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1 Introduccion

Una de las principales criticas que se hacen a los algo-
ritmos de clasificaciéon de imagenes digitales en el caso
no supervisado, es que la mayoria de ellos no tienen
en cuenta la informacién del entorno que rodeaba a
un pixel. Por este motivo en este trabajo se presenta
una via para obtener una clasificacién difusa que tiene
en cuenta esta informacion.

El objetivo de este trabajo serd el de obtener una cla-
sificacién difusa no supervisada que tenga en cuenta el
entorno y la situacién de cada pixel. Para obtener es-
ta clasificacion difusa primero se modelizara la imagen
digital como un grafo difuso. De la coloracion de este
grafo difuso se obtendrd una clasificaciéon nitida que
nos permitird determinar las principales regiones ho-
mogéneas de la imagen, esto dard lugar a una posterior
clasificacién difusa de la imagen digital.

Este trabajo esta dividido de la siguiente forma: en la
seccion 2 se introduce el grafo difuso de pixels asociado
a la imagen digital. En la seccién 3 se presenta el
algoritmo estricto de coloracién. Este algoritmo tiene
algunos problemas computacionales, y por este motivo
se presenta en la seccion 4 el algoritmo de coloracién
relajado. Esta coloracién dard lugar a una clasificacién
difusa (seccién 5).

2 Grafo difuso de pixels

Una imagen puede entenderse como un mapa de pun-
tos (pixels), cada uno de los cuales estéd caracterizado
por una serie de medidas como pueden ser intensidad
del blanco, rojo, azul, altitud, etc.

Matemaéaticamente, se llamara P al conjunto de pixels

P={v=(ij) /i €{l,...r} j€{L,...,s}}

de una imagen I. Cada pixel es caracterizado por b
medidas numéricas. La imagen I puede ser caracteri-
zada por esos valores numéricos, asi se tiene que:
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I={7ij = (j;,..23;) | (i,§) € P}

Dada una imagen I, un problema estindar de clasifi-
cacién nitida es el de la blisqueda de una buena parti-
cién del conjunto de pixels en regiones. Estas regiones
seran consideradas como candidatos para una nueva
clase, en el caso en el que la regién sea lo suficiente-
mente homogénea. Asi pues en primer lugar se tratard
de determinar una familia de pixels {A;,...,A.} de
forma que P = U§_, Ay pero 4 N A, =0,V #m.

Debido a las propiedades de adyacencia entre pixels en
una imagen, se modelizard la imagen I como un gra-
fo planar difuso cuyos nodos son pixels, descritos por
medio de sus coordenadas cartesianas i € {1,...,7}y

je{l,...,s}h

El grafo serd planar en el sentido de que dos pixels
v = (i,7) y v = (i',j) no pueden ser conectados si
li —d'| + |7 — j'| > 1. Consecuentemente, dos pixels
podrian ser adyacentes solamente si ellos comparten
una coordenada, siendo la otra contigua.

La primera definicién de grafo difuso fue propuesta por
Kaufmann en [10], desde las relaciones difusas intro-
ducida por Zadeh en [14]. Aunque Rosenfeld introdujo
en [13] otra definicién elaborada, incluyendo nodos di-
fusos y aristas difusos, en este capitulo se tratard con
nodos nitidos y aristas difusos (ver [11]).

Sea G = (V, lf]) un grafo difuso, donde V es el conjunto
de nodos, y E el conjunto de aristas difusos caracteri-
zados por la matriz g = (fy,v )v,vev:

Pow = pip({v,0'}) Yu,v' €V

siendo pz : V x V — M su funcién de pertenencia.

Cada elemento p, ,» € M representa el nivel de inten-
sidad de una arista {v,v'} para cada v,v’ € V. En este
sentido, un grafo difuso puede ser también denotado
como G = (V, p).



El conjunto M es linealmente ordenado de forma que
dos valores fi, v < iy, verifican que el nivel de in-
tensidad de la arista {v,v'} es menor que el nivel de
intensidad de la arista {u,u'}. El conjunto M permite
la graduacion literal del conjunto de aristas; por ejem-
plo, si M = {n,l, h} las aristas pueden ser graduados
como nulo (n), bajo (I) o alto (h).

Un grafo difuso G puede ser considerado como una ge-
neralizacién del grafo G, ya que, tomando M = {0,1},
G es un grafo nitido si la matrix p es definida como

|1
My = 0

Definicién 2.1 Dada la imagen I, y una distancia d
entre pifx\e/ls, el grafo difuso de pixels es definido como
el par G(I) = (P, E) siendo E igual a

if {v,0'} € E

Yu,v' €V
en otro caso

!

— A7 -7 =1 |j_jl|:1
{tmn =ty v | 125 W

Teniendo en cuenta la topologfa de G(I), los pixels del
grafo difuso pueden ser también caracterizados por el
conjunto P y las dos matrices r x s, D! y D?, donde

D} =d(Tij,Tir1y) V(0,7) €{1,...,r—=1}x{1,...,s}

Di2,j = d(maxi,j-l-l) V(l,]) € {1,.,.,7"})({1,.,,,5—1}

Asi pues el conjunto de aristas que modeliza la imagen
queda definido como sigue:

El proceso de coloracién propuesto en este capitulo es-
tard basado en esta representacion alternativa, de aho-
ra en adelante se identificard el grafo difuso de pixels

G(I) por (r,s, D", D?).

Ejemplo 2.1 Sea (r,s, D', D?) grafo de pizels difuso
conr=3,s=4y

31 19 35
D1:<}'§ f'g (1)'3 f-g)yz 1.6 4.0 1.8
s Ee 21 0.7 08

EL grafo de pizels difuso puede verse en la figura 1.

Figura 1: Grafo difuso de pixels del ejemplo 2.1

3 Algoritmo estricto de Coloracién

Una c-coloracién de un grafo G = (V, E) (ver [12]) es
una funcién

C:V — {0,...,c—1}

que verifica que C(v) # C(v') si {v,v'} € E. Una ¢
coloracién induce una clasificacién nitida del conjunto
de nodos V, asociando a cada color una clase:

Ve(k)={veV |/ Cv) =k} ke{0,...,c—1}
Una coloracién binaria de un grafo G = (V, E) es un
caso particular de una 2-coloracion

col : V. — {0,1}

El objetivo que se persigue es obtener una clasificacién
del conjunto de pixels por mefd\ig de una c-coloracién
C del grafo difuso de pixels G(I): el pixel (i,j) € P
estard clasificado como k € {0,...,c¢— 1} sisu color es

C(i,j) = k.

El problema de coloraciéon de un grafo difuso puede
verse en [10]. Se define la familia de G, a los gra-
fos nitidos definidos mediante a-cortes del conjunto
de aristas

Ey={{v,v'} €PXP [ pyy >a}

Los valores del pardmetro « serdn seleccionados de for-
ma, que un sucesivo proceso de coloracién binario serd

aplicado a algunos subgrafos parciales difusos de G(I).

La primera coloracién binaria analiza el conjunto de
pixels P clasificando cada pixel como 0 6 1. La segun-
da coloracién binaria es aplicada por separado a cada
subgrafo generado por aquellos pixels coloreados como
0 obteniendo asi las clases 00 y 01, y para el subgrafo
generado por aquellos pixels coloreados como 1, para
obtener las clases 10 y 11.

Este proceso jerarquico de coloracién binaria es repeti-
do en el proceso de coloracién estricto. En este sentido



una c-coloracién C' serd definida en G(I): Si, por ejem-
plo, C(i,j) = 5, al ser 101 la representacién binaria de
5, el pixel (i, j) serd coloreado tres veces como 1,0y 1
respectivamente; en este caso se necesitan tres proce-
sos binarios de coloracién fijando en cada uno de ellos
el primer, segundo y tercer digito de la representacion
binaria del color.

3.1 Procedimiento de coloraciéon binaria

El procedimiento de coloracién binaria clasifica dos pi-
xels adyacentes como 0 y 1 si sélo si la distancia ente
ellos es mayor o igual que un valor prefijado a. Esta
es una aproximacion alternativa al problema de clasi-
ficacién clasico ya que en la aproximacién clasica dos
pixels serdn clasificados en la misma clase si son simi-
lares sin tener en cuenta si son adyacentes o no.

Formalmente, para definir el primer procedimiento de
coloracién binario, dado un valor a, sea G el a-corte

del grafo difuso G(I):
Go = (P, Ea)

donde E, es el conjunto de todos los pares de pixels
adyacentes con distancia d menor que a.

Sea col P — {0,1} una coloracién binaria de
G- Teniendo en cuenta la topologia del grafo difu-
so de pixels, la primera coloracién binaria puede ser
obtenida asignando color arbitrario (”0” o ”1”) a un
pixel concreto, y definiendo un orden en el cudl cada
pixel sera coloreado; si se supone, por ejemplo, que el
primer pixel es el (1,1) en la parte superior izquierda
de la imagen, los pixels serdn coloreados desde la iz-
quierda hasta la derecha y de arriba a abajo con un
valor de « fijo.

Dado un pixel coloreado (i,7), los pixels adyacentes
(t+1,5) y (i,7+1) son coloreados; el pixel (i+1,j+1)
puede ser coloreado desde el pixel (i 4+ 1,5) y desde el
pixel (4,7 4+ 1). Una restriccién natural es que ambos
colores deben ser iguales, en otro caso el pixel serd
denotado como inconsistente.

Definicién 3.1 Dado el conjunto de pizels P un cua-
drado es un subconjunto de cuatro pizels

sq(i,7) ={(6,7); 0+ 1,5); (6,5 +1); 0+ 1,7+ 1)}
siendoi € {1,...,r—1}yje{l,...,s —1}.

Denotaremos entonces por PS el conjunto de todos los
cuadrados.

Definicién 3.2 Dado un grafo difuso de pizels
(r,s,D', D?), un cuadrado sq(i,j) € PS es consis-
tente a nivel a si, dado un color arbitrario col(i, j), el

anterior procedimiento de coloracion binaria asigna el
mismo color al pizel (i+1,j+1), tanto si en coloreado
desde el pizel (i,j+1) o desde el pizel (i+1,7). En otro
caso se dird que el cuadrado de pizels es inconsistente.

En el ejemplo 2.1, el pixel sq(1,1) es inconsistente al
nivel a = 3.1, pero consistente al nivel a = 3.2.

Definicién 3.3 Dado un valor de «, el grafo difuso de
pizels (r,s, D', D?) es consistente al nivel a si todos
los cuadrados sq(i,j) € PS son consistentes al nivel
a.

Existen dos valores extremos que garantizan la consis-
tencia de todos los cuadrados:

o @ =max( epl{d;;di;}
Si se fija un valor @ > @, entonces toda la imagen
es considerada como una clase tnica (col(i,j) =
col(1,1) Y(i,j) € P).

o @ =mingjep{d; ;di;}
En el caso a < @, la imagen parece un tablero de
ajedrez, siendo todos los pixels adyacentes clasifi-
cados como ”0” y ”1”:

col(1,1)

o si (i +j) es impar
COl(Zyj) - { 1-— 001(171)

en otro caso

En este sentido, solamente el intervalo [a,@] deberia
ser considerado. Determinar un nivel « intermedio
apropiado no es una cuestién trivial.

Dado un nivel «, los cuadrados inconsistentes
pueden ser detectados con la funcién binaria
inconsis, (i, j, D', D?) que devuelve 1 si ese cuadra-
do es consistente y 0 si no lo es.

Se puede notar que esta funcién binaria es muy impor-
tante, asi que se deberia escoger un valor apropiado
para a. Esta eleccién dara lugar a la coloracién bina-
ria col. Sin embargo la funcién inconsis, (i, j, D, D?)
no depende del color particular del pixel (i, 7).

El grafo difuso del ejemplo 2.1 es inconsistente al nivel
a = 3.1, pero es consistente al nivel o = 4.1.

La coloracion que se propone en este articulo esta ba-
sada en sucesivas coloraciones binarias para diferen-
tes niveles consistentes (que van decreciendo), por este
motivo nos interesa empezar con el maximo valor (a*)
que hace que el grafo difuso de pixels sea consistente.

Definicién 3.4 Dado el grafo difuso de pizels
(r,s, D', D?), el nivel de consistencia, denotado como
a*, es el mdzimo valor o € [a, @] para el cual el grafo

difuso es consistente.



La existencia de este nivel de consistencia estd siem-
pre asegurada, al menos mientras la imagen contenga
un numero finito de pixels. Si alguna inconsistencia
es detectada para algin valor de a dado, puede ser
introducido un procedimiento decreciente para encon-
trar un valor a* menor que asegure la consistencia.
Este procedimiento serd inicializado con a* = @.

En el ejemplo 2.1, el cuadrado sq(1,2) es inconsistente
al nivel « = @ = 4.0, ya que col(1,2) = col(1,3) =
col(2,2) pero col(2,3) = col(1,3) y col(2,3) = 1 —
col(2,2). Este cuadrado no puede ser consistente para
un nivel a € (2.0,4]. Para a = 2.0, sin embargo, el
cuadrado sq(2,1) es inconsistente para cualquier valor
de a € (1.8,2.0]. De hecho, puede ser chequeado que si
a = 1.8, el grafo difuso de pixels es consistente siendo
inconsistente para cualquier valor de a € (1.8,4.0]. En
este caso, a* = 1.8.

Para determinar a* se busca entre aquellos cuadrados
inconsistentes sq(i, j): Si este cuadrado es inconsisten-
te al nivel «, se puede computar el méximo valor o
para el cudl este cuadrado serd consistente, por medio
de una nueva funcién newalpha, que sera evaluada pa-
ra cada cuadrado.

En el ejemplo 2.1, se puede ver que
newalphay (1,2, D', D?) = 2.0
newalphas (2,1, D', D?) = 1.8

En este ejemplo, todos los pixels han sido coloreados
al principio, después, se ha buscado el valor a® que
asegura la consistencia. Asi pues se tiene a los pixels
clasificados en las clases ”0” o ”71”. Se deberia ahora
proceder a conseguir un color mas preciso para ambas
clases (la clase ”0” debe a su vez ser divida en la clase
”00” 0 ”01”). Esto serd realizado de forma separada,
activando alternativamente solo una de las clases que
ya estan coloreadas en una etapa anterior.

De la misma forma se procederd en las posteriores
etapas, de forma que el anterior proceso de colora-
ci6n binaria es aplicado a aquellos pixels activados,
es decir un subconjunto de pixels P’ C P. Este
subconjunto de pixels P’ puede ser caracterizado por
una matriz act tal que act(i,j) = 1,V(i,j) € P'y
act(i,j) =0 V(i,j) ¢ P'.

Se puede computar el intervalo [, @] para los pixels
activados (proceso de llamaremos en el desarrollo del
trabajo initalpha(r, s, D', D? act)). En el caso en que
no existan dos pixels adyacentes activados el proceso
deberia parar.

De nuevo se puede observar que un cuadrado dado pue-
de ser consistente para un valor a pero inconsistente
para otro valor o/ < a. Aqui un procedimiento decre-
ciente repetido para el conjunto de cuadrados de pixels

PS encontrara el nuevo valor a* asegurando que to-
dos los cuadrados son hechos consistentes en la nueva
coloracion.

La siguiente funcién, consislevel, es el nucleo de nues-
tro algoritmo: esta funcién serd evaluada iterativa-
mente obteniendo asi el nivel de consistencia a* para
la familia de pixels que han sido activados. Los inputs
del procedimiento consislevel son los pixels del gra-
fo difuso (r,s, D', D?) y la matriz act. Esta funcién
evalia el nivel de consistencia a*(act), para un subcon-
junto de pixels activados P’ C P. Hay que observar
que inicialmente cuando act(i,j) = 1 V(i,j) € P, en-
tonces a*(act) = a*, el nivel de consistencia del grafo
difuso de pixels.

Siguiendo un orden estandar en los pixels activados,
el nivel a*(act) asegura un procedimiento de colora-
cién binaria valido col que permite determinar el color
col(i + 1,7) con dos opciones:

e col(i,j) V(i,j) € P tal que act(i,j) * act(i +
1,j) =1y d}; < o*(act)

e 1 —col(i,j) VY(i,j) € P tal que act(i, j) x act(i +
1,j) =1y d}; > a*(act)

Anélogamente, se determina col(i,j + 1):

e col(i,j)V(i,j) € P tal que act(i, j)*act(i,j+1) =
Ly d7; < a*(act)

e 1—col(i,j)V(i,j) € P tal que act(i,j) *act(i,j+
1) =1yd;; > a*(act)

Todos estos célculos se agrupardn en el proceso que
denotamos por bincol,(r, s, D', D? act, col). Este pro-
ceso calcula la coloracién binaria de los pixels acti-
vados en el nivel a. Este procedimiento se inicializa
col(i,j) =0 V¥(i,j) € P.

Volviendo de nuevo al ejemplo 2.1, y a la asignacién
act(i,j) = 1 V(i,j) € Py a = a* = 1.8, el procedi-
miento bincol computa la coloracion binaria vista en
la figura 2.

Después de una primera etapa, los pixels coloreados
son clasificados en dos clases: 0 y 1, dependiendo de
cudl es la distancia considerada entre pixels adyacen-
tes.

3.2 Algoritmo estricto de coloracion

El proceso de clasificacién inducido por la coloracién
binaria puede ser redefinido, aplicado a cada matriz
act, para clasificar pixels de la clase 0 de la siguiente
forma:
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)
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Figura 2: Primera coloracién binaria del grafo de pi-
xels difuso del ejemplo 2.1

[ 1 Yg) € P colli,i) =0
act(i, j) _{ 0 en otro caso

El procedimiento bincol es entonces aplicado con el
valor a = consislevel(r,s, D*, D? act). Los pixels ac-
tivados seran clasificados de nuevo como 0 o 1 dando
lugar a las clases ”00” y ”01”.

Andlogamente, las clases 10 y 11, son definidas cuando
este segundo proceso de coloraciéon es repetido para
la clase 1, de forma que cuatro clases son obtenidas:
7700777 7701777 » 1077 y 11‘

Los pixels clasificados pueden ser identificados por la
funcién:
¢ : P — {0,1,2,3}

donde C(i,j) es el nimero entero asociado con el
numero binario de la clase.

El mismo procedimiento de coloracion puede ser suce-
sivamente aplicado a cada familia de pixels pertene-
cientes a la misma clase de color, siempre y cuando
existan pixels adyacentes con al menos dos distancias
distintas entre ellos. (es decir, siempre que se cumpla
que consislevel(r, s, D, D? act) > 0). Asi, si este pro-
ceso de coloracion es sucesivamente aplicado ¢ veces,
obtendremos 2¢ clases a lo sumo.

En el caso en que se aiada un nuevo nivel de clasifica-
cién, incrementando el pardmetro ¢, es porque exis-
ten al menos dos pixels adyacentes ((i,7) y (i',5'))
en la misma clase (C(i,j) = C(i',j")) verificando
que d((i,j), (i",3") > a*(act), cuando act(i,j) =
act(i’,j') = 1; este nimero de pares serd denota-
do por adp. En otro caso, el proceso de coloracién
para. Este proceso de coloracién es denotado por
crucol(r, s, D*, D% C).

Este procedimiento de clasificaciéon puede verse como
un método jerdrquico divisible [7]. Estos métodos de
clasificacién empiezan con un cluster que contiene a
todos los elementos, y en cada paso se dividen las cla-
ses obteniendo mayor nimero de clases en la siguiente

iteracion. Si el proceso lo dejdsemos correr, finalmente
se tendrian tantas clases como objetos.

I T f I

26 27 f 0
6——@d

Figura 3: Coloracion del grafo difuso de pixels del
ejemplo 2.1

4 Algoritmo relajado de coloracién

Cuando se trabaja con imagenes digitales de tamafo
medio o alto, el nimero de inconsistencias en relacién
con el tamaino de la imagen suele ser muy pequefio. Sin
embargo puede ocurrir, que cuando se busca en el pro-
ceso de decrecimiento el valor a*(act) este sea el valor
0. Consecuentemente los pixels no son clasificados.

Para paliar este problema, se propone relajar las res-
tricciones de consistencia dando lugar asi a un nuevo
procedimiento de coloracién binaria, permitiendo algu-
nas inconsistencias (por ejemplo un 1 % de cuadrados
inconsistentes). La complejidad computacional queda
resuelta fijando un pequeno ndmero de iteraciones (4
0 5, por ejemplo).

Denotamos por incratio como el porcentaje de in-
consistencias del proceso de coloracién binario, es de-
cir el nimero de pixels inconsistentes divididos por
(r —1)(s — 1). Como se puede observar si permitimos
valores grandes de incratio, el valor de a que necesi-
tamos no decrecerd mucho y necesitaremos por tanto
un nimero de clases pequeno. Por otro lado, a ma-
yor valor de incratio mayor nimero de pixels seran
coloreados erréneamente.

Asi pues, se buscard un valor de compromiso entre
estas dos situaciones. Esta soluciéon de compromiso
debe tener en cualquier caso ratios de inconsistencia
pequeios (por ejemplo del orden de 0.01, de forma que
un porcentaje muy pequeno de pixels serdn coloreados
de forma equivocada, en el caso de que la imagen sea
grande esa clasificacién errénea no podra ser percibida
por el ojo humano). Cada pixel inconsistente debera
entonces ser aislado de forma que su inconsistencia no
induzca maés inconsistencias en los pixels adyacentes.

Sea col una coloraciéon binaria. Inicialmente,
col(i,j) = 0 V(i,j) € P, y entonces se procederd a
asignar nuevos colores a cada pixel. El orden con el



que los pixels seran de nuevo coloreados sera el mismo
que tenfamos en el algoritmo estricto de coloracién (de
izquierda a derecha y de arriba a abajo).

En el proceso de coloracion de la primera fila, desde la
izquierda hasta la derecha, no se produciran inconsis-
tencias, asi como el proceso de coloracién vertical de
las columnas desde la primera. Las inconsistencias, si
existen, apareceran cuando exista un cuadrado sq(i, 7)
tal que el pixel (i + 1,7 + 1) sea coloreado de forma
distinta si se hace desde el pixel (i + 1,j) que si se
hiciese desde el pixel (i, j 4+ 1). Denotaremos por ninc
al nimero total de pixels inconsistentes.

Para que el proceso de coloracién funcione correcta-
mente, dado un pixel activado (7,j) € P, es muy im-
portante distinguir entre aquéllos que todavia no han
sido coloreados, act(i,j) = 2, y aquéllos que han sido
coloreados, act(i,j) = 1. Inicialmente act(i,j) = 2,
para todos los pixels activados (i, 7).

Asf pues, para cada pixel activado (i,7) € P, se puede
asociar el valor act(i,j) = 2 si este pixel no ha sido
coloreado todavia y act(i,j) = 1 en otro caso. Inicial-
mente, act(i,j) = 2 para todos los pixels activados.
Una vez que un pixel (7, ) es coloreado, act(i,j) = 1
si es consistente (siempre al actual nivel «); en otro
caso act(i,j) = —1. como se ha mencionado anterior-
mente, estos pixels inconsistentes deben ser aislados
para que no contaminen a los pixels adyacentes.

Se distinguirdn los pixels activados act(i,j) # 0 de
los no activados act(i,j) = 0, en el primer caso caso
act(i,j) = 2 si no han sido coloreados y act(i,j) =
1 cuando lo sean consistentemente y act(i,j) = —1
en otro caso. Como se ha mencionado anteriormente,
estos pixels inconsistentes deben ser aislados para que
no contaminen a los pixels adyacentes.

Un pixel inconsistente puede ser arbitrariamente co-
loreado. Iteraciones posteriores suavizaran los efectos
de esta coloracion arbitraria.

Para detener el crecimiento exponencial de las itera-
ciones del algoritmo estricto, el nimero de iteraciones
t debe estar acotado (en este sentido se tiene un con-
trol a priori sobre el nimero de particiones). Se denota
por ity dicha cota.

En cada iteracién, el valor de « se escoge teniendo en
cuenta los diferentes valores de las distancias entre pi-
xels. Por otra parte el pardmetro it,; deber ser elegido
teniendo en cuenta muchos factores. Empiricamente,
asi como para mejorar la visualizacién de los resulta-
dos un valor razonable es ity = 6

Una vez se ha fijado el valor de itys, diferentes valo-
res de a pueden ser elegidos. Denotamos por a;, con
t € {1,...,ity}, la familia de esos valores. El pro-

cedimiento vecalpha devuelve eso valores en el vector
(041, .. .,aitM).

5 Clasificacién difusa

A partir de los algoritmos introducidos anteriormente,
se tiene una clasificacién nitida. Sean Ci,...Chi: las
clases de dicha clasificacion.

Definicién 5.1 Dada una clase Cy Diremos que re-
gion R C P x P es homogénea respecto a dicha clase
si V(i,j) € R, (i,§) € Cr y ademds estd rodeada de
pizels que no pertenecen a Cy,

De esta forma se obtienen las diferentes regiones ho-
mogéneas dentro de la imagen digital. Denotaremos
por NREG al nimero de regiones identificadas por
ese proceso de clasificacién.

Ejemplo 5.1 Sea (P,I) una imagen digital, de ta-
mano 3x7. Una vez hecha la clasificacion utilizando

cuatro colores, tenemos cuatro clases: 0, 1, 2, 3. A
continuacion se ve el grafo asociado a dicha clasifica-

—0O—0—0—0—D

sseEee
ISSOBD !
bbb bbb

Figura 4: Regiones homogéneas de la red de pixels

Como puede verse la region R = {(1,1),(2,1),(2,2)}
es una region homogénea respecto a la clase 2. En esta
red de pizels se distinguen diez regiones homogéneas.

Las regiones homogéneas aqui obtenidas son fruto de
una coloracién de un grafo difuso que representa una
imagen digital. Sin embargo cuando la red de pixels
es grande, la forma de representar los datos es esencial
para el posterior desarrollo de la clasificacién.

Para representar las diversas regiones homogéneas se
usard una nueva imagen digital donde cada regién es
representada por un color que resuma las principales
caracteristicas espectrales de la regién (ver [8]).

Una vez hecho esto cada regién quedard representa-
da por un color que presenta la vaguedad de la regién
definida. Esta representacién (difusa) de las regiones
homogéneas puede dar lugar (segun sea el interés del



estudio) a una clasificacién difusa de la imagen digital
(sin mds que aplicar algoritmos de clasificacién difusa
de datos como los algoritmos vistos en [5]), o a la ob-
tencién de funciones de pertenencia para las distintas
regiones homogéneas (mediante funciones de verosimi-
litud a cada regién) que han sido determinadas en la
imagen teniendo en cuenta el entorno de cada pixel.

Aplicando este algoritmo a mas de 20 imagenes digita-
les se observa que con pocos colores se obtiene una cla-
sificacién buena de las diversas regiones homogéneas.
Si el numero de colores es suficientemente grande se
tendran tantas regiones homogéneas como se tienen
en la fotografia original. Una vez que se tiene una
buena informacién acerca del nimero de clases y sus
caracteristicas se estd en disposicién de realizar una
clasificacién difusa (ver [2, 3, 4]).

6 Conclusiones Finales

Los principales algoritmos no supervisados que abor-
dan el problema de la clasificacién no tienen en cuenta
el entorno que rodea a cada pixel, haciendo imposi-
ble la clasificacion correcta en determinados casos. La
clasificacién que aqui se propone tiene en cuenta las
disimilitudes entre pixels adyacentes para una clasi-
ficacién nitida inicial. En este trabajo se ha hecho
hincapié en la fase de la determinacién de regiones ho-
mogéneas de la imagen digital, por este motivo esta
propuesta, debe ser entendida como una pieza de un
algoritmo mucho mas complejo en que se aborden te-
mas que aqui se tratan de pasada como: la determina-
cién de la adecuada funcién de pertenencia, numero de
clases difusas que obtienen una buena representacion
de los datos, procesos de agregacién de la informacién
...etc.
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