CAMMES-E2(8) esta basada en el modelo
propuesto er[24] por Pogst al. y mejorado posteriormente €n]25]. Este modelo CAM ha siderslido

en [26] para trabajar con segmentacién supervisada. EllmddePogget al. es llamado Campo Aleatorio
de Markov con Estructura de Arbol (CAM-EA). Este modelo @ukhcia de los CAM planos, emplea com-
binaciones de CAM’s binarios y permite asi, estimar losipatéos? de manera local. Ademas es recursivo,
de rapida optimizacion y tiene la capacidad de dividir dadtamente co-relacionadas. La implementacion
no supervisada hecha en este trabajo esta basada en lagaok#ic[2425].

Por otro lado, la implementacion CAM-EANS-TE2(8) se basa&lemodelo CAM-EA anterior. La dife-
rencia reside en la funcién posterior empleada por cada Ciaktib, es decir, esta implementacion utiliza
el modelo de textura propuesto en la Hcl] (19), la cual invaluoa energia a priori de segundo grado con
funciones cliqués de un sitio y de dos sitios definidos combhamogéneos.

A continuacion se presentan los resultados de segmentaigiénidos con los 12 modelos implementados.

4.1 Experimento con imagen sintética

Primero verificamos el modelo de textura para segmentacbre sSmagenes sintéticas. Las imagenes
sintéticas segmentadas se muestra en lalfFig. 2. La imaggrabsie encuentra en escala de grises con un
tamafio de 128x128 pixeles y presenta cuatro clases. Lasm@sagon ruido son obtenidas por adicionar
ruido Gaussiano de media cero a la imagen oridihal 2a. El miB)é y 13 indica el nivel de ruido en deci-
belel. Las imagenes han sido obtenidas del sitio de Zoltan Kaipy{3@n sido empleadas en diferentes
articulos [37].

Los porcentajes de segmentacion empleando los modelos @AMstructura de arbol se presentan en la
tabla[4. Podemos observar que la calidad de la segmentagiarepcaso del modelo con textura CAM-
EANS-TE2(8) disminuye conforme la imagen es afectada pgomzantidad de ruido. Algo similar sucede

lUnidad empleada para expresar la magnitud de modificacidmnansefial. Si se tienen dos sefiales diferenfes;;q.
Y Pentrada, Y S€ desea saber cual es el cambio de una con respecto a laeotrdliza la siguiente formula:ldB =
10Log10(Psatida/ Pentrada). POr ejemplo3dB es igual al0Logi102 = 3.0MdB ~ 3dB Yy —3dB es10log100.5= —3.01dB ~
—3dB.
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Figura 2. Imagen sintética. a)imagen sintética original, b )imagen sintética con 13dB de ruido,
c)imagen sintética con 5dB de ruido y d)imagen sintética con 3dB de ruido.

con el modelo original CAM-EANS-E2(8). En los tres casos pEmglo el modelo con textura CAM-
EANS-TE2(8) obtiene mejores calidades de segmentacion.

[ Imagen] CAM-EANS-E2(8) | CAM-EANS-TE2(8)]

13dB 91.64 92.02
5dB 59.2 74.44
3dB 64.19 64.29

Tabla 4. Porcentajes de segmentacion para imagenes sintéti  cas 13dB, 5dB y 3dB empleando
CAM-EANS-E2(8) y CAM-EANS-TE2(8).

Las imagenes segmentadas empleando los modelos CAM caotesirde arbol para la imagen sintética
5dB se presentan en la Figl 3. Como podemos observar las dlasenejor segmentadas empleando el
modelo de textura (Fidl 3b), en particular la clase negraclalse gris del triangulo.

Las calidades de segmentacion para cada una de las claads ipasgen 5dB se presentan en las tdllas 5 y
[B. Podemos ver que la calidad de la segmentacion con el mddééxtura es de um.44%, mientras que,
para el modelo original CAM-EANS-E2(8) es de 68.19%. La implementacion CAM-EANS-TE2(8),
gue contiene al modelo de textura, esta segmentando mal gig8les mientras que, el modelo original
CAM-EANS-E2(8) esta segmentando mal 6,685. De forma inaidipate podemos observar que para cada
clase la implementacién con textura CAM-EANS-TE2(8) aldienejores calidades en 3 de 4 clases.
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Figura 3. Imagen sintética 5dB: a)segmentacion con CAM-EAN
CAM-EANS-TE2(8).

S-E2(8), b)segmentacién con

Clase | Areade ref.| Area seg.| Areainter.| [%] Pixeles
(pixeles) | (pixeles)| (pixeles) seg. | errdbneos
Blanco 6,120 5,650 4,793 78.317 857
Negro 5,533 3,326 2,601 47.009 725
Triangulo 1,523 2,316 64 4.202 2,252
Circulo 3,208 5,092 2,241 69.857| 2,851
Total 16,384 16,384 9,699 59.198| 6,685

Tabla 5. Porcentajes de segmentacion para imagen sintética 5dB empleando CAM-EANS-E2(8).

4.2 Experimentos con imagenes reales

En estos experimentos se verifica el modelo de textura solirgenes reales. Las calidades de las seg-
mentaciones se obtuvieron comparando la imagen segmemtama el mapa de segmentacion real obtenido
mediante segmentacién manual. Las imagenes se identifizagl pimero que se presenta en la primera
columnadelatab@ 1. Las figulds Bly 5 muestran los result@@ssgmentacion obtenidos para las imagenes
identificadas por 8 y 6 empleando ambos enfoques: supeovisad supervisado. Para estas imagenes se
buscaron 2 clases y la talilh 7 presenta los correspondipotesntajes de segmentacion. Desde los re-
sultados para la imagen 8 en la Fig. 4 podemos observar misng que incorporar textura para el caso
CAM plano supervisado mejora la calidad de la segmentadér98.87% a 94.47%). Para el caso de la
segmentacion no supervisada el porcentaje de segmentaidel modelo CAM sin textura (CAM-PNS)
es de 87.91% mientras que el mejor porcentaje de segmenta@dentado por un modelo con textura
(CAM-EANS-TEZ2(8)) es de 93.51%. Ademas, podemos obsematas bordes ya no tienden a suavizarse
alrededor del avién. Por otro lado, la segmentacion no sigaela es mejorada por los modelos CAM-
EANS-E2(8) y CAM-EANS-TEZ2(8) siendo comparable a la segia&nn supervisada.

En el experimento de la imagen identificada por 6 en la[Hig. sefamos un caso similar al experimento
anterior. Por un lado, la segmentacion supervisada comrgeriejora la segmentacion supervisada sin tex-
tura (de 71.26% a 79.02%). En la figura puede observarse amégea mayor que corresponde a las flores.
En el caso de la segmentacion no supervisada la mejora esisilig ¥anto cualitativamente como cuanti-
tativamente (de 52.43% a 79.02%). La mejora entre los med@&iM-EANS-E2(8) y CAM-EANS-TE2(8)
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Clase | Areade ref.| Area seg.| Areainter.| [%] Pixeles
(pixeles) | (pixeles)| (pixeles) seg. | errdbneos
Blanco 6,120 5,596 4,836 79.019 760
Negro 5,533 6,107 5,332 96.367 775
Triangulo 1,523 2,428 870 57.124| 1,558
Circulo 3,208 2,253 1,159 36.128| 1,094
Total 16,384 16,384 12,197 | 74.444| 4,187

Tabla 6. Porcentajes de segmentacion paraimagen sintética 5dB empleando CAM-EANS-TE2(8).

| Modelo | Imagen 8 (10001) Imagen 6 (Flowers)
CAM-PS 93.87 71.26
CAM-PS-TCP(4) 93.48 79.02
CAM-PS-TE2(4) 93.55 77.92
CAM-PS-TCP(8) 93.55 76.73
CAM-PS-TE2(8) 94.47 76.03
CAM-PNS 87.91 52.43
CAM-PNS-TCP(4) 86.65 79.02
CAM-PNS-TE2(4) 86.65 77.92
CAM-PNS-TCP(8) 86.68 76.73
CAM-PNS-TE2(8) 86.68 76.03
CAM-EANS-E2(8) 93.73 64.51
CAM-EANS-TE2(8) 93.51 64.74

Tabla 7. Porcentajes de segmentacién obtenidos con los mode
y 6(Flowers).

los CAM para laimagen 8(10001)

es solo de décimas (de 64.51% a 64.74%).

Para el experimento realizado con la imagen 2 en Hig. 6, idachte la segmentacion (Talilh 8) para el
modelo con textura CAM-EANS-TE2(8) fue de 92.04%; teniesd mejor calidad que el modelo no
supervisado CAM-PNS 82.31%. Sin embargo, la diferenciaetomodelo supervisado es sélo de 0.71 déci-
mas.

En la Fig.[T presentamos los resultados de segmentaciotegaragen 14 o 103023. En este experimento
sucede algo similar al experimento anterior. La segmedriacon el modelo de textura no supervisado
CAM-EANS-TEZ2(8) es mayor que una segmentacion CAM no sugata CAM-PNS, 92.64% y 83.6%
respectivamente. Mientras que, la diferencia con la segro@ém CAM-EANS-E2(8) es menor a 0.29 déci-
mas. Visualmente podemos observar que las esquinas deganrean mejor segmentadas por los modelos
CAM-EANS-E2(8) y CAM-EANS-TEZ2(8) no supervisados.

En la Fig.[® presentamos resultados comparativos entreesggaiones realizadas con implementaciones
gue contienen el modelo de textura y Normalized Cuts [39]e&tos resultados podemos ver claramente
gue la mejores segmentaciones estan siendo obtenidossomotizlos de textura. En la tabla 9 presentamos
los porcentajes de segmentacion obtenidos para los madalgls A partir de los resultados, podemos ob-
servar que para las imagen 10044 el modelo con textura CANEAE2(8) supera en un 30% al modelo
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| Modelo | Imagen 2 (Clouds) Imagen 14 (103023)

CAM-PS 92.75 94.64
CAM-PNS 82.31 83.6
CAM-EANS-E2(8) 92.35 92.93
CAM-EANS-TE2(8) 92.04 92.64

Tabla 8. Porcentajes de segmentacién obtenidos con los mode los CAM para la imagen
2(Clouds) y 14(103023).

no supervisado plano CAM-PNS. Con respecto a las imageri®&6 30105000, el modelo no supervisado
con textura CAM-EANS-TE2(8) supera al modelo supervisaato textura CAM-PS-TE2(8) en un 6.43%
y 1.83% respectivamente.

| Imagen| Modelo | [%] segmentacion|
10044 CAM-PNS 66.82
CAM-EANS-TE2(8) 97.05
10096 CAM-PS-TE2(8) 91.53
CAM-EANS-TE2(8) 97.96
105000 CAM-PS-TE2(8) 81.69
CAM-EANS-TE2(8) 83.52
Tabla 9. Porcentajes de segmentacion obtenidos con los mode los CAM para la imagen

13(10044), 10096 y 10(105000).

Los siguientes experimentos se realizaron sobre imagemasayor complejidad de segmentacion. Por un
lado, la imagen 7 en la Fidl] 9 presenta una imagen con peirspéeintal. La dificultad para segmentar
esta imagen se da principalmente en los colores marrén g Beda esquina superior derecha, debido a que
los colores presentan caracteristicas espectrales netsdaa resultado de la perspectiva. En las imagenes
segmentadas podemos observar que los mejores resultagiesenatan cuando se emplean caracteristicas
de textura dentro de la funcion de energia.

Por otro lado, la dificultad de segmentacion de la imagen sléimientos en la FigC10 radica en que,
una gran parte del pimiento verde aparece con sombras rej@eyersa. Las segmentaciones obtenidas
de la imagen 1 o Pimientos se presentan en la[Elfy. 10. Poddmsesvar que los segmentadores planos
supervisados y mas aun los no supervisados se equivocagnaisir 1os pimientos; cosa que no sucede
con la segmentacion con CAM-EANS-E2(8) y CAM-EANS-TE2(Buede observarse que, en la parte del
pimiento verde regiones pequefias mal segmentadas con OMEH2(8) estan siendo bien segmentadas
por la segmentacién con el modelo de textura CAM-EANS-TE2f8lemas, podemos observar una seg-
mentacion de Katet al. en [17], donde emplean un mejor estimador de parametross@aos (i y o2).
Observamos que la segmentacién con nuestro modelo CAM-EPB%8) obtiene resultados muy simi-
lares a los de Kato, a pesar de emplear K-means para la estimticparametros Gaussianos.

En las Figs.[I1 ¥12 se presentan segmentaciones sobre ®stepaisajes. Podemos ver que para el
caso de la imagen 9 en la Fig]11 la segmentacion supervisada @sta siendo mejorada por el modelo
gue contiene caracteristicas de textura. Por otro lada, lpamagen 4 en la Fig—1L2 las segmentaciones
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supervisadas y no supervisadas planas estan siendo nagjoratdriamente con los modelos CAM-EANS-
TE2(8) y CAM-EANS-E2(8).

En la FigIB se presentan resultados sobre cémo el modelxtdeatenejora la segmentacion plana para
el caso de segmentacion supervisada. Las imagenes de pleielstos experimentos son las identificadas
por 3(superior), 11(media) y 5(inferior). Podemos obseqeee, para el caso de segmentacion supervisada
en la imagen 3 el agua es mejor segmentada. Con respecto adariril se estan eliminando pixeles mal
segmentados en la parte inferior derecha. En la imagen Smasdebservar que las ventanas estan siendo
mejor segmentadas por el modelo de textura.

Por dltimo, presentamos la energia minimizada por cada lm@&tecada una de las imagenes de prueba
(Figs.[13 yIb). Podemos observar que la energia minimizadagala implementaciéon no supervisada se
encuentra en los mismos rangos. Mientras que, para el cgsov&@ado la energia con el modelo CAM-PS-
TCP(4) se dispara en 3 de las imagenes de prueba.

En las Figs.[I6[17 {18 presentamos el tiempo de procesamientada modelo para cada imagen.
El tiempo graficado para los modelos con textura involuanéotal tiempo que tarda la descomposicion de
Wold en obtener los campos de referencia y el proceso de segeitan con CAM. Para el caso de imagenes
de tamafio 128x128 pixeles (imagenes 1-9), el tiempo de gaotdento para todas las implementaciones
supervisadas es menor a 45 segundos, mientras que paran@aagm resolucion superior (imagenes 10-
14), los modelos sin textura obtienen mayor tiempo en 2 dé logsos. Para las implementaciones no
supervisadas planas, el tiempo de procesamiento es menamirauto (imagenes 1-9). Para las imagenes
10-14, el tiempo de procesamiento es menor para las imptagienes con textura en 4 de los 5 casos. En
las gréficas, puede observarse que en laimagen[Id en 16 yiqeagken 11 ef7 el algoritmo no converge
y la segmentacion utilizada para las comparaciones esédaidbtdespués de 100 iteraciones.

Con respecto a las implementaciones con estructura deémbias cuales se realizan ademas estimaciones
de campos de referencia, el menor tiempo lo obtiene el mageldnvolucra textura siendo menor en 14 de
15 imagenes. En esta grafica se agrega una imagen 15 de i@s&L2x512 pixeles.

En general, podemos observar que el tiempo de procesamieimiorementa en todas las implementaciones
no supervisadas con respecto a las supervisadas, debidsstini@cion de parametros Gaussianos que se
tiene que realizar. Ademas, en los modelos de textura adifer de los modelos base CAM-PS y CAM-
PNS se realizan también estimaciones de campos de referaitiembargo el incremento promedio en
tiempo de procesamiento es menor a un minuto y medio paraddglos supervisados y casi 4 minutos
para los modelos no supervisados.

5 Conclusiones

En este trabajo hemos propuesto un modelo de textura parestgrion Markoviana que integra en la
funcion de energia de segundo grado funciones cliqués digdiri partir de campos de textura. Usando la
descomposicién de Wold 2-D obtenemos campos de texturampke@mos posteriormente como campos
de referencia interno y externo. El modelo de textura prsfoueie implementado en campos aleatorios de
Markov planos y de estructura de arbol. El modelo fue protemanplementaciones supervisadas y no
supervisadas sobre una variedad de imagenes sintéticaley.ré partir de los resultados de segmentacién
obtenidos observamos que incorporar campos de texturaumdaoh de energia mejora la calidad de la
segmentacién, en un promedio de 4% para CAM supervisado8Yede14% para CAM no supervisados.
En particular observamos que el modelo de textura que mejoomportd en todos los experimentos fue
el modelo CAM-EANS-TE2(8). Ademas, observamos que la adlide la segmentacion usando el modelo
CAM-EANS-TEZ2(8) es comparable con una segmentacion sigaety plana. Sin embargo, la desventaja
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radica en el incremento en el tiempo de procesamiento delgge en el modelo de textura no supervisado
se realizan ademas estimaciones de parametros Gaussieanopg@s de referencia.

Referencias

[1] R. C. Gonzalez and R. E. WoodBigital Image ProcessingAddison-Wesley, 1992.
[2] J. A. Richards and X. JigRemote Sensing Digital Image Analys&pringer, 2006.

[3] R. Khedama and A. Belhadj-Aissa. Contextual classificabf remotely sensed data using map ap-
proach and mrf. I pplication of High Resolution Dat&2004.

[4] S. Liapis, E. Sifakis, and G. Tziritas. Colour and tegwegmentation using wavelet frame analysis,
deterministic relaxation, and fast marching algorithivisual Comunication & Image Representation
15:1-26, 2004.

[5] J.B. Mena and J.A. Malpica. Color image segmentationgitiie dempster-shafer theory of evidence
for the fusion of texture. INSPRS Archives, Vol. XXXIV, Part 3/W8, Munich, 17.-2903.

[6] Z. Kato and T.-Chuen Pong. A markov random field image sagation model for color textured
images.Image and Vision Computing4:1103-1114, 2006.

[7] Feng Li, Jiaxiong Peng, and Xiaojun Zheng. Object-baaed semantic image segmentation using
mrf. EURASIP Journal on Applied Signal Processiog883—-840, 2004.

[8] P. Arques, P. Companf, R. Maolina M. Pujol, and R. Rizo. Segtacion de imagenes: Incorporacion de
caracteristicas de textura de color a la funcion de endrgRCTAS VIII Conferencia de la Asociacion
Espafiola para la Inteligencia Artificiall999.

[9] G. Scarpa and M. Haindl. Unsupervised texture segmientaly spectral-spatial-independent cluster-
ing. 18th International Conference on Pattern Recognition - RCE06 2:151 — 154, 2006.

[10] R. M. Haralick. Statistical and structural approackesexture. Proceedings of the IEEEG7:786—
804, 1979.

[11] A. Materka and M. Strzelecki. Texture analysis metheda review. Technical report, Technical
University of Lodz, Institute of Electronics, COST B11 refpd 998.

[12] Gerhard WinkleriImage Analysis, Random Fields and Markov Chain Monte Carthidds - A Math-
ematical Introduction Springer, 2006.

[13] A. Soto. Textures classification using markov randomidéie Robotics Institute, School
of Computer Science, Carnegie Mellon University http:/fm&ving.puc.cl/ asoto/lIC-
3672/Lecturas/18Abril/Texture.pdf.

[14] S. Z. Li. Markov Random Field Modeling in Computer Visidgpringer-Verlag, 1995.

[15] M. Pujol, P. Rizo, P. Arques, P. Compaf, F. Escolano, Rniolina. Aplicacién de los modelos de
campos aleatorios de markov en vision artificiBkevista Electrénica de Visién por Computadoda
2000.

17



[16] I. Kovtun. Texture segmentation of images on the basmarkov random fields, 2003.

[17] Z.Kato, T-Chuen Pong, and J. Chung-M. Lee. Color imaggrsentation and parameter estimation in
a markovian frameworkPattern Recognition Letter22:309-321, 2001.

[18] J.P. Marques de S&attern Recognition: Concepts, Methods and Applicati@wringer, 2001.

[19] M. Oruc, A.M. Marangoz, and G. Buyuksalih. Comparisdpxel-based and object-oriented classi-
fication approaches using landsat-7 etm spectral baRdseedings of ISPRS (International Society
for Photogrammetry and Remote Sensing) Conference, XXigr€ss 35:1118-1123, July 2004.

[20] S. Geman and D. Geman. Stochastic relaxation, giblighilisons, and the bayesian restoration of
images.IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intellige 6:721-741, 1984.

[21] R.W. Picard. Structured patterns from random field$?roc. 26th Annual Asilomar Conf. on Signals,
Systems, and Computemages 1011-1015, 1992.

[22] J. M. Francos, A. Z. Meiri, and B. Porat. A unified textumedel based on a 2-d wold-like decompo-
sition. IEEE Transactions on Signal Processj#](8):2665-2678, August 1993.

[23] Z. Kato. Bayesian color image segmentation using gty jump markov chain monte carlo. Tech-
nical report, Centrum voor Wiskunde en Informatica, PNASB® - 1999.

[24] G. Poggio and A.R. Averbuch. Image segmentation by-staectured markov random fieldEEE
Signal Processing Lettpages 155-157, July 1999.

[25] C. D’Elia, G. Poggi, and G. Scarpa. A tree-structuredkoa random field model for bayesian image
segmentationlEEE Trans. on Image Procl12(10):1259-1273, October 2003.

[26] G. Poggi, G. Scarpa, and J. Zerubia. Supervised segtimmif remote-sensing images based on a
tree-structured mrf modelEEE Transaction on Geoscience and Remote SendB(@):1901-1911,
August 2005.

[27] S. Z. Li. Markov random field models in computer vision.lh Proceedings of the European Confer-
ence on Computer Vision, 361-371994.

[28] J. M. Froncos, A. Z. Meiri, and B. Porat. A wold-like denposition of 2-d discrete homogeneous ran-
dom fields. Technical report, Ben-Gurion University - I$raed Technion-Israel Intitute of Technolog
- Israel.

[29] F. Liu and R. W. Picard. A spectral 2-d wold decompositagorithm for homogeneous random
fields. InProceeding of the International Conference on Acoustipgesh, and Signal Processing
March 1999.

[30] C. Ramananjarasoa, O. Alata, and M. Najim. 2-d wold dgoosition: New parameter estimation
approach to evanescent field spectral supports.

[31] R. Sriram, J. M. Francos, and W. A. Pearlman. Texturangpdsing a wold decomposition model. In
IEEE Transactions on Image Processidgugust 1996.

18



[32] N. Kosaka, T. Akiyama, B. Tsai, and T. Kojima. Foresteaygassification using data fusion of mul-
tispectral and panchromatic high-resolution satellitageries.[IGARSSO05, Proceedings Geoscience
and Remote Sensing Symposidr2980-2983, 2005.

[33] J. Besag. Spatial interaction and the statisticalyeiglof lattice systemslournal of the Royal Statis-
tical Society. Series B (MethodologicaB6:192-236, 1974.

[34] R. Picard, Ch. Graczyk, S. Mann, J. Wachman, L.Picand,@ambridge Massachusetts. L. Campbell
at the Media Laboratory, MIT. http://vismod.media.miuddsmod/imagery/visiontexture/vistex.html,
1995.

[35] Corel. http://www.cs.ubc.ca/ pcarbo/.

[36] Erika Danaé Lépez-Espinoza and Leopoldo AltamirammdiBs. Deterministic component of 2-d wold
decomposition for geometry and texture descriptors desgoviecture Notes in Computer Science,
Progress in Pattern Recognition, Image Analysis and Apfibos 4756/2008:241-250, 2007.

[37] M. Berthod, Z. Kato, S. Yu, and J. Zerubia. Bayesian imalgssification using markov random fields.
Image and vision computing4:285—-295, 1996.

[38] Zoltan Kato Home Page. Supervised image segmentatisingumarkov random fields,
http://www.inf.u-szeged.hu/ kato/software/mrfdemmht

[39] J. Shiand J. Malik. Normalized cuts and image segmiemafiransactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence22(8):888—905, 2000.

CAM-PNS CAM-PNS-TCP(8) CAM-PNS-TE2(8)

CAM-EANS-E2(8)
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Figura 4. Resultados de segmentacion para imagen 8 o 10001.
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CAM-EANS-E2(8)  CAM-EANS-TE2(8)

Figura 5. Resultados de segmentacién para imagen 6 o Flowers

= BRI Lo L v

CAM-PS-TEZ (4} CAM-PS-TCP{8) CAM-PS-TE2(8)

=
> ——

CAM-PNS-TCP(4)  CAM-PNS-TE2(4) CAM-PNS-TCPI8) CAM-PNS-TEZ2(8)

CAM-EANS-E2{8) CAM-EANS-TE2(8)

e 2

CAM-PS CAM-PNS CAM-EANS-E2(8) CAM-EANS-TEZ(8)

Figura 6. Resultados de segmentacién para imagen 2 o Clouds.
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CAM-PNS CAM-EANS-E2(8) CAM-EANS-TE2(8)

Figura 7. Segmentacion para imagen 14 o 103023.

CAM-PNS CAM-EANS-TE2(8)

CAM-PNS-TE2(8) CAM-EANS-TE2(8)

CAM-PNS-TE2(8) CAM-EANS-TE2(8)

Figura 8. Segmentaciones para 10044, 10096 y 105000.
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Figura 9. Segmentaciones para imagen 7 o Tile-0003.
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CAM-EANS-E2(8) CAM-EANS-TE2(8) Kato etal. en [17]

w0 Ry, N

Figura 10. Segmentacion para imagen 1 o Pimientos.

CAM-PNS CAM-EANS-E2(8) CAM-EANS-TEZ(8)

Figura 11. Segmentacion para imagen 9 o 5011.
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Figura 12. Segmentaciones para imagen 4 o 203037.
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Figura 13. Sementaciones supervisada para 3 o Paintings, 11 o Tile-00091 y 5 o Buildings.
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Figura 14. Energia minima alcanzada por los modelos supervi sados en cada imagen de prueba.
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Energia (modelos planos no supervisados)
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Figura 15. Energia minima alcanzada por los modelos no super  visados en cada imagen de
prueba.
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Figura 16. Tiempo de procesamiento (supervisado planos).
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Figura 17. Tiempo de procesamiento (no supervisados planos ).
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Figura 18. Tiempo de procesamiento para modelo no supervisa
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dos con estructura de arbol.
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