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RESUMEN

La aplicacion de la logica “fuzzy” o difusa a la seg-
mentacion de imagenes permite el entrar en una cla-
sificacién por debajo del umbral del pixel. A cada pi-
xel se le asignardn unos indices de pertenencia a ca-
da clase que daran cuenta de los porcentajes de
mezcla de las clases. El algoritmo propuesto ha sido
aprobado y evaluado frenie a técnicas clasicas de
segmentacion.
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1. INTRODUCCION

Desde la aparicion de la teorfa v logica “fuzey” o “borrosa”
{Zadeh, 1965}, sus campos de aplicacion han ido creciendo
desde el procesado de informacion v toma de decisiones
hasta el control de sistemas pasando por el reconocimiento
de patrones.

Dentro de la segmentacion de imagenes, las técnicas cla-
sicas con sus distintos algoritmos de “cluslering” se basan en
la asignacion de cada pixel a una de las clases buscadas. En
cualquier caso et pixel pertenece en su tolafidad a una {nica
clase, despreciandose la posibilidad de pixeles no puros con
informacion relativa a ofra u ofras clases. La teorfa de los
“fuzzy sets” nos permite establecer indices normalizados de
pertenencia de un pixel a cada clase, lo que va a permitir
distinguir entre pixeles puros y mezclados, y en qué propor-
ciom se presentan estos Wiimos para cada clase,

Una segmentacion convencional no defa de ser un caso
particular de una “fuzzy” en la que un indice es iguat a la uni-
dad para una clase y el resio esta a cero para las demas, con
lo que el pixel solo pertenece a una clase,

2. CONCEPTOS FUZZY

En nuestro estudio hemos implementado una segmentacion
no supervisacda mediante el algoritmo “luzey c-means” (Bez-
dek, 1981). En ia realizacion de este algoritmo se emplean
formulaciones difusas que quizas requieran una breve intro-
duccion asl como st conexion con los conceptos propios det
“cluslering”,

1. Sea X un subconjunio de #P. La funcion wX ~{0,1]
que asigna a cada xeX un grado de pertenencia es un sub-
conjunto “fuzzy” de X.

2. Para particionar X por medio de “luzzy sels”, se reali-
za por medio de varios de éstos de modo que la suma de los
grados <e pertenencia “fuzzy” para cada xeX sea la unidad.
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ABSTRACT

With the concept of fuzzy logic we are in a posi-
fion to segment images below the pixel threshold.
Each pixel has asociated membership grades for
all classes in the image that are velated with the
mixed information present in the pixel. The pro-
posed algorvithm in this paper has been tested
and evaluated against conventional segmenta-
tion.

3. Dado X< 4P, X=fxq o, x4} ¥ un entero ¢/2<c<n,
una “fuzzy” parlicion puede representarse por una malriz
UeW ., cuyos elementos satisfacen:

1} La fita i-ésima de U, Uy=lug g, Wiy, representa los
grados de pertenencia de X al i-ésimo “fuzzy subset”
de X. )

2) La cohunna j-ésima de U, U]fa(ulj,uzj,...,uc~) repre-
senta los grados de pertenencia del dato j-ésimo a las
¢ funciones “fuzzy”.

3) ug=tylxgd es el valor del grado de pertenencia al i-ési-
mo “fuzzy subset” para el dato k-ésimo.

4) La suma de los grados de pertenencia es uno para to-
do elemento, es decir:

:}‘;}gk =1 vk

5} No existe ningtn “fuzzy set” vacio, es decir:
"h .
%}l‘ik > Vi
6) Ningtin “fuzzy set” contiene la totalidad de la parti-
¢idn, es decir:
1E
2y, < Vi
k=i

Con estas nociones “luzzy” (Cannen, 1987), se estd en
condiciones de expresar el algoritmo FCM.

3. EL ALGORITMO “FUZZY C-MEANS”
(FCM)

Ll algoritmo FCM es un algoritmo Heralivo que busca mini-
mizay el funcional siguiente:

InlUN) =38 g (g
donde:
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U es una particion “cluzzy”,

V es un veclor de centros de un “cluster™.
d%e= gy [P es uma novma definida positiva.
mef 1 ) es un factor de peso.

Bezdek ha demostrado que para minimizar esa funcion
con m>1 y x| para todo ik, las condiciones a verificar
SO

Condicion 1:

. - il -1
Uy, = [i (-Enl‘ikyi-“) ] Vik
B vl -
Condicton 2:

El algoritmo en si se puede explicitar en los siguientes pa-
sos: (Trivedi, 1987}

1) Fijar el nitmero de “clusters” a buscar ¢/2<c<n con n el
nimero total de datos. Fijar el exponente m, T<m<eo y ele-
gir una norma métrica tal que | XV Jy={X-VITAXV) con A
definida positiva. ’

2) Inicializar una “fuzzy” particion ulo)

.?) Para b=0,1,2, .. caleulay los centros de tos “clusters”
[V

W a partiv de U b} mediante T expresion:

n

d=12_p
4) Actualizar U caloulando Ub+1)
Vk=1,...n calcular
a)
. dg=l wifi=0)
I=11,2,..cHy
b) .
Sil, =
21
Si Ik;ﬁ & Ly, = (} Vi(:[k
Ty, =1
i(—lk

5) Comparar U con U0+, Bl algoritmo welve al paso
3 a no ser gue se verilique la condicion:

[[U b | <ce

Este ha sido en esencia el algoritmo “fuzzy” que hemos
validade sobie una imagen test.

4. RESULTADOS

El algoritmo FCM fue probado sobre las bandas 2, 3, 4 y 5
de TM en una regién de 512°512 pixeles. Se fijd en 6 el ni-
mero de clases a buscar. Al mismo tiempo, se realizd una
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clasificacion no supervisada para 6 clases a fin de poder
comparar resultados. Para ello, la seqmentacion horrosa fue
reducida a una clasificacion “hard” en la cual se asignaba ca-
da pixel a la clase con mayor ndice de perfenencia de entre
tas 6 posibles. En Ja Tabla 1 se muestran los resultados obte-
nidos en la particion “fuzzy” v el resultado de su conversion
a una clasificacion “hard”. En ella se dan cuenta del nimero
de pixeles para cada clase en la segmentacion “hard” v sus
indices de pertenencia a las distintas clases superando um-
brales de 0,9, 0,7, 0,5 v 0,3 respectivamente segin se lee
de arriba a abajo.

Ast, se puede ver que para ka clase “hard” 1 hay un
98,8% de los pixeles que tienen un indice para la “fuzzy”
particion de la clase 1 que superan el valor 0,9, habiendo al
mismo tiempo un 0,01% de pixeles que tienen un indice en-
tre 0,3 vy 0,5 para la “fuzzy” particién 2. Lo que nos indica

Tabla 1.- Resultados de la [)urficipucién "fuzzy" frente
a lo "hard"

PART. T
s
enagiEiELY 1 2 3 4 5 [
HARD
9580 [ [} o [ 0
CLASE 1 99,44 1] 0 0 ] [t
(B9.382) 1060 0 0 a [ [
1L 0.1 0 G a 0
Q 7363 0 0 o 0
CRLASIE 7 0 sh2 a [ [ o
{47.976) ] 9E20 @ g ¢ 0
.55 VR.9% 5,50 [ [ 0
T [ 0 1135 0 a 0
CELASE 3 i 0 Han ¢ [ o
(45.590) a 0 94,55 0 0 5}
] 9.2 g9.51 226 o 443
] ] [ Y283 0 [
CEASE 4 o [ 1 67.57 0 [
(34.597) [ 0 0 9k 15 3
¢ 13 3.05 9.5 £.26 .53
a 4 a 0 [}
CEASE % o [ 0 4 [
(14.9%32) ] [} o 0 o
0 ] [ 13.63 0.
[ ¢ 0 ¢
CLABE 6 I [ 9 Q
{£9.00%) L] i1 i) 3]
9 [ 7.11 85

este resultaco es que la primera “fuzzay” particion puede ser
consiclerada como una particién “hard” sin pérdida de infor-
macion relevanle. No ccurre asl para el reste de las clases
“hard”. Vemos que hay porcentajes no desdenables de pixe-
les que tienen confribuciones entre 0,3 v (.5 de otras clases,
y de varias a la vez, por lo que no va a haber un indice que
predomine espacialinente sobre los otros para esos pixeles.

A la vista de la Tabla 1, puede afirmarse que % particion
“fuzzy” ha afinado mas el proceso al tener en euenta ls posi-
bilidad de la mezcla de informacion en los pixeles. Fsto se
puede corroborar observando los centros de los “clusters”
para ta particion “fuzzy” v para fa clasificacién no supervisa-
da convencionat que se muestran en la Tabla 2.

En ella se puede apreciar, por ejemplo, que para la clase
1, v como era de esperar, apenas si ha habido correccian en
Ja posicién de tos centros dentro de cada banda de trabajo.
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Tabla 2.- Centros de los "dusters” para lu purticion FCM . Por el contrario, si son apreciables las dilerencias en el resto
y la clusificacién no supervisada, de clases y es en los centros sobre las bandas 4 v b donde
e I R —— éstas son mas nolables. También es de resenar que es para
tos “clusters” 3, b y 6 donde hay mayor discrepancia en
F.C.M C N 8 consonancia con los mayores porcentajes de pixeles que tie-
nen contribuciones “fuzzy” importantes referidas a otvos
%?g; : %‘Hg “clusters”.
CLASE L | 1367 5. CONCLUSIONES
. 3524 26.05 La teoria de los "fuzzy sels” abre nuevas posibilidades al te-
21.80 22.74 . ner en cuenta de forma natwal la existencia de mezclas in-
CLASE 2 65.00 69.24 | formacionales. Esta propiedad intrinseca representa un be-
172 52 56 . neficio a la hora de establecer segmentaciones de una jma-
i gen al considerar influencias de unas clases sobre otras. Ea
2818 3072 : teorla “fuzzy” permite el ir més alld de Ja unidad del pixel y
CLASE 3 24.96 26.69 . descender al nivel del subpixel. Por ello es posible hablar de
- 82,58 101.10 . distinlas clases dentro de un pixel e incluso proveer mejores
6534 T4.87 . parametros estadisticos para cada clase individualmente.
En cuanto al algoritmo FCM en si, éste normalmente con-
37.61 35.88 verge en unas cuantas iteraciones, aungue cada una de ellas
CLASE 4 39.53 gggg requiere un gran costo computacional debido al alto niimero
ggg% 9257 de operaciones requeridas al llevar cuenta para cada pixel de
i ) la informacion requerida para todas las particiones, y tener
a4. M 40.54 que alctualizar matrices de indices de pertenencia bastante
C;;ASE 5 51‘47 A4 R4 arandes.
82.13 81.98
13213 117.99
33.44 42.56
CLASE 6 30.11 33.80
103.23 85.41
8532 01,75
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