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RESUMEN
ALGORITMO PARA DETERMINAR LA COMPLEJIDAD DE IMAGENES APLICADO A
SEGMENTACION

M.C. Luis Madrid Herrera
Doctorado en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Tecnoldgico Nacional de México/I.T. Chihuahua
Chihuahua, Chih., 2022
Director de Tesis: Dr. Mario Ignacio Chacon Murguia
Esta tesis presenta un estudio para determinar la complejidad de imagen para su aplicacion
en algoritmos de segmentacion de imagenes. Primero, se presenta la revision de la literatura
respecto a la complejidad de imagen para proponer una nueva definicién conceptual y
operacional de la complejidad de imagen, que traslada el concepto desde el espacio
multidimensional de la percepcion visual humana al espacio unidimensional de la respuesta a la
complejidad de imagen. De tal manera que la respuesta a la complejidad de imagen es definida
como una medida relativa y subjetiva de la cantidad de informacion semantica contenida en las
imagenes, dentro de un conjunto determinado de imagenes. Luego, se proponen dos métodos
computacionales para estimar la respuesta a la complejidad de imagen. Un método es basado en
un sistema de inferencia difuso tipo Sugeno y el otro método se basa en una red neuronal
artificial. Ambos métodos son alimentados mediante 11 caracteristicas visuales de las imagenes
procesadas por el algoritmo de analisis de componentes principales. Una vez obtenido el valor
de respuesta a la complejidad de imagen, se proponen dos aplicaciones practicas en los
algoritmos de segmentacion de imagenes. La primera aplicacion trata sobre la determinacion
automatica del numero de grupos necesarios para segmentar una imagen mediante los
algoritmos de agrupamiento difuso. La segunda aplicacion propone un nuevo enfoque de

evaluacion difuso para los algoritmos de segmentacion de imagenes.

De acuerdo con los resultados obtenidos, los métodos para estimar la respuesta a la
complejidad de imagen computacionalmente tienen una alta correlacién con el criterio humano,
comparados contra otros métodos del estado del arte. La aplicacién para determinar el nimero
de grupos en los algoritmos de segmentacion de imagenes por agrupamiento difuso demuestra

ser de gran utilidad al mejorar los desempefios de algunos algoritmos del estado del arte. Por su



parte, el nuevo enfoque difuso de evaluacion, mejora en diversos aspectos la evaluacion de los
algoritmos de segmentacion de imagenes, ya que considera la subjetividad del criterio humano

al realizar esta tarea tan importante en el area de vision por computadora.
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INTRODUCCION

La determinacion de la Respuesta a la Complejidad de Imagen (RCI), ¥, consiste en el
mapeo de la percepcién de la complejidad de imagen en un valor que puede ser utilizado en
diferentes aplicaciones. Esta tarea se basa en la teoria de estimulo-respuesta [1]. La RCI puede
ser determinada mediante un enfoque humano, " o un enfoque computacional, ¥¢. Ya que la
percepcion de la complejidad de imagen es afectada por muchos factores como la edad,
experiencia, aspectos psicologicos y demograficos [2]-[5], la RCI es un término que
actualmente no tiene una definicion estandar. Una de las posibles definiciones de la RCI se basa
en la definicion de complejidad visual propuesta por Snodgrass y Vanderwart [6], quienes
fueron los primeros en darla a conocer. Ellos relacionan la complejidad visual con la cantidad
de detalles o que tan intricado es el entorno que se percibe mediante el sentido de la vista. Sin
embargo, el término RCI continda siendo subjetivo, ya que no existe una manera concreta para
medirla. Lo anterior, llevd a algunos investigadores a trabajar en el disefio de algoritmos para
medir la complejidad de las imagenes y cominmente es definida de acuerdo con alguno de los
métodos que se utiliza para medirla. Chikhman et al. [7] mencionan diversas definiciones para
la complejidad de imagen, una de ellas se refiere a una medida de aleatoriedad que tiene algo en
comun con la entropia de Shannon de la imagen. Otra definicion menciona que se puede
expresar como el nimero de frecuencias espaciales o nimero de Wavelets activas. Ademas,
mencionan que la complejidad se puede estimar como el producto de la media cuadrética de la
distribucion espacial de frecuencias y el area de la imagen. Para Chacon et al. [8] el término
complejidad de imagen esta relacionado al nivel de atencion que requiere una persona para
reconocer y detectar objetos en una imagen. En [9] se relaciona la complejidad de la imagen con
la atencion visual y el trabajo de la memoria que requiere una persona para entenderla, por lo
gue consideran que existe una relacion entre la cantidad de objetos contenidos en una imagen y
su complejidad. En [6] se define la complejidad de imagen como la cantidad de detalles y que
tan confusa es una imagen. Por su parte, Heaps et al. [10] definen la complejidad de imagen
como el grado de dificultad de dar una descripcion verbal de la imagen [11]. Sin embargo, la

definicion de Snodgrass y Vanderwart [6] ha sido la mas aceptada en el estado del arte pero, no
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es una definicion aceptable que detalle de manera adecuada el concepto de complejidad de

imagen.

La complejidad de imagen ha sido utilizada en aplicaciones como: deteccion de bordes [12],
determinacion del nivel de compresion de una imagen [7], anlisis de la complejidad visual de
los tableros de carros y como afecta al conducir [13] y para analizar cuantas capas son necesarias
en las redes neuronales convolucionales para reconocimiento de objetos [14], entre otras
aplicaciones [15]-[21]. Sin embargo, sélo son aplicaciones de usuario final, es decir, para que
el humano tome acciones en funcion de su valor, por lo que la complejidad de imagen es un

campo abierto para futuras aportaciones.

Aunque ya existen algunos métodos para estimar la complejidad de imagen como los
reportados en [15], [22]-[25], la mayoria no tiene una buena correlacién con el criterio humano,
trabaja solamente con imagenes artificiales o no son factibles para aplicaciones computacionales

posteriores.

Contemplando la falta de informacion sobre la complejidad de imagen, este trabajo de tesis
tiene el objetivo de estudiar y determinar la complejidad de imagen para su uso en los algoritmos
de segmentacion de imagenes, especificamente en la segmentacién de imagenes por
agrupamiento difuso. Por lo tanto, primero se da una definicién conceptual y operacional de la
respuesta a la complejidad de imagen. Luego, se analiza el criterio de los humanos al
determinarla. Después se proponen dos métodos computacionales para determinar la respuesta
a la complejidad de imagen. Por ultimo, se proponen dos aplicaciones de la complejidad en

algoritmos de segmentacion.

Con la finalidad de describir el desarrollo de este trabajo, esta tesis se organiza de la

siguiente manera:

El Capitulo 1 presenta el estado del arte para la determinacién de la respuesta a la
complejidad de imagen desde sus dos enfoques principales. Los enfoques presentados son: el

enfoque computacional y el enfoque humano. También, presentan las bases de datos de
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complejidad de imagen utilizadas en la literatura. Ademés, describe los algoritmos de

agrupamiento difuso para la segmentacién de iméagenes.

El Capitulo 2 propone una nueva definicion de la respuesta a la complejidad de imagen de
acuerdo con el andlisis del estado del arte y las bases de datos mas populares. Ademas, presenta
un preprocesamiento de una base de datos popular en la que la respuesta a la complejidad fue

determinada mediante escalas psicometricas.

El Capitulo 3 presenta dos algoritmos para la determinacion de la respuesta a la complejidad
de imagen. Un algoritmo trabaja mediante un sistema de inferencia difuso y el otro mediante
una red neuronal artificial. Ambos algoritmos son alimentados con 11 caracteristicas visuales

de las iméagenes.

El Capitulo 4 describe un método para determinar automaticamente el nimero de grupos
necesarios para segmentar una imagen mediante algoritmos de agrupamiento difuso. EI nimero
de grupos se determina mediante una relacion directa con la complejidad de cada imagen. Este

método es utilizado principalmente en iméagenes de entornos reales.

El Capitulo 5 especifica un nuevo enfoque difuso para la evaluacion de la segmentacion de
imagenes. Este enfoque evalla cada imagen de diferente manera de acuerdo con la complejidad
de imagen. La idea es evaluar la segmentacién de una manera exigente cuando se trata de

imagenes simples y de una manera relajada las segmentaciones de imagenes complejas.

Por ultimo, el Capitulo 6 menciona los resultados y conclusiones generales de este trabajo

de tesis.
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CAPITULO 1. ANTECEDENTES

Este capitulo presenta los antecedentes para el desarrollo de este trabajo de tesis. Primero,
la Seccion 1.1 muestra los antecedentes referentes a la determinacion de la Respuesta a la
Complejidad de Imagen, RCI. Luego, la Seccion 1.2 reporta los antecedentes sobre la

segmentacion de imagenes mediante algoritmos de agrupamiento difuso.

1.1 Respuesta a la complejidad de imagen

Mediante el analisis del estado del arte se encontraron diversos métodos para determinar la
RCI, los cuales son agrupados en dos tipos de enfoques: computacionales y humanos, tal como
se muestra en el diagrama de la Figura 1.1. Los enfoques computacionales son divididos en
cinco categorias: informacién de bordes, informacion del color y/o intensidad, grado de
compresion, redes neuronales convolucionales y combinado. Por otro lado, los enfoques

humanos se dividen en dos categorias: criterio humano y reaccion humana.

Informacion de
bordes

Informacion del
color y/o intensidad

Enfoque | Grado de
computacional compresion

| Redes neuronales

Meétodos para convolucionales
determinar la respuesta |
a la complejidad de L Combinado

imagenes

— Criterio humano
— Enfoque humano —

— Reaccion humana

Figura 1.1 Clasificacion general de los métodos para determinar la respuesta a la complejidad de iméagenes.

De esta manera, en la Seccion 1.1.1 se da un resumen de los métodos basados en enfoques

computacionales encontrados y en la Seccion 1.1.2 de los basados en enfoques humanos.
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Seguidamente, en la Seccién 1.1.3 se dan a conocer brevemente las bases de datos utilizadas
para evaluar la RCI.

1.1.1 Enfoques computacionales

Los métodos para determinar la RCI por medio de enfoques computacionales son aquellos
en los que el célculo se realiza mediante algoritmos que utilizan recursos informéticos. A

continuacion, se describen los métodos encontrados basados en este tipo de técnica.
1.1.1.1 Informacion de bordes

Los bordes han sido utilizados para estimar la RCI debido a que se considera que estos estan
fuertemente relacionados, ya que una imagen con mucha informacion presente cuenta con una
gran cantidad de objetos y detalles, y estos estan relacionados con la cantidad de bordes.
Diversos trabajos emplean los bordes como caracteristicas, sin embargo, no es la Unica
informacién que toman en cuenta, es por esto por lo que no todos quedan dentro de esta
categoria. En total, se encontraron dos métodos donde se utilizan los bordes como caracteristica
principal para determinar la RCI, uno de ellos es propuesto por Chacon et al. [8], donde se basan
en el andlisis de los porcentajes de niveles de bordes contenidos en toda la imagen. La
informacién que proveen los bordes es procesada por medio de logica difusa y se calcula el
grado de pertenencia de las imagenes a las clases: Poco Compleja, Mas o Menos Compleja y
Muy Compleja. Estas clases son determinadas mediante el algoritmo de agrupamiento difuso
(fuzzy C-means) descrito en [26]. Los resultados de la medicion de la RCI son consistentes y se
correlacionan con el criterio humano. Este método para determinar la RCI fue probado en una
base de datos con 150 imagenes. La ventaja principal es que no se involucra el criterio humano,
lo que hace que sea muy consistente. Como aplicacion del método, se encuentra un algoritmo
detector de bordes, el cual utiliza la RCI para determinar cuales niveles de bordes seran incluidos
en la imagen de bordes. Machado et al. [27] miden la RCI mediante el uso de operaciones de
deteccidn de bordes, algunas métricas basadas en la compresion de imagenes y la ley Zipf. La
informacidn que proveen los bordes es extraida respecto a su cantidad y su distribucion, ya que
consideran que una imagen es mas compleja si cuenta con una gran cantidad de bordes y su

distribucion es menos predecible. Para extraer los bordes se utilizan filtros de Canny y de Sobel.
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Las métricas basadas en compresion son utilizadas ya que existe una relacién entre la
complejidad y la compresion. Debido a que una imagen poco compleja tiene informacion
redundante y predecible. Por lo tanto, esta informacion puede ser representada con menos datos,
es decir que puede ser comprimida; y una imagen con complejidad alta, la informacion no puede
ser predicha tan facilmente, por lo tanto, es mas dificil comprimirla ya que no se quiere perder
informacion importante. La ley de Zipf es utilizada para calcular el rango y tamafio de
frecuencia. Para calcular el rango de frecuencia Zipf es necesario contar el nimero de veces que
se presenta cierta intensidad en los pixeles y ordenarlos. El tamafio de frecuencia Zipf es la
diferencia de intensidad que tiene cada pixel con sus vecinos. Es importante mencionar que este
trabajo es clasificado en esta categoria de densidad de bordes ya que, aunque se utilizan otros

métodos, con la densidad de bordes es con la que obtuvieron los mejores resultados.
1.1.1.2 Informacion del color y/o intensidad

Dentro de esta categoria se encuentran los métodos para determinar la RCI que utilizan
caracteristicas extraidas directamente de la informacion del color y/o intensidad de los pixeles.
Uno de estos trabajos es el método propuesto por Ivanovici [28], el cual se basa solamente en
los colores y la resolucién para que pueda ser utilizado en aplicaciones de tiempo real. Para
proponer el método que determina la RCI estudian el comportamiento de la entropia de Shannon
y de esta manera tratan de que tenga un comportamiento parcialmente similar. Por lo que, el
calculo de la RCI es el nimero normalizado de colores distintivos en un soporte espacial
definido. Ademas, se realizaron pruebas con algunas imagenes artificiales donde se vario el
namero de colores y la resolucion, y se extendid su analisis a la base de datos VisTex [29]. Los
resultados muestran que este sencillo enfoque para la medicion de la RCI se correlaciona con
algunas otras caracteristicas como la entropia. Por otro lado, Perki y Hyvarinen [30] presentan
un método para evaluar la RCI basado en el Analisis de Componentes Independientes (ICA). La
finalidad de utilizar ICA es tomarlo como una medida de dispersion del color y la intensidad de
los pixeles, es decir, se mide el grado de no semejanza a la distribucion Gaussiana y se aproxima
a una medicion de la entropia. Este método muestra que la complejidad es poca si los
componentes son escasos, o si los datos estan concentrados en subespacios pequefios. Por medio

del algoritmo Support Vector Machine (SVM) en [31] clasifican a las imagenes como Poco
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Compleja, Medio Compleja y Muy compleja, un resultado similar al reportado en [8]. Las
caracteristicas globales que se utilizan como entrada del clasificador son: la medida de
complejidad de color [32], la saturacion y la simetria. Para encontrar las caracteristicas locales
primero se segmenta la imagen y se juntan las regiones con color similar y adyacencia [33].
Posteriormente, de cada region se extrae la saturacion, el contraste y la intensidad del color,
ademas, también se utiliza el nUmero de segmentos creados, el area y la forma de los segmentos.
Este método se utiliza para evaluar la complejidad visual de las pinturas artisticas y obtienen
correlacion con el criterio humano, como trabajo futuro se aplicara en diferentes tipos de
imagenes. Otro método que se basa en las regiones de la imagen pero con informacion del
histograma, es el propuesto en [34], en él, se relacionan la complejidad de la imagen como la
entropia de la intensidad de su histograma. El proceso para calcular la RCI toma como entrada
la imagen segmentada y el histograma dividido por regiones. De la imagen segmentada se
obtiene el numero de regiones que se formaron, tomando en cuenta que entre mas regiones
contenga la imagen mas compleja sera y el histograma provee informacion de intensidad de
cada una de las regiones. Este método demuestra otra manera en la cual puede ser medida la
RCI, siendo afectada directamente por la resolucion de las imagenes, el contraste y la cantidad
de detalles contenidos. Por otro lado, Cavalcante et al. [35] proponen un método para evaluar la
RCI de los paisajes urbanos basandose en la estadistica del contraste local y la frecuencia
espacial. Las caracteristicas que se extraen del contraste son la media y la desviacion estandar.
La frecuencia espacial es segmentada por medio de mapas de Kurtosis para obtener su valor y
la oblicuidad. El objetivo de evaluar la RCI de estos paisajes es observar como afectan a los
conductores, con el fin de evitar incidentes como el no ver a algin peatdn. Los resultados
demuestran que se tiene una alta correlacion con la subjetividad del criterio humano y tiene buen
desempefio también con paisajes urbanos nocturnos. Por su parte, Cardaci et al. [36] trabajan
con un modelo matematico difuso de complejidad visual basado en la medida difusa de la
entropia, para generar una medida objetiva de la complejidad de las imagenes. Para crear el
modelo matematico de complejidad visual se utilizaron caracteristicas locales y globales de las
imagenes. Se eligieron dos caracteristicas locales, una es la informacion de los bordes y la otra
son las simetrias locales que son obtenidas por la transformada discreta de simetria. De esta

manera, los pixeles tienen tres valores: la intensidad de los bordes, la intensidad de borde
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umbralizada y binarizada de cero a uno, y la intensidad de simetria local. La medida de
complejidad global es evaluada usando tres nuevas definiciones de entropia difusa las cuales
son detalladas en [37]. Los experimentos que realizaron son comparados con el criterio humano,
para ver si existe correlacion entre la subjetividad del humano para percibir la complejidad de
las imégenes y su algoritmo. ElI método obtuvo una buena correlacién entre las dimensiones
espaciales y temporales de la complejidad asemejandose al criterio humano, lo que puede llevar
a la posibilidad de incluir el procesamiento de informacion humana en un estandar para medir
la RCI. Por otro lado, Pham e Yan [38] presentan una estadistica de regularidad como una
medida de la RCI en términos de la entropia. El método que proponen consiste en aproximar la
entropia de las imagenes en el marco de una cadena estacionaria de Markov, la cual es construida
a partir de un gréafico ponderado que viene de la divergencia Kullback-Leibler de la imagen. Los
resultados de este método demuestran que es un buen enfoque para cuantificar la RCI basado
en la aproximacion de la entropia y que puede ser utilizado para la evaluacion de la calidad de

iméagenes.
1.1.1.3 Grado de compresion

Existen varios métodos para determinar la RCI que utilizan el grado de compresion, sin
embargo, como no es la Unica caracteristica que utilizan, no todos se encuentran dentro de esta
categoria. Sélo se encuentra el trabajo de Forsythe et al. [39] ya que el grado de compresién es
la caracteristica principal de su método. Al igual que Guo et al. [31] este trabajo se enfoca en
medir la RCI de pinturas artisticas pero para relacionarla con la estética y la belleza. Su método
se basa en el grado de compresion GIF y el céalculo de la dimension fractal. EI grado de
compresion GIF fue tomado en cuenta debido a que presentd una fuerte correlacion con el
criterio humano cuando se trata de pinturas artisticas. Los resultados demuestran que la
combinacion de la compresion GIF y la dimension fractal dan una buena aproximacion a la

belleza de las pinturas en términos de la complejidad.
1.1.1.4 Redes neuronales convolucionales

Dentro de esta categoria se encuentran principalmente dos métodos que hacen uso de las

redes neuronales convolucionales para determinar la RCI. El primer método es propuesto por
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Saraee et al. en [15], quienes determinan la RCI mediante la exploracion de la informacion
extraida en las capas convolucionales de diferentes modelos profundos. Proponen una métrica
de activacion de energia que combina la activacion de las capas convolucionales para cuantificar
la complejidad de imagen. Los autores obtuvieron un buen desempefio correlacionandose con
el criterio humano con un coeficiente de 0.71 utilizando las imagenes de la base de datos
SAVOIAS [40]. Por su parte, Xiao et al. [22] también trabajaron en un método para determinar
la RCI utilizando caracteristicas extraidas mediante una red neuronal convolucional. Aunque su
propdsito no es determinar la RCI, muestran un poco de informacion sobre como lo hacen. Por
lo que, para determinar la RCI, utilizan las caracteristicas extraidas de la red neuronal en el
método Support Vector Ordinal Regression. De esta manera, logran obtener la RCI de una

manera correlacionada al criterio humano.
1.1.1.5 Combinado

Los métodos que se encuentran en esta categoria son aquellos que no se les pudo dar una
clasificacion especifica ya que utilizan dos o mas caracteristicas principales. Los investigadores
combinan las caracteristicas ya que opinan que la complejidad de las imagenes depende de

varios aspectos, pero se le da un peso diferente a cada una de ellas.

Por medio de una combinacion lineal de caracteristicas Corchs et al. [8] [27] crean un
método para determinar la RCI basandose en caracteristicas del dominio del espacio y la
frecuencia, y las propiedades de color. Para la combinacion lineal se utilizan varias
caracteristicas visuales simples y fueron seleccionadas de acuerdo con la literatura referente a

complejidad de imagenes, estas caracteristicas se listan a continuacion:

e Contraste. El contraste de cada pixel con sus vecinos a lo largo de la imagen.

e Correlacion. Cémo se correlaciona cada pixel con sus pixeles vecinos a lo largo de la
imagen.

e Energia. Se refiere a la suma cuadratica de los elementos en GLCM (Matriz de

Coocurrencia de Escala de Grises).
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e Homogeneidad. Mide la cercania de las distribuciones de los elementos en GLCM con
respecto a la diagonal de GLCM.

e Factor de frecuencia. Es la tasa entre la frecuencia correspondiente al 99% de la energia de
la imagen y la frecuencia de Nyquist.

e Densidad de los bordes. Es obtenida aplicando el detector de bordes de Canny en las
imagenes a escala de grises.

e Tasade compresion JPEG con un factor Q = 100 en comparacion a la imagen sin comprimir.

e Numero de regiones calculadas usando el algoritmo de segmentacion descrito en [41].

e Coloracion de la imagen. La coloracién de la imagen consiste en una combinacion lineal de
la media y la desviacion estandar de la nube de pixeles en el plano de color [42].

e NUmero de colores distintos que existen en la imagen.

e Laarmonia de los colores [43].

e Congestion de caracteristicas. Se obtiene una sola métrica utilizando tres mapeos de
desorden de las imagenes, representando la congestion de color, textura y orientacion [44].

e Entropia de subbanda. Esta métrica esta relacionada al nimero de bits requeridos por

subbanda para codificar la imagen [44].

Otro esquema que se ha trabajado es el uso de redes neuronales artificiales, en [45] Chen et
al. las utilizan para generar un algoritmo que describa la RCI cuantitativamente tomando en
cuenta tres aspectos: la textura, informacion de los bordes y la region significativa. Las
caracteristicas de la textura son extraidas de la matriz de coocurrencia en escala de gris, las
cuales corresponden a la energia, entropia, contraste, homogeneidad y correlacion. De los bordes
solo se utiliza como caracteristica la densidad de bordes que existen en la imagen, debido a que
relacionan que entre mayor densidad de bordes tenga la imagen, mas compleja sera. Para la
region significativa se utilizan los coeficientes extraidos mediante la Transformada Discreta del
Coseno. La clasificacion de las caracteristicas se realiza con una red neuronal artificial tipo
feedforward la cual provee un valor que indica la RCI de cada una de las imagenes, de esta
manera cada imagen se clasifica dentro de tres categorias: No Compleja, Complicada y Muy
Compleja. Una ventaja de este método es que puede calcular la RCI de una manera automatica

e independiente del humano. En esta categoria también se encuentra el método propuesto por
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Chikhman et al. [7] donde desarrollaron un modelo para medir la RCI donde utilizan
caracteristicas espaciales, caracteristicas espacio-frecuenciales, una combinacion de las
propiedades espaciales y la Transformada de Fourier, y el tamafio de la imagen codificada en
formato JPEG. Se realiza un experimento psicofisico para comparar sus resultados donde
algunas personas evaltuan la complejidad de dos grupos de iméagenes, un grupo son 15
jeroglificos chinos con los que no estan familiarizados y el otro grupo es de 24 iméagenes con la
silueta de objetos ya conocidos. La finalidad de escoger estos dos conjuntos de imagenes fue
para analizar si se requiere medir de diferente manera la RCI dependiendo del tipo de imagen
utilizada. Los resultados indican que existe correlacion entre los métodos que proponen para
medir la RCI y el criterio humano. Sin embargo, concluyen que su modelo de medicién puede
ser usado para estimar la RCI, pero para diferentes clases de imagenes se tienen que utilizar
mediciones distintas. Por otro lado, Yaghmaee y Jamzad en [46] desarrollan un método basado
en el concepto de region de interés (ROI). Las ROI son aquellas regiones de las imagenes que
mas atraen la atencién humana. La idea principal de este método es encontrar las ROl en las
imagenes dividiéndolas por bloques y posteriormente la complejidad de las imagenes se mide
basandose en la intensidad, contraste, localizacion, bordes y textura. El objetivo principal es
aplicar la RCI para estimar la capacidad de marca de agua en iméagenes a escala de grises, donde
sus resultados demuestran que el método por ROI es mejor que los métodos de Complejidad
Compositiva de Imagen [34], Dimension Fractal [47] y el método Quad Tree [48] para calcular
la capacidad de marca de agua. En [49] proponen un método para determinar la RCI, no
directamente en el analisis del contenido de las imagenes, sino a partir de la perspectiva de la
complejidad a través de un filtro de atencion. Utilizan mapas de atencién, mapas sobresalientes
y mapas de calor para el céalculo de la complejidad de las imagenes. Tambiéen, muestran que los
puntos de enfoque dindmicos generados por la atencién no centralizada pueden generar una
mejor estimacion de la RCI. Como trabajo futuro proponen enfocarse en el estudio de la

complejidad en secuencias de video.

El algoritmo de agrupamiento k-means combinado con el algoritmo matematico de
transformacion de caracteristicas invariantes a la escala (SIFT por sus siglas en inglés) es

utilizado por Huo [14] [35] para desarrollar un algoritmo que mide el desajuste de los objetos
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que se desean observar de los objetos més sobresalientes de las imégenes. Este desajuste es
utilizado para medir que tan compleja es una imagen, tratando de representar el grado de
dificultad que tienen los humanos para poner atencion a los objetos de interés cuando existen
objetos de no interés sobresalientes. Otro método objetivo para determinar la RCI que combina
caracteristicas es el propuesto por Purchase [52], donde utilizan siete caracteristicas: 1) la
cantidad de colores distintos en la imagen, 2) la cantidad de colores después de un algoritmo
que normaliza el color por regiones similares y adyacencia, 3) la cantidad de colores cuando un
algoritmo de posterizacién es aplicado, 4) la cantidad de regiones después de segmentar la
imagen, 5) el area de los bordes al utilizar el algoritmo de deteccién de Canny [53], 6) la
desviacion estdndar de la intensidad de los pixeles con la imagen en escala de grises y 7) el
grado de compresioén JPEG, PNG y GIF. Los resultados de este método demostraron que es
complicado asimilarse con el criterio humano mediante el uso de caracteristicas simples, ya que

la regresion no dio los resultados esperados.

En el trabajo de Guo et al. [38] [39] determinan cinco caracteristicas que afectan la
complejidad de la percepcidn visual de las texturas, estas caracteristicas son: la regularidad,
rugosidad, direccionalidad, densidad y comprensibilidad. Proponen un conjunto de métodos
para medir cada una de estas caracteristicas, la regularidad es estimada por una funcién de
autocorrelacion, la rugosidad es medida basandose en los cambios locales, la direccionalidad es
indicada de acuerdo con las direcciones de los bordes, la densidad se calcula mediante la
densidad de los bordes y la comprensibilidad es definida mediante el criterio humano. Por lo
que, la definicion de complejidad de las imagenes esta en funcion de todas estas caracteristicas
basadas en un analisis de la textura. De esta manera, como trabajo futuro proponen crear un
método para determinar la RCI que involucre estas caracteristicas. Ademas, se realizaron
experimentos para verificar si cada una de las caracteristicas propuestas se correlaciona con el
criterio humano. Reinecke et al. en [56] predicen la primera impresion de la estética de las
paginas web por medio de la cuantificacion de la complejidad visual. Para medir la RCI utilizan
las siguientes caracteristicas: el promedio del valor de los pixeles en el espacio de color HSV
para matiz y saturacion, la suma del valor promedio de saturacion y su desviacion estandar, la

suma ponderada de la longitud trigonométrica de la desviacion estandar, el nimero de hojas
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obtenidas por el método Quadtree, el niUmero de areas de imagenes, nimero de grupos de texto,
relacion de &rea con texto y sin texto, la simetria a lo largo del eje horizontal y vertical, y el
equilibrio. Los resultados demuestran que la complejidad visual tiene gran importancia para la
impresion de los usuarios en paginas web, sin embargo, concluyen que las caracteristicas
utilizadas no son universales para evaluar complejidad visual, es decir, los usuarios de las
paginas web perciben la complejidad de diferente manera de acuerdo con sus antecedentes
demogréaficos. Otro método para determinar la RCI que utiliza diversas caracteristicas es
propuesto en [57], el cual es utilizado para analizar la relacion de la complejidad con la estética
y de esta manera poder predecir la belleza en las fotos. Las caracteristicas utilizadas para medir
la RCI son extraidas de la composicion, la estadistica y la distribucion de los pixeles. La
composicion es calculada utilizando el método momentos ortogonales variantes descrito en [58]
y las caracteristicas que se extraen son los segmentos, el color, la nitidez y la informacion de
color relativo. Como informacion estadistica se utilizan los bordes para contar el nimero de
objetos, la curvatura, y textura calculan la entropia y areas. La distribucion es representada como
la combinacion del histograma y sus diferencias con algunas plantillas de histograma
predefinidas. De esta manera muestran que la RCI que calculan por las caracteristicas propuestas

tiene una relacién similar con la expectativa de belleza de los seres humanos en miles de fotos.

De acuerdo con el estado del arte de la determinacion de la RCI por medio de métodos
computacionales, es posible darse cuenta de que la complejidad se ha tratado de determinar
mediante la relacion de las caracteristicas visuales con la percepcidn visual del cerebro humano.
Sin embargo, algunos autores concluyen que no puede ser posible determinar la RCI con una
sola caracteristica visual, por lo que se han utilizado métodos para determinarla mediante la
combinacion de caracteristicas. Debido a que la complejidad es un término subjetivo, no es
esperado que los algoritmos que la determinen se correlacionen perfectamente con el criterio
humano, ya que incluso entre humanos existe una variacion considerable a la percepcion de la
complejidad, es por esto que a continuacion se muestran algunos de los enfoques humanos que

se han desarrollado para determinar la RCI de una manera subjetiva.
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1.1.2 Enfoques humanos

Los métodos para determinar la RCI por enfoques humanos son aquellos en que la medicion
de la complejidad es especificada mediante el criterio humano o mediante un estudio de la
reaccion humana al presentar imagenes con diferentes grados de complejidad a los sujetos de
pruebas. De esta manera, en esta seccion se resumen los métodos encontrados que se basan en

este tipo de técnica.
1.1.2.1 Criterio humano

Dentro de los articulos revisados acerca de la complejidad de imagenes, se encontraron
algunos experimentos para poder evaluar el criterio humano y tener una medida subjetiva contra
la cual comparar los métodos que proponen o para estudios psicoldgicos. La mayoria de los
métodos consiste en presentar imagenes con diferentes grados de complejidad a personas, para

gue de esta manera se puedan realizar diferentes analisis y evaluaciones.

Un método para determinar la RCI es propuesto por Da Silva et al. [49], donde consideran
que la complejidad de imagen esté relacionada a la dificultad que se tiene para describir una
imagen. Miden el tiempo de observacién promedio de un conjunto de 148 imagenes de dos bases
de datos que contienen informacion de movimiento ocular para imagenes con diferentes grados
de complejidad [43], [44]. Se les pidi6 a 12 sujetos que observaran cada imagen de la base de
datos el tiempo suficiente para poder describirlas con una cantidad media de detalles,
posteriormente el tiempo fue normalizado, promediado y ordenado para poder obtener la
puntuacion promedio de tiempo de observacion. Después, se obtiene la diferencia de tiempo de
cada sujeto hacia el tiempo promedio de los sujetos por imagen, y con esta informacién se
construye una curva ROC (Caracteristica Operativa del Receptor por sus siglas en inglés) para
las 148 iméagenes, considerando un clasificador binario que estima la RCI correctamente si el
tiempo que tardd cada sujeto tiene una distancia menor a un umbral del tiempo promedio. De
esta manera, la ROC representa el nimero total de predicciones correctas a cierto umbral, por
lo tanto, la RCI es estimada por medio del area bajo la curva ROC, donde toman en cuenta la
variacion del tiempo de cada participante con la media. Un método diferente es propuesto por

Cardaci et al. [36], donde participan dos grupos, uno de 50 sujetos y otro de 15 sujetos, para
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evaluar la complejidad de seis pinturas artisticas en tres categorias: baja, media y alta. Los dos
grupos pertenecen a diferentes universidades con diferentes carreras, esto se realiz6 con la
finalidad de evitar algun sesgo cultural. Cada imagen se mostré durante 90 segundos, después

de este tiempo una persona les realizaba las siguientes preguntas a los participantes:

¢ Definirias la imagen como agradable o molesta?

e ¢ Definirias la imagen como silenciosa o llena de actividad?
e ;Cuantas personas habia en la imagen?

e ;Cuantas mujeres y hombres estaban en la imagen?

o ;Definirias la imagen como violenta o alegre?

e ;Hubo algun nifio?

e ;Qué estacion del afio era?

e Laescena es por la mafiana o por la tarde?

e ;Habia animales en la escena?

e ;Cuantos tonos de color distintos puedes recordar?

e ;Ha percibido lineas curvas o rectas en la imagen?

¢Cuantas formas distintas habia en la imagen?

Posteriormente, se evaltan las respuestas de cada uno de los sujetos para cada imagen, y con
esto se mide la RCI basandose también en el tiempo que tardan para analizar cada una. Otro
método se presenta en [25], donde realizan 4 experimentos para evaluar la RCI de las imagenes
en una escala de 0 a 100, las imagenes son presentadas por un tiempo indefinido hasta que el
sujeto envia su respuesta, la RCI es determinada por la media de la puntuacion que se le da a
cada imagen. En el experimento 1 participaron 26 sujetos, 15 mujeres y 11 hombres con edad
promedio de 37 afios, en un rango de 18 a 53 afios, utilizaron 49 imagenes de la base de datos
RSIVL [61]. Para el experimento 2 participaron 16 mujeres y 20 hombres con edad promedio
de 33 afos, en un rango de 18 a 53, para este experimento utilizaron 49 imagenes diferentes a
las del experimento 1, las cuales se encuentran en la base de datos LIVE [62]-[64] y IVL [49]
[50]. En el experimento 3 participaron 17 sujetos 5 mujeres y 12 hombres con edad promedio

de 35 afios en un rango de 23 a 51, en este experimento se utilizaron 54 imagenes de textura, el
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conjunto TXT1 de la base de datos VisTex [67]. Por tltimo, para el experimento 4 participaron
10 mujeres y 13 hombres con edad promedio de 28 afios en un rango de 19 a 68, y para este

experimento utilizaron 68 iméagenes de la base de datos RawFooT [68], [69].

Por otro lado, Cavalcante et al. [35] proponen una puntuacion subjetiva donde involucran a
40 sujetos de dos nacionalidades: 27 japonenses y 13 argelinos. En el experimento, los sujetos
son colocados a una distancia aproximada de 80 cm del monitor donde se muestran las iméagenes
a evaluar. Los sujetos debian agrupar segun su criterio las imagenes de los paisajes urbanos en
tres grupos: simples, normales y complejos. Después, se les pidio que ordenaran las imagenes
de menor a mayor complejidad para cada grupo. De esta manera, la RCI fue estimada por la
media de la puntuacion que dieron cada uno de los sujetos participantes. En [57] también
proponen una puntuacion subjetiva donde utilizan 80 fotografias (de animales, arquitectura,
paisajes urbanos, flores, comida, retratos y naturaleza muerta) para que cinco sujetos, dos
mujeres y tres hombres con edad entre 23 y 28 afios evallen su complejidad en una escala del
uno al cinco, donde uno es una fotografia muy sencilla y cinco es una muy compleja. Para cada
imagen se calcula la media y la desviacidn estandar de la complejidad prevista por los sujetos.
Otro método basado en el criterio humano es el propuesto por Ramanarayanan [70], las pruebas
piloto para entender como es la RCI consistieron en que 21 sujetos ordenaran por grado de
complejidad 40 imagenes obtenidas de la web. Cabe mencionar que no se les dio una explicacion
de lo que es complejidad, sino que cada sujeto realizd el experimento segun su definicién de
complejidad. Después de este experimento se eligieron solamente 21 imagenes para las pruebas,
donde los sujetos comparaban las imagenes por pares, diciendo cual es mas compleja.
Finalmente, los resultados obtenidos fueron comparados contra algunos métodos para
determinar la complejidad de imagenes por enfoques computacionales, como el conteo de
poligonos de escena y el grado de compresion de imagenes JPEG, donde se dieron cuenta de
gue no existia gran correlacion. Por otro lado, Palumbo et al. [71] estiman la RCI mediante dos
experimentos subjetivos 1A'y 2A. El experimento 1A consistio en evaluar iméagenes de patrones
de bloques a blanco y negro. Participaron 10 sujetos con edad entre 19 y 45 afios, cinco hombres
y cinco mujeres. Los patrones de bloques fueron presentados a los sujetos aleatoriamente y

tuvieron que evaluar su RCI en una escala de 1 a 6, donde 1 es muy simple y 6 muy compleja,
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en total se les presentaron 180 imégenes por lo que la evaluacion durd aproximadamente 20
min. Los resultados de este experimento demostraron una correlacion positiva con una medida
de RCI computacional basada en el grado de compresion GIF [72]. El experimento 2A
participaron 10 sujetos con edad entre 17 y 76 afos, seis mujeres y seis hombres. Este
experimento es similar al 1A con la diferencia en que se utilizaron blogues de distintos tamarios.

Para el experimento 2A se obtuvo una alta correlacion positiva con el grado de compresion GIF.

Ademas de proponer un método computacional, Purchase et al. [52] también proponen una
medida subjetiva de la RCI donde recolectan la informacion por medio de un sitio web, esto con
la finalidad de que lo puedan hacer desde el lugar donde se encuentren. La primera etapa del
experimento consiste en pedirles a los sujetos que ordenen cuatro imagenes basandose en que
tan complejas son para ellos, cada imagen es mostrada dos veces durante esta etapa, y cada
sujeto realiza esta accion 30 veces, por lo tanto, se tiene un total de 60 imagenes distintas. En la
segunda etapa se les muestran las 60 imagenes a los sujetos y se les pide que indiquen la RCI
de cada una de acuerdo con la escala Likert de cinco puntos, la cual es una escala utilizada
comunmente en encuestas para evaluar opiniones y actitudes de una persona, en este caso es
adaptada para que se pueda elegir la complejidad de la imagen del 1 al 5, donde 1 es indica que
es una imagen poco compleja y 5 una imagen muy compleja. Este experimento duré en
promedio 13 minutos y lo realizaron 54 sujetos. Los resultados de este experimento demostraron
que la evaluacion subjetiva de la RCI de los humanos es consistente tanto individual como

grupal.
1.1.2.2 Reaccidon humana

La RCI no solo ha sido estudiada para lograr definirla o cuantificarla, algunos trabajos de
investigacion se enfocan en estudiar como es la reaccion de los seres humanos al observar
imagenes con diferentes grados de complejidad. Las reacciones estudiadas pueden ser desde el

movimiento ocular hasta las sefiales eléctricas que se generan en el cerebro.

El analisis del movimiento ocular al observar imagenes con diferentes grados de
complejidad ha sido estudiado por Bonev et al. [73], y su hipotesis es que la complejidad de las

imagenes y la cantidad de tareas que se tienen que realizar para entender la imagen interactdan
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entre si. Para el experimento utilizan a ocho personas, a las cuales se le muestran imagenes a
una resolucion fija de 1400 x 931 pixeles mientras que se utiliza un dispositivo para registrar el
movimiento ocular (SR Research Eyelink I1) y otro para registrar el movimiento de la cabeza
(VICON MX). La distancia de observacion y las imagenes utilizadas son normalizadas para que
la percepcion de todas las iméagenes siempre sea del mismo tamafio, ya que, aunque se trate de
la misma imagen, pero con diferente tamafio, el movimiento ocular ser4 menor o mayor. Debido
a esto, se puede concluir que el movimiento ocular para encontrar objetos en una imagen esta
relacionado a la complejidad siempre y cuando se tenga una calibracidn en el experimento tanto
en el tamario de la imagen como en la distancia a la que se encuentra el observador. En [74]
también analizan el movimiento ocular, pero con la finalidad de observar el comportamiento de
los ojos al leer oraciones japonesas y los efectos en palabras largas o con complejidad visual
alta. Para los experimentos participan diez estudiantes de la universidad de Teikyo en Japon,
cuyo idioma natal es el japonés. EI movimiento ocular fue monitoreado utilizando el dispositivo
seguidor de ojos Dual Purkinje generacion 5.5. Los participantes leen un total de 142 oraciones,
de las cuales se les pide que las lean hasta que sean comprendidas totalmente. Los resultados
demuestran que la complejidad de las oraciones influye significativamente en el tiempo de
lectura. Por otro lado, Roth et al. [75] analizan el movimiento ocular para medir como es la
experiencia de los usuarios en una pagina web ficticia con la finalidad de ver cobmo afecta la
localizacion de los objetos en tiendas en linea, paginas de noticias o de compafiias. 40 sujetos
participan en este experimento y el movimiento ocular es registrado mediante el dispositivo
Tobii 1750 eye-tracker. Los resultados muestran que el colocar los objetos en posiciones
esperadas de los usuarios y disefiar su apariencia de acuerdo con la orientacion ayuda a mejorar
la primera impresion de las paginas web y también la navegacion en éstas. De esta manera, el
movimiento ocular ha sido estudiado para saber como se relaciona con la complejidad de las
imagenes, sin embargo, al ser la complejidad un concepto subjetivo, la relacion del movimiento
ocular y la complejidad puede ser afectada por diversos factores, tales como el tamafio de las

imagenes y la familiaridad con ellas.

Huo en [9] ademas de proponer un método para evaluar la RCI de las imagenes, también

realizd un experimento para medir si existe correlacion entre su método y la actividad que tiene
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el cerebro humano mediante sefiales electroencefalograficas (EEG) cuando se observan
imagenes con diferentes grados de complejidad. EI experimento se realiza con cuatro hombres
y cuatro mujeres con una edad promedio de 23.8 afios donde se le pidio recordar cuantos objetos
observan en una imagen que les es presentada en un monitor, las cuales van variando de simples
a complejas. EI nimero de objetos a recordar es de 3 a 50 en cada imagen. Los resultados
obtenidos demuestran que existe correlacion entre el método para medir la RCI que utilizan [14]
[35] y el resultado del experimento con sefiales electroencefalograficas. Cho et al. En [76]
también realizaron un estudio electroencefalografico, ademéas de uno magnetoencefalografico
(MEG) para medir la actividad cerebral de las personas cuando se les presentan imagenes 3D
estereoscopicas, y de esta manera poder analizar su respuesta en imagenes con profundidad
excesiva, diferentes tipos de complejidad en las texturas, objetos en movimiento, entre otras. La
hipdtesis de este trabajo es que la actividad cerebral puede aumentar a medida que aumenta la
complejidad de forma de la imagen estereoscOpica. Para probar su hipétesis proponen un
experimento que usa tres imagenes distintas, consiste en recolectar las sefiales EEG y MEG de
10 sujetos de pruebas sanos (seis hombres y cuatro mujeres con edad promedio de 24.4 afios) y
ver si existe correlacion de la actividad cerebral con la complejidad de las imagenes. Después
del andlisis de los experimentos se presentaron varios resultados donde se comprueba que existe
correlacion entre la actividad cerebral del area occipital y el tipo de imagenes que se les fueron
mostradas. Basandose también en un estudio magnetoencefalogréafico, Hsu et al. [2] estudian
los efectos de la complejidad visual con un experimento que consiste en analizar las respuestas
M100 y M170 en las zonas occipital y temporal de personas inglesas y chinas al observar
caracteres chinos. Los resultados demostraron que para los ingleses y los chinos la M100 tiende
a incrementar cuando se presentan caracteres con alto numero de trazos, pero la M170 en el
hemisferio izquierdo tiende a incrementar s6lo con los chinos cuando estan leyendo los
caracteres con alto nimero de trazos, y la M170 del hemisferio derecho incrementa cuando leen
los caracteres menos complejos. De esta manera, es posible darse cuenta de que la complejidad
de iméagenes sigue siendo subjetiva aun y cuando se analiza la actividad cerebral, lo cual es
causado por una gran cantidad de aspectos psicolégicos y demograficos. Lo que sucede con este
experimento puede ser un fenémeno similar al encontrado en [77] donde se menciona que la

sefial P300 obtenida por medio de electroencefalografia se genera mejor cuando los estimulos
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visuales del deletreador de Donchin [78] se dan en las columnas que en las filas, es decir que el
cerebro humano reacciona de diferentes maneras de acuerdo con las costumbres y caracteristicas

demogréficas.
1.1.3 Bases de datos relacionadas a la complejidad de imagenes

Las bases de datos méas populares en el estado del arte para estudios de la complejidad de
imagen son RSIVL (Real Scenes, Imaging and Vision Laboratory) [61] y SAVOIAS (Scenes,
Advertisements, Visualization and infographics, Objects, Interior design, Art, and Suprematism)
[40]. La base de datos RSIVL fue generada por Corchs et al. en [61] especificamente para el
analisis de complejidad de imagenes. RSIVL contiene dos conjuntos de imagenes de entornos
reales conocidos como RS1y RS2, los cuales son definidos como:

Brsi ={lrs: | Irs: €5 Una imagen del conjunto RS1}
Brsz ={lrs2 | Irs2 €S una imagen del conjunto RS2} (1.1)
Brs ={lrs | Irs €S una imagen de Bgg; U Bgs, }

La cardinalidad de Brs1 Y Brs2 €s de 49 imagenes, y Brsi N Brs2 = @. Para determinar el
grado de complejidad realizaron un experimento que consistié en que varias personas evaluaran
cada una de las imagenes de los conjuntos de datos. En este experimento se indicd la RCI en
una escala psicométrica de 0 a 100 para cada imagen, logrando de esta manera representar la
complejidad mediante el promedio de la puntuacion de las personas tras haber filtrado los datos.
La RCI de Brs: fue calculada tomando en cuenta 26 personas, 15 mujeres y 11 hombres con
edad promedio de 37 afios en un rango de 18 a 53 afios. En la evaluacién de Brsz participaron
36 personas diferentes a los que participaron en Brsi, para esta base de datos fueron 16 mujeres
y 20 hombres con edad promedio de 33 afios en el mismo rango de edad que Brs:. En la Figura

1.2 se muestran algunas iméagenes de los conjuntos de datos de Brs.
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Figura 1.2 Algunas imégenes de la base de datos RSIVL.

Por su parte, la base de datos SAVOIAS fue creada por Saraee et al. [40] con la finalidad de
contar con una base de datos abierta al publico, que sirva como Ground Truth para realizar
andlisis de complejidad de imagenes en diferentes categorias de imagenes. Esta base de datos
es definida como:

Bs. ={ls | Isc €S una imagen del conjunto Escenas}

Bas ={laq | Ia¢ €S Una imagen del conjunto Anuncios}

Bvi ={lvi | Ivi €s una imagen del conjunto Visualizaciones}
Bor ={lob | lon €S Una imagen del conjunto Objetos}

B, ={l | I\, €s una imagen del conjunto Interiores}

Bat ={lat | 1a: €S una imagen del conjunto Arte}

Bsup ={lsup | Isup €S UNa imagen del conjunto Suprematismo}

(1.2)

Bsavoias ={lsavoias | Isavoias €S una imagen de Bg, U Bag U By U Boy U By, U Ba U Bgy }

La cardinalidad de Bsc, Bad, Bviy Bob s de 200 imagenes, para Bin y Bsyp €s de 100 imagenes
y para Bar es 420 imégenes. Bsc N Bad N Bvi N Bob N Bin N Bsy N Bart = @. Cada conjunto de
la base de datos contiene imagenes de siete categorias diferentes (Escenas, Anuncios,
Visualizaciones, Objetos, Interiores, Arte y Suprematismo) y la RCI determinada mediante el
criterio humano para cada imagen. Algunos ejemplos de las imagenes de la base de datos
SAVOIAS son mostradas en la Figura 1.3.
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Scenes
Escenas
200 imagenes

‘TIS THE SEASON
SHARPNEW T0 CELEBRATE §

Advertisement ' LOOK....
Anuncios ' '
200 imagenes

Visualization
Visualizacion
200 imagenes

Objects
Objetos
200 imagenes

Interior Design
Interiores
100 imagenes

Art
Arte
420 imagenes

Suprematism
Suprematismo
100 imagenes

Figura 1.3 Algunas imagenes de la base de datos SAVOIAS ordenadas de menor a mayor complejidad de

izquierda a derecha para cada categoria.

Las imagenes contenidas en cada categoria fueron elegidas con una distribucién uniforme
de complejidad de acuerdo con el criterio de los autores del articulo, bajo la definicion de
Snodgrass y Vanderwart [6] tomando la RCI como el nivel de detalles de las imagenes y que
tan intrincadas son. Ademas de la base de datos con las imagenes, proponen una puntuacion

subjetiva para cada una de las imagenes. Dicha puntuacion fue calculada mediante un
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experimento donde participaron 1687 personas. Con la finalidad de eliminar uno de los
problemas de la subjetividad del criterio humano, decidieron evitar el uso de escalas para evaluar
cada imagen y el experimento se realiz por medio de una comparacion por pares de imagenes.
En la Figura 1.4 se muestra un ejemplo de la interfaz utilizada por las personas que colaboraron
con la base de datos, en esta interfaz se tenia que elegir la respuesta que la persona considerara
correcta, ya sea que la imagen A es visualmente méas compleja que B o que B es visualmente

mas compleja que A.

O A es visualmente mas compleja que B
O B es visualmente mas compleja que A

Figura 1.4 Ejemplo de la interfaz.

No se compararon todos los pares de imagenes ya que esto repercutiria en que fuera una
cantidad muy extensa de comparaciones y se tendria que tomar mucho tiempo para realizar la
evaluacion. Cabe mencionar que hubo un estimulo econémico para cada una de las personas
que contribuyd en la evaluacion de las imagenes. Para obtener la puntuacion de la RCI subjetiva
de cada imagen basada en las comparaciones, primero, se calcula la tasa para cada comparacion.
Esta tasa es la relacion que existe entre el numero de veces que una imagen fue elegida como
mas compleja que otra imagen entre la cantidad de comparaciones que se realizaron.
Posteriormente se utilizaron dos métodos, el método Bradley-Terry y el de completacion de
matriz. EI método de Bradley-Terry describe la probabilidad de elegir una imagen como mas
compleja que otra imagen basandose en la comparacion de éstas. La puntuacion de complejidad
para cada imagen puede ser estimada resolviendo el problema de Maximum a Posteriori (MAP)

donde la distribucién a priori se toma como uniforme. Por otro lado, el método de completacién
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de matriz tiene como base la inferencia de los pares que no se compararon basandose en los que
si. Es decir, se asume que, si la imagen 1 tiene mayor complejidad que la imagen 2, y la imagen
2 es mas compleja que la imagen 3, entonces la imagen 1 es mas compleja que la imagen 3. De
esta manera, una vez que la matriz es completada, la puntuacion de la RCI de cada imagen esta
dada por el promedio de la tasa de comparaciones para dicha imagen con todas las demas. Los
resultados que dieron estos dos métodos se correlacionaron con un coeficiente de 0.98, es decir
que se obtienen resultados fuertemente correlacionados, sin embargo, el método utilizado para

mostrar los resultados fue el de Bradley-Terry.

1.2 Algoritmos de segmentacion por agrupamiento difuso

Dentro de las aplicaciones de estimar la RCI se encontr6 que: es utilizada para la definicion
de los bordes de interés en una imagen [79]. Para obtener el grado de compresion de las
imagenes [4] [10]. Como un ajuste automético de la tasa de transferencia de bits en
transmisiones de videos [49]. Para definir el grado de marca de agua sin distorsionar las
imagenes [46]. Para evaluar como afecta la complejidad de los paisajes urbanos al manejar [35].
Para medir el grado de dificultad al fijar la atencion en los objetos de interés dependiendo el tipo
de fondo utilizado en el disefio de paginas web [51]. Verificar como afecta la complejidad en la
evaluacion de la calidad de las imagenes [80]. Para el analisis de la complejidad visual de los
tableros de automoviles y como afecta al conducir [13]. Para determinar el grado de compresion
de redes neuronales convolucionales [20]. Para evaluar algoritmos de deteccion de fuego [21],

entre otras aplicaciones.

Como se menciono6 anteriormente este trabajo de tesis tiene la intencién de determinar la
RCI y darle una aplicacion en los algoritmos de segmentacion, especificamente en los
algoritmos de segmentacion por agrupamiento difuso. Por lo tanto, en esta seccion, se define
que es la segmentacion de imégenes, se mencionan algunos algoritmos populares que son
utilizados para la aplicacion de la RCI y se describe la base de datos con la que se trabaja en

esta tesis.
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El objetivo de la segmentacion de imagenes es dividir las imagenes en regiones, particiones
0 segmentos (grupos de pixeles) para localizar las partes u objetos de interés en una imagen
digital [81]. Los segmentos creados estan compuestos por pixeles adyacentes que cumplen con
ciertos criterios de similitud, o cuando los pixeles adyacentes no se contemplan dentro de algln
criterio de similitud se crean bordes que marcan las fronteras de cada segmento. El objetivo de
la segmentacion es identificar los segmentos que tienen algun significado y que pueden ser
utilizados para describir el contenido de una imagen, tal como lo es identificar el fondo, los
objetos o ciertas partes de los objetos [82]. Algunos ejemplos de segmentacion de imagenes son

mostrados en la Figura 1.5, donde se muestra la imagen original y la imagen segmentada.

Imagen original

e - - -

Figura 1.5 Ejemplos de segmentacion de imagenes [83].

La segmentacion de imagenes por agrupamiento difuso ha contribuido en diversas areas de
investigacion y ha sido utilizada en aplicaciones tales como: la conduccion automaética de
automoviles, realidad aumentada, navegacion en interiores, para sistemas de videovigilancia,
algunas pruebas médicas como localizacidn de tumores, sistemas de reconocimiento de patrones
como el reconocimiento de huellas digitales o iris, motores de busqueda en imégenes y analisis
de iméagenes satelitales [84]-[86]. Uno de los métodos mas populares para llevar a cabo este
tipo de segmentacion es mediante el algoritmo Fuzzy C-means [87]. Este tipo de algoritmos
sigue teniendo gran impacto en la comunidad cientifica debido a su eficiencia y buenos
resultados. Algunos de los algoritmos recientes y con buenos resultados para este tipo de
segmentacion son el algoritmo FRFCM (Fast and Robust Fuzzy C-Means) [88], SFFCM
(Superpixel-Based Fast Fuzzy C-Means) [89], RSSFCA (Robust Self-Sparse Cuzzy Clustering
Algorithm) [90] y MMGR (Multiscale Morphological Gradient Reconstruction) [91]. Debido a
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que esta tesis no se enfoca en proponer un nuevo algoritmo de segmentacion de imagenes, estos

no son descritos a detalle en este capitulo, por lo que seran descritos en la Seccion 4.4.1.
1.2.1 Base de datos BSDS500

Para evaluar estos algoritmos de segmentacion por agrupamiento difuso es cominmente
utilizada la base de datos “Berkeley Segmentation Data Set and Benchmarks 500 (BSDS500)”
[92]. BSDS500 cuenta con un total de 500 imégenes de entornos naturales divididas en 200
imagenes de entrenamiento, 100 imagenes de validacion y 200 imagenes de prueba. Se eligié
usar la presente base de datos ya que es una de las méas populares en el estado del arte y ademas

cuenta con un benchmark para realizar comparaciones.
Los autores de la base de datos proporcionan lo siguiente:

e Las 500 imagenes de entornos naturales que han sido segmentadas manualmente en
promedio por cinco diferentes sujetos, las segmentaciones sirven como Ground Truth
(GT) y como punto de referencia para realizar las evaluaciones en los algoritmos de
segmentacion y deteccidn de fronteras.

e Programa para evaluar los resultados de los algoritmos con diferentes métricas.

e El algoritmo desarrollado por los autores de la base de datos para la segmentacion y
deteccion de contornos.

e Atrticulo con la documentacion de la base de datos [92].
1.2.1.1 Documentacion de la base de datos

En el articulo [92] que viene como documentacion al descargar de la base de datos BSDS500
se menciona el lanzamiento de un nuevo conjunto de imagenes, haciendo referencia a la base de
datos BSDS500, sin embargo, sélo se menciona que se agregaron 200 imagenes a la base de
datos BSDS300 y no se encuentra informacidn alguna de como fueron elegidas las imagenes ni

cémo se realizaron los GT.

Por otro lado, cuando en el articulo [92] hacen referencia a la base de datos BSDS300 citan

al articulo [93] donde si se encuentra informacion de como fue realizada la base de datos y las
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consideraciones que se tomaron en cuenta. Cabe mencionar que todas las imagenes de la base
de datos BSDS300 se encuentran en la base de datos BSDS500.

Para la creacion de la base de datos BSDS300 en [93] se menciona que no hay una referencia
absoluta para la segmentacion de imagenes estaticas ya que depende del criterio de cada persona
que observe laimagen y para hacer mas confiable los resultados obtenidos deben ser comparadas

contra multiples segmentaciones humanas, cada una de una persona diferente.
Para el desarrollo de los GT a las personas se les dieron las siguientes instrucciones:

¢ Dividir cada imagen en segmentos, donde cada segmento representa un objeto distintivo
en la imagen.

e Todos los objetos de la imagen tienen aproximadamente la misma importancia.

e El nimero de segmentos de cada imagen depende de la persona, sin embargo, se les dijo

que la mayoria de las veces entre 2 y 20 segmentos son razonables.

Mencionan que las instrucciones no fueron muy estrictas con la finalidad de no restringir o
sesgar criterio de las personas y poder tener un resultado que se acerque mas al criterio humano,
ya que dos personas pueden tener exactamente la misma percepcion organizacional de una
imagen, sin embargo, pueden diferir en la cantidad de segmentos y detalles que se tomaran en

cuenta para la segmentacion.

Los autores de [93] desarrollaron su propio software para la segmentacion de las imagenes,
el cual se escribid en lenguaje Java para que cualquier persona con internet pudiera utilizarlo.
El software contenia herramientas que facilitaba la segmentacion de las iméagenes y se encargaba

de que cada persona no segmentara la misma imagen dos veces.
1.2.1.2 Métricas de evaluacion de la base de datos

En [92], en la seccion 2.3 se menciona que las métricas utilizadas para evaluar la
segmentacion de imagenes son basadas en regiones, refiriendose al Probabilistic Rand Index
(PRI) [94], a la Variation of Information (V1) [95], el Global Consistency Error (GCE) [93] y
el Boundary Displacement Error (BDE) [96].
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El PRI [94] fue desarrollado con el fin de evaluar la precision de los algoritmos de
agrupamiento. Trabaja por medio de la comparacion de los elementos pares en los grupos. El

PRI entre la segmentacion de una imagen Sy el GT esta dado mediante la siguiente ecuacion:

IO DI NEES WM NCE I

PRI(S,GT)=1- N(ND

(1.3)

donde vy, es el numero de pixeles en el v-ésimo grupo de Sy el #-ésimo grupo del GT y N es el

namero total de pixeles en la imagen.

La métrica VI [95] tiene el propdsito de comparar los agrupamientos generados por los
algoritmos. Mide la distancia entre dos segmentaciones en términos de su promedio de entropia

condicional y esta dada por:
VI(S,GT)=E(S)+E(GT)-2I(S,GT) (1.4)

donde E representa la entropia y I' representa la informacion mutua de la imagen segmentada S
yel GT.

El GCE [93] mide el grado en que una segmentacién puede verse como un refinamiento de

la otra, el cual es representado por:

)Y PINFIDINE NDYOWHIDINE (1.5)
N N

GCE(S,GT)=min| 1-

El BDE [96] indica el desplazamiento promedio de los pixeles que son considerados como

fronteras en dos segmentaciones y se mide mediante:

BDE(S,GT):(id(pT,S)j/N1+[§d(pT,GT)/NZJ/Z (L6)
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donde N1y N2 denotan el total de niumero de pixeles en las fronteras de la imagen Sy el GT
respectivamente. d es la distancia entre un pixel p; en el GT y su frontera més cercana de un

pixel penS.

En este capitulo se abordaron los conceptos asociados a la respuesta a la complejidad de
imagen, RCly a los algoritmos de segmentacion de imégenes por agrupamiento difuso. La RCI
fue dividida en enfoques computacionales y enfoques humanos. Ademas, se presentaron las
bases de datos relacionadas con la RCI. Respecto a la segmentacion de imagenes, se mostraron
algunos algoritmos populares, la base de datos mas utilizada en el estado del arte y las métricas
de evaluacién utilizadas. De esta manera, en los préximos capitulos se presentara la contribucion

de este trabajo de tesis.
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CAPITULO 2. COMPLEJIDAD DE IMAGEN Y ANALISIS DEL CRITERIO
HUMANO

En este capitulo se presenta una definicion conceptual y operacional de la respuesta a la
complejidad de imagen, RCI, basada en el estudio del criterio humano al determinar la RCI en
las dos bases de datos méas populares del estado del arte: RSIVL [25] y SAVOIAS [40]. Ademas,
presenta un analisis del criterio humano al determinar la RCI por medio de escalas en la base de
datos RSIVL. Este analisis es utilizado para procesar la informacion de la base de datos y
obtener una medicidn coherente de la RCI. Para esto, este capitulo se organiza de la siguiente
manera: la Seccion 2.1 presenta una definicion conceptual de la RCI y la Seccion 2.2 presenta
la definicion operacional de la RCI. Por su parte, la Seccion 2.3 muestra un analisis de la
subjetividad del criterio humano al determinar la RCl y la Seccidn 2.4 estudia la coherencia del

criterio humano cuando determina la RCI.

2.1 Definicion de la respuesta a la complejidad de imagen propuesta

Esta nueva definicion es basada en el estudio del estado del arte sobre complejidad de
imagen, el método utilizado por Saraee et al. para generar la base de datos SAVOIAS [40] y
como la percepcion de la complejidad de imagen depende de muchos factores [2]. Esta
definicion traslada el concepto de la percepcién de la complejidad de imagen desde un espacio
multidimensional al espacio unidimensional de la respuesta a la complejidad de imagen [1]. En
esta tesis, la percepcion de la complejidad de imagen esta relacionada a los factores que una
persona puede percibir en una imagen para juzgar su complejidad. Por su parte, la respuesta a
la complejidad de imagen, RCI, es un valor que es obtenido mediante la comparacion de esos

factores con los factores de otras imagenes.

De esta manera, se sugiere relacionar a los factores involucrados en el juicio de la
complejidad de imagen a la cantidad de informacion con significado (informacion seméntica)
que un observador puede percibir. Por lo tanto, la RCI se define como una medida relativa y
subjetiva de la cantidad de informacidn semantica que puede ser percibida mediante el sentido
de la vista en una imagen, considerando un conjunto determinado de imégenes. El sustento de

esta definicion es presentado a continuacion mediante la definicion operacional.
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2.2 Definicion operacional de la respuesta a la complejidad de imagen

Sea B un conjunto de imagenes digitales I; definido como:
B={1,]1 esunaimagen digital y 1<i < NI} (2.1)

donde NI es el nimero de imagenes bajo analisis, la RCI determinada por un humano es definida

wH :G(E(Ii),E({I.I.}L)) i i (2.2)

donde = representa la cantidad de informacion semantica percibida mediante el sentido de la
vista en una imagen, ® es una relacion dependiente del criterio humano para comparar = de las

imagenes. La cantidad de informacion semantica Z de una imagen es definida como:
E(1)=|s!] (2.3)

donde SI representa el conjunto de informacidn semantica contenida en una imagen y |.| denota

la cardinalidad del conjunto, por lo tanto:

SI ={si|si es una unidad de informacion seméntica} (2.4)

donde:

si = { p| p es un pixel de una regioén de una imagen
- o (2.5)
digital que tiene significado para el humano}

Una de las definiciones de la RCI mas utilizadas es la propuesta por Snodgrass y Vanderwart
[6]. Ellos relacionan la RCI con la cantidad de detalles de las imagenes y que tan intrincado es
el entorno que se percibe mediante el sentido de la vista. Sin embargo, esta definicién no
considera el significado de las regiones, ni la subjetividad que se presenta en el conjunto B. Por
ejemplo, en una imagen de césped como se muestra en la Figura 2.1 se puede apreciar una gran

cantidad de detalles por las hojas que se traslapan en todas direcciones. De acuerdo con la
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definicion de Snodgrass y Vanderwart, esta imagen seria considerada compleja sin importan el
conjunto de imégenes B que se esté analizando. Para los humanos evaluadores de la RCI, la
cantidad de informacion semantica cambiaria de acuerdo con el conjunto de imagenes que se
desee evaluar. Por ejemplo, si B contiene imagenes de parques, considerarian que la imagen del
césped es una imagen poco compleja ya que representa solo una pequefia parte de la informacion
semantica que puede contener una imagen de B. Por otro lado, si B contiene imagenes de
texturas, posiblemente los humanos considerarian la imagen de césped como compleja, debido
a la gran cantidad de hojas sin un patrén a seguir que presenta la imagen y cada hoja puede ser
considerada como una unidad seméantica. De acuerdo con lo anterior, esta tesis propone una
definicion de RCI més adecuada, donde se relaciona a la cantidad de informacion semantica
contenida en la imagen, debido a que el ser humano tiende a determinar la RCI mediante el

significado que poseen las regiones de las imagenes bajo cierto contexto.

Figura 2.1 Imagen de césped.

2.2.1 Propiedades de la RCI

e Relatividad. La RCI es relativa ya que compara la cantidad de informacion semantica de
cada imagen. Esta cantidad de informacion depende del universo del discurso que se esté

analizando. Por lo tanto, la relacion ® debe realizar el siguiente mapeo:

O:¥" |1eB—[01] (2.6)
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—

donde cada valor de Wi es definido de acuerdo con Z de las imagenes, donde 0
representa la RCI de la imagen menos compleja del universo del discurso y 1 la RCI de

la imagen mas compleja.

Subjetividad. La RCI es una medida subjetiva que depende de la percepcion de cada
persona al percibir la cantidad de informacion semantica de las imégenes. Sin embargo,
esta subjetividad es reducida cuando se define correctamente el criterio a emplear para

determinar la complejidad de las imagenes de cierto conjunto.

2.2.2 Resolucidn espacial y relacion de aspecto

Resolucidn espacial. La resolucion espacial de las imagenes tiene un papel muy

importante en la medicion de la RCI y se deben tener en cuenta 2 consideraciones:

1. Laresolucion espacial de toda | B tiene que ser aproximadamente igual en cuestion
del nimero de pixeles, preservando la relacion de aspecto de la imagen original.

2. Laresolucion espacial debe ser adecuada de tal manera que el humano sea capaz de
distinguir visualmente toda la informacion seméantica contenida en la imagen. Ya que
grandes resoluciones en las imagenes que no puedan ser mostradas adecuadamente
en los monitores, pueden causar una estimacion erronea de la RCI por parte de los
métodos computacionales, ¥, Esto es debido a que los métodos computacionales
pueden considerar informacion de las imagenes que los humanos no serian capaces
de visualizar sin zum.

Relacion de aspecto. La relacion de aspecto tiene un rol muy importante al determinar

la RCI. Por lo que, no debe ser modificada de la imagen original. La variacion en la

relacién de aspecto puede generar conflictos en el criterio humano al determinar la

complejidad de imagen.

2.3 Analisis de la subjetividad del criterio humano

Una vez definida formalmente la RCI, es posible analizar la subjetividad del criterio

humano. Este analisis es debido a que los datos utilizados en este trabajo de tesis provienen del

criterio humano y uno de los pasos principales en el disefio de algoritmos o sistemas basados en
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datos es asegurar que los datos utilizados son confiables, especialmente cuando no existe un
reporte detallado de la manera en la que se obtuvieron. Por lo tanto, antes de proceder a disefiar
un método para determinar la RCI, W€, es necesario verificar la confiabilidad de los datos. Este
paso es importante especialmente cuando la determinacion de la RCI mediante el criterio
humano es muy subjetiva y se realiza por medio de escalas psicométricas, como es el caso de la
base de datos Brs. Aunque en esta tesis también se trabaja con la base de datos Bsavoias, €l
proceso descrito en este capitulo no aplica a esta base de datos, ya que Bsavoias fue generada
con un método mas confiable que esta relacionado a la definicién de complejidad de imagen

presentada en la Seccion 2.2.

La percepcién de la complejidad de imagen para una persona puede ser muy diferente a la
de otra persona, sin embargo, debe de existir coherencia en un grupo de personas al determinar
la RCI. Ya que la complejidad de imagen es aun un término subjetivo, se cree que no todas las
personas que participaron en el desarrollo de Brs: y Brs2 consideraron el mismo criterio que el
presentado en la Seccion 2.1 para determinar el valor de complejidad de cada imagen. Esto es
porque la complejidad especificada por los humanos V" de esta base de datos fue especificada
una escala psicométrica de 0 a 100 para cada imagen y las escalas pueden sesgar las
evaluaciones cuando el criterio humano esta involucrado [40]. De hecho, una persona puede
especificar un valor de RCI diferente para una misma imagen, bajo las mismas circunstancias.
Por lo tanto, es importante validar la informacion de esta base de datos antes de utilizar su

informacion.

En el proceso de desarrollo de las Brs: Y Brsz, 10s sujetos realizaron una prueba para ver si
podian ser contemplados en el experimento. La prueba consistio en descartar sujetos que no
reportaran correctamente 6 cartas Ishihara [97]. La prueba Ishihara es utilizada para asegurar
que los sujetos no presenten alguna deficiencia para percibir los colores, sin embargo, asegurar
que los sujetos no presenten un problema con los colores, no es suficiente para garantizar que
ellos tienen el mismo concepto de RCI o que ellos entendieron correctamente el proceso para
evaluar la RCI. Consecuentemente, el analisis propuesto en este capitulo para la base de datos
Brs ayuda a detectar y descartar evaluaciones fuera de lo comun realizadas por los sujetos. El

analisis considera los valores de W™ de cada sujeto con respecto a los valores medios de PH del
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grupo de personas en ambos conjuntos de datos. La Figura 2.2 muestra un gréfico del valor
medio de " ordenado de menor a mayor y la desviacion estandar de Bgrs:. La Figura 2.2 también
presenta los valores de complejidad W™ generados por los sujetos 1 y 13. El coeficiente de
correlacion de Pearson con el valor medio de W™ con el sujeto 1 es de 0.91, mientras que para
el sujeto 13 es de -0.09. Por lo tanto, el sujeto 1 es aceptado para el estudio y el sujeto 13 es
rechazado. Realizando un analisis del valor de complejidad de todos los sujetos, un umbral de
correlacion de 0.43 fue determinado para aceptar a los sujetos. En este analisis, se pudo observar
como el sujeto con un coeficiente de correlacion de 0.43 realiz6 una evaluacion aceptable, pero
los sujetos con un menor coeficiente de correlacién tuvieron muchos valores de complejidad
inconsistentes con los valores de complejidad de la mayoria de los sujetos. Por lo tanto, 0.43 fue

determinado como el umbral para aceptar o descartar las evaluaciones de los sujetos.

\.IJH

; H Media

07 & : — — — Des. Est.
i - Sujeto 1

---------- Sujeto 13

0 5 10 15 20 25 30 33 40 43 50
Iz, ordenado

Figura 2.2 Grafica de la media y desviacion estandar de los valores de ™ de la base de datos Brs: ordenados

ascendentemente, y los valores de ¥ generados por el sujeto 1 and 13 para cada imagen.

A continuacion, la Figura 2.3 muestra el coeficiente de correlacion de cada uno de los sujetos
de las bases de datos Brs: Y Brs2 con respecto a la media de todos los sujetos. Se puede observar

que 3 sujetos de Brs1 y 11 de Brs2 fueron descartados debido a que no superaron el umbral de
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correlacion de 0.43. Una vez realizado este anélisis, el nimero de sujetos considerados para el
estudio fue de 23 y 25 para Brs1 Y Brs2 respectivamente.

BRSI BRSZ

o] o < . ~o o] o

05+ - T 0© o

— — ~Umbral
Rechazado
O Aceptado

Coeficiente de correlacion

-05

1 26 1 36
Swueto

Figura 2.3 Coeficientes de correlacion de cada sujeto de Brs:1 Y Brs2 respecto al valor promedio de complejidad

propuesta por todos los sujetos.

Ademas del analisis de correlacion por sujeto, que permitio descartar algunos sujetos de la
base de datos, también se realizd un analisis de los valores de RCI, ", asignados por cada
sujeto aceptado. Para este andlisis, algunos valores de W™ fueron descartados porque fueron
considerados incorrectos, debido a algun error por parte de los sujetos. El criterio para eliminar
aquellos valores de complejidad es andlogo al método descrito en [25]. Sin embargo, el calculo
de z-score fue por imagen, no por sujeto, como en [25]. Se utiliz6 este enfoque porque es
esperado gque un sujeto tenga variaciones cuando evalUa todas las imagenes, sin embargo, no se
esperan muchas variaciones en las evaluaciones de una imagen por todos los sujetos. El z-score

es obtenido para cada sujeto j en la imagen i de acuerdo con:

H wH
_ -

O;

z. (2.7)

1
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donde ‘P;' es el valor de RCI subjetivo asignado por el sujeto j en la imagen i, ‘P_iHy i son la

media y la desviacion estandar de todos los valores subjetivos ¥ asignados por los sujetos para
cada imagen i. Una vez que zjj es calculado para cada valor de RCI, es utilizado para descartar
aquellas evaluaciones identificadas como atipicas de acuerdo con el siguiente criterio. La Figura
2.4 se muestra una gréfica para Brs: Y Brs2 indicando todos los valores zij, los valores aceptados
y rechazados también son indicados. La Figura 2.4 muestra que los valores rechazados son
aquellos que se desvian mas de dos desviaciones estandar. El umbral fue colocado en dos debido
a que se puede observar como este umbral agrupa densamente las evaluaciones consistentes de
las imé&genes. Por lo tanto, las evaluaciones que desvian mas de dos desviaciones estandar son

rechazadas, ya que exhiben un comportamiento dudoso y pueden ser consideradas como

atipicas.
Bgrq Brs>
4 4r
— — ~Umbral — — “Umbral
B Rechazado ’ ) 3k Rechazado,
O Aceptado . O Aceptado

7 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Imagenes Imagenes

Figura 2.4 z;; de cada evaluacion de los sujetos para todas las imagenes de Brsy Y Brs.

Por ltimo, el valor de RCI subjetivo de cada imagen ‘P,H es representado por la media de

los valores subjetivos aceptados de dicha imagen, el cual se calcula mediante:

P = |%Z‘PT (2.8)
jeL

donde L es el conjunto de evaluaciones aceptadas de cada imagen y |.| indica cardinalidad.
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2.4 Coherencia del criterio humano en Brs1 Y Brs2

Ya que dos grupos diferentes de personas evaluaron la RCI de Brs: Y Brsz, se considerd
necesario verificar si los dos grupos evaluaron ambos conjuntos de imégenes de una forma
coherente. Los dos conjuntos contienen imagenes diferentes, pero las imégenes son del mismo
tipo. Por lo tanto, el proposito de este experimento es verificar si estos dos conjuntos pueden ser
unidos, es decir, si las evaluaciones de los dos son coherentes con la finalidad de tener mas
imagenes para trabajar en los algoritmos que determinan la respuesta a la complejidad de
imagen, WC. El rango de los valores subjetivos W determinado por los sujetos fue
principalmente comparado entre los dos grupos. La Figura 2.5 tiene la intencién de mostrar la
posible dudad en la coherencia de la evaluacion de los conjuntos de imagenes Brs1 Y Brsz. Por
lo que, la Figura 2.5 muestra los valores de la RCI de ambos conjuntos de imégenes de una
manera ascendente. El rango de RCI de Brs: va desde 10.72 hasta 83.95 y el de Brs2 de 24 hasta
72.

100 -

90 -

80

— — =RS1 Limites
— — —RS2 Limites

Complejidad subjetiva

Imagenes

Figura 2.5 Valores de complejidad de imagen para Brs: Y Brs2 en orden ascendente.

De la grafica de la Figura 2.5 se puede inferir lo siguiente: Brs> contiene imagenes con un
rango menor de complejidad que Brs1: 0 que el criterio de los humanos que participaron para
crear Brs2 s menos sensible que los sujetos de Brs:. Por lo tanto, se decidié comparar algunas
imagenes de las dos bases de datos que tuvieran complejidades similares, tal como se muestra

en la Figura 2.6.
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YH=2536 PH =46 PE =69.76

wH =24 WH=44.48

Figura 2.6 Muestra de imégenes para Brs: Y Brs2 con valores similares de RCI. El nimero indica el valor de

complejidad asignado por los sujetos.

Como fue mencionado anteriormente, la RCI es subjetiva y depende del criterio de cada
persona, sin embargo, analizando las imagenes de la Figura 2.6 es posible notar que las imagenes
en ambas bases de datos que tienen un valor similar de complejidad son percibidas
aparentemente con un nivel de complejidad similar. También, para comparar el rango de
complejidad, la Figura 2.7 muestra las imagenes con el menor y el mayor valor de complejidad
de Brs1 Y Brsz. Se puede notar de la Figura 2.7 que en efecto la imagen con el menor valor de
complejidad de Brs: puede ser considerada menos compleja que la imagen con menor valor de
complejidad de Brs2 y la imagen con el mayor valor de complejidad de Brs1 es mas compleja

que la imagen con el mayor valor de complejidad en Brs>.

B RS2

Figura 2.7 Imagenes con menor y mayor complejidad de Bgrsi Y Brsz.
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El analisis de las bases de datos Brs1 y Brs2 presentado en este capitulo consistid en descartar
sujetos que realizaron evaluaciones atipicas de la RCI considerando la definicion presentada en
la Seccidn 2.1. Este andlisis ayudod a obtener una mejor correlacion de cada sujeto con la media
de la RCI de acuerdo con el criterio de un grupo de personas. Ademas, se previene utilizar
evaluaciones incorrectas que pueden generarse por errores durante las evaluaciones humanas.
También, el anélisis contribuy6 en determinar que el criterio de los grupos de personas que
realizacion los experimentos de Brs es coherente una vez que las correcciones en los datos

fueron realizadas.

El andlisis y preprocesamiento de Brs fue realizado debido a los problemas que se presentan
cuando se utilizan escalas psicométricas para determinar la RCI, ya que estas escalas afectan a
las evaluaciones. Ya que Bsavoias fue generada de una manera mas robusta mediante la
comparacion de pares de imagenes, como fue mencionado en la Seccion 1.1.3, esta etapa de

preprocesamiento no fue necesaria.
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CAPITULO 3. DETERMINACION DE LA COMPLEJIDAD DE IMAGEN

La determinacién de la respuesta a la complejidad de imagen, RCI, involucra diferentes
procesos subjetivos. Por lo tanto, para determinarla computacionalmente es necesario utilizar
métodos que simulen la manera en la que el cerebro humano procesa la informacion. De esta
manera, este capitulo presenta dos métodos para determinar la RCI. El primer método es un
sistema de inferencia difuso, ya que es eficaz para manejar problemas de vaguedad e
incertidumbre [8], puede determinar la RCI de una manera muy similar a como lo hace un
humano. El segundo método presentado esta basado en una red neuronal artificial, ya que este

tipo de algoritmos simulan de una manera eficiente la toma de decisiones del cerebro humano.

El presente capitulo se organiza de la siguiente manera. La Seccion 3.1 presenta las
caracteristicas utilizadas por los dos métodos propuestos. En la Seccién 3.2 se muestra el
desarrollo del método basado en un sistema difuso. La Seccion 3.3 contiene el desarrollo del
método basado en una red neuronal artificial. La Seccidn 3.4 analiza y compara los resultados
obtenidos contra otros métodos del estado del arte. Por dltimo, la Seccion 3.5 presenta las

conclusiones obtenidas en este capitulo.

3.1 Caracteristicas

Las caracteristicas f, donde 1<p<11 utilizadas para determinar la RCI fueron elegidas de

acuerdo con el estado del arte de la complejidad de imagenes y se mencionan a continuacion:

Las caracteristicas f1 a f4 son obtenidas de la Matriz de Coocurrencia en Escala de Grises
Normalizada (GLCMN) la cual es definida como la matriz G que contiene elementos g(I,m),
donde | corresponde a las filas y m a las columnas [25]. Esta matriz es utilizada como un método
estadistico para examinar la textura de las imagenes, considerando la relacion espacial de los
pixeles. La GLCMN caracteriza la textura de una imagen mediante el célculo de la frecuencia
con la que aparecen pares de pixeles con valores especificos y en una relacion espacial especifica
de una imagen [98]. G es creada como se muestra en la Figura 3.1, donde en a) se muestra una
imagen con una resolucion de 8 niveles de gris. Luego, en la Figura 3.1 b) se muestra la matriz

GLCM, que contiene el conteo de que tan frecuente un pixel con cierto nivel de gris | aparece
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horizontalmente adyacente a un pixel con valor de gris m, donde cada elemento especifica el
namero de veces que un pixel con valor | ocurre horizontalmente adyacente a un pixel con valor

m. Por Gltimo, en la Figura 3.1 c) se normaliza la GLCM de b) para obtener la GLCMN.

b) 0
2 3 4 5 6 7 8 3 4 - 6 8
a) 111 ; ; 0 ; ? 1 0 1|003{o07| 0 | 0 | 0 |003|003| O
11117532 2lolololol1]1]lo0]o0 o|o|o0| o0 |003003 0|0
5(1|6(1|2|5 310/1|0|1]|0|0|0]0O 0 |003] 0 003l 0| OO O
8|8|/6|8|1]|2 410/0|11|0]1]0]0]0 0| 0 |003 0 (003 0|0 | O
4134|551 5(2|0f1(0|1|0|0]|0O 51007 0 |0.03| 0 (003] O | O | O
8(7|8|7(6]|2 6y1t]3|0(0|0|0|0O]|1 6l003/010; 0 | 0 [ 0| O | O |003
786|262 7|{0|0|0f0O|1[1|0|2 7100 | 0|0 |003003 0 |007
gl1/0|o0fof0|2]2(1 alo03f o | 0| 0| 0 [007|0.07|003

Figura 3.1 a) Imagen en escala de grises con una resolucién de 8 niveles de gris b) matriz de coocurrencia en

escala de grises c) matriz de coocurrencia en escala de grises normalizada.

e Contraste (f1): es la medida de la intensidad del contraste entre cada elemento de G con

su vecino en toda la matriz.

“zgﬁ“ﬂfgﬂm) (3.1)

e Correlacion (f2): mide que tan correlacionado esta cada elemento de G con su vecino en

toda la matriz.

fzzz(l_lu')(m_lum)g(l’m) (3.2)

I,m O10n

donde s y um representa la media de la fila | y columnamy a1y om la desviacion estandar

respectivamente.

e Energia (f3): se refiere a la suma del cuadrado de los elementos de la matriz G.

f;=> g(l,m) (3.3)
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e Homogeneidad (fs): mide la proximidad de la distribucion de elementos de G a su

diagonal.

f, =ZM (3.4)

i 1+abs(l —m)

Las siguientes caracteristicas fs a fi1 son obtenidas de la informacion espacial contenida en

las imégenes:

e Factor de frecuencia (fs): esta métrica mide la relacién entre las frecuencias
correspondientes al 99% de la energia de la imagen y la frecuencia de Nyquist. Esta

métrica es definida por la siguiente ecuacion:

f, = SRADog (3.5)
Fu

donde SRADo.99 €s la frecuencia correspondiente al 99% de la energia y Fn la frecuencia
de Nyquist [99].

e Densidad de bordes (fs): mide el porcentaje de pixeles que son considerados como bordes
en la imagen. Se obtiene como una relacion entre la cantidad de pixeles detectados como
bordes en la imagen en escala de grises aplicando el detector de bordes de Canny con un
umbral bajo de 0.11 y umbral alto de 0.27 y la cantidad total de pixeles de la imagen

[44]. Esta relacion se define como:

fe = (3.6)
donde Ngw es la cantidad de pixeles detectados como borde, w es el ancho de la imagen

y g la altura de la imagen en pixeles.

e Grado de compresion (f7): caracteriza la cantidad de detalles de las iméagenes mediante

la optimizacion de los elementos redundantes y se representa como la relacion entre la

43



CAPITULO 3

imagen comprimida en formato JPEG y la imagen en tamafio original [65], el cual se

define como:

f = Wipes - Uipec (3.7)

donde wipec Y Qirec Son el ancho y alto de la imagen comprimida en formato JPEG
respectivamente con un factor de calidad de 100.

e Numero de regiones (fs): es el nimero de regiones encontradas al utilizar el algoritmo
de segmentacién MeanShift descrito en [41]. EI namero de regiones es definido de la

siguiente manera:
fy =|MS]| (3.8)

donde MS es un conjunto de regiones tal que MS = {r|r es una region encontrada por el

algoritmo MeanShift}.

e Coloracion (fo): esta métrica aproxima como los colores percibidos parecen ser mas o
menos cromaticos. Consiste en una combinacion lineal de la media y la desviacion

estandar de la nube de pixeles en el espacio de color CIELab [42] y es definida como:

fo =02 +0t +0.37d,, (3.9)

donde \o? +a? es la distancia euclidiana de la desviacion estandar en el espacio ab y
dab es la distancia del centro de gravedad al eje neutral en el espacio ab.

e NuUmero de colores (fio): es el nimero de colores contenidos en la imagen con el

algoritmo descrito en [100]. Esta métrica se define de la siguiente manera: sea la imagen

I ={Pres | Pres €S U pixel en el espacio de color RGB con una resolucion de 8 bits}  (3.10)

a cada componente del espacio RGB se le eliminan los 4 bits menos significativos

definido por:
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Rog = Pres >> 4 (3.11)

donde >> denota corrimiento a la derecha de bits. De esta manera se genera una nueva

imagen
¥ ={ Pres | Pacs €5 un pixel en el espacio de color RGB reducido a 4 bits} (3.12)

y los valores de los pixeles de la nueva imagen yrs obtenida son indexados

CS= {V}pe{l _____ 51, - DE €sta manera, el numero de colores es definido como:

f,, =|CS| (3.13)

e Armonia de colores (fi1): se refiere a la propiedad que tienen las combinaciones de
colores de ser estéticamente agradables. Es definida como la sumatoria del efecto

cromatico (Hc), efecto de luminancia (HL) y el efecto de matiz (Hw) [43].
fﬂ:Hc+HL+HH (314)
3.1.1 Andlisis de caracteristicas

Las caracteristicas f1 a f11 son las mas utilizadas en el estado del arte para determinar la RCI.
Sin embargo, no todas ellas tienen el mismo nivel de correlacién con el criterio humano al
determinar la RCI. Por lo tanto, esta seccion presenta un analisis de estas caracteristicas. El
analisis tiene el objetivo de determinar cuales caracteristicas son las mas relevantes para
determinar la RCI. Algunas de estas caracteristicas son utilizadas por separado y directamente
en algunos articulos del estado del arte, como una medida directa de la complejidad. La métrica
comunmente empleada para establecer una relacion entre la RCI predicha por un humano y la
RCI determinada computacionalmente es el coeficiente de correlacién de Pearson entre cada
caracteristica f y el valor subjetivo de complejidad. De esta manera, la Tabla 3.1 muestra los
coeficientes de correlacion de Pearson obtenidos entre cada caracteristica f y el criterio humano

al determinar la RCI de cada una de las bases de datos B, también se muestra la media del valor
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absoluto de los coeficientes de correlacion. El valor absoluto es utilizado sélo para fines del

andlisis, ya que no importa si las caracteristicas se correlacion directa o indirectamente.

Tabla 3.1 Coeficiente de correlacion entre la RCI subjetiva de cada base de datos B y cada caracteristica f.
Dataset f1 fz f3 f4 f5 fﬁ f7 f8 f9 flO fll

0.607 -0.330 -0.612 -0.621 0460 0.562 0.639 0.695 -0.160 0.518 -0.389
B 0.190 0.083 -0.349 -0.152 -0.062 0.142 0.281 0575 0182 0.636 -0.479
B 0483 -0.169 -0.519 -0.571 0.128 0.617 0.681 0.663 0.310 0.420 -0.454
B 0.402 -0.015 -0.405 -0.487 0.240 0571 0572 0377 0231 0462 -0.181
B 0.160 0014 -0.270 -0.134 0.139 0223 0139 0357 -0.016 0.411 -0.360
B 0471 -0.408 -0.462 -0.500 0.384 0.639 0.705 0.691 0412 0.706 -0.300
B 0231 -0.215 -0.521 -0426 0.170 0466 0536 0.658 0.087 0370 -0.359
0.127 -0.125 -0.606 -0.344 0.019 0.085 0573 0823 0453 0.796 -0.337

Media del valor absoluto | 0.334 0.170 0.468 0.404 0200 0413 0516 0.605 0.231 0540 0.357

A continuacion, se da una breve explicacion de como se correlaciona cada caracteristica

individualmente con la RCI.

Contraste fi. Ya que esta caracteristica obtenida de la GLCMN mide la intensidad del
contraste entre un pixel y sus vecinos en toda la imagen, también es conocida como una
caracteristica de varianza e inercia [98]. Para una imagen constante se tiene f1 = 0. Por lo tanto,
se correlaciona directamente con la RCI, como es mostrado en la Tabla 3.1, ya que conforme

las imagenes dejan de ser constates, el valor de f; incrementa.

Correlacion f,. La correlacion medida en la GLCMN expresa una relacion lineal y predecible
entre los dos pixeles vecinos dentro de una ventana, expresada por la ecuacion de regresion [98].
La correlacién es 1 para una imagen perfectamente correlacionada positivamente o -1 para una
imagen perfectamente correlacionada negativamente. Por lo tanto, a veces se correlaciona
directa o inversamente con la RCI dependiendo de la categoria de imagen, asi como es mostrado
en la Tabla 3.1. Lo cual significa que el O representa una imagen de alta complejidad y 1 o0 -1
una imagen de baja complejidad.

Energia f3. La energia de la GLCMN también es conocida como una medida de uniformidad
donde para una imagen constante f3 = 1 [98]. Esto es debido a la normalizacion, ya que entre

mas dispersos sean los valores de la GLCMN menor serd el valor de f3, porque se trata de una
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sumatoria de todos los elementos elevados al cuadrado. Y cuando se trata de una imagen
uniforme, la GLCMN s6lo tendrd en una posicion el valor de 1 mientras que en los demés
valores sera 0. Por lo tanto, fz se correlaciona inversamente con la RCI, asi como es mostrado
en la Tabla 3.1.

Homogeneidad fs. Ya que la homogeneidad mide la proximidad de la distribucion de los
elementos en la GLCMN a la diagonal, esta se correlaciona inversamente con la RCI. Ya que
una imagen cuyos valores de GLCMN en la diagonal obtiene un f4 = 1, lo cual significa que es
una imagen poco compleja, debido a su uniformidad en los patrones de pixeles. Mientras tanto,
en una imagen compleja los valores se encuentran dispersos en la GLCMN o lejanos a su
diagonal.

Factor de frecuencia fs. El factor de frecuencia es una medida espectral basada en la
transformada de Fourier. Comunmente, es utilizada para describir la direccionalidad de los
patrones periédicos o casi periodicos en las imégenes. Esta caracteristica se correlaciona
directamente con la RCI, ya que, entre mas alto sea su valor hace referencia a una imagen de
mayor complejidad. Esto es debido a que las imagenes que presentan un alto valor de fs es

porque tienen muchos detalles que hacen parecer a las imagenes méas complejas.

Densidad de bordes fs. En el caso de la densidad de bordes, se puede observar en la Tabla
3.1 cdmo se correlaciona directamente con la RCI. Esto es debido a que normalmente entre mas
bordes tengan las imagenes mayor cantidad de informacion seméantica contienen, por lo tanto,
mayor complejidad. Por su parte, para una imagen constante, es decir, una imagen simple se

tiene fs = 0.

Grado de compresion f;. El grado de compresion también es una métrica que se correlaciona
directamente con la RCI, es decir, entre més alto sea el valor de esta métrica hace referencia a
una imagen de mayor complejidad. Esto es debido a que entre menos complejas sean las
imagenes mas se pueden comprimir sin perder detalles importantes, por lo tanto, se espera un
valor bajo de f7. En el caso de las imagenes muy complejas, no pueden ser tan comprimidas ya

que se perderia informacion relevante de las imagenes, esperando un valor alto de f7.
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Numero de regiones fs. EI nimero de regiones es la métrica con mayor grado de correlacion
a la RCI de una manera directa. Para este caso, entre mas tenga la imagen se hace referencia a
una imagen de alta complejidad. Mientras tanto, una imagen con pocas regiones es considerada
poco compleja. Esto es debido a que la cantidad de regiones tiene una alta relacion con la
cantidad de informacién seméntica contenida en las imégenes, ya que los algoritmos de
segmentacion son disefiados para segmentar las iméagenes en regiones con significado para el

humano.

Coloracion fg. La coloracion es una caracteristica que cominmente tiene una correlacion
directa con la RCI, de acuerdo con el tipo de imagenes en cuestion. Esto es debido a que
normalmente se consideran mas complejas las iméagenes entre mas coloridas son, mientras que
si una imagen carece de coloracion es posible gue se considere una imagen poco compleja. Pero
puede haber una excepcion a esto dependiendo del tipo de imagenes, como lo es en el caso de
los conjuntos de imégenes de Brs y Bob donde se tiene una correlacion inversa muy cercana a

cero.

Numero de colores fio. Esta caracteristica se correlacion directamente con la RCI. Esto es
debido a que el criterio humano normalmente considera mas compleja una imagen que contiene

un mayor numero de colores a una imagen con una cantidad baja de colores.

Armonia de colores f11. La armonia de colores se correlaciona inversamente con la RCI. Es
decir, el criterio humano considera menos compleja una imagen cuyos colores estan en mayor
armonia y conforme los colores empiezan a tener menos armonia la complejidad aumenta. Esta

relacién es respaldada por el trabajo realizado en [57].

Por su parte, los valores remarcados en negritas de la Tabla 3.1 indican el valor méximo de
correlacion para caja conjunto de datos B mediante cierta caracteristica f. Es posible darse cuenta
de que f7,8,10Se correlacionan muy bien con el criterio humano. Sin embargo, estas caracteristicas
no siempre presentan valores altos de correlacién en todos los conjuntos de datos, por ejemplo,
fz es bien correlacionada con Bag Y Bin, pero no con Bon. Mientras que f, presenta un valor alto

de correlacion con By incluso cuando se correlaciona indirectamente.
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Se ha mencionado que la definicidén propuesta de RCI implica una relacion basada en la
cantidad de informacidn semantica percibida en las imagenes. Esta definicion se relaciona con
la segmentacion de imagenes, cuyo objetivo es generar regiones en las imagenes con significado
para el humano. Por lo tanto, la caracteristica nimero de regiones fg tiene una alta correlacion
con la RCI. fg obtiene su mejor resultado en Bsyp, ya que son imagenes que no tienen muchas
interpretaciones, debido a que estan compuestas normalmente por figuras geométricas. Sin
embargo, el desempefio con Bon €S menor, esto es porque este tipo de imagenes tiende a tener
maultiples interpretaciones semanticas a diferentes granularidades. Otras caracteristicas como fio

contribuyen més en determinar la respuesta a la complejidad en el tipo de imagenes de Bop.

El numero de regiones fg tiene una relacion directa con la RCI. Sin embargo, existen muchas
situaciones donde otras caracteristicas son necesitadas para estimar la RCI de una mejor manera.
Por ejemplo, reconsiderando el ejemplo de la imagen de césped en la Figura 2.1, es posible
explicar como el uso de diversas caracteristicas ayudan a determinar la RCI. Suponiendo que B
contiene imagenes de parques, las caracteristicas de densidad de bordes fs, y el nimero de
colores fio pueden trabajar juntas, donde la complejidad de la imagen de césped debe de ser baja
porque solo contiene una pequefia porcion de lo que es una imagen de parques. La imagen del
césped tiene alta densidad de bordes, pero tiene un nimero bajo en la caracteristica nimero de
colores, lo cual deberia impactar en un valor de baja complejidad.

Ya que, en aplicaciones reales, el tiempo de procesamiento es importante, un analisis del
tiempo necesario para extraer cada caracteristica es presentado a continuacién. La Tabla 3.2
muestra el tiempo de cdmputo necesario para extraer cada caracteristica. De acuerdo con esta
tabla, es posible darse cuenta de que todas las caracteristicas, excepto fg, tienen un tiempo de
procesamiento relativamente bajo. fg tiene el tiempo computacional més alto y podria ser
descartada para poder determinar la RCI mas rapidamente. Sin embargo, de acuerdo con la Tabla
3.1 es la caracteristica que mas provee informacion para determinar adecuadamente la RCI y
debido a que se desea priorizar la correlacion con el criterio humano en vez del tiempo de
procesamiento, fg no es descartada. Es importante mencionar que los tiempos mostrados en la
Tabla 3.2 fueron obtenidos con una computadora con procesador Ryzen 5 3600 a 3.7 GHz, 16
GB de RAM a 2666 MHz y una GPU Nvidia GTX 1070ti.

49



CAPITULO 3

Tabla 3.2 Tiempo en segundos para calcular cada caracteristica f.

| f f2 f3 fa f5 f f7 fg fo fio f11
Tiempo (s) | 0.0265 0.0276 0.0273 0.0275 0.0175 0.0152 0.0216 1.7559 0.0076 0.0253 0.0183

De acuerdo con este andlisis, se puede afirmar que no hay un resultado concluyente sobre
una caracteristica que pueda ser relaciona directamente con la RCI. Por lo tanto, se decidio
utilizar el andlisis de componentes principales para determinar la mejor informacion de estas

caracteristicas en el disefio de los algoritmos mostrados a continuacion.
3.1.2 Preprocesamiento de caracteristicas

La primera parte del preprocesamiento consiste en la normalizacién de las caracteristicas
para que su escala se encuentre en el mismo rango Y asi facilite el disefio de los algoritmos. La
normalizacion es en la escala de 0 a 1, porque es el mismo rango utilizado por la RCI y se
mantienen los datos en valores positivos con la misma tendencia, ya que la mayoria de las
caracteristicas f son positivas excepto fi1. La normalizacion es llevada a cabo mediante

f—min(f,)

%oi = max f,;)—-min(f,) (315

donde 1<p<11 es el indice de cada caracteristica y i indica el indice de cada imagen del conjunto

de entrenamiento.

Una vez que las caracteristicas son normalizadas, el método de anélisis de componentes
principales (PCA) es utilizado para representar las caracteristicas en un nuevo espacio
dimensional. Por lo que se encuentran caracteristicas no correlacionadas que ayudan a reducir
la dimension del vector de entrada de los algoritmos. El uso de PCA permite que los algoritmos
funcionen de una manera mas eficiente [101]. Las primeras cuatro componentes principales para
cada imagen son representadas por p.i para 1<z<4. La misma matriz de transformacion de PCA

utilizada en este proceso es aplicada a las muestras de validacion.

Finalmente, el valor de complejidad subjetivo " obtenido de las bases de datos es utilizado

como los objetivos ti para el disefio de los algoritmos, pero en la escala de 0 a 1:
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]
t = ;I;o (3.16)

3.2 Sistema de inferencia difuso para determinar la complejidad de imagen

Para el disefio y evaluacion del algoritmo de inferencia difuso se utiliz6 la base de datos Brs.
Primero, se definieron los conjuntos de entrenamiento y validacion. La manera en la que fueron
elegidos fue pensada en hacer validacion cruzada, la cual es Gtil para garantizar que las imagenes
utilizadas no estan sesgadas a dar cierto resultado y obtener un desempefio confiable. Debido a
la cantidad de imagenes contenidas en Brs, l0s conjuntos se forman de la siguiente manera para

que las 98 imégenes se utilicen en la etapa de entrenamiento y validacién al menos una vez:

1. Las imagenes son ordenadas de menor a mayor complejidad ¥ y se seleccionan de tal
manera que se tomen imagenes de todos los rangos de complejidad, tanto para

entrenamiento como validacion.

2. Se forman 7 conjuntos de entrenamiento con 84 imégenes, dejando una imagen cada 7 a

partir de la primera para validacion, tal como se muestra en la Figura 3.2.

ﬂ Entrenamiento ﬂ Validacion
123 45667
8 91011121314
1516 17 18 19 20 21
222324252627 28

20303132333435
36 37383940 41 42
43 44 45 46 47 48 49
50 51 52 53 54 55 56
57 58 59 60 61 62 63
64 65 66 67 68 69 70
717273747576 77
78 79 80 81 82 83 84
85 86 87 88 89 90 91
92 93 94 95 96 97 98

Conjunto 1

29303132333435
363738394041 42
43 44 4546 47 48 49
50 51 52 53 54 55 56
57 58 59 60 61 62 63
64 65 66 67 68 69 70
717273747576 77
78 79 80 81 82 83 84
85 86 87 88 89 90 91
92 93 94 95 96 97 98

Conjunto 2

36 37 38 39 40 41 42
43 44 45 46 47 48 49
50 51 52 53 54 55 56
57 58 59 60 61 62 63
64 65 66 67 68 69 70
717273747576 77
78 79 80 81 B2 83 84
85 86 87 88 89 90 91
92 93 94 95 96 97 9§

Conjunto 7

Figura 3.2 Generacion de conjuntos de entrenamiento y validacion. Las imagenes fueron ordenadas

ascendentemente por su complejidad.
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3.2.1 Disefo del sistema difuso

El sistema difuso propuesto es un Sugeno de orden cero. Cuenta con cuatro variables
lingtisticas de entrada las cuales se refieren a las cuatro primeras componentes principales pxi.
Estas variables pueden tomar los siguientes valores difusos: p1i y p2i toman los valores de Level
1, Level 2, Level 3, Level 4, Level 5y ps3i y pai de Level 1, Level 2, Level 3, Level 4. El proposito
de esta diferencia en el numero de valores difusos es darle més resolucion a las componentes
que son mas discriminativas para determinar la complejidad y evitar caer en un exceso de
valores difusos que incrementen las reglas innecesariamente. La Figura 3.3 muestra un esquema

general del sistema difuso propuesto para determinar la RCI.

Pai

Figura 3.3 Esquema general del sistema difuso propuesto.

Las funciones de membresia fueron determinadas aplicando el algoritmo de agrupamiento k-
means en el conjunto de entrenamiento. El algoritmo de agrupamiento es utilizado para
encontrar 5 grupos para p1i 'y p2i Y 4 para psi y pai. Las funciones de membresia para cada valor
difuso son asignadas considerando los centroides. El centroide con el valor difuso méas pequefio
es asignado a Level 1, mientras que el centroide con el valor difuso més grande es asignado a
Level 5 o Level 4 respectivamente para p.. Las funciones de membresia son denominadas U.s

donde 7 corresponde a la variable linguistica y ¢ corresponde a los valores difusos.

Las funciones de membresia son Gaussianas. Los centroides ¢.; corresponden a la media de
la funcion Gaussiana y o es la desviacion estandar de " para las iméagenes i del grupo

correspondiente. Por lo tanto
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=(Pri~6ss)”

i,=e 2 (3.17)
El siguiente paso es determinar las reglas difusas Ry del tipo:

SlpiiesAy Y paiesAx Y ..., ENTONCES la salida es yn.

donde A representa los valores difusos de las variables linglisticas psi, yn la salida de la reglay
n el indice de cada regla. Solo se eligen aquellas reglas en donde al menos uno de los
antecedentes las cumple, es decir, una regla es tomada en cuenta cuando la siguiente expresion

es verdadera:

Seleccionar Rnsi 3p,; i P, € (A A AL A,) (3.18)

Por lo tanto, el sistema disefiado para cada conjunto de entrenamiento y validacion tiene NR
reglas. NR es variable y depende en cuantas reglas son generadas considerando la ecuacion
(3.18). La yn de cada regla Rn es también determinada mediante k-means. El grupo k que mejor
representa a P del conjunto de entrenamiento es seleccionado. En este trabajo, nimero de
grupos utilizados fue de 10. Asi, yn de cada regla toma el valor de uno de los centroides ¢: de los

10 grupos generados. El valor promedio de ¥ de las imagenes que activan una regla Rn, ®*',

es calculado para definir que valor tomara yn

P =i2ti (3.19)

|In iel,

donde I es el conjunto de imégenes i cuyos valores p.i activan la regla n. Entonces, y» toma

como valor el centroide mas cercano al promedio *', el cual es definido por:

Yo =G G (min (\?:‘_Qt)) (3.20)

Por ultimo, una vez que las reglas son evaluadas, ¥C; esta definida por promedio ponderado

de todas las reglas del sistema, como se muestra en la siguiente ecuacion:
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NR
z a)ni yn
n=1

NR
Z Oy
n=1

Y =

(3.21)

donde wn; es el peso generado por cada antecedente de cada regla.
3.2.2 Resultados del sistema difuso en Brs1 y Brs2

Los resultados del sistema difuso para cada uno de los conjuntos de entrenamiento y
validacion son mostrados en la Tabla 3.3. Los resultados se encuentran en términos del
coeficiente de correlacion entre la complejidad determinada por el sistema difuso ¥° vy la
complejidad promedio " especificada por el criterio humano. Ademas, también se muestra el

numero de reglas generado para cada conjunto de entrenamiento y validacion.

Tabla 3.3 Desempeiio del sistema difuso expresado en términos de correlacion entre ¥© y WH obtenidos mediante

validacién cruzada.

. Correlacion
Conjunto

Entrenamiento  Validacion NR

1 0.8910 0.6786 48

2 0.8172 0.9394 50

3 0.8112 0.9289 47

4 0.8350 0.9132 51

5 0.8623 0.8099 46

6 0.8585 0.9165 41

7 0.8551 0.8097 51
Media 0.8472 0.8566
Desviacion estandar 0.0279 0.0957

La media en el desempefio para entrenamiento y validacién es de 0.8472 y 0.8566
respectivamente, con baja desviacion estandar. Este desempefio es considerado aceptable por
que el sistema es capaz de determinar la RCI con un nivel de correlacion cercano al de los sujetos
que participaron en la evaluacion de las bases de datos Brs: Y Brsz2. EI numero de reglas difusas
necesarias para los sistemas generados por cada conjunto de imagenes se encuentra en el rango

de 41 a 51, las cuales no representan un gran costo computacional.

La Figura 3.4 muestra en términos de correlacion como cada sujeto de las bases de datos se

correlaciona con la media de ¥". Ademas, se muestra como el sistema difuso propuesto se
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correlaciona con W™, Este resultado del sistema difuso fue calculado utilizando el promedio de
todos los conjuntos de la validacion cruzada. Se puede observar como el sistema difuso
propuesto tiene una mejor correlacion que la mayoria de los sujetos considerados en este trabajo,
es decir, estima adecuadamente el valor promedio de la RCI de acuerdo con los sujetos que

participaron en el experimento.

o O  Sujeto
[0} (@] i i
0.9 o o o Sistema difuso propuesto
o o _ °~° ) O
08 O ~O ) O o o o
o o °Yo, © oo
0.7 o)
@] O o)
o o o [e] o
3 0.6 0 5 0%
Q @]
0]

= 05t o
o ° o
=
S04t ©

03

0.2 |

0.1

0 . . ! ! ! !
10 20 30 40 50 60
Sujeto

Figura 3.4 Comparacién entre los sujetos aceptados de las bases de datos Bgrs1 Y Brs2 contra el desempefio del

sistema difuso propuesto en términos de correlacion con el promedio de ¥H.

Los resultados obtenidos por el sistema difuso serdn comparados en la Seccion 3.4. Cabe
mencionar que este sistema no se probo en la base de datos Bsavoias ya que se profundizé mas
en el método basado en una red neuronal artificial debido a la mejora en los resultados, el cual

es presentado en la siguiente seccion.

3.3 Red neuronal artificial para determinar complejidad de imagenes

El modelo de red neuronal artificial (RNA) incorpora una etapa de preprocesamiento de las
caracteristicas y una de estimacion de la RCI. La base de datos Brs es utilizada para determinar
la arquitectura de la RNA y entrenarla para obtener una comparacion directa con el modelo de
Corchs [25]. La base de datos Bsavoias es utilizada para probar la arquitectura de la RNA. Para
determinar el nUmero Optimo de neuronas en la capa oculta de la RNA, se realiza el experimento

mostrado en la Seccién 3.3.1.
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3.3.1 Disefo de la red neuronal artificial

La primera parte involucrada en el disefio de la red neuronal artificial es el preprocesamiento.
El preprocesamiento consiste en la normalizacion de las caracteristicas f para que los pesos de
la red se ajusten dentro del mismo rango y se pueda mejorar la convergencia. EI método de
normalizacion utilizado es el mismo que el utilizado en la Seccion 3.1.2. Ademaés, con la
finalidad de reducir la cantidad de entradas de la red neuronal artificial, también se utiliza el
método de analisis de componentes principales, en este caso la red es alimentada con las
primeras 5 componentes principales p.; para 1<t<5, obtenidas de las 11 caracteristicas descritas

en la Seccion 3.1.

La arquitectura de la red neuronal tiene 5 entradas y 1 salida. EI nimero de neuronas en la
capa oculta fue determinado mediante el siguiente experimento. Se disefid una red neuronal de
tipo feedforward con A neuronas en la capa oculta donde el indice de cada neurona es

representado por & donde 1 <& <A, la arquitectura es mostrada en la Figura 3.5.

b, (1)

Capa
Oculta

Entrada

P
bﬂ
* Salida
P = > >\ C
3 >
Ps

Figura 3.5 Arquitectura de la red neuronal artificial para la determinacion de la RCI.
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La salida de las neuronas en la capa oculta es definida como:
6(a)=p, -, (&)+h,(4) (3.22)
donde wn(&) representa los pesos y bn(&) la polarizacion para cada neurona & en la capa oculta.

Cada una de las neuronas en la capa oculta y la capa de salida utilizan una funcion de

activacion sigmoidal ®(«) la cual esta representada como:

®(a)= 1+1ew (3.23)

de esta manera, la salida de la red neuronal es:
¥ =d(a,(4) @(0(4))+b,) (3.24)

donde W€ es el valor de RCI estimado de la imagen de entrada, wo(&) son los pesos de la neurona

en la capa de salida y bo la polarizacion.

El entrenamiento utilizado para esta red neuronal es el backpropagation de gradiente
conjugado escalado [102] con los siguientes valores: épocas de entrenamiento = 1000, factor de
aprendizaje = 5x107, tratando de llegar a un rendimiento de 0 en el cambio del valor del
gradiente, y si la red no disminuye el error durante 50 iteraciones el entrenamiento termina. Al
igual que en sistema difuso, el objetivo de cada imagen en el entrenamiento es representado por
ti de la Ecuacion (3.16).

El nimero de neuronas en la capa oculta fue determinado mediante el entrenamiento de 100
redes. Cada red tenia un nimero diferente de neuronas en la capa oculta, de 1 hasta 100. Se
utilizaron a las imégenes de Brs: como muestras de entrenamiento y las imagenes de Brs2 como
muestras de validacion. En este experimento se observé la correlacion de cada red con los
valores de RCI que habian sido determinados por el criterio humano para estas bases de datos.
La Figura 3.6 muestra los valores de correlacién de cada red con el criterio humano en el

entrenamiento y validacidn. Se puede observar que la red con 98 neuronas en la capa oculta

57



CAPITULO 3

obtiene el mejor desempefio durante el entrenamiento con un coeficiente de correlacion de 0.904
y en la etapa de validacion sdlo obtiene 0.627, lo cual indica sobre entrenamiento. Tratando de
encontrar el mejor balance entre el desempefio de entrenamiento y validacion, se decidio utilizar
28 neuronas en la capa oculta, ya que esta red obtiene un desempefio de 0.8456 y 0.8409 en el

entrenamiento y validacion respectivamente.

a
s
s
=
L
g

0.4 1
© —— Entrenamiento

"""""" Validacion
02 *  Max Entrenam. | 1
© Max Val.
0 1 1 L L ]
0 20 40 60 80 100

Figura 3.6 Correlacién de la complejidad determinada por el humano y las 100 redes neuronales con 1 a 100

neuronas en la capa oculta.

La Figura 3.7 ilustra la regresion lineal entre la salida de la red con 28 neuronas en la capa
ocultay el criterio humano, considerando el coeficiente de correlacion, para el entrenamiento y

validacion.

Entrenamiento 0.8456 Validacion 0.84094

0.8 o Datos 0.7 o Datos o o

Fit o Fit

Salida
Salida

02 03 04 05 06 07 08 02 03 04 05 06 0.7
Objetivo Objetivo

Figura 3.7 Gréficas de regresion para el entrenamiento y la validacion de la red neuronal de 28 neuronas que fue

entrenada con la base de datos Brs: y validada con Brs».
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3.3.2 Resultados y discusion del método basado en redes neuronales artificiales

El disefio de la RNA para la determinacion de la RCI de imagen fue probado con diferentes
esquemas experimentales y también con el método de validacion cruzada, con la finalidad de

obtener el desempefio en las bases de datos Brs Y Bsavoias.
3.3.2.1 Resultados en la base de datos Brs1 Y Brsz

La base de datos Brs fue disefiada con un método donde los humanos especificaban la RCI
de cada imagen utilizando escalas psicométricas. Por lo tanto, se realizaron diferentes
experimentos, no soélo para verificar el desempefio de la RNA basada en las caracteristicas f,
sino también para verificar la coherencia del criterio humano. El conjunto de muestras utilizado
para entrenamiento y validacion fueron diferentes en cada experimento. También, para obtener
un desempefio confiable de la RNA se evalué mediante el método de validacion cruzada. Estos

experimentos son descritos a continuacion.

Primero, se presentan cinco experimentos, A-E, con la RNA propuesta utilizando las
imagenes de Brs. Cada experimento contiene diferentes configuraciones de imagenes utilizadas
por la ANN en los conjuntos de entrenamiento y validacion. El experimento A utiliza las
imagenes de Brs1 para entrenamiento y las de Brs2 para validacion. El experimento B usa Brs2
para entrenamiento y Brs: para validacion. El experimento C aleatoriamente combina las
imagenes de Brs1 Y Brs2 y usa 49 imégenes para entrenamiento y 49 imégenes para validacion.
El experimento D y E usan 30 imégenes para entrenamiento y 19 para validacion utilizando s6lo
un conjunto de imagenes. Sin embargo, el experimento D sélo utiliza las imagenes de Brs:1 y el
experimento E las imé&genes de Brsz. El desempefio de cada experimento en términos del
coeficiente de correlacion de Pearson es mostrado en la Tabla 3.4. Estos experimentos tienen el
objetivo de respaldar el argumento hecho en la Seccion 2.4 sobre la coherencia del criterio
humano en ambos conjuntos de datos una vez que Brs ha sido procesado por el método descrito

en la Seccion 2.3.
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Tabla 3.4 Desempefio en términos del coeficiente de correlacion obtenido por los diferentes experimentos en la

base de datos Brs, cambiando el conjunto de muestras utilizado para entrenamiento y validacion.

Experimento || Entrenamiento Validacion Desempefio en entrenamiento  Desempefio en validacion
A Brs1 Brs2 0.8456 0.8409
B Brs2 Brs1 0.8660 0.8315
C Brs: Y Brs2 mezcladas, 49 muestras cada caso 0.8640 0.8635
D 30 muestras de Brs1 19 muestras de Brs1 0.8870 0.8838
E 30 muestras de Brs? 19 muestras de Brs2 0.8708 0.8651

El experimento A fue el realizado en la etapa de disefio de la RNA, las muestras en Brs1 son
las de entrenamiento y las muestras en Brsz de validacion. El desempefio obtenido fue un
coeficiente de correlacion con el criterio humano 0.8456 y 0.8409 en entrenamiento y validacion
respectivamente. Este primer experimento equivale al experimento utilizado para evaluar el
método reportado en [25], donde el desempefio obtenido en el entrenamiento es de 0.86 y en
validacion de 0.81. Cabe resaltar que con este experimento es posible confirmar la coherencia
del criterio humano entre los dos grupos de personas que generaron Brs, ya que se uso Brs: para
entrenamiento y Brs2 para validacion. Recordando que cada base de datos fue realizada por un
grupo de personas diferente. El experimento B tiene el objetivo de saber si la red tiene un buen
desempefio para determinar correctamente la RCI si es entrenada con una base de datos (Brs2)
con un rango de complejidad menor al rango de la base de datos con la que se valida (Brs1).
Ademas, este experimento ayuda a verificar la coherencia del criterio humano en ambos
conjuntos de datos ya que el proceso de entrenamiento y validacién es realizado con imagenes
que fueron evaluadas por diferentes grupos de personas. El desempefio obtenido en este

experimento alcanza una correlacion de 0.8660 para entrenamiento y 0.8315 en validacion.

El experimento C es realizado con la finalidad de observar el comportamiento de la red
neuronal cuando es expuesta al mismo numero de muestras de entrenamiento y validacién, pero
seleccionando aleatoriamente las muestras de ambos conjuntos de datos. En este experimento,
la RNA es entrenada con el criterio de los dos grupos de personas. Por lo tanto, es esperado que
el desempefio en validacion mejore. El resultado de este experimento fue de 0.8640 para
entrenamiento y 0.8635 en validacion. Se puede notar que los resultados mejoran en

comparacion con los de los experimentos Ay B.
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En el experimento D, so6lo las muestras de Brs: fueron utilizadas. La red fue entrenada con
30 muestras y validada con 19, ambos conjuntos de Brsi. El proposito de este experimento fue
observar como es el desempefio de la RNA cuando las muestras son tomadas del mismo grupo
de personas. El resultado fue un mejor desempefio en comparacion a los otros experimentos,
obteniendo un desempefio de 0.8870 y 0.8838 para entrenamiento y validacion respectivamente.

Esto es debido a que la red aprende de un criterio mas consistente, ya que sélo se trata del grupo

El experimento E es similar al experimento D, pero en E solamente se utiliza Brsz. Sin
embargo, los resultados no fueron tan buenos como los obtenidos en D. El desempefio en E fue
de 0.8708 para entrenamiento y 0.8651 para validacion. Un posible caso por el cual se bajo el
desempefio puede ser por que el rango de complejidad de imégenes de Brs2 s mas pequefio.

Para complementar estos experimentos, se utilizo el método de validacion cruzada
(experimento F) igual al mencionado en la Seccion 3.2.2 del sistema difuso, por el cual se

obtuvieron los resultados de la Tabla 3.5 en términos de correlacion.

Tabla 3.5 Desempefio de la red neuronal artificial usando validacion cruzada en la base de datos Bgs.

Conjunto de validacion cruzada Entrenamiento  Validacion

1 0.8379 0.8405

2 0.8660 0.9774

3 0.8559 0.8860

4 0.9107 0.9056

5 0.8075 0.8040

6 0.8806 0.8637

7 0.8286 0.8200

Media 0.8553 0.8710
Desviacion estandar 0.0345 0.0589

De acuerdo con los valores mostrados en la Tabla 3.5, se puede notar que el desempefio
promedio de la red durante validacion es 0.8710. Este resultado es mas alto que el obtenido en

los experimentos A, B,y C, y es el desempefio de la red esperado en una aplicacion real.
3.3.2.2 Resultados en la base de datos Bsavoias

Como es mencionado en la Seccién 1.1.3, Bsavoias fue generada de una manera mas
confiable y robusta que Brs. Por lo tanto, Bsavoias fue seleccionada para probar la RNA que

estima la respuesta a la RCI. La RNA es probada mediante el método de validacién cruzada,
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donde es entrenada y validada con cada conjunto de la base de datos Bsavoias. Esto es porque
el criterio humano es subjetivo y como se comento en la Seccion 2.1, la percepcion y la RCI
cambia de acuerdo con el tipo de imagenes bajo andlisis. Para respaldar este argumento hecho
en la Seccidn 2.1, se realiza también un pequefio experimento, el cual es descrito al final de esta
seccion y consiste en entrenar la RNA con imégenes de una categoria de Bsavoias Yy validarla

con imégenes de otra categoria de Bsavoias.

Los conjuntos de entrenamiento y validacion para la validacion cruzada fueron generados
de la misma forma que el experimento en la base de datos Brs. Pero debido a que Bsavoias tiene
mas iméagenes y son multiplos de 10, se generaron 10 conjuntos de entrenamiento y validacion
para cada categoria de imégenes de la base de datos. Para estos conjuntos de imagenes, el 90%
de las imagenes fueron utilizadas para el entrenamiento y el 10% para validacion. Todas las
imagenes son utilizadas una vez para validacion y cada conjunto de validacion tiene iméagenes
de todo el rango de RCI. La Tabla 3.6 muestra los resultados en términos de correlacion para la
RNA en cada conjunto de imagenes mediante validacion cruzada de la base de datos Bsavoias,

durante el entrenamiento Ent y validacién Val.

Tabla 3.6 Desempefio de la RNA en términos del coeficiente de correlacion utilizando validacion cruzada en la

base de datos Bsavoias.

Bsc Bad Bui Boo Bin Bart Bsup

Con!untplde Ent Val Ent Val Ent Val Ent Val Ent Val Ent Val Ent Val
validacion

1 0862 0733 0852 0844 0897 0760 0856 0668 0893 0911 0831 0849 0930 00961

2 0899 0799 0850 0855 0911 0863 0880 0580 0953 0972 0805 0822 0941 0951

3 0833 0845 0832 0761 0895 0847 0899 0734 0866 0973 0809 0842 0888 0.987

4 0866 0828 0855 0871 0864 0712 0802 0790 0872 0950 0779 0854 0960 0.923

5 0853 0.744 0864 0788 0848 0802 0771 0658 0974 0900 0848 0772 0951 0981

6 0839 0787 0855 0883 0887 0625 0832 0823 0954 0880 0840 0834 0868 0.945

7 0868 0907 0873 0758 0837 0850 0758 0725 0905 0929 0863 0746 0996 0.978

8 0835 0791 0882 0855 0802 0818 0796 0581 0947 0944 0866 0642 0945 0.948

9 0863 0817 0879 0908 0840 0789 0830 0868 0935 0957 0838 0736 0963 0.966

10 0819 0770 0888 0822 0869 0833 0842 0713 0955 0955 0847 0845 0951 0.948

Media 0854 0802 0863 0835 0865 0790 0827 0715 0925 0937 0833 0794 0939 0959

Dee:t‘;'rfg;cr’” 0023 0051 0017 0051 0034 0074 0045 0094 0038 0031 0027 0069 0037 0.020

Los resultados en la Tabla 3.6 cambian de acuerdo con el tipo de imagen utilizada para
estimar su RCI. EI mejor desempefio fue obtenido para las imagenes de Bsyp con un promedio
de correlacién de 0.939 en entrenamiento y 0.959 en validacion. El desempefio mas bajo fue con

las imagenes de Bob con 0.827 en entrenamiento y 0.715 en validacion. Estas variaciones en los
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desempefios son por el tipo de imagenes. Por ejemplo, la Figura 3.8 muestra imagenes de cada
categoria de Bsavoias. En el caso de las imagenes de Bsyp, la mayoria son compuestas de figuras
geométricas. Por lo tanto, basandose en las caracteristicas utilizadas como el nimero de
regiones, asi como el nimero de regiones incrementa, la RCI estimada también incrementa,
similar a lo que sucede con el criterio humano. EI mismo caso ocurre con las imagenes de Bin.
El valor de RCI esta correlacionado con el nimero de objetos en las imégenes. Para otras
categorias, existe una gran subjetividad que depende de diversos factores como el nivel de
conocimiento de los objetos presentes en las imagenes. Bob es considerada una de las categorias

mas subjetivas y por eso es donde se obtienen los méas bajos resultados.

Arte By Suprematismo By,

VZ —

Figura 3.8 Imagenes de muestra de Bsavoias.

Para mostrar que la percepcion de la complejidad de imagen varia de acuerdo con el tipo de
imagenes bajo cuestion, como fue comentado en la Seccion 2.2. La Tabla 3.7 muestra el
desempefio en validacién obtenido mediante el entrenamiento de la RNA con iméagenes de una
categoria de Bsavoias Yy validada con imagenes de otra categoria de Bsavoias. Para obtener estos
resultados, la RNA fue entrenada y validada 30 veces. Luego, el desempefio fue calculado
mediante la media de los valores obtenidos en validacién para generalizar mejor el
comportamiento de la ANN bajo diferentes condiciones iniciales. Estas condiciones iniciales se
refieren al cambio del orden en que las imagenes alimentaban la RNA y la inicializacion
aleatoria de los pesos de la red. ElI desempefio obtenido en la etapa de entrenamiento no es

mostrado ya que estos valores se encuentran documentados en la Tabla 3.6.
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En la Tabla 3.7 se puede observar como los desempefios, de acuerdo con el coeficiente de
correlacion en validacién son méas bajos cuando la RNA es validada con imégenes de diferente
categoria respecto a las imagenes utilizadas en el entrenamiento. Estos resultados pueden ser
comparados con los resultados obtenidos en la Tabla 3.6. Por ejemplo, en la Tabla 3.6 se muestra
que la RNA obtiene 0.827 en entrenamiento y 0.715 en validacion para la categoria Bob. Si otra
categoria es utilizada en el entrenamiento para validar las imagenes de Bop, el maximo
desempefio es 0.5427, como se muestra en la Tabla 3.7 cuando la RNA es entrenada con las
imagenes de Bsc. Si la RNA es entrenada con Bsyp y validada con Bop el desempefio es 0.2541,
el cual es el desempefio mas bajo de este experimento. Por su parte, el desempefio méas alto es
obtenido por este experimento fue 0.7929. Este desempefio fue alcanzado cuando la RNA fue
entrenada con Bsc y validada con Bin. Es importante notar que los valores maximos de la Tabla
3.7 se encuentran en la diagonal principal y corresponden a los casos cuando los conjuntos de
entrenamiento y validacién fueron los mismos. Por lo tanto, el desempefio de 0.7929 podria ser
aceptable, siendo mejor que el desempefio obtenido por Bop en la Tabla 3.6. Sin embargo,
comparado con la misma categoria de imagenes, Bin, cuando el mismo tipo de imagenes son
utilizadas en el entrenamiento, el desempefio incrementa a 0.937 como lo fue mostrado en la
Tabla 3.6. En conclusion, el argumento hecho en la Seccion 2.1 de que la percepcion de la
complejidad varia de acuerdo con el tipo de imagenes bajo analisis es respaldado mediante este
experimento. Ya que, es probado que los resultados en validacion son bajos cuando el modelo

es validado con diferentes imagenes a las utilizadas en el entrenamiento.

Tabla 3.7 Desempefio en validacion en términos del coeficiente de correlacion obtenido mediante el
entrenamiento de la RNA con imégenes de una categoria de Bsavoias Y validada con imégenes de otra categoria

de Bsavolas.

Conjunto de validacion

Bsc Bad Bvi Bob Bin Bart Bsup
Bsc | 0.9838 0.4920 0.3309 0.5427 0.7929 0.6301 0.7160
Bad | 0.4892 0.9776 0.6009 0.3742 0.6890 0.5894 0.6626
Bvi | 0.4390 0.6298 0.9803 0.3846 0.7831 0.4309 0.3971
Bob | 0.6663 0.5409 0.4751 0.9750 0.7111 0.6224 0.5292
Bin | 0.5164 0.4995 0.4838 0.3156 1 0.5145 0.5841
Bart | 0.6351 0.5374 0.4011 0.3596 0.6276 0.9204 0.7942
Bsuw | 0.4426 0.6264 0.4409 0.2541 0.6769 0.4508 1

Conjunto de
entrenamiento

64



CAPITULO 3

3.4 Comparacion de resultados con otros métodos

Existen muchos métodos para estimar la RCI. Desafortunadamente, no hay una base de datos
estandar para comparar el desempefio de esos métodos. Con la finalidad de proveer algo de
informacion sobre los desempefios, se presenta la Tabla 3.8, sin embargo, es importante saber
que no todos los resultados se encuentran en términos de correlacion. Los resultados mostrados

en la Tabla 3.8 se encuentra de acuerdo con sus respectivas publicaciones.

Tabla 3.8 Desempefio de los métodos al estimar la RCI.

Desempefio reportado ~ NUmero Base de
Método contra el criterio de Base de datos datos
humano imagenes publica
Descomposicion por 0.53 Correlacion 150 -Base de datos con patrones a blanco y negro No

bloques [103]
0.60 Correlacion

Caracteristicas simples romedio del mejor ;
[40] P rgsultado contra c]ada 1420 Boavoins Si
conjunto
COI’]R\/eOdIUnCelg:]OaTa[!_S] 0.71 Correlacién 1420 -BSAVO|AS Sl
Sistema difuso [36] 0.73 Correlacion -Base de dates con iméagenes artisticas a color No
Random forest [104] 0.78 Correlacion 500 -Base de dates con imagenes artisticas No
Optimizacion de

enjambre de particulas 0.83 Correlacion 98 -Bgs Si

[25]

-Base de datos compuesta de imagenes en las
categorias de arte abstracto, abstracto no

Red neuronal artificial 0.83 Correlacion 800 artistico, arte representacional, No

[27] ; il
representacional no artistico, escenas naturales
y escenas hechas por humanos
Método propuesto iy -Brs “Bsavouas .
basado en una RNA 0.84 Correlacion 1518 Si
Método propuesto
basado en un sistema 0.857 Correlacion 98 -Bgs Si
difuso [105]
Random forest [106] 0.91 Correlacion 1164 -Base de datos con patrones a blanco y negro No
Grado gf;?ﬂ?resmn 0.95 Correlacion 180 -Base de datos con patrones a blanco y negro No
Variedad y distribucion No consistente con
la percepcion -Base de datos con escenas reales No
de color [107] h »
umana
Sistema de logica difusa Al.go ,, 150 -Base de datos con escenas reales No
[12] correlacionado
Red neurcfzg]l artificial “Consistente” 600 N No

Se puede observar en la Tabla 3.8 que los métodos propuestos (remarcados en negritas)
tienen una alta correlacion con el criterio humano, el método basado en una RNA obtiene una
correlacion promedio de 0.84 en las bases de datos Brs y Bsavoias. Por su parte, el sistema
difuso obtiene una correlacion de 0.857 en la base de datos Brs. Como fue mencionado antes,
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solamente el sistema basado en una RNA fue probado en Bsavoias ya que fue el que obtuvo
mejores desempefios y robustez en Brs con un coeficiente de correlacién de 0.8710 en validacion
y fue con el que se continuo el trabajo de investigacion. Estos desempefios quedan Gnicamente
por debajo de los métodos en [106] y [71], sin embargo, estos métodos sOlo trabajan con
imagenes artificiales de patrones en blanco y negro. Lo cual facilita la estimacion de la RCl y
consistencia con el criterio humano, tal y como pasa con las imagenes de Bsup. Por su parte, los
métodos propuestos superan el desempenio de los métodos basados en redes neuronales
artificiales, incluyendo redes neuronales convolucionales, ademads, el método propuesto basado
en RNA es probado con una mayor cantidad de imagenes. Como se puede observar en la Tabla
3.8, no es posible realizar una comparacion directa con todos los métodos porque algunos

proveen sus desempefios en variables linguisticas o subjetivas como en [12], [45] y [107].

3.5 Conclusiones

Este capitulo presenté dos métodos para determinar la RCI. Uno de los métodos determina
la RCI mediante un sistema de inferencia difuso y el otro mediante una red neuronal artificial.
El sistema de inferencia difuso es alimentado mediante 4 componentes principales obtenidas de
11 caracteristicas visuales simples, la red neuronal artificial es alimentada con 5 componentes
principales de estas 11 caracteristicas. Ambos métodos obtuvieron una alta correlacion con el
criterio humano respecto a los algoritmos del estado del arte incluyendo redes neuronales

profundas.

De acuerdo con los resultados obtenidos mediante el método basado en redes neuronales, se
verificd la coherencia de los dos grupos de personas que desarrollaron la base de datos Brs. Esta
conclusion es respaldada mediante los resultados de los experimentos A, B, C, y F de la Seccidn
3.3.3.

En el caso de la red neuronal artificial, se utilizd un método para optimizar el niamero de
neuronas en la capa oculta. De acuerdo con este método, 28 fue el nimero de neuronas que
obtiene el mejor resultado para determinar la RCI, para las diferentes evaluaciones que se

realizaron en este trabajo.
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Basado en los comentarios anteriores, se puede decir que los métodos propuestos en este
capitulo para estimar la RCI obtienen un alto desempefio respecto al criterio humano. Por lo
tanto, estos métodos pueden ser utilizados en diferentes algoritmos computacionales para una
toma de decisiones similar a la de los humanos. Por lo que, en los capitulos posteriores se
presentaran dos aplicaciones practicas de la RCI. Una de las aplicaciones se centra en determinar
el nimero de grupos necesarios para segmentar una imagen y la otra aplicacion tiene el objetivo

de ayudar a realiza una mejor evaluacion de la segmentacion de imagenes.
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CAPITULO 4. COMPLEJIDAD DE IMAGEN PARA DETERMINAR EL NUMERO
DE GRUPOS EN ALGORITMOS DE SEGMENTACION DE IMAGENES

La segmentacion de imagenes es una de las tareas mas importantes en el area de vision por
computadora, su objetivo es etiquetar cada uno de los pixeles de una imagen para representarla
en segmentos y que pueda ser analizada por humanos o maquinas [89]. Algunas de las
aplicaciones de la segmentacion de imagenes son el andlisis de imagenes médicas, la navegacion
automatica, realidad aumentada, sistemas de videovigilancia, reconocimiento de huellas
dactilares o iris, motores de busqueda en imagenes, analisis de imagenes satelitales, analisis de
microorganismos, entre otras [84], [85], [108], [109].

A través de los afios, muchos algoritmos de segmentacién de imégenes han sido
desarrollados. Dentro de estos algoritmos se encuentran los basados en agrupamiento difuso,
debido a sus excelentes resultados y bajo costo computacional. Algunos de estos algoritmos
estan reportados en [88]-[90], [110]-[112]. Sin embargo, a pesar de sus buenos resultados, estos
métodos cominmente necesitan de la intervencion humana para ajustar sus parametros de
acuerdo con cada imagen procesada. Por ejemplo, un pardmetro que cominmente necesita ser
ajustado manualmente es el nimero de grupos, C. En algunos trabajos, el valor de C es
constante, incluso cuando las iméagenes tienen una composicion o nimero de objetos diferente
[91], [110]. En consecuencia, los métodos de segmentacion basados en agrupamiento reducen
su desempefio. Para prevenir esta problematica, el valor de C es manualmente modificado para
cada imagen, con la finalidad de obtener el mejor resultado [88], [89]. Sin embargo, este enfoque
no es factible para aplicaciones donde se tiene que procesar una gran cantidad de imagenes o

donde no es posible que una persona este supervisando el proceso.

Hay muchos métodos para determinar C que son utilizados en algoritmos de agrupamiento.
Por ejemplo, los métodos Elbow [113], Fuzzy Silhouette [114], Gap Statistic [115], RL-FCM
[116], entre otros. Sin embargo, estos métodos no estan especializados para la segmentacion de
imagenes. Estos métodos no consideran la informacion espacial de las imagenes o s6lo proveen
informacién que debe ser analizada por humanos y algunos otros requieren de un alto costo

computacional cuando trabajan con imagenes. Por lo tanto, la aplicacidn de estos métodos en la
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segmentacion de iméagenes no es factible [91]. Por su parte, existen métodos actuales para
segmentacion de imégenes por agrupamiento que determinan automéaticamente el valor de C.
Estos métodos son AFCF propuesto por Lei et al. [91] y FAS-SGC propuesto por Jiaet al. [117].
AFCF primero procesa las imagenes utilizando superpixeles [118]-[120] y aplica el algoritmo
Density Peak, DP [121]. Luego, AFCF transforma la informacién obtenida por DP a un nuevo
espacio dimensional para facilitar la identificacion de los superpixeles que pueden ser
considerados como centroides para determinar C. Finalmente, para segmentar las imagenes,
AFCF utiliza el algoritmo Prior Entropy-Based Fuzzy Clustering, PEFC. FAS-SGC también
trabaja con superpixeles, utilizando una reconstruccion morfoldgica adaptativa basada en la
eliminacion minima regional, AMR-RMR, y determina automéaticamente C utilizando el método
Eigenvalue Gradient Clustering, EGC [117]. AFCF y FAS-SGC determinan automaticamente
el valor de C basandose en la informacion espacial de las imagenes. Sin embargo, el valor de C
determinado sélo beneficia a sus algoritmos de agrupamiento. Ese valor de C no puede ser
utilizado de una manera general en otros algoritmos de agrupamiento para segmentacion de
imagenes. Esto es demostrado mediante los resultados descritos en este capitulo, donde, se
muestra que utilizar el valor de C determinado por AFCF y FAS-SGC afectan negativamente el

desempefio de los algoritmos comparados con utilizar un valor fijo de C, ct.

De acuerdo con la literatura, hay muchos algoritmos de agrupamiento difuso para
segmentacion de imagenes con buenos resultados, pero requieren de la intervencion humana
para determinar C y obtener esos buenos resultados. Por lo tanto, es necesario realizar mas
investigacion con el objetivo de solucionar la determinacion automatica de C, para que estos
algoritmos de segmentacion puedan alcanzar su mejor desempefio. Por lo tanto, en este capitulo
se presenta el método Automatic Estimation of Number of Clusters by Image Complexity
(AENCIC). La contribucién principal de AENCIC se centra en utilizar la respuesta a la
complejidad de imagen, ¥, para determinar automaticamente el mejor valor de C para cada
imagen en los algoritmos de agrupamiento difuso del estado del arte para segmentacion de
imagenes, de acuerdo con las métricas de la base de datos BSDS500 [92]. La idea general de
como trabaja AENCIC con los algoritmos de agrupamiento difuso para segmentacion de

imagenes es mostrada en la Figura 4.1, donde | representa una imagen digital y S una
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segmentacion. Es importante mencionar que para este caso ¥ = ¥C, ya que la respuesta a la
complejidad utilizada en este capitulo y el Capitulo 5 es obtenida computacionalmente.
AENCIC fue disefiado para lidiar con la segmentacion de imagenes de entornos reales, ya que
este tipo de segmentacion es un problema mal definido donde existe gran variacion del valor de
C necesario para obtener un buen desempefio en las imagenes [122]. Esta variacion de C para
cada imagen afecta considerablemente el desempefio de los algoritmos de segmentacion si cr es
utilizado. Otra contribucion de AENCIC es que mejora el desempefio de los algoritmos de

agrupamiento y permite que trabajen automaticamente.

AENCIC

Determinacion de Determinacion
la complejidad de == del nimero de
imagen grupos c

Salida: §

P Algoritmo de
IEP rocesamiento agrupamiento difuso

Entrada: I

Figura 4.1 Diagrama general de un algoritmo de agrupamiento difuso para segmentacion de imégenes utilizando
C determinado por AENCIC.

Una restriccion en el disefio de AENCIC es, como en otros trabajos, se asume que las
imagenes son adquiridas con una buena relacion sefial ruido. Por lo tanto, el problema del ruido

como en otros métodos del estado del arte no es considerado.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. La Seccion 4.1 presenta la relacion entre
la RCI y el nimero de grupos necesario para segmentacion una imagen correctamente. La
Seccion 4.2 muestra el problema de utilizar un numero de grupos fijo. La Seccién 4.3 describe
el disefio de AENCIC. La Seccion 4.4 presenta los experimentos realizados y los resultados.

Finalmente, en la Seccion 4.5 estan las conclusiones de este capitulo.
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4.1 Motivacion para utilizar la complejidad de imagen

Cuando se trabaja con imagenes de entornos reales, existe una gran variacion de la cantidad
de informacion semantica = contenidas en ellas. Desde imégenes con gran E, como el interior
de un supermercado hasta imagenes con poca Z, como una hoja sobre el agua. Cominmente,
para imagenes con gran =, es conveniente utilizar un valor alto de nimero de grupos, C, para
realizar la segmentacion, mientras que para imagenes con poca = es conveniente utilizar un
valor bajo de C [123].

Algunos algoritmos de agrupamiento para segmentacion de imagenes utilizan un nimero de
grupos fijo ¢y, sin lograr buenos resultados. Por lo que es mejor determinar C para cada imagen
bajo cierto criterio. Por lo tanto, en este capitulo se propone el método AENCIC, el cual utiliza
la RCI ¥ como criterio para determinar automéaticamente el valor de C para segmentar una
imagen. AENCIC considera que hay una relacion directa entre el nivel de ¥ y el mejor C para
cada imagen. ¥ es relacionada a la segmentacién de imagenes porque ¥ se centra en una
comparacion de la cantidad de informacion con significado en las imagenes para el humano,
mientras que la segmentacion consiste en dividir las iméagenes en regiones de pixeles con un
significado. La estimacion de C bajo la suposicion anterior es probada mediante el incremento

del desempefio de los algoritmos de agrupamiento difuso en la seccién de resultados.

4.2 Problemas de utilizar un nimero de grupos fijo

Si un algoritmo de agrupamiento para segmentacion de imagenes no tiene un método para
estimar C, es comun utilizar un valor fijo ct. Sin embargo, este valor fijo no funcionaria en
imagenes de entornos naturales debido a la gran variabilidad de la composicion espacial que
presentan. En consecuencia, no es recomendable utilizar el mismo C para todas las imagenes,
ya que esto afectard directamente el desempefio de los algoritmos de agrupamiento. Una
alternativa es utilizar un valor de C variable para cada imagen. Sin embargo, es un tema de
investigacion ain en desarrollo. La Figura 4.2 ilustra por que utilizar un valor de C variable es

aun un tema de investigacion en desarrollo.
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I FRFCM
180 | | sFFCM

140 F

Numero de imagenes

Figura 4.2 Cantidad de iméagenes en la que se obtuvo el maximo PRI de acuerdo con el nimero de grupos ¢
utilizado para los algoritmos FRFCM [88] y SFFCM [89].

La Figura 4.2 muestra el nimero de iméagenes donde el valor madximo de PRI fue obtenido
considerando un valor de C, Cmaxeri, €n los algoritmos FRFCM (Fast and Robust Fuzzy C-
Means) [88] y SFFCM (Superpixel-Based Fast Fuzzy C-Means) [89]. La métrica PRI fue
seleccionada como la métrica principal para evaluar AENCIC ya que comparado con las otras
métricas del benchmark BSDS500 [92], es la que tiene mejor correlacion con el criterio humano
en la tarea de segmentacion de imagenes [124]. Para este experimento se utiliz6 2 <C < 10. Se
puede observar que la distribucion del nimero de imagenes de acuerdo Con Cmaxpri €S Casi
uniforme, excepto para cmaxpri = 10. Para esta gréfica, parece ser que lo mejor seria utilizar un
namero alto de grupos ya que cmaxeri = 10 produce muchas segmentaciones con valores altos de
PRI. Sin embargo, esto no es totalmente cierto, debido a la informacion que presenta la Tabla
4.1. La informacion de la Tabla 4.1 fue obtenida con la base de datos BSDS500 utilizando 2 <
¢t < 10 para los métodos FRFCM y SFFCM. Esta informacion muestra que para 6 < ¢t < 10 el
valor de PRI no cambia de 0.72 para FRFCM y 0.75 para SFFCM, pero el valor de la desviacion
estandar incrementa conforme cr incrementa. Por lo que, aunque ¢t = 10 obtiene muchas valores
altos de PRI, también puede generar muchos valores bajos de PRI para otras imagenes. Otra
desventaja es que utilizar valores de C altos, es que en la mayoria de los algoritmos de

agrupamiento el costo computacional también incrementa. Consecuentemente, el disefio de un
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método que determine automéaticamente el mejor nimero de grupos para cada imagen utilizando

Y para segmentacion, puede solucionar el problema de determinar manualmente C.

Tabla 4.1 Desempefio de los algoritmos FRFCM y SFFCM con la base de datos BSDS500 utilizando 2<C<10

para la métrica PRI.

Algoritmo | C PRI  Desviacién estandar
2 0.60 0.1040
3 0.68 0.0926
4 0.70 0.0993
5 071 0.1070
FRFCM 6 0.72 0.1123
7 072 0.1176
8 0.72 0.1216
9 0.72 0.1239
10 0.72 0.1272
2 061 0.1175
3 0.69 0.0995
4 073 0.0998
5 0.74 0.1056
SFFCM 6 0.75 0.1100
7 075 0.1160
8 0.75 0.1187
9 0.75 0.1216
10 0.75 0.1241

4.3 Diseno de AENCIC

El método AENCIC trata de determinar el mejor nimero de grupos utilizando la RCI de
cada imagen Wi. AENCIC es descrito en las proximas secciones cubriendo el siguiente material.
La relacion entre ¥ y C para la segmentacion de imagenes es analizada en la Seccion 4.3.1. En
la Seccion 4.3.2 la informacion proveida por cada Wi es relacionada con C, asumiendo que 2 <
C < 10. La justificacion de este intervalo es porque 2 es considerado el minimo nimero de
grupos para segmentar una imagen (fondo y objeto de interés) y 10 porque se decidid
incrementar intervalo cominmente utilizado en la literatura de 2 < C <6 [88], [89], [91], ya que
se encontrd que algunas imagenes son segmentadas de una mejor manera con un valor alto de

C, como lo fue mostrado en el anélisis de la Figura 4.2.
4.3.1 Relacién entre complejidad de imagen y niamero de grupos

El algoritmo FRFCM [88] fue utilizado para analizar la relaciéon entre ¥ y C para las

imagenes de la base de datos BSDS500. EI mapa de calor mostrado en la Figura 4.3 es el
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resultado de este anélisis. El eje de las abscisas corresponde al valor de Wi, en orden ascendente
de las 200 iméagenes de entrenamiento de BSDS500. El eje de las ordenadas representa el valor
de C utilizado por el algoritmo FRFCM para cada imagen de entrenamiento, donde 2 < C < 10.
La escala de color indica el valor de la métrica PRI normalizada (PRIN) para cada imagen y es
calculada mediante:

_ 2PRI,(C)-min(PRI,)

PRIN, (€)= max(PRIi)—min(PRIi)_l 1)

donde 1<i<200 es el indice de cada imagen de entrenamiento de la base de datos. Una funcion
de suavizado fue aplicada a los valores obtenidos por cada C del mapa de calor, con la finalidad

de facilitar la observacion de la tendencia de los datos entre ¥y C.

En la Figura 4.3 se puede observar que hay muy pocas imagenes con valores maximos de
PRI cuando C = {2, 3}. Esto es debido a la distribucion de ¥ en la base de datos. Para relacionar
el comportamiento de los datos mostrados en la Figura 4.3 con la distribucion de ¥, la
distribucion de W es mostrada en la Figura 4.4. En esta figura se puede notar como la mayoria
de las iméagenes de tienen una complejidad entre 0.4 y 0.6, es decir, no existe una gran cantidad

de imagenes con baja complejidad como para ser correctamente segmentadas con C = {2, 3}.

200

Imagenes ordenadas por complejidad ¥;

Figura 4.3 Mapa de calor que representa la relacion entre la complejidad de imagen y nimero de grupos en

términos de la métrica PRI normalizada (PRIN) del conjunto de entrenamiento de BSDS500.
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Ademas, en la Figura 4.3 también se puede notar lo siguiente:

e Los valores maximos de PRI para C = 2 y C = 3 estan relacionados a las iméagenes con
baja complejidad. Cuando la complejidad incrementa, los valores de PRI decrementan
paraC=2y C=3.

e Paralas primeras 30 imagenes con baja complejidad, si C incrementa, los valores de PRI
decrementan. EI mejor resultado para estas imagenes corresponde a C = {2,3,4}.

e Para las imagenes con alta complejidad, las ultimas 20 imagenes de la Figura 4.3, los
mejores valores de PRI se dan con C = {8,9,10}.

e La mayor concentracion de valores altos de PRI empiezan en C = 6 y a partir de la
imagen 100. Este comportamiento es debido a la distribucion de complejidad de las
imagenes en cuestion, ya que la mayoria de las imagenes se encuentran concentradas en

un intervalo reducido de complejidad.

Br

T T T T T T T =

[ Histograma _
——— Media= 0.46272

15

Numero de imagenes
|
|
|

=N

0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6
Complejidad ¥

Figura 4.4 Histograma de complejidad de imagen del conjunto de entrenamiento de la base de datos BSDS500.

En general, la informacion de la Figura 4.3 indica que hay una correlacion proporcional
entre ¥ y C utilizado por los algoritmos de agrupamiento para obtener el mejor desempefio.
Basado en este hallazgo, la siguiente seccion describe un método para determinar

automaticamente el valor de C para segmentar las imagenes utilizando Y.
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4.3.2 Determinacion automatica del nimero de grupos

AENCIC determina automéaticamente al nimero de grupos C necesarios para segmentar una
imagen mediante intervalos de ¥, considerando que hay una correlacion directa entre W vy el
valor de C. Ya que la distribucion de ¥; del conjunto de entrenamiento no es uniforme, primero
es necesario encontrar el dominio de los valores de la RCI para determinar los intervalos. El
valor maximo y minimo de ¥; del conjunto de imagenes de entrenamiento en BSDS500 son
maxX(Wrrain) = 0.6009 y min(Wrrin) = 0.2358. Por lo tanto, los intervalos de complejidad son
definidos dentro de un rango Ra = 0.3651. Luego, la distribucion de los valores maximos de PRI
de acuerdo a los valores de C es analizada. Esta distribucion considerando el algoritmo FRFCM
es ilustrada en la Figura 4.5. Ya que la distribucion de ¥ no es uniforme, los limites de los

intervalos son asignados proporcionalmente a el nimero de imagenes.

70 T T T T T T T T

60 |-

50 -

40

30

20F

Cantidad de imagenes

10 -

Figura 4.5 Cantidad de iméagenes en la que se obtuvo el maximo PRI de acuerdo con el nimero de grupos

utilizado en el algoritmo FRFCM.

El histograma mostrado en la Figura 4.5 tiene los siguientes valores en cada bin:

H(C)= {27, 20,15,10,15,10,15,19, 69} (4.2)
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Para establecer los limites de complejidad, primero se determinan los limites de ¥ de
acuerdo con el numero total de imagenes relacionadas a cada valor de C. Esto se lleva a cabo

definiendo los limites del histograma H(C) como HLim(3),
Him(8)= {H (2),H(2)+H(3),...H(2)+H(3)+..+ H(10)} (4.3)

donde Hiim(3) es el arreglo de los limites acumulados del nimero de imagenes donde Cmaxeri fue

encontrado, para 1 < a < 8 se obtienen los siguientes valores:

H.m (&) =1{27,47,62,72,87,97,112,131} (4.4)

Los valores de Hiim(3) son traducidos a limites de complejidad mediante la definicion de un
paso Pa para dividir Ra. Ya que el conjunto de iméagenes de entrenamiento tiene una
cardinalidad de 200, el paso Pa = Ra /200 = 0.0018. Pa puede ser interpretado como la
resolucion de complejidad sobre Ra para establecer un rango de complejidad para un valor de
C dado basado en las imagenes que obtuvieron el valor maximo de PRI en ese valor de C. Por
lo tanto, los imites de complejidad son:

Yim(&)=H

Lim

(&)Pa+min(¥ ) (4.5)

y basado en Wrim, C es calculado mediante

2 if W <Y, ()

3 if W, ()<Y <. (2)
4 if W (2)<W <Y (3)
5 if ¥, (3)sY <V, (4)

C=16 if W, (4)<¥ <%, (5 (4.6)

7 if W, (5) <V, <Y, (6)
8 if W, (6)<W,<¥,,(7)
9 if W, (7)Y, <¥..(8)
10 if W, (8)<¥
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Los valores de los limites de complejidad para BSDS500 son:

¥ .im (&) ={0.285,0.322,0.349,0.367,0.395,0.413,0.440,0.475} 4.7)

Estos valores fueron determinados de acuerdo con el rango de complejidad y la distribucion
de maximos PRI cuando el valor de C cambia. Para propositos ilustrativos, la Figura 4.6 muestra
cuales valores de C fueron seleccionados para cada imagen mediante AENCIC de acuerdo con
los valores de WLim. Se puede observar que, en algunos casos, la determinacion de C no es ideal.
Sin embargo, el valor de C seleccionado es mejor que utilizar un valor fijo de C o que obtenerlo
mediante otros métodos del estado del arte, lo cual serd demostrado en la seccion de resultados
de este capitulo. Una vez que YWLim €s determinado para cierta base de datos o algun tipo de
imagenes, C es encontrado automéaticamente mediante AENCIC e incorporado en el proceso de
segmentar una imagen por un algoritmo de agrupamiento difuso como es mostrado en el

diagrama de la Figura 4.7.

50
00
150

200

Imégenes ordenadas por complejidad '¥;

Figura 4.6 Mapa de calor que representa cual valor de C fue seleccionado para cada imagen mediante AENCIC
de acuerdo con los valores de Wyim, €n términos del PRI normalizado para las imagenes de entrenamiento de
BSDS500.
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Inicio

Entrada: 1,,"¥,

C,=AENCIC(,, V)

S, =Algoritmo Agrupamiento Difuso (f;, C))

Fin

Figura 4.7 Diagrama de flujo que ilustra el proceso de segmentacion de una imagen mediante AENCIC.

4.4 Experimentos y resultados

Esta seccion muestra los resultados de determinar C mediante AENCIC considerando la
subjetividad del criterio mediante el uso de W. La Seccion 4.4.1 describe los algoritmos de
segmentacion utilizados en los experimentos para evaluar a AENCIC y la configuracion de
parametros utilizada. Los resultados de AENCIC son analizados en la Seccion 4.4.2. Luego,
AENCIC es comparado contra los métodos de AFCF [91] y FAS-SGC [117] para determinar C
y también contra el nimero fijo de C, ct, donde se obtienen los mejores resultados para cada
algoritmo de segmentacion por agrupamiento difuso, en las imagenes de BSDS500. Por dltimo,
la Seccion 4.4.3 presenta un analisis de correlaciéon entre los métodos para determinar C

considerados en este capitulo.

4.4.1 Verificacion de los cddigos de los algoritmos de segmentacion por agrupamiento y

configuracion de parametros

Esta seccidn da una breve descripcion de los algoritmos de segmentacion por agrupamiento
utilizados para evaluar el valor de C determinado por AENCIC. Los algoritmos son FRFCM,
SFFCM, los tres algoritmos de segmentacion utilizados por AFCF que son llamados AFCFSHC,
AFCFLSC y AFCFMMGR 'y también FAS-SGC. Estos algoritmos difusos se seleccionaron porque

tienen los mejores resultados con respecto a los algoritmos del estado del arte. Son métodos de
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segmentacion no supervisados y requieren un bajo costo computacional. Todas esas
caracteristicas los hacen apropiados para diversas aplicaciones. Esta seccidon también describe
la configuracion de los parametros involucrados en esos algoritmos y cémo es el

comportamiento de los algoritmos.
4.4.1.1 FRFCM

FRFCM [88] es un algoritmo basado en agrupamiento difuso que utiliza un método de
reconstruccion morfologica y filtrado de funciones de membresia para volverlo mas rapido y
robusto. Para la reproduccion de este algoritmo se utiliz6 el codigo provisto por los autores,
utilizando un radio de disco para la reconstruccion morfolédgica rd = 3 y un tamafio de ventana
para el filtro de 3 x 3. Se realiz6 una prueba similar a la reportada en [88] y los resultados fueron
reproducidos correctamente, sélo con pequefias variaciones causadas por la inicializacion

aleatoria de los centroides en el algoritmo de agrupamiento.
4.4.1.2 SFFCM

SFFCM [89] también es un algoritmo basado en agrupamiento difuso que incorpora el uso
de superpixeles mediante una reconstruccion de gradiente morfol6gica multi escala lo que lo
vuelve eficiente y preciso. Los autores proporcionan el codigo para SFFCM, el cual se logro
reproducir con éxito de acuerdo con los parametros indicados en [89]. Estos parametros fueron
un radio de disco rd = 3 para la reconstrucciéon morfoldgica, 50 como nimero maximo de

iteraciones, una ponderacion exponencial de 2 y la condicion de convergencia en 107,
4.4.1.3 Algoritmos de segmentacion AFCF

El trabajo reportado en [91] propone un método para determinar automaticamente C y es
Ilamado AFCF (Automatic Fuzzy Clustering Framework for image segmentation). AFCF es un
framework que segmenta imagenes con un valor de C definido autométicamente. El

funcionamiento de AFCF puede ser descrito en 4 pasos, los cuales son:

1. Caélculo de super pixeles. Los super pixeles pueden ser obtenidos mediante cualquier

método, pero los autores se limitan a los métodos: SLIC (Simple Linear Iterative
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Clustering) [118], LSC (Linear Spectral Clustering) [125] y MMGR (Multiscale
Morphological Gradient Reconstruction) [120]. Cabe mencionar que MMGR es
propuesto también por los autores de AFCF.

2. Obtencidn de la grafica de decision. La grafica de decision es obtenida mediante el
algoritmo DPA (Density Peak Algorithm) [121], el cual se refiere al producto de la
densidad local de cada super pixel y la minima distancia entre cada super pixel.

3. Determinacion del nimero de grupos C. C es determinado al utilizar el algoritmo DBA
(Density Balance Algorithm). DBA mapea la grafica de decision obtenida por DPA. Este
mapeo incrementa la diferencia entre aquellos superpixeles que pueden ser considerados
como centroides. Por lo tanto, facilita la determinacion de C.

4. Segmentacion de la imagen. La segmentacion se lleva a cabo mediante el algoritmo
PEFC (Prior Entropy-Based Fuzzy Clustering) de acuerdo con el valor de C determinado

en el paso 3.

Lei et al. [91], proponen tres algoritmos de segmentacion de imégenes basados en AFCF.
Estos tres algoritmos cambian la forma en la que se generan los superpixeles, los cuales son
llamados AFCFSH'C, AFCF-SC y AFCFMMCR - Cada algoritmo segmenta las iméagenes de
diferente manera y obtienen su propio valor de C para las iméagenes de BSDS500. Los autores
comparten el cddigo para la reproduccion de resultados de AFCFMMER 'y empleando el método
de superpixeles desarrollado por ellos se obtienen los mejores resultados de acuerdo con [91].

El codigo de AFCFMMER fye utilizado para reproducir lo resultados de AFCFS-'C y AFCFLSC
pero cambiando las funciones de superpixeles utilizadas. Para el algoritmo SLIC se utilizo la
funcién de superpixeles provista por los autores en [118] y para LSC la funcion provista por Li
en [119]. Ademas, ya que SLIC y LSC no son métodos adaptativos, las imagenes fueron

divididas en 400 superpixeles, como es indicado en [91].

Con la finalidad de verificar que los resultados obtenidos por estos 3 algoritmos, se tratd de
reproducir un experimento presentado en [91], en el cual muestran las segmentaciones de 5
imagenes de la base de datos BSDS500, las cuales son: 370036.jpg, 35070.jpg, 182053.jpg,
97010.jpg y 376020.jpg. Las segmentaciones reportadas en [91] y las obtenidas mediante esta
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implementacion utilizando los métodos AFCFS-'C, AFCF-SC, y AFCFMMCR gon ilustradas en la

Figura 4.8.

Los resultados mostrados en la Figura 4.8 para AFCF-S¢ mediante la reproduccion de
resultados son muy similares a los reportados en [91]. Sin embargo, los resultados de
segmentacion de AFCFSH© y AFCFMMCR varian insignificantemente y también varian en el
nimero de grupos C que determinan. La Tabla 4.2 muestra la comparacion del valor de C
obtenido en [91] para las 5 imagenes segmentadas y el valor de C obtenido con AFCF en la
reproduccion de los resultados. Los nimeros en negritas indican los casos donde el valor de C
fue el mismo. De acuerdo con [91], AFCFSHC y AFCFMMER gptienen el mismo valor de C y
AFCFSC varia solamente en las imagenes “97010.jpg” y “376020.jpg”. En la reproduccion del
experimento, solamente para las imagenes “370036.jpg” y “35070.jpg” se encontrd el mismo
valor de C que el reportado en [91]. AFCF-SC fue el algoritmo donde se obtuvieron los resultados

mas similares entre lo deportado en [91] y la reproduccion de resultados.
370036.jpg  35070.jpg  182053jpg  97010.jpg  376020.jpg

SLIC-AFCF

LSC-AFCF

MMGR-AFCF

Figura 4.8 Comparacion de resultados del experimento de la segmentacion de imagenes reportada por AFCF en

[91] y la reproduccion de resultados. a) Segmentacion reportada en [91] por AFCFSH'C, b) Segmentacién obtenida
con AFCFSHC, ¢) Segmentacion publicada en [91] por AFCF-SC, d) Segmentacion generada con AFCF-SC, e)

Segmentacion documentada en [91] por AFCFMMER ) Segmentacion obtenida por AFCFMMCR,
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Tabla 4.2 Comparacién del nimero de grupos C reportado en [91] y el obtenido reproduciendo el experimento.

Reportado en [91] Reproduciendo los resultados
IMagen | AFCFSLIC AFCFLSC  AFCFMMOR  AFCFSUC  AFCFLSC AFCEMMOR
370036.jpg 2 2 2 2 2 2
35070.jpg 3 3 3 3 3 3
182053.jpg 4 4 4 4 5 5
97010.jpg 5 6 5 3 6 6
376020.jpg 5 4 5 4 4 6

4.4.1.4 FAS-SGC

FAS-SGC (Fast and Automatic Image Segmentation Using Superpixel-Based Graph
Clustering) [117] segmenta las imagenes mediante los superpixeles obtenidos por el algoritmo
AMR-RMR (Adaptive Morphological Reconstruction based on Regional Minimum Removal).
FAS-SGC determina el valor de C utilizando EGC (Eigenvalue Gradient Clustering). Los
autores de FAS-SGC no proveen el codigo del algoritmo. Sin embargo, es posible realizar una
comparacion parcial con los resultados reportados en [117], ya que se reporta el desempefio

obtenido con ese valor de C para los algoritmos FRFCM y SFFCM.
4.4.2 Analisis de resultados

Esta seccion describe un analisis de los resultados considerando todas las imagenes de
BSDS500. El analisis de la Tabla 4.3 muestra los resultados de los algoritmos de agrupamiento
FRFCM, SFFCM vy los algoritmos de segmentacion de AFCF sin la etapa que determina
automaticamente el valor de C. Estas variaciones de AFCF son llamadas PEFCS'C, PEFC-5C y
PEFCMMGR ' os algoritmos de segmentacion son evaluados con seis formas distintas de
determinar C. La primera forma es con un valor fijo ¢t = {2, ... ,10} para todas las imagenes de
BSDS500, el cual, de el mejor resultado en términos de PRI. Este intervalo es porque AENCIC
determina C en este mismo rango y no seria una comparacion justa utilizar un intervalo
diferente. Las tres formas siguientes para determinar C son mediante los métodos AFCFSH'C,
AFCFLSCy AFCFMMGR E| siguiente método es el empleado por FAS-SGC, el cual es llamado
EGC-Adaptive y sélo es mostrado para los algoritmos FRFCM y SFFCM ya gue son los tnicos
mencionados en [117] y la métrica BDE no es presentada. La ultima forma para determinar el

valor de C es mediante AENCIC. La métrica PRI es mejor si se obtiene un valor alto y las
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métricas VI, GCE y BDE son mejores entre menor sea su valor. Esto es indicado en la Tabla 4.3

por 1y | respectivamente.

Tabla 4.3 Resultados obtenidos en los algoritmos difusos variando el nimero de grupos C.

Métodos para obtener el valor de C Algoritmo  PRIT VI, GCE| BDE|

cr=9 FRFCM 0.72 336 042 1429
cr=8 SFFCM 075 232 029 13.24
Valor fijo de C con el mejor PRI ¢r=5 | PEFCSY'C 074 281 037 1423
ci=4 | PEFCLSC 0.74 265 0.35 13.55
ci=4 | PEFCMMCR 0,73 232 0.29 15.42
FRFCM 0.70 271 0.33 14.09
SFFCM 0.72 220 024 15.08
AFCFStIc PEFCS-© 071 250 0.29 15.66
PEFCLS¢ 071 246 0.29 14.80
PEFCMMER 071 225 0.25 15.22
FRFCM 0.70 269 033 1394
SFFCM 071 220 024 15.04
AFCFLSC PEFCS-C 071 247 0.29 15.63
PEFCLS¢ 0.71 243 0.28 14.95
PEFCMMGR 071 223 0.24 1547
FRFCM 070 270 034 1396
SFFCM 0.72 219 024 1459
AFCFMMGR PEFCS-'C 072 249 030 15.03
PEFCLS¢ 0.72 243 029 14.09
PEFCMMGR 072 223 0.25 1528
FRFCM 0.68 255 0.30 -
SFFCM 0.69 221 0.23 -
FRFCM 073 322 041 1411
SFFCM 0.76 228 0.28 13.37
AENCIC PEFCSYC 075 2.88 0.36 14.14
PEFCLS¢ 075 282 036 1351
PEFCMMGR 073 235 0.28 16.68

EGC-Adaptive

Los resultados en términos de la métrica PRI para cada algoritmo con diferentes valores de
C son graficamente ilustrados en la Figura 4.9. La Figura 4.9 también muestra el valor maximo
de PRI para cada algoritmo (maxPRI). maxPRI indica el desempefio obtenido al seleccionar
manualmente el mejor resultado para cada imagen utilizando 2 < C <10. EGC-Adaptive no es
mostrado para los métodos basados en PEFC (especificado con NaN) porque los resultados
mostrados en [117] s6lo mencionan a FRFCM y SFFCM, y el c6digo no es compartido para
obtener el valor de C para todas las imagenes mediante EGC-Adaptive. ES importante mencionar
que AENCIC tiene el objetivo de determinar automaticamente el valor de C Unicamente, y no
es un nuevo método de agrupamiento para segmentar imagenes. Por lo tanto, AENCIC puede

ser empleado por los algoritmos de agrupamiento de segmentacion de imagenes para tratar de

84



CAPITULO 4

obtener el mejor resultado como si C fuera seleccionado manualmente para cada imagen. El

andlisis de los resultados de la Tabla 4.3y la Figura 4.9 es presentado en las siguientes secciones.
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Figura 4.9 Resultados obtenidos en términos de PRI para cada algoritmo de segmentacion de imégenes utilizando

diferentes métodos para determinar C.

4.4.2.1 Resultados de FRFCM

Considerando la informacién de laTabla 4.3 y la Figura 4.9, FRFCM utilizando ¢t =9 obtiene
PRI = 0.72. Por su parte, si el valor de C es; C de AFCFSH/C, C de AFCF-S¢y C de AFCFMMCR
de la reproduccién de los experimentos, FRFCM tiene un promedio de PRI = 0.70. El
desempefio de FRFCM en [91] es PRI = 0.71 con C de AFCFMMCR y en [117] utilizando C de
EGC-Adaptive el PRI = 0.68. Por lo tanto, se puede concluir que utilizar el valor adaptive de
AFCF o0 FAS-SGC afecta el desempefio de FRFCM. De acuerdo con C de AENCIC, el PRI de
FRFCM incrementa a 0.73. EI mejor resultado para las métricas VI y GCE fue obtenido por C
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de AFCF-C, Sin embargo, se observa que estas métricas mejoran cuando el valor de C se vuelve
mas pequefio. Esta mejora es debido a que hay muy pocas regiones en la segmentacion y las
diferencias entre Sy GT disminuyen. EI mejor resultado de la métrica BDE fue también para C
de AFCFSC, Sin embargo, en este caso, la varianza de esta métrica considerando el cambio de

C es muy pequefia y depende maés del tipo de algoritmo de segmentacion utilizado.
4.4.2.2 Resultados de SFFCM

En el caso de SFFCM, un valor de cf = 8 para todas las imagenes obtiene un PRI = 0.75,
para C de AFCFS-'Cy C de AFCFMMCR pR| = (.72, para C de AFCF-SC PRI =0.71y para C de
EGC-Adaptive PRI = 0.69. Estos hallazgos sugieren que tampoco es conveniente utilizar un
valor de C obtenido por los métodos adaptativos de AFCF o FAS-SGC con SFFCM. Ademas,
los resultados reportados en [91] de SFFCM para C de AFCFMMCR obtienen un PRI = 0.73, lo
cual es més bajo que utilizar cs = 8 para todas las imagenes. Cuando C de AENCIC, PRI =0.76,
siendo un mejor desempefio que utilizar ¢+ = 8. EI desempefio de ANECIC en las métricas VIy
GCE es mejor que los obtenidos por ct, y la variacién en BDE es muy baja.

4.4.2.3 Resultados de las variantes de AFCF

PEFCSH'C y PEFCSC obtienen un PRI = 0.74, con ¢t = 5 para PEFCSH' y ¢f = 4 para
PEFC-SC. Si C es cambiado C de AFCF®L® o0 C de AFCF-S, el desempefio de PEFCSIC y
PEFC-C es PRI = 0.71 y para C de AFCFMMCR PR| = 0.72. Estos resultados indican que
PEFCSHC y PEFCSC tienen mejor desempefio con ¢t que utilizando AFCF, en el caso de la
reproduccion de los algoritmos de AFCF. Por su parte, en los resultados reportados en [91]
PEFCSH'C tiene un PRI = 0.71 y PEFC-SC un PRI = 0.73 utilizando AFCF, lo cual sigue siendo
mas bajo que utilizando cr. Finalmente, cuando PEFCSHC y PEFCLSC trabajan con C de
AENCIC, obtiene un PRI = 0.75, lo cual es mejor que utilizar ¢t y el método AFCF.

En la reproduccion de AFCF, PEFCMMCR gbtuvo un PRI = 0.73 con cf = 4. Para C de
AFCFSYCy C de AFCFSC el PRI fue de 0.71, y cuando el experimento fue reproducido con el
codigo compartido sin ninguna modificacion utilizando AFCFMMCR [126] el PRI fue de 0.72.
Ademas, cuando C de AENCIC es utilizado en PEFCMMGR g| valor de PRI = 0.73 siendo igual
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al PRI cuando ¢t = 4. Los resultados reportados en [91] para PEFCMMCR ytilizando C de
AFCFMMGR gptiene PRI = 0.76, lo cual es igual a el resultado obtenido con SFFCM para C de
AENCIC.

Sin embargo, es dificil observar el efecto de AENCIC solo analizando directamente el
resultado de la métrica PRI. Para observar de una mejor manera el efecto de AENCIC, se fija
una meta a alcanzar en cada algoritmo en términos de PRI. Esta meta se refiere al valor maximo
de PRI que puede ser alcanzado por cada algoritmo de agrupamiento difuso solamente
modificando el valor de C. Por ejemplo, la meta en FRFCM es obtener un PRI =0.77. Este valor
de PRI para FRFCM fue el valor maximo obtenido al variar manualmente el valor de C para
cada imagen en una base de datos. Asi, lameta de AENCIC es determinar el valor de C de forma
automatica para alcanzar el valor maximo de PRI, en este caso PRI=0.77. La Tabla 4.4 muestra
el porcentaje de eficiencia de acuerdo con la meta de cada algoritmo de segmentacion cuando
el valor de C es determinado automéaticamente por AENCIC y los otros métodos para determinar
C del estado del arte. Por ejemplo, considerando a FRFCM, si un método para determinar C
hace que FRFCM obtenga un PRI = 0.77, entonces el porcentaje de eficiencia seria de 100% ya

que se alcanzo la meta.

Tabla 4.4 Porcentaje de eficiencia alcanzada en cada algoritmo de segmentacion de acuerdo con la métrica PRI

mediante los diferentes métodos para determinar C.

C

Fijo AFCFSLC  AFCF-SC  AFCFMMCGR  EGC-Adaptive AENCIC

o FRFCM 9351%  90.91% 90.91% 90.91% 88.31% 94.81%
S SFFCM 93.75%  90.00% 88.75% 90.00% 86.25% 95.00%
S PEFCSYC | 93.67%  89.87% 89.87% 91.14% NaN 94.94%
% PEFC'SC | 93.67%  89.87% 89.87% 91.14% NaN 94.94%
PEFCMMCR | 91.25%  88.75% 88.75% 90.00% NaN 91.25%
Media 93.17%  89.88% 89.63% 90.64% 87.28% 94.19%

De acuerdo con los resultados mostrados en la Tabla 4.4, es posible darse cuenta de que el
método AENCIC obtiene el mejor desempefio al determinar C en términos de PRI, ya que
obtiene una eficiencia de 94.19% en promedio. Es importante mencionar que los métodos
adaptativos AFCF y EGC-Adaptive tiene una eficiencia menor que utilizar un valor fijo de C.
Esto es porque AFCF y EGC-Adaptive fueron disefiados para trabajar solamente con un

algoritmo de segmentacion.
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De esta manera, AENCIC demuestra ser un método que ayuda a los algoritmos de
agrupamiento difuso a trabajar automaticamente mediante la determinacion de C con un
desempefio superior a otros métodos del estado del arte. Esto es debido a que utilizar C obtenido
por AENCIC hace que los algoritmos de agrupamiento trabajen aproximadamente al 94% de su
maximo desempefio. Por ejemplo, comparado con el valor de C obtenido por AFCF que hace
trabajar a los algoritmos aproximadamente al 90%, tal y como es observado en la Tabla 4.4.

4.4.3 Andlisis de correlacién entre los valores de C determinados

El andlisis de correlacion entre C y cmaxeri €S llevado a cabo para mejorar el anlisis de los
resultados sobre el método AENCIC. Este andlisis consiste en obtener el coeficiente de
correlacion entre los valores C de cada método adaptativo, y el valor de Cmaxpri cuando el
méaximo PRI es obtenido para cada imagen, de cada algoritmo de segmentacion en el rango de
2 <C < 10. Estos coeficientes de correlacion son mostrados en la Tabla 4.5. Ya que no se tiene
suficiente informacién ni el cddigo de FAS-SGC, no fue posible obtener los valores de C de
EGC-Adaptive. Por lo tanto, FAS-SGC no es considerado en este analisis.

En la Tabla 4.5 se puede observar que para los métodos basados en AFCF y el valor de
CmaxPrI, region sombreada en la Tabla 4.5, el valor méas alto de correlacion es para C de
AFCFMMCR y ¢ xpri de FRFCM con un valor de 0.21. La correlacion entre la tendencia de como
C es determinado automaticamente por cada método de AFCF y Cmaxpri para cada algoritmo es
relativamente baja. Otro punto para comentar es que los coeficientes de correlacion de C de
AENCIC son mayores gue los coeficientes de C obtenido de AFCF cuando son correlacionados
con los valores de cmaxeri. EStos valores son remarcados con negritas en la Tabla 4.5, donde la
mejor correlacion se da en Cmaxpri de FRFCM y AENCIC con un coeficiente de 0.41. Hay una
buena correlacion entre los valores adaptativos basados en AFCF, entre C de AFCFSHICy C de
AFCF-SC obtienen un valor de 0.63. Sin embargo, la correlacion de C de AFCFMMER optiene un
coeficiente de 0.35 con C de AFCFSY'C y con C de AFCF-SC, Por lo tanto, el método de
superpixeles utilizado en AFCF afecta en la determinacion del valor de C para cada imagen, y
no puede ser apto para ser utilizado en diferentes algoritmos de segmentacion. Solo puede ser

utilizado para el algoritmo que fue disefiado. En contraste, AENCIC esta basado en el criterio
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humano y no solo en la informacién espacial de las imé&genes, por lo que puede obtener un mejor

valor de C para cada imagen y mejorar el desempefio de diferentes algoritmos de segmentacion.

Tabla 4.5 Coeficientes de correlacion entre C obtenido por cada método adaptativo y C correspondiente al
méaximo PRI de cada algoritmo de segmentacion.

C de AFCFSHC  C de AFCFSC  C de AFCFMMGR - C de AENCIC

C de AFCFSHI© - 0.63 0.35 0.24

C de AFCFs¢ 0.63 - 0.35 0.21

C de AFCFMMGR 0.35 0.35 - 0.26

C de AENCIC 0.24 0.21 0.26 -
Cmaxeri de FRFCM 0.17 0.14 0.21 0.41
Cmaxpri de SFFCM 0.16 0.16 0.19 0.38

Cmaxpri de SLIC 0.15 0.14 0.19 0.36

Cmaxpri de LSC 0.12 0.11 0.18 0.39
Cmaxprl de MMGR 0.07 0.11 0.18 0.34

4.5 Conclusiones

Este capitulo presenté a AENCIC, un nuevo método para determinar automaticamente el
namero de grupos, C, utilizado por los algoritmos de agrupamiento difuso que segmentan
imagenes de entornos reales. AENCIC esta basado en el concepto de RCI, ¥, la cual es calculada
mediante el algoritmo difuso de la Seccidn 3.2.1. ¥ fue considerada para establecer una relacion
entre la cantidad de informacion semantica de las imégenes, y el mejor valor de C requerido por
los algoritmos de agrupamiento para segmentacion. Esta idea trata de simular la percepcion
humana del agrupamiento para segmentar una imagen. Para llevar a cabo esta simulacion,
AENCIC utiliza un esquema basado en intervalos de ¥ estableciendo una relacién entre ¥ vy el

valor de C necesario para segmentar cada imagen.

Los resultados demostraron que AENCIC representa una buena alternativa para determinar
C ya que mejora el desempefio de los algoritmos de agrupamiento para segmentacion, Seccién
4.4.2. Esta mejora fue probada contra el uso de un nimero fijo de grupos y otros métodos del
estado del arte para determinar C, donde AENCIC ayudo a alcanzar cerca del 95% del maximo
desempefio de los algoritmos de segmentacion por agrupamiento, mientras que otros algoritmos
como AFCF sélo alcanza el 90%. Esta mejora fue posible ya que AENCIC imita el criterio
humano y ayuda a lidiar con la variabilidad de los GT generados por humanos. De esta manera,

AENCIC obtiene un coeficiente de correlacion de 0.41 con respecto al mejor valor de C
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determinado manualmente para cada imagen, mientras que otros algoritmos del estado del arte
como AFCF soélo obtienen 0.21. Ademas, AENCIC es un método automatico, que no necesita
de la intervencién humana para determinar C, lo que ayuda a que muchos algoritmos de

segmentacion puedan trabajar sin esa intervencion del humano.
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CAPITULO5. ENFOQUE DIFUSO PARA LA EVALUACION DE LA
SEGMENTACION DE IMAGENES BASADO EN LA COMPLEJIDAD DE IMAGEN

Como fue mencionado en el Capitulo 4, la segmentacion de imagenes es una tarea que ha
tenido gran impacto en el area de procesamiento digital de imagenes y vision por computadora
[89]-[91]. De acuerdo con la literatura, cuando la tarea de segmentacion de imagenes no tiene
como objetivo ser utilizada para una aplicacion final, se considera como un problema mal
definido. Es un problema mal definido ya que existen multiples soluciones correctas para cada
imagen [122]. A través de los afios, muchos investigadores se han centrado en proponer
algoritmos de segmentacion de imagenes sin una aplicacion final cada vez mas eficientes,
robustos y confiables. Estos algoritmos tienen la finalidad de ser utilizados en multiples
aplicaciones, sin embargo, no se ha realizado mucha investigacion para proponer nuevas
maneras de evaluar la segmentacion de imagenes [124]. Para el caso de la evaluacion de la
segmentacion como un problema mal definido, se utiliza una evaluacién directa. La evaluacion
directa consiste en medir el desempefio del algoritmo compardndolo con mdltiples
segmentaciones humanas. Por su parte, cuando la segmentacion de imagenes es evaluada de
acuerdo con su desempefio en una aplicacion final, se le llama una evaluacion indirecta [127].

Este capitulo se centra en la evaluacion directa de los algoritmos de segmentacién de imagenes.

Uno de los problemas principales de las métricas existentes de evaluacion directa en el
estado del arte, es que inducen a los investigadores a buscar el desempefio mas alto, sin tomar
en cuenta que es practicamente imposible obtener un desempefio perfecto en las métricas. Esto
es debido a la comparacion con multiples Ground Truth (GT) generados por humanos para cada
imagen. Por su parte, muchas de las métricas de evaluacion carecen de una interpretacion
objetiva debido a los rangos de trabajo que tienen y que algunas no cuentan con limites
superiores. Ademas, la técnica que utilizan las métricas para tomar en cuenta la variacion del
criterio humano no siempre es la mas adecuada. Cuando se evallUan directamente los algoritmos
de segmentacion, la variacion del criterio humano es tomada en cuenta mediante la obtencién
de un promedio contra multiples GT por imagen. Sin embargo, esto implica que se pierda la
generalizacion del comportamiento humano al segmentar imagenes, ya que la cantidad de

humanos que generan los GT puede ser muy pequefia para representar todas esas multiples
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soluciones correctas que puede tener unaimagen [127]. Lo cual, lleva a la necesidad de un nuevo
enfoque de evaluacién de la segmentacion de imagenes. Este enfoque necesita generalizar las
variaciones en las segmentaciones realizadas por humanos para cada imagen independiente, de
acuerdo con una aproximacion de la cantidad de soluciones correctas que puede tener una
imagen. Esto, con la finalidad de determinar de una manera més adecuada la calidad de una

segmentacion hecha por un algoritmo de acuerdo con el criterio humano.

Debido a la gran problematica y subjetividad que representa la evaluacion directa de la
segmentacion de imagenes, este capitulo se centra en proponer un enfoque difuso basado en
evaluacion directa, cuya contribucion se divide en dos partes principales. La primera se enfoca
en fusificar las métricas de evaluacion de segmentacion de iméagenes del estado del arte. Esto se
logra tomando en cuenta el rango de desempefio humano generalizado por imagen en funcion
de la respuesta a la complejidad de imagen, RCI. Esta fusificacion facilitara la interpretacion de
cada métrica y permitird observar el grado de pertenencia respecto a lo que se considera
desempefio humano. La segunda, propone una agregacion de métricas difusas para saber si la
segmentacion que se evalla es correcta o no, de acuerdo con su consistencia al criterio humano.
Los resultados obtenidos demuestran que el enfoque difuso propuesto de evaluacion de

segmentacion de iméagenes es robusto, confiable y facil de interpretar.

La estructura de este capitulo es de la siguiente manera. La Seccion 5.1 muestra las
desventajas de las métricas de evaluacién existentes y la variacion del criterio humano. La
Seccion 5.2 presenta la metodologia del enfoque de evaluacion difuso propuesto. La Seccion

5.3 contiene los resultados y la Seccion 5.4 las conclusiones obtenidas en este capitulo.

5.1 Métricas de evaluacion y variacion del criterio humano

De acuerdo con el estado del arte sobre segmentacion de imagenes, se puede decir que una
segmentacion correcta es aquella que tiene buena consistencia con segmentaciones humanas
[127]. La mayoria de las métricas de evaluacion de segmentacion de imagenes, utilizan un
esquema rigido cuyo objetivo es identificar cuando dos segmentaciones son consistentes,
considerando que la mejor segmentacion para cierta imagen es cuando se obtiene el mas alto

desempefio en las métricas. Sin embargo, es practicamente imposible conseguir ese nivel de
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desempefio por la variacion implicita en las segmentaciones humanas. Por lo tanto, utilizar un
esquema rigido en las métricas es poco realista para conocer el grado de desempefio alcanzado
por algun algoritmo de segmentacion de imagenes. Por ejemplo, es posible que un algoritmo
obtenga resultados de segmentacion similares a los de una persona que realizé un GT con altos
indices de desempefio en las métricas, pero si se compara contra las segmentaciones de otros

humanos su desempefio no estaria garantizado.

Por lo tanto, en las siguientes secciones, se presentan las desventajas de las métricas para la
evaluacion de la segmentacion y el por qué deben de ser procesadas mediante el enfoque difuso
propuesto, se analiza la variacion de las métricas al evaluar segmentaciones humanas y se
describe la motivacion del trabajo en utilizar la RCI para generalizar el rango de variacion

humana en cada una de las métricas.
5.1.1 Métricas de evaluacion

Las cuatro métricas descritas en la Seccion 1.2.1.2, presentan caracteristicas interesantes,
donde dependiendo de la aplicacion, algunas métricas son mejores que otras para realizar la
evaluacion de la segmentacion de imagenes [124]. Sin embargo, cuando son utilizadas en la
evaluacion directa presentan algunas desventajas. Una de las desventajas del PRI es que tiene
un pequefio rango dinamico, lo que provoca que los valores obtenidos en la evaluacion de las
segmentaciones sean comudnmente similares [124]. Ademas, el PRI es conocido por tener una
mayor sensibilidad que especificidad. lo que implica que no se obtienen valores de 0 para
evaluaciones donde S y GT son maximamente diferentes, y comdnmente se obtienen valores
altos aunque se evallen segmentaciones muy diferentes al GT [128]. Por su parte, la
interpretacion de la métrica VI carece de significado cuando se realiza una evaluacion con
multiples GT [92], como en el caso de la evaluacion directa, ademas, su medicion no es acertada
cuando se trabaja con imagenes segmentadas que contienen una cantidad pequefia de regiones
[129]. Al igual que VI, GCE tampoco realiza una evaluacién acertada cuando S 0 GT tienen una
cantidad pequefia de regiones. Ademas, no castiga la sobre segmentacion de las iméagenes [124].
Aunado a esto, GCE carece de significado perceptual cuando S contiene una etiqueta diferente

para cada pixel o cuando todos los pixeles tienen la misma etiqueta, ya que en estos casos se
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obtiene un valor de 0, indicando que la segmentacion en términos de GCE es perfecta. En cuanto
a BDE, una de sus principales desventajas es que tiene sesgo hacia la sobre segmentacion y no

cuenta con un limite superior.

De acuerdo con lo anterior, estas métricas presentan diversas situaciones que vuelven
complicada la evaluacion directa de la segmentacion de imégenes, debido principalmente a su
dificil interpretacion por carencia de limites superiores. Por lo cual, es necesario mejorar la
manera en la que se lleva a cabo la evaluacion directa, facilitando la interpretacion de las
métricas para que se utilicen de una manera mas intuitiva. El enfoque de evaluacion directa de
segmentacion de imagenes propuesto mediante la fusificacion de las métricas resuelve el
problema de interpretacion de las métricas y mediante su agregacion ayuda a determinar de una

manera intuitiva el desempefio de los algoritmos de segmentacion de imagenes.
5.1.2 La RCl y la variacion en el criterio humano al segmentar imagenes

A continuacion, se analiza la variacion que existe entre las segmentaciones realizadas por
humanos en términos de las métricas M = {PRI, VI, GCE, BDE} y en funcidn de la complejidad
de imagen. Esto, con la finalidad de generalizar un rango de desempefio humano y asi poder
determinar cuando un algoritmo cumple correctamente con la tarea de segmentacion, dicho

analisis se presenta a continuacion.

El analisis realizado consiste en dos puntos principales. EI primero se enfoca en observar la
variacion de la segmentacion realizada por los humanos para cada imagen en cada una de las
métricas. La variacién humana para cada una de las métricas es representada por Vwi. El segundo
punto estudia como Vwmi varia en funcion de la respuesta a la complejidad de imagen ¥. La
complejidad de imagen se utiliza porque es una medida relativa y subjetiva de la cantidad de
informacidn semantica que puede ser percibida mediante el sentido de la vista en una imagen,
para un conjunto determinado de iméagenes. Por lo tanto, puede ser directamente relacionada
con la cantidad de interpretaciones que puede tener una imagen. Por ejemplo, una imagen con
complejidad baja | tiende a tener menor cantidad de interpretaciones (soluciones correctas a
la tarea de segmentacion) que una imagen con complejidad alta W1. En la Figura 5.1a se muestra

una imagen con ¥ |, asi como algunos de sus GT generados por humanos de BSDS500 para esta

94



CAPITULO 5

imagen, se puede inferir que para esta imagen existe una baja cantidad de interpretaciones o
soluciones correctas. Por otro lado, en el caso de la imagen en la Figura 5.1b con W1, el nimero
de soluciones correctas incrementa considerablemente, desde realizar una segmentacion por
conjuntos de objetos hasta el caso de asignar una region diferente a cada uno de los pimientos

de la imagen.

Figura 5.1 a) Imagen de baja complejidad con sus respectivos GT, b) Imagen de alta complejidad con sus

respectivos GT.

Para el analisis de Vi en funcion de W se utilizo la base de datos BSDS500 que cuenta con
K numero de GT por cada imagen |; generados por humanos. El promedio de K en BSDS500 es
de 5 GT por imagen. Vi fue obtenido para cada li de BSDS500 mediante un promedio del valor
obtenido por cada M entre todos los GT de una imagen, es decir:
M (GT,..GT,

V. = iw,e’ iw,é) 8@ 5.1
Mi K. #e ( )

donde é y &€ son indices que representan personas que realizaron el GT y @ es el indice del
numero de GT generados para una imagen i. Por lo tanto, Vi indica la variacion que existe en

los GT generados por los humanos para cierta métrica M por cada imagen i.
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Para encontrar la tendencia de Vwmi en funcion de W, los resultados fueron ordenados de
menor a mayor ¥ y luego procesados con una funcion de suavizado. Este resultado se muestra

en la Figura 5.2 para las cuatro métricas en cuestion.
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Imagenes ordenadas por complejidad ‘¥,
Figura 5.2 Variacién humana de acuerdo con las métricas M en funcion de la complejidad de imagen V.

En la Figura 5.2 se pueden observar 2 tipos de comportamiento de Vi en funcion de W. Las
métricas que indican un mejor desempefio entre mayor sea su valor, son denotadas por el
conjunto M1 = {PRI} y las métricas de error cuyo desempefio es mejor entre mas bajo sea su
valor, son denotadas por el conjunto M| = {VI, GCE, BDE}. De acuerdo con ¥, Vpr| decae
conforme Wi incrementa. Para Vvi, Vace, Y VBoe, el valor aumenta conforme Wi incrementa. Esto
debido a que a mayor ¥, mayor nimero de interpretaciones tiene la imagen segmentada, y por
lo tanto se genera una mayor variacion en las segmentaciones humanas que impacta en el

decaimiento del valor de la métrica PRI y el aumento del error de las métricas VI, GCE y BDE.

Como se observa en la Figura 5.2, las métricas VI, GCE y BDE no tienen un limite superior,
por lo que su interpretacion y comparacion se vuelve complicada. Uno de los objetivos de este
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trabajo es otorgar un significado a las métricas de evaluacién de los algoritmos de segmentacion
de imégenes para que puedan ser interpretadas con mayor facilidad. La significancia aqui
propuesta para las métricas M, radica en analizar y evaluar el grado de consistencia de los valores
de las métricas respecto al desempefio humano, en funcién de la RCI. La RCI es un parametro
que permite establecer una razén de cambio del nimero posible de interpretaciones de
segmentacion y el rango de variacion humana en la generacion de GT. De manera que, a mayor
complejidad de imagen, mayor cantidad de interpretaciones, mayor variacion humana y por
ende mas dificil obtener un desempefio perfecto en las métricas. Por ello, en este trabajo se
propone hacer un cambio en la forma en la que se realizan las evaluaciones de algoritmos de
segmentacion, para una evaluacion mas consistente que le exija un mayor desempefio a los
algoritmos de segmentacion cuando se trabaja con imagenes simples que con iméagenes

complejas.

5.2 Metodologia del enfoque difuso propuesto

El enfoque difuso para la evaluacidn de la segmentacion de imagenes en funcion de la RCI
se realiz6 mediante las cuatro métricas mas populares de BSDS500: PRI, VI, GCE y BDE. Se
sabe que existen otras métricas mejor evaluadas en términos de meta-métricas [124][130]. Sin
embargo, la finalidad de este trabajo no es proponer nuevas métricas sino mejorar la
interpretacion y utilizacion de las métricas del estado del arte para poder realizar una evaluacion
mas adecuada que facilite una correcta segmentacién. Por lo tanto, consideramos que las
métricas PRI, VI, GCE y BDE son suficientes para demostrar los beneficios y correcto
funcionamiento del enfoque de evaluacion propuesto. Ademas, el enfoque difuso propuesto es
capaz de adoptar otras métricas existentes en la literatura de ser necesario. De esta manera, la
Figura 5.3 muestra el esquema general del método propuesto, donde, cada métrica M primero
se fusifica para obtener uMu y posteriormente las metricas difusas son agregadas para obtener

u”SEGH que cuantifica la consistencia de las segmentaciones con el criterio humano.
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Figura 5.3 Esquema general del método de evaluacion difuso propuesto.
5.2.1 Fusificacion de métricas de acuerdo con la complejidad de imagen

El primer paso del enfoque de evaluacion difuso propuesto se centra en determinar una
funcién de umbral de acuerdo con W y con la variacion humana para cada métrica M = {PRl,
VI, GCE, BDE}. Esta funcion de umbral representa el valor a partir del cual el valor obtenido

de M en una segmentacion corresponde a un valor similar al desempefio humano.

Para encontrar esta funcion de umbral, se realizé un ajuste por medio de regresion lineal en
Vwm, utilizando un filtro de media movil. Por ejemplo, en la Figura 5.4 se muestra el ajuste lineal
de Vpri para la métrica PRI. Este ajuste lineal representa la tendencia de Vpri en funcion de .
Para el punto A mostrado en la Figura 5.4, se tiene ¥ = 0.1890 y Vpr) = 0.8977 y para el punto
B, ¥ =0.7180 y Vpri = 0.8587. Por lo que, la funcion de umbral, VFw, se obtiene por:

VF, =&, ¥+ 2, (5.2)
donde, para el caso de la métrica PRI,

B _\/A _
e, < Vo ~Viry 0856708977 _ (0 53)
¥E_yA  0.7180-0.1890

B :VP';I _aaPRIlPA =0.9116 (5.4)

98



CAPITULO 5

Asi, VFwm se utiliza para determinar una region Rm. Donde, a manera general, todos los
valores de M1 que superen VFmy seran considerados dentro de Rm. Para el caso de M|, serian
todos los valores que queden por debajo de VFw,. Entonces, Rv es una region de valores de M
que representa cuando una segmentacion es correcta de acuerdo con M, ya que si Se encuentra
dentro de Rw se tendria un valor igual o mejor al desempefio humano. El procedimiento para la
obtencion de VFwv para las métricas VI, GCE y BDE, es el mismo que para la métrica PRI pero

estas tendran una pendiente a&wm positiva.

Como no siempre se cuenta con suficientes GTs por imagen para generalizar la variacion
humana, Rm es definida de manera lineal, para asi lograr generalizar el comportamiento de Vi

para todas las iméagenes utilizando como base a V.

Vor
071 Ajuste lineal |

03 1

02 1

0.1 1

0 - 4 L 1 L 4 L 1 - | -

0 50 100 130 200 230 300 330 400 430 500

Imégenes ordenadas por complejidad '¥;

Figura 5.4 Ajuste lineal de Vpgr en funcion de V.

Una vez obtenidas las VFwm y Rw, se fusifica cada métrica M, uMu, con la finalidad de obtener
un grado de pertenencia a Ru. Para el enfoque propuesto, se eligieron las funciones S-Shaped y
Z-Shaped debido a su propiedades no lineales y que son comunmente utilizadas para modelar

variables linguisticas [131]. La funcion S-Shaped es utilizada para fusificar las métricas M1
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mientras que Z-Shaped es utilizada para las métricas M|. Asi, la funcién uM1H es representada

por:
0, M T<a,
2
- a, +VF
2(\2/':?—%J 1 a, <M T<MTMT
—a
M7t M
M MTVF.Y a,+VF )
1-2 Mt |, M ML <M <VF,,
VF,; —a, 2
1 VE,.<M 7T

donde awm representa el punto a partir del cual uMtH = 0. Para el caso de uPRIy, apri = 0. De esta
manera, en la Figura 5.5 se muestra graficamente la funcion uPRI4 donde se especifica la

localizacion de los valores VFprii Y apri.

uPRly;

Figura 5.5 Representacion de la funcién uPRIy, donde se especifica la localizacion de los valores VFprii Y apri.
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Las métricas M| difusas son representadas por uM|n, la cual es definida mediante:

1 M I<VF,,

2
1-2 M , VF, <M ¢<m
a, —VF,, g 2

Z(M ¢‘%¢Jz a, +VF
’ 2

M <M < a,,

0, a, <M

(5.6)

A diferencia de uPRIx donde apri = 0. Para las métricas VI, GCE y BDE se tiene avi = 5,
acce = 1, aspe = 40. Estos valores fueron definidos experimentalmente, escogiendo valores en
los que las métricas ya no representan un desempefio aceptable. Cabe mencionar que estos
valores son adecuados para trabajar con las imagenes de BSDS500 que poseen una resolucién
especifica, ya que en algunos casos como BDE su limite superior es afectado de acuerdo con la

resolucion de las imagenes.

Las métricas M difusas uMn expresan el grado en que una segmentacién pertenece al rango
de desempefio humano Rwm de acuerdo con cada métrica M. Para ejemplificar esto, en la Figura
5.6 se muestra graficamente las funciones uMu. Donde se puede observar la superficie desde
una vista superior de las funciones de membresia S-Shaped y Z-Shaped en funcion de cada
métrica M y la RCI, . De acuerdo con la Figura 5.6, las métricas de evaluacion se vuelven mas
estrictas con los algoritmos de segmentacion cuando se trata de imagenes simples que con
iméagenes complejas. Esto es debido a que de acuerdo con VFwm+, existe una menor cantidad de
interpretaciones en imagenes con baja ¥ y es esperado que exista una menor variacion respecto
a los GTs, y conforme incrementa W se tiene que ser menos exigente, ya que incluso entre
humanos existe una mayor variacion. Por lo tanto, mediante este enfoque de evaluacion es
posible determinar que tanto una segmentacion realizada por un algoritmo de segmentacion de
imagenes se acerca o se encuentra dentro del desempefio humano de acuerdo con cada métrica.
Ademas, este enfoque difuso facilita la interpretacién de las métricas, por ejemplo, en el caso
de BDE, una segmentacion de BDE = 30 carece de significado si no se tiene conocimiento del

limite superior o de la resolucién de las imagenes y no se puede saber si es una segmentacion
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buena o mala. Por lo que, el enfoque propuesto, toma en cuenta estas variables y las utiliza para
poder obtener un resultado con mayor significado, ya que uBDEx: S—[0,1], siendo 1 el valor

maximo de pertenencia al desempefio humano.

Alto Bajo

Ry | uMiy =1 : Ry | uMly =1 '

VFu CVE M

uMTy

Figura 5.6 Representacion gréfica de las funciones uMp.
5.2.2 Agregacion de las métricas difusas uMH

La siguiente contribucion presentada en este capitulo es un esfuerzo por contestar la
pregunta, ;Qué es una buena segmentacion? [127]. Debido a que la respuesta mas acertada en
el estado del arte menciona que una buena segmentacion es aquella que tiene una considerable
consistencia con las segmentaciones realizadas por humanos, se trata entonces de cuantificar la
consistencia al desempefio humano mediante la agregacion de diversas métricas de evaluacion.
Donde una buena segmentacién serd aquella en la que en todas las métricas obtengan un

desempefio similar al del humano.

Partiendo de la fusificacion de las métricas descrita en la seccion anterior, es posible realizar
su agregacion debido a que todas se encuentran dentro del mismo rango [0,1], es decir, se tiene
un grado de pertenencia al desempefio humano en cada una de las métricas M. El procedimiento
de agregacion de métricas se inspira en la métrica F-Measure [132], que utiliza una media

armonica ponderada. Esta media armonica ponderada fue elegida debido a su sensibilidad con
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los valores pequefios y por su flexibilidad para otorgar mayor o menor peso en la combinacion
de métricas, ya que segun [133], las métricas tienen diferente contribucion dependiendo de la
base de datos y los tipos de imagenes. Debido a que el enfoque propuesto no tiene una aplicacion
especifica en cierta base de datos o tipo de imagenes, a todas las métricas se les da el mismo
peso o ponderacion, el cual es representado por wm = 1. No obstante, este valor puede ser
modificado de acuerdo con las necesidades que presente la evaluacion.

La funcidn de agregacion de las métricas M, es definida como:

U“SEG. — Wpg) + Oy + O + D (5.7)
; Wpg, n Wy n Dpce n Wgpe
uPRI, uVl, uGCE, uBDE,

De esta manera, se logra obtener un so6lo valor en el rango [0,1] que representa el grado de
pertenencia a una segmentacion humana, la cual puede ser considerada como una aproximacion

a que tan buena es la segmentacion de una imagen.

5.3 Resultados

Esta seccion presenta los resultados obtenidos mediante el enfoque de evaluacion difuso
propuesto. Primero, se comparan y analizan las evaluaciones de algoritmos de segmentacion de
iméagenes realizadas por medio de M, uMu y u”SEGH, Seccion 5.3.1. Luego, la Seccion 5.3.2
compara a M, uMn y u”SEGH mediante dos meta-métricas. Las meta-métricas son encargadas

de medir el desemperfio de las métricas de evaluacidn, respecto al criterio humano.

5.3.1 Evaluacion de algoritmos del estado del arte mediante las diferentes métricas y

enfoque propuesto

Para demostrar el correcto funcionamiento del enfoque propuesto en este capitulo, se
evaluaron siete algoritmos populares del estado del arte mediante las métricas M para analizar
su comportamiento. Luego, los algoritmos fueron evaluados mediante uMu. Por Gltimo, para
cada algoritmo se calculé la agregacion de las métricas mediante el uso de u”SEGH, para poder

observar cOmo es su comportamiento al evaluar la segmentacion de iméagenes.
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Los siete algoritmos de segmentacion de imagenes utilizados fueron SFFCM [89], FRFCM
[88], RSSFCA [90], MeanShift [134], MMGR, SLIC-MMGR y LSC-MMGR [91]. Estos
algoritmos fueron elegidos de acuerdo con su popularidad y novedad en el estado del arte. Se
utilizo la base de datos BSDS500 para obtener las segmentaciones de cada algoritmo y sus
resultados. Para los algoritmos basados en agrupamiento (SFFCM, FRFCM, RSSFCA, MMGR,
SLIC-MMGR y LSC-MMGR) se segmentaron todas las imagenes de la base de datos utilizando
un numero de grupos 2<C<10 para cada imagen, y con los parametros descritos por cada autor
en los articulos donde se presentan. Luego, para cada métrica se selecciond el mejor resultado
de cada imagen. En el caso del algoritmo MeanShift, al no ser un algoritmo basado en
agrupamiento se obtuvieron los resultados directamente para cada imagen de acuerdo con los
parametros utilizados en [134]. Estos resultados son mostrados en la Tabla 5.1 para cada
algoritmo de segmentacion y se encuentran ordenados del mejor al peor desempefio en cada

métrica.

Tabla 5.1 Algoritmos de segmentacidn de imagenes evaluados por M y ordenados del mejor al peor desempefio
en cada métrica.

Algorithm PRI Algorithm VI Algorithm GCE Algorithm BDE
SFFCM 0.802 SFFCM 1.886 RSSFCA 0.034 | LSC-MMGR  10.888
MMGR 0.798 MMGR 1.913 MMGR 0.107 SFFCM 11.411

LSC-MMGR  0.792 RSSFCA 1.919 SFFCM 0.133 MMGR 11.681
SLIC-MMGR 0.792 | LSC-MMGR  2.108 | LSC-MMGR  0.152 | SLIC-MMGR  11.702

MeanShift 0.785 | SLIC-MMGR 2.152 | SLIC-MMGR 0.154 FRFCM 11.754
RSSFCA 0.782 FRFCM 2.304 MeanShift ~ 0.157 MeanShift 12.808
FRFCM 0.767 MeanShift 2.731 FRFCM 0.194 RSSFCA 12.844

En la Tabla 5.1 se muestra el ranking de los algoritmos para cada métrica. Se observa que
cada métrica posiciona de manera distinta a los algoritmos de segmentacién de imagenes. Por
ejemplo, SFFCM es posicionado en primer lugar por la métrica PRI y VI, y para las métricas
GCE y BDE ocupa el tercer y segundo lugar respectivamente. Ademas, aunque se observa algo
de consistencia en las posiciones (por ejemplo, SFFCM se mantiene en los primeros lugares y
MeanShift en los ultimos), también se presenta un caso critico, donde el algoritmo RSSFCA es
posicionado en primer lugar por la métrica GCE, pero en ultimo lugar por la métrica BDE. Por
lo tanto, de acuerdo con estas métricas de BSDS500 es complicado tomar una decision de que

algoritmo es mejor, o cual se adapta mejor a la aplicacion que se le desee dar al algoritmo.
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Una de las desventajas mas importantes de utilizar las métricas M para evaluar los algoritmos
de segmentacion es que carecen de un significado practico que ayude a interpretar los resultados.
Por ejemplo, en la Tabla 5.1 los resultados de GCE = 0.034 por parte de RSSFCA y GCE =
0.194 de FRFCM, no significan que RSSFCA es cerca de 6 veces mejor que FRFCM o que
utilizar RSSFCA garantice una buena segmentacion. Otro ejemplo similar sucede con la métrica
BDE, donde es bastante complicado dar un significado a los valores obtenidos. Se sabe que un
valor de cero en la métrica BDE significa una segmentacion perfecta, sin embargo, es
practicamente imposible alcanzar ese valor cuando se realiza una comparacién con maltiples
GT generados por humanos. Por lo que, al fusificar las métricas se facilita en gran medida la
interpretacion de estas, ya que se toma en cuenta el rango de desempefio humano y se limitan
sus valores a un rango de [0,1]. En la Tabla 5.2 se muestra uMy para cada algoritmo de
segmentacion obtenido mediante los resultados de las métricas M en funcién de la complejidad

de imagen P.

Tabla 5.2 Algoritmos de segmentacidn de imagenes evaluados por uMy, ordenados del mejor al peor desempefio.

Algoritmo UPRIH Algoritmo uVlin Algoritmo uGCEH Algoritmo uBDEH
SFFCM 0.965 SFFCM 0.885 RSSFCA 0.993 | LSC_MMGR  0.925
SLIC_MMGR  0.965 MMGR 0.877 MMGR 0.983 | SLIC_MMGR  0.917
LSC_MMGR  0.964 RSSFCA 0.867 SFFCM 0.980 SFFCM 0.914
MMGR 0.964 | LSC_MMGR 0.816 MeanShift 0.977 MMGR 0.908
RSSFCA 0.957 | SLIC_MMGR 0.805 | SLIC_MMGR  0.973 FRFCM 0.905
FRFCM 0.946 FRFCM 0.760 | LSC_MMGR  0.971 RSSFCA 0.895
MeanShift 0.937 MeansShift 0.611 FRFCM 0.947 MeanShift 0.885

Usando de ejemplo los mismos algoritmos RSSFCA y FRFCM discutidos en la Tabla 5.1,
ahora en la Tabla 5.2, RSSFCA tiene un uGCEH = 0.993, que representa un valor muy cercano
al desempefio humano en términos de GCE. Por otro lado, FRFCM obtiene un uGCEH = 0.947,
disminuyendo cerca de un 5% en desempefio contra RSSFCA, no como en el caso de utilizar M

directamente que se observaba una diferencia casi seis veces mayor.

Un punto para destacar cuando se utiliza uMu, es que el lugar de los algoritmos en el ranking
varia en comparacion a M. Por ejemplo, entre PRI y uPRIy cinco algoritmos cambiaron su
posicion, sélo SFFCM y LSC_MMGR se mantuvieron en el mismo lugar. Un efecto similar se
observa entre GCE y uGCEH, y entre BDE y uBDEw. Esta variacion es debida a la inclusion de

105



CAPITULO 5

Y para obtener uUMHn. Recodando que la variaciéon en el desempefio humano se incrementa

conforme ¥ incrementa. Lo cual es modelado mediante la funcion VFwm.

Para lograr una evaluacion con significado, realista y objetiva que facilite la seleccion de los
algoritmos de segmentacion de imagenes para resolver una tarea especifica, en la Tabla 5.3 se
muestra el ranking generado por u“SEGH de los algoritmos de segmentacion de iméagenes,
utilizando wwm = 1. El valor obtenido por u“SEGH puede ser interpretado como una aproximacion
a que tan correcta es la segmentacion de una imagen considerando el criterio de segmentacién
humano, ya que este valor se refiere a un grado de pertenencia a la regién Ry. Ademas, u“SEGH
se puede extender para combinar mas métricas del estado del arte y cada una de ellas puede ser
ponderada de acuerdo con la aplicacion que realizara el algoritmo de segmentacion de imagenes.

Es importante resaltar que el ranking generado en la Tabla 5.3 coincide con el ranking de la
métrica VI mostrado en la Tabla 5.2. Sin embargo, esto ocurre Unicamente para el caso particular
de la base de datos BSDS500, no es un comportamiento generalizado. Lo anterior, se abordara
en la Seccién 5.3.2 mediante la evaluacién de u”SEGH por medio de meta-métricas para

demostrar su robustez y confiabilidad sobre las métricas M utilizando otra base de datos.

Tabla 5.3 Algoritmos de segmentacién de imagenes evaluados por u”SEGw, utilizando ww = 1, ordenados del
mejor al peor desempefio

Algoritmo u”SEGH
SFFCM 0.894
MMGR 0.884

RSSFCA 0.863
LSC_MMGR 0.855
SLIC_MMGR | 0.841
FRFCM 0.810
MeanShift 0.756

La Figura 5.7 muestra un ejemplo de evaluacion de dos segmentaciones de una imagen de
BSDS500, Figura 5.7a, realizadas por un algoritmo con diferentes pardmetros para demostrar el
uso del enfoque propuesto. La primera segmentacion, Figura 5.7b, se considera correcta de
acuerdo con el criterio humano. Por su parte, la segunda segmentacion, Figura 5.7c, presenta un
error que dificilmente cometeria un humano, donde una region uniforme (fondo de la imagen)
es fragmentada en dos regiones. Para las segmentaciones de la Figura 5.7b y Figura 5.7¢c se

muestran los resultados obtenidos por las métricas M, las métricas difusas uMn y la agregacion
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de las métricas difusas u”SEGH. Si las segmentaciones de la Figura 5.7b y Figura 5.7c son
comparadas solo utilizando M, el resultado de la Figura 5.7b seria una mejor segmentacion que
el de la Figura 5.7c. Aunque resultaria complicado interpretar esos valores de M para llegar a
esa conclusion, y mas complicado saber en qué grado es mejor. Esto es debido principalmente
a la carencia de limites superiores en VI, GCE y BDE. En cambio, cuando las segmentaciones
son comparadas con las métricas difusas uMn propuestas, es mas sencillo determinar que la
segmentacion de la Figura 5.7b es mejor que la de la Figura 5.7c y en qué grado es mejor. Esto
es debido a que las métricas difusas uMn propuestas representan un grado de pertenencia al
desempefio humano, donde se puede observar que la segmentacién de la Figura 5.7b toda uMy
= 1 mientras que la segmentacion de la Figura 5.7c s6lo obtiene un desempefio aceptable en
uVIny uGCEH. Estas métricas resultaron altas debido a que uVI4 y uGCEH no castigan la sobre

segmentacion presente en el fondo [13][14].

a)

PRI=098 wuPRI;=1 PRI=0.54 uPRI; =0.69

VI=0.17 uVlg =1 Vi=1.11 uVI; =099
GCE=0.02 uGCEg =1 GCE=0.03 uGCE, =1
BDE=145 uBDE;=1 BDE=27.48 uBDEy=0.28
u“SEG =1 u“SEG4 =0.56

Figura 5.7 Ejemplo de evaluacion de la segmentacion de una imagen. a) Imagen original b) Segmentacion

correcta ¢) Segmentacion incorrecta.

Para complementar la evaluacion se utiliza la agregacion de las métricas difusas uMw
indicada como u”SEGH. De manera que u“SEGH representa el grado de pertenencia final con
respecto al desempefio humano. u“SEGH determina qué tan coherente es una segmentacion

considerando el criterio humano. Se puede observar que en la Figura 5.7b se obtiene un valor
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de u”SEGH = 1 mientras que en la Figura 5.7c u”SEGH = 0.56. Por lo tanto, se puede determinar
facil e intuitivamente que la segmentacion de la Figura 5.7b es mejor que la de la Figura 5.7c.
Lo que indicaria que la segmentacion de la Figura 5.7b es mas similar a la que haria un humano

y la de la Figura 5.7c seria una segmentacion que dificilmente realizaria un humano.
5.3.2 Evaluacion y analisis por medio de meta-métricas

Con la finalidad de realizar una evaluacion cuantitativa de la mejora obtenida mediante el
enfoque propuesto, en esta seccion se muestran los resultados obtenidos por medio de dos meta-
métricas. Una propuesta por Peng et al. en [129] y otra Ilamada SIHD (Swapped-Image Human
Discrimination) [130]. Las meta-métricas tienen la finalidad de evaluar una hipétesis aceptada
que se hace sobre los resultados de una segmentacién y analizar qué tan coherente es una

medicion con dicha hipétesis [130].
5.3.2.1 Meta-métrica Peng

La meta-métrica propuesta por Peng et al. en [129] evalGa que tan coherente es una métrica
con el criterio humano al decidir cual de dos segmentaciones de una imagen es mejor [124].
Para esto, se obtiene una tasa de exactitud, la cual estad dada por la cantidad de veces que una
métrica toma la misma decision que el criterio humano al comprar pares de segmentaciones
entre el total de pares comparados. La base de datos utilizada por Peng et al. [129] consiste en
dos partes: Parte_ A y Parte B. La parte Parte_A fue generada por los autores de [129]
conteniendo un total de 200 imégenes, mientras que la parte Parte_ B es un extracto de 300
imagenes de la base de datos BSDS500 [92]. Es importante mencionar que los GT de Parte_ A
fueron generados por personas distintas a las que hicieron los GT de Parte_B y con instrucciones

diferentes.

De esta manera, la Tabla 5.4 presenta los resultados obtenidos en términos de la tasa de
exactitud para u”SEGH y cada métrica M. Para la Parte_A el resultado obtenido por u“SEGH
supera a los de M obteniendo un resultado de 79.50%, ya que u”SEGH toma en cuenta la media
armonica de todas las metricas difusas, lo que ayuda a que se tome una mejor decision para esta

base de datos. Para el caso de la Parte_B, u“SEGH obtiene un resultado de 79.00% el cual es
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solo superado ligeramente por la métrica PRI. En el caso de la Parte_B el resultado de u”SEGH
es afectado ya que toma en cuenta a las métricas VI y GCE que obtienen muy bajo resultado.
De acuerdo con [129], el resultado obtenido por VI 'y GCE es muy bajo para la Parte_B, ya que
la cantidad de regiones generadas en las segmentaciones humanas es baja, por lo que estas
métricas, VI y GCE se ven afectadas, y no realizan una seleccion correcta conforme al criterio
humano. Esto demuestra la inestabilidad de VI y GCE ante la manera en que se generan los GT.
Por otro lado, u”SEGH si se mantiene estable incluso cuando se cambia la manera en la que se
generan los GT. Otra ventaja del enfoque propuesto es que puede reducir el impacto que tienen
las métricas en la evaluacion. Por ejemplo, para este caso donde VI 'y GCE no son muy buena
opcion para evaluar la segmentacion, se puede reducir el valor de wviy wace, 10 que permite

seguir tomandolas en cuenta, pero con un menor impacto.

Tabla 5.4 Resultados obtenidos mediante la meta-métrica propuesta por Peng et al. [129].

Parte | u“SEGH PRI Wi GCE BDE

|
Parte_A | 79.50% 77.00% 74.50% 75.50% 78.50%
Parte_B | 79.00% 80.33% 62.00% 49.33% 78.33%

5.3.2.2 Meta-métrica SIHD

La meta-métrica SIHD [130] se basa en la hipétesis de que dado un par de GT, una métrica
debe de ser capaz de decir si vienen de la misma imagen con un aceptable refinamiento o de
diferentes imagenes con discrepancias inaceptables. Para obtener SIHD, primero se calcula M
entre todos los pares de GT seleccionados de la base de datos BSDS500. En este caso se
seleccionaron 500 pares de GT correspondientes a la misma imagen y 500 pares de imégenes
diferentes. Luego, para obtener el indice SIHD se utiliza un clasificador que coloca un umbral
para separar los dos tipos de pares. SIHD es definido como el porcentaje de clasificaciones
correctas de acuerdo con el umbral encontrado por el clasificador. En este caso se utiliza el

método de Bayes Risk como clasificador.

En la Figura 5.8 se muestran las distribuciones de los pares comparados para el calculo de
SIHD en las métricas M. Las graficas muestran los valores medios de cada distribucion vy el
umbral de decision encontrado por el clasificador. Se puede observar que el SIHD mas alto
corresponde a la métrica BDE, donde VI tiene un valor muy cercano a esta. Para este caso, la
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métrica PRI es la que obtuvo menor desempefio con un SIHD de 0.87, es decir, que PRI es

menos capaz de distinguir cuando dos segmentaciones tienen grandes discrepancias entre si.

—&— Pares de la misma imagen
Media de pares de la misma imagen
o— Pares de diferente imagen
Media de pares de diferente imagen
Umbral de decisi6n

SIHD = 0.87

SIHD = 0.936

Frecuencia
Frecuencia

SIHD = 0.906

Frecuencia
Frecuencia

Figura 5.8 Gréficas de distribucion de pares comparados por medio de M para el célculo de SIHD.

A continuacion, en la Figura 5.9 se muestra la gréafica de distribucién para obtener SIHD del
enfoque propuesto u“SEGH, el cual obtiene un valor de SIHD = 0.971, superando
considerablemente el valor obtenido por las métricas M. En esta grafica se observa un
comportamiento muy diferente a las de M, esto es debido a que una gran cantidad de pares
provenientes de la misma imagen obtienen un desempefio de 1. Esto es esperado ya que se estan
comparando GT de la misma imagen realizados por humanos, por lo tanto, los valores obtenidos

se encuentran dentro del rango de variacion humano. Por otro lado, el valor medio de u“SEGH
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para los pares de GT que provienen de diferentes iméagenes se encuentra cerca de U”SEGH = 0.6.
Estos resultados indican que el enfoque propuesto es capaz de generar una mejor discriminacion
que las métricas M, sobre si los pares comparados provienen o no de una misma imagen.

SIHD =0.971

350

—=— Pares de la misma imagen

Media de pares d i
300 | | —=— Pares de diferente ir
Media de pares de diferente imagen
Umbral de decision

A imagen

150

Frecuencia

100

03 04 05 0.6 07 O.S T 09 1

o=
ta

Figura 5.9 Gréfica de distribucion pares comparados por medio de u”»SEGy para el calculo de SIHD.

Debido a que el enfoque propuesto se centra en realizar una evaluacion de la segmentacion
de imagenes basandose en diversas métricas, es capaz de realizar una evaluacion robusta, ya que
toma en cuenta diferentes aspectos de las segmentaciones mediante la agregacion de métricas,
algo a lo que es muy dificil llegar utilizando cada métrica por separado. Al agregar las métricas
difusas uMw se facilita en gran parte la interpretacion, ya que, incorpora conocimiento sobre el
rango de trabajo de cada una de las métricas M y el rango de desempefio humano. Ademas,
cuando algunas meétricas no son tan eficientes para evaluar cierta base de datos, el enfoque
propuesto permite la ponderacion de las métricas, pudiendo ser modificadas de acuerdo con el

problema que se desee resolver mediante los algoritmos de segmentacion imagenes.

5.4 Conclusiones

Este capitulo presentd un nuevo enfoque difuso basado en la complejidad de imagen para

evaluar la tarea de segmentacion de imagenes. Primero, se fusifico cada métrica para obtener
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funciones de membresia al desempefio humano de acuerdo con un rango de desempefio humano.
Luego, se propuso una funcién de agregacion de las métricas difusas utilizando la media
armonica ponderada. Esto, con la finalidad de obtener una aproximacién a que tan consistente

es una segmentacion con el criterio humano.

Los resultados obtenidos demostraron lo siguiente para el enfoque propuesto. El enfoque
propuesto otorga un mejor significado a las métricas. Facilita la interpretacion de las métricas.
Permite la ponderacion de cada métrica para poder decidir cuales tendran mayor contribucion
en el resultado final. Combate el problema de la carencia de limites superiores en algunas

métricas y resuelve la falta de estandarizacion en sus rangos.

Ademas, la evaluacion por medio de meta-métricas demostro la robustez y confiabilidad del
enfoque propuesto para trabajar con distintas bases de datos generadas por personas e
instrucciones diferentes. Esto, debido a que obtuvo un desempefio consistente de 0.795y 0.79
en la meta-métrica propuesta por Peng para la base de datos Parte A y Parte B,
respectivamente. Por su parte, en la meta-métrica SIHD se obtuvo un desempefio de 0.971
superando considerablemente el valor de las métricas del estado del arte PRI, VI, GCE y BDE.
Por lo tanto, el enfoque propuesto establece una mejora considerable respecto a la forma actual
de evaluar la segmentacion de imagenes por medio de métricas, ya que resuelve algunos de sus
problemas y ayuda a tomar una mejor decision sobre que algoritmos son idoneos para resolver

algun problema especifico, considerando que tan cercanos estan sus desempefios al del humano.
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CAPITULO 6. RESULTADOS Y CONCLUSIONES GENERALES

Esta tesis presentd un estudio para determinar la respuesta a la complejidad de imagen y su
aplicacion en los algoritmos de segmentacion de imagenes. Primero, se describieron los métodos
existentes en la literatura para determinar la respuesta a la complejidad de imagen, RCI. Estos
métodos fueron analizados y clasificados de acuerdo con su enfoque, computacional o humano.
Luego, se presentaron las dos bases de datos relacionadas a la complejidad de imagen utilizadas
en este trabajo de tesis, RSIVL y SAVOIAS. Después, se describié la tarea de segmentacion de
imagenes y como es llevada a cabo por medio de algoritmos de agrupamiento difuso. Ademas,
se sefialaron algunos de los algoritmos de segmentacion de imégenes utilizados en las
aplicaciones de la complejidad de imagen y la base de datos BSDS500, una de las bases de datos

mas populares para la evaluacion de los algoritmos de segmentacion de imagenes.

Una vez realizado el andlisis del estado del arte sobre la RCI, se propuso una nueva
definicién de la RCI de manera conceptual y operacional, debido a la falta de una definicion
estandar aceptada en la literatura. La RCI fue definida como una medida relativa y subjetiva de
la cantidad de informacion semantica percibida mediante el sentido de la vista, dentro de un
conjunto determinado de imagenes. El resultado de proponer esta nueva definicién en su forma
conceptual y operacional fue tener una base sélida para el trabajo de investigacion. Ademas, se
present6 un andlisis de la subjetividad del criterio humano ante la complejidad de imagen. Este
analisis sirvié como preprocesamiento de la base de datos RSIVL, donde se descartaron un total
de 14 evaluadores de la base de datos debido a sus evaluaciones incongruentes de la RCI.
También, algunas evaluaciones por imagen de los sujetos restantes fueron descartadas debido a
que fueron consideradas atipicas. Este analisis tuvo la finalidad de asegurar que los datos fueran

confiables y pudieran ser utilizados para el disefio de dos algoritmos que determinan la RCI.

Después de proponer una nueva definicién de la RCI y preprocesar la informacion de las
bases de datos, se desarrollaron dos métodos computacionales para estimar la RCI. Uno basado
en logica difusa y otro en redes neuronales. Estos algoritmos simulan como el humano mapea
del espacio multidimensional de la percepcion de la complejidad de imagen al espacio

unidimensional de la respuesta a la complejidad de imagen. Lo anterior, mediante la extraccién
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de 11 caracteristicas visuales simples (contraste, correlacion, energia, homogeneidad, factor de
frecuencia, densidad de bordes, grado de compresion, nimero de regiones, coloracion, nimero
de colores y armonia de colores) que luego son procesadas por el algoritmo PCA para asi
mapearlas al espacio unidimensional de la RCI. En el caso del algoritmo basado en légica difusa
se obtuvo un resultado en términos del coeficiente de correlacion con el criterio humano de
0.857 al ser probado en la base de datos RSIVL. Por su parte, el algoritmo basado en redes
neuronales se correlacion con el criterio humano de la base de datos RSIVL con un coeficiente
de 0.871. Al ser mejor el resultado obtenido por la red neuronal, se decidié utilizarla para
trabajos posteriores, por lo que también fue evaluada en la base de datos SAVOIAS obtenido
un coeficiente de correlacién promedio en todas sus categorias de 0.833. Mediante la
comparacion con otros metodos del estado del arte, los dos métodos propuestos demostraron ser

superiores en téerminos del coeficiente de correlacion con el criterio humano.

Referente al uso de la RCI en los algoritmos de segmentacién, se propusieron dos
aplicaciones. La primera aplicacion consistié en determinar automaticamente el nimero de
grupos necesario para segmentar una imagen mediante algoritmos de agrupamiento difuso. Este
método fue nombrado AENCIC. AENCIC relaciona directamente la complejidad de imagen con
el nimero de grupos necesarios para segmentar una imagen de una manera 6ptima. AENCIC
ayudd a alcanzar un poco mas del 94% de la eficiencia de los algoritmos de segmentacion por
agrupamiento difuso de acuerdo con el nimero de grupos, mientras que al utilizar otros
algoritmos como AFCF solo se logra una eficiencia en los algoritmos de segmentacion cerca
del 90%, estos resultados fueron mostrados en la Tabla 4.4. Esta mejora fue posible ya que
AENCIC imita el criterio humano y ayuda a lidiar con la variabilidad de las segmentaciones

generadas por humanos.

La segunda aplicacion consistié en un nuevo enfoque difuso para la evaluacion de la
segmentacion de iméagenes. El cual, juzga a los algoritmos de una manera estricta cuando se
trata de imagenes de baja complejidad y relaja la evaluacion cuando se trata de imagenes de alta
complejidad. Esto debido a que las imagenes de baja complejidad no tienen muchas
interpretaciones semanticas. Por su parte, cuando se trata de imagenes de alta complejidad,

normalmente tienen muchas interpretaciones semanticas, por lo que su evaluacion debe ser
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menos castigada ya que es un trabajo en el cual los humanos cometen mas errores. El correcto
funcionamiento del enfoque de evaluacion difuso propuesto obtuvo buenos resultados al realizar
evaluaciones de diferentes algoritmos de segmentacion del estado del arte. Obtuvo un
desempefio de 0.795 y 0.971 al ser evaluado por las meta-métricas Peng y SIHD
respectivamente. Estos resultados superan a los obtenidos por las métricas mas populares del
estado del arte; PRI, VI, GCE y BDE. De esta manera, el enfoque propuesto establece una
mejora considerable respecto a la forma actual de evaluar la segmentacion de imagenes por
medio de métricas, ya que resuelve algunos de sus problemas y ayuda a tomar una mejor
decision sobre que algoritmos son idoneos para resolver algin problema especifico,

considerando que tan cercanos estan sus desempefios al del humano.
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