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Segmentacion de imagenes de
microanatomia de madera mediante
una clasificacion multiescala basada
en operaciones morfolagicas

RESUMEN

El propésito de este trabajo pretende estudiar la
madera con mas detalle para un mejor entendimien-
to de su naturaleza, debido a que es un material or-
ganico con un amplio rango de aplicaciones. Exis-
ten algunos métodos y herramientas utilizados en
los laboratorios de tecnologia de maderas, encami-
nados a estudiar las propiedades y usos potenciales
de las especies. En este documento se propone un
método basado en procesamiento digital de image-
nes, soportado sobre una herramienta computacio-
nal, que busca mejorar el analisis de estas caracteris-
ticas. En esta propuesta inicial, se muestra una seg-
mentaciéon de imagenes de microanatomia, encami-
nada a la identificacién de las estructuras
microanatémicas con el fin de cuantificar su con-
centracién dentro de una muestra. El método utili-
zado consiste en la creacién de un espacio multiescala
basado en operaciones morfolégicas y una técnica
de clustering usando el algoritmo fuzzy c-means. El es-
pacio multiescala se crea aplicando operaciones
motfologicas de cierre-apertura y apertura-cierre
sobre la imagen. La operaciéon morfolégica depen-
de de un elemento estructurante, el cual cambia de
tamafio para vatiar la escala. Las escalas son detet-
minadas por un estudio de granulometria de la ima-
gen usando FFT. Se muestra como el método pue-
de ser util para segmentar texturas de microanatomia
de maderas.

Palabras Clave: Microanatomia de madera,
granulometrfa, segmentacioén, multiescala, fuzzy c-means.

ABSTRACT

In this work we seek to study wood in more detail
to understand better its nature, due to is an organic
material with a wide range of applications. There
are some methods and tools used in the wood
technology laboratories to study properties and
potential uses of the species. In this paper we
propose a method based on digital image processing,
supported on a computational tool, for improving
the analysis of these characteristics. In this initial
proposal, we show a segmentation of wood
microanatomy, directed to identify microanatomies
structures for quantifying its concentration into the
sample. The used method consists on the creation

of a scale space based on morphologic operations
and a technique of clustering using the fuzzy c-means
algorithm. The multiscale space is created by applying
open-close and close-open morphologic operations
over images. The morphologic operations are based
on a structuring element, which change its size in
order to vary scale. Scales are determined by image
granulometry study using FFT. We show how the
method can be useful for wood microanatomy
textures segmentation.

Key words: Wood microanatomy, segmentation,
granulometry, multiscale, fuzzy c-means.

. INTRODUCCION

Muchos de los métodos de investigacion en el
area forestal, especialmente los relacionados con el
estudio de la madera, involucran el anilisis de mues-
tras de microanatomia de diferentes especies. Al-
gunos centros de investigacién como el Laborato-
rio de Tecnologia de Maderas de la Universidad
Distrital ha contemplado dentro de su labor, el es-
tudio de estas muestras, con el fin de determinar
los usos potenciales y ventajas de los diferentes ti-
pos de madera. Buscando mejorar los métodos de
estudio existentes, este trabajo incursiona en la uti-
lizacién de procesamiento digital de imagenes para
el estudio de estas muestras microanatomicas. Se
ha dedicado parte de este trabajo a la segmenta-
cién de la imagen y al estudio de sus texturas, las
cuales caracterizan los elementos y estructuras que
diferencian una especie de otra.

Dentro del area del tratamiento digital de image-
nes, Gonzalez y Woods [1] han considerado que el
interés de los métodos de tratamiento digital de ima-
genes deriva de dos areas principales de aplicacion:
la mejora de la informacién pictérica para la inter-
pretacién humana y el procesamiento de los datos
de la escena para la percepciéon auténoma de una
maquina. En este sentido, y buscando complemen-
tar los métodos de estudio existentes en el area fo-
restal, basados en la percepcién visual humana, se
espera contribuir con una mejora de la informacién
pictdrica que se obtiene. Asi, se contribuye a estas
investigaciones y al avance en las herramientas de
investigacion involucradas en esta area.



Enla
segmentacion de
una imagen el
proceso de
clasificacion
consiste en
asignar una
etiqueta a

cada pixel.

Como parte del proceso de percepcion, por el cual
un especialista logra determinar las diferentes estruc-
turas y elementos dentro de la imagen, distinguiéndo-
los de los demas, se ha determinado que la segmenta-
ci6én es uno de los primeros pasos a seguir en el anali-
sis de estas imagenes. Desde el punto de vista del tra-
tamiento digital de imagenes, la segmentacion de ima-
genes busca asignar a cada pixel de la imagen una eti-
queta, basado en sus propiedades y su relacién con
sus vecinos. El objetivo final estd en separar la imagen
en regiones, caracterizadas por algunas propiedades,
y las cuales contienen una textura diferente[1][2].

Algunos métodos para segmentar la imagen recu-
rren al estudio de las propiedades espaciales de la
imagen, tales como la discontinuidad o similitud de
los niveles de intensidades. Se utilizan métodos de
umbralizacion, deteccion de discontinuidades, detec-
cién de limites, métodos orientados a regiones, en-
tre otros[1]. Sin embargo, estos métodos tienen cier-
tas desventajas que los hacen ineficientes en el mo-
mento de la segmentacién. Algunos se ven afecta-
dos por la iluminacién no uniforme dentro de la
imagen, el ruido y las discontinuidades en las inten-
sidades. Por otro lado, comunmente se realiza la seg-
mentacion a una “escala” especifica, lo que algunas
veces provoca errores en la segmentacion. Los erro-
res en la segmentacion consisten basicamente en asig-
nar etiquetas diferentes a pixeles de la misma region
u objeto[3]. En general muchos de estos métodos
fallan en la forma de clasificacion del pixel y en la
representacién de la imagen para su analisis. La utili-
zaci6én de una sola “escala” implica estudiar la imagen
con muchos detalles o estudiar la imagen con pocos
detalles, en este ultimo caso, sélo se logran apreciar
los objetos de mayor tamafio y se pierden los detalles.
En los dos casos se tienen pérdidas de informacion,
ya que en realidad se han omitido algunas caracteristi-
cas, por analizar otras. De este problema, principal-
mente, surge la motivacién de utilizar en vez de una
sola escala, varias escalas, detivando asi en un modelo
multiescala para analizar la imagen.

Algunos modelos multiescala o multiresoluciéon se
implementan mediante transformaciones lineales,
como es el caso de la transformada wavelet [4][5].
Adicionalmente, algunos utilizan sobre un dominio
wavelet modelos ocultos de Markov, realizando una
segmentacion multiescala como resultado de la cla-
sificaciéon de ventanas de distinto tamafio, que son
combinadas para obtener una segmentacién mas
precisa en escalas finas [6]. Algunos métodos linea-
les presentan el problema de degradar la informa-
cion de los bordes con un efecto de borrosidad, de-
bido ala forma como se genera el espacio multiescala
[7]. De esta forma, han aparecido ciertas modifica-
ciones a estos modelos. Zhang y Desai[8] usaron
wavelets y una umbralizacién adaptiva; otros, como
el presentado por Pollak [9] convergen a filtros no
lineales para la generacion de espacios multiescala.
Los modelos no lineales tienen la ventaja de conser-

var los bordes que limitan cada regién de la imagen
que se quiere segmentar. Algunos estan basados en
filtros modificados [7], otros utilizan operaciones
morfologicas para generar los filtros no lineales. Los
filtros morfoldgicos realizan un filtrado consideran-
do la forma de los objetos que se quieran segmentar;
Zana y Klein [10] utilizan morfologfa matematica,
ademads de una evaluacién de curvatura, para la seg-
mentacion de patrones dentro de la imagen, el cual
esta apoyado en algunas propiedades morfologicas
de los patrones. Aprovechando las ventajas de estos
filtros, Acton y Mukherjee [3] generaron un espacio
multiescala a partir de un tipo de filtros motfologicos,
los cuales crean versiones cada vez mas toscas de la
imagen, pero conservando los bordes. Ademas, en
este caso, la clasificacién se puede realizar teniendo
en cuenta la morfologfa del area.

En la segmentacion de una imagen con el espacio
multiescala, se debe incurtir en el proceso de clasifi-
cacion. Es aqui donde se le asigna a cada pixel de la
imagen su etiqueta. La asignacion de etiquetas se
puede efectuar con algoritmos de c/ustering. Este es el
caso del clasificador &-means, que es un clasificador
rigido; o un clasificador Bayesiano, el cual realiza una
particién de la imagen a través de la agrupacién de
regiones con intensidad uniforme o de variacién
leve[3][6][8]. Ademas, otro tipo de clasificadores
como el fuzzy c-means se ha implementado con bue-
nos resultados [3][11]. En un proceso de clustering,
los datos se han asociado en grupos mediante algu-
na regla (a cada grupo de datos se le denomina un
cluster). E1 que un dato pertenezca a un cluster puede
hacerse de forma rigida, sin embargo, los datos usual-
mente no estan tan bien distribuidos como para rea-
lizar este tipo de clasificacion; asi, en vez de asignar
un dato directamente a un c/uster, se determina un
grado de pertenencia del dato a cada cluster, lo cual
se acomoda de mejor forma al mundo real. Este tipo
de planteamiento desemboca en la conveniencia de
utilizar un modelo difuso en el problema de recono-
cimiento de patrones [12].

En este mismo orden, el documento se presenta
de la siguiente forma: Inicialmente, se describiran el
modelo multiescala utilizado y las operaciones
morfolégicas implicadas, esto corresponde a la Sec-
ci6n I1. En la Seccion 111, se daran algunas caracte-
risticas de las estructuras o elementos de las image-
nes de microanatomia; ademas, se mostrara por qué
el modelo multiescala basado en operaciones
morfolégicas (filtrado no lineal), se acomoda al pro-
blema en estudio. En la Secciéon IV un estudio de
granulometria de la imagen es mostrado; se propone
un método eficiente basado en transformada wavelet
y transformada de Fourier. En la Seccién V se mues-
tra como se utiliza el clasificador fuzgzy c-means. En la
Seccién VI, se mostraran algunos resultados del
método utilizado sobre las imagenes de
microanatomia de madera. Se presentan algunas con-
clusiones en la Seccién VIL
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Il. MODELO

A. Operaciones morfolagicas sobre imagenes

Las operaciones morfoldgicas (en este caso mate-
maticas) se pueden utilizar como un filtrado
morfolégico [1]. Estas operaciones son utiles para
eliminar o reducir en la imagen algunos objetos o
regiones que tengan alguna forma y tamafio particu-
lar, la cual esta determinada por las intensidades de
la imagen. Estas operaciones dependen de un ele-
mento estructurante (EE), que se encarga de limitar
el area en el cual se realiza la operacién morfolégica.
Este EE realiza el filtrado morfolégico y puede te-
ner cualquier forma.

Cuando una imagen se representa en escala de gri-
ses, los operadores manipulan las intensidades de los
pixeles en la imagen basindose en las intensidades
de los pixeles vecinos; en conclusion, se tealiza una
manipulacioén en relacién con los niveles de intensi-

dad de la imagen [13].

Las operaciones morfolégicas que se consideran
en este trabajo son dilatacion, erosién, apertura y
cierre de la imagen. En el caso de la dilatacion, el
valor de salida de un pixel es el maximo valor de
todos los pixeles en la vecindad del pixel en la ima-
gen de entrada, donde la vecindad esta definida por
el EE utilizado en la operacion. En la figura 1(a), se
muestra el proceso de dilatacion por un EE en for-
ma de linea de longitud tres, para una imagen con
intensidades de gris. Para la erosion el procedimien-
to es similar, sin embargo, en este caso, el valor de
salida no es el maximo, sino el minimo de todos los
pixeles dentro de la vecindad [13].

Teniendo en cuenta lo anterior, se pueden definir
las operaciones de apertura (1) y cierre (2) de una
imagen, como:

fob=(f ©b)Ib (1)
feb=(fOb) ©b (2)

Donde, las operaciones erosion y dilatacion se re-
presentan como:

foeb
fOb

Erosion
Dilatacion

/ corresponde a los datos de entrada y & corres-
ponde al EE.

De esta forma, la apertura-cierre de la imagen es
la aplicacién consecutiva de los procedimientos de
erosion-dilatacién-dilatacién-erosion. En general, en
la dilatacién, la imagen de salida tiende a ser mads
brillante y se disminuye el efecto de los detalles os-
curos. En la erosion, la imagen de salida tiende a ser
mas oscutra y se disminuye el efecto de los detalles
brillantes. En la apertura se eliminan pequefios deta-

lles claros, dejando sin modificar los niveles de gris
globales y los detalles brillantes més grandes. El cie-
rre elimina detalles oscuros de una imagen mientras
deja casi sin modificar los detalles brillantes[1].

Para la generacién del espacio multiescala, el EE
es variado en tamafio, desde uno muy pequefio, que
permite tener detalles, hasta un EE grande en el que
se han filtrado detalles y s6lo se observan los obje-
tos grandes. Existe un limite para el tamafo del EE,
que depende del tamafio de los objetos y regiones
sobre la imagen y sobre todo del tamafio de la ima-
gen estudiada.

El EE se define de acuerdo con los pardmetros de
vecindad y forma. Por ejemplo, la figura 1(b) muestra
un EE en forma de disco con una vecindad de tres.
Para cambiar el tamafio del EE, se aumenta o dismi-
nuye la vecindad. Asi, cuando se define una vecindad
grande se cubre una regién mayor sobre la imagen.
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Figura 1. a). Procedimiento utilizado para la dilatacion de la

imagen en escala de grises; b). EE en forma de disco de
vecindad R = 3. Tomado de [13].

Lo que se busca con este filtrado morfoldgico es
remover componentes de acuerdo con una condi-
cién de maximo o minimo, la cual depende total-
mente de la vecindad definida por el EE. Esto con-
lleva también a eliminar componentes que no cum-
plan con la condicién de intensidades impuesta por
la vecindad definida. Ademas, esta condicién tam-
bién depende de la forma como estan distribuidas
las intensidades dentro de la imagen.

Una de las ventajas en la utilizacién de un proce-
dimiento de apertura-cierre de la imagen, estd en la
capacidad de incrementar el area de regiones con
intensidad constante. Con esto también, se reduce el
numero de regiones dentro de la imagen. Cuando se
tienen objetos, regiones o elementos, que no tienen
una intensidad constante por la cual se puedan iden-



tificar o segmentar con precision, pero que tienen
una intensidad dominante, las operaciones
morfoldgicas contribuyen a encontrarlas. Al aumen-
tar el tamafio de las zonas que tienen una intensidad
dominante debido a que se han convertido en zonas
con intensidad constante por el proceso de apertu-
ra-cierre, se incrementa la homogeneidad de la ima-
gen, permitiendo asf, separar facilmente un objeto o
regién de otra.

B. El modelo multiescala sobre la imagen

Para aumentar la comprension sobre la aplicacion
de un modelo multiescala sobre una imagen, este
modelo se puede describir de la siguiente forma: si
se tiene una imagen donde se desconocen los obje-
tos que en ella se encuentran, y la forma de estos
objetos dentro de la misma, la primera forma de iden-
tificarlos es mediante una apreciacién visual de la
imagen a una “escala” determinada. S esta escala es
“fina”, se puede apreciar una mayor cantidad de de-
talles; sin embargo, esta apreciacién puede que no
ayude a determinar los objetos grandes que se en-
cuentran dentro de la imagen. Este proceso que rea-
liza una persona, en el cual intenta distinguir algu-
nos objetos de otros, ya sea por sus caracteristicas
de intensidad, textura o color, es analogo a un pro-
ceso de segmentaciéon que se realiza mediante un
método de procesamiento digital.

La apreciacion a una fina o pequefia escala se pue-
de relacionar con la accién de una persona al obser-
var una imagen a una distancia muy corta de la mis-
ma. Si alguna persona realiza este ejercicio observa-
ra muchos detalles sobre la imagen y sin embargo,
no lograra diferenciar con exactitud las regiones u
objetos grandes que se encuentran. Si la persona se
colocara a una distancia mayor de la imagen, tendria
una apreciacién un poco mas general sobre ésta, y se
podrian observar otras caracteristicas que a otras
escalas no se observarfan. Si la persona se aleja un
poco mas de la imagen podria diferenciar de mejor
forma los objetos mas grandes. Sin embargo, ya no
se observarian detalles, sino una versién mas tosca
de la imagen original. En general, si la persona se
desplazara desde una distancia muy cercana a una
distancia mayor, podria tener una apreciacién mas
completa y general de los objetos y las regiones de
diferente tamafio (a diferentes escalas) que se encuen-
tran sobre la imagen.

De esta forma, la apreciaciéon que realiza una per-
sona a una distancia se toma como una escala. Todas
las escalas (apreciaciones que se realizan a escalas
diferentes), permite una descripciéon multiescala de
la imagen. En la misma forma el procesamiento di-
gital de imagenes ha generado modelos que permi-
ten tener una descripcién multiescala de la imagen.
En resumen, lo que se busca es obtener una descrip-
ci6én de cémo varia la intensidad de cada pixel a tra-
vés de una “evolucién” de la imagen, que se da por

la observacion multiescala de la muestra. Asi, no se
podtia inferir sobre como estan distribuidas las in-
tensidades dentro de toda la imagen basado en el
estudio de las intensidades en algunas regiones, pero
por el contrario, es posible saber qué intensidad pre-
domina en un pixel o en una vecindad de pixeles,
sabiendo qué intensidades hay en una escala mas fina
y qué valores toman en las siguientes escalas de estu-
dio. Esto se debe a que se pueden saber las intensi-
dades de toda una imagen a una escala mas tosca, si
se conocen sus intensidades en escalas mas finas.

C. Modelo multiescala basado en
operaciones morfolégicas

El modelo multiescala utilizado se basa en las ope-
raciones morfologicas presentadas anteriormente.
Basicamente, dentro de la generaciéon del espacio, se
obtienen tantas imagenes como numero de escalas
que se desean para representar la imagen. Asi, se
obtiene un espacio multiescala, el cual se puede de-
notat por {I}, donde Is es la imagen a una escala .
La escala s varfa con el tamafio del EE. A medida
que aumenta s se realiza un filtrado morfolégico y se
obtiene una version mas general o menos fina de la
imagen original.

W s

Fardrapemin

Figura 2. Elementos o estructuras de la microanatomia de la

madera. La imagen corresponde al plano transversal

Il. IMAGENES
MICROESTRUCTURALES

A. Caracteristicas de las estructuras
de imagenes de microanatomia

Algunas caracteristicas que se utilizan para descri-
bir las texturas y regiones de las microestructuras es-
tan basadas en la percepcion humana. Estas se han
agrupado bajo los siguientes conceptos: Granularidad,
linealidad, tosquedad, homogeneidad, continuidad,
contraste, y cambios abruptos [14]. Asi, algunas tex-
turas se componen por primitivas con una forma par-
ticular [15], que se pueden describir con las caractetis-
ticas que se han enunciado anteriormente.

Analizando las caracteristicas de una textura, se
puede concluir que algunas de las estructuras y ele-
mentos dentro de la microanatomia se caracterizan
por su textura dentro de la imagen, esto se muestra
en la figura 2. Este es el caso del parénquima el cual

orhor 67
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escala.

esta compuesto de primitivas con forma de disco.
Igualmente dentro de todo el contraste de la ima-
gen, los vasos también se caracterizan por una for-
ma, que es predominante en toda la muestra. Otros
elementos, como los radios, se caracterizan por ser
lineas verticalmente orientadas. Teniendo en cuenta
esto, un analisis morfolégico “matematico” es muy
util para el estudio de estas imagenes, ya que debido
a la manipulacién que se hace sobre la imagen, los
EEs pueden resaltar o suprimir formas.

B. Modelo Multiescala sobre las
imagenes de microanatomia

Debido a que existen dentro de la imagen, estruc-
turas o elementos de diferente tamafio, como es el
caso de las primitivas del parénquima y los vasos, es
conveniente utilizar un modelo multiescala que per-
mita segmentar estas regiones considerando todos
los posibles tamafios de los elementos. Ademas,
como mas adelante se muestra, cuando se quiete cla-
sificar cada pixel, es mejor tener varias escalas para
la representacion de la imagen.

Se observa en las imagenes del espacio multiescala,
figura 3, que los bordes se intentan conservar a me-
dida que se va aumentando la escala. También se
puede observar que el modelo multiescala aumenta
el contraste de la imagen y la homogeneidad de al-
gunas regiones con intensidades dominantes.

IV. ESTUDIO DE GRANULOMETRIA
DE LA IMAGEN

La segmentacion implementada inicialmente con-
sideraba un ndmero fijo de escalas para realizar el
estudio. Para mejorar el tiempo de procesamiento se
ha realizado un estudio de granulometria previo para
determinar las escalas mas representativas. El pro-
cedimiento evita la ejecucién de una operacién in-
necesatia en una escala donde los cambios no son
significativos, es decir, que su aporte al modelo
multiescala es poco.

Para estudiar la granulometria de una imagen, co-
munmente se utilizan operaciones de apertura con
EEs en forma de disco [1]. Estos métodos se basan
en el calculo del area de objetos abiertos luego de la
apertura de la imagen con un disco (EE) a una esca-
la determinada. Cuando se obtiene la apertura de la
imagen se calcula el area de los objetos que perma-
necen abiertos. El area de objetos abiertos disminu-
ye a medida que aumenta la escala. La variacion de la
escala se realiza a través de la variacion del radio del
EE con forma de disco.

Para determinar las escalas mas “significativas”,
se obtiene la detivada de la curva de la variacion del
area de los objetos abiertos (pixeles), en funciéon de

Imagen Fina
Vecindad Menor
s=1
s=4
©
=6 g
5
=
=
&
=8 7
L
s=10
.
Imagen Tosca
Vecindad Mayor
s=14

Figura 3. Se presentan las imagenes que hacen parte del

espacio multiescala generado con las operaciones
morfolégicas apertura- cierre.

la escala. El resultado es una grafica que muestra las
perdidas de pixeles en funcién de la escala definida
por el EE; para la imagen de la figura 4(a) esta grafi-
ca se muestra en la figura 4(b), el tiempo de procesa-
miento es de 67.82s. Una escala significativa se en-
cuentra alli donde la variacién del area de objetos
abiertos y la pérdida de pixeles es alta. De la figura
4(b) se pueden tomar como posibles escalas signifi-
cativas = [259 121417 19 23 26 28 ].

Sin embargo, este método recurre a una opera-
cién morfoldgica que implica un mayor tiempo de
procesamiento. El tiempo de procesamiento con una
operacién morfolégica depende del tamafio de la ima-
gen y de la escala de estudio. Por lo tanto, aunque el
método presentado es util para caracterizar las ima-
genes, igualmente ejecutaria las operaciones
morfoldgicas innecesarias que se quieren evitar.

Se propone una forma mds eficiente de determi-
nar las escalas representativas dentro de la imagen,
la cual se basa en la relacion entre las escalas de una



imagen y las frecuencias espaciales que la caracteri-
zan. Una forma eficiente de determinar las frecuen-
cias espaciales de una imagen es mediante la Tras-
formada Discreta de Fourier.

Adicionalmente, un estudio multiescala es atil para
observar de forma mas precisa qué escalas se encuen-
tran en la imagen. Una forma de obtener los detalles
de la imagen a diferentes escalas es mediante la Trans-
formada Wavelet [4]. Ademas, esta transformada en-
trega coeficientes que representan los detalles verti-
cales, horizontales y diagonales de la imagen a dife-
rentes niveles de descomposicion. Estos coeficientes
consideran las orientaciones mas importantes que pre-
sentan los objetos dentro de la imagen.

El método propuesto realiza una descomposicion
mediante la DWT (Discrete Wavelet Transform), usan-
do una wavelet madre Haar. Los coeficientes que
se obtienen son estudiados en frecuencia a través
de una FFT (se implementé para 512 muestras; tam-
bién, dependiendo de las caracteristicas de la ima-
gen puede ser necesaria mas resolucion). A partir
de las frecuencias espaciales se determinan las es-
calas. Se realiza un conteo de las escalas mas repe-
tidas, encontradas en todos los niveles de descom-
posicién (escalas) y sobre cada uno de los detalles
(verticales y horizontales). Asi, se obtiene una gra-
fica (figura 5) que muestra el nimero de aparicio-
nes de una escala dentro de todo el estudio. Sin
embargo, debido a la forma como se obtienen es-
tos datos, las escalas significativas no son las que
presentan mas apariciones, ya que las escalas mas
pequefias aparecen en la mayoria de los niveles de
descomposicion. Para determinar las escalas utiles
se ajustaron los puntos a una curva (fitting con
interpolacion “shape preserving”). El logaritmo de los
valores de la figura 6 es implementado para com-
pensar los valores pequefios en las escalas mayores.
Se obtienen de la segunda derivada de la curva los
valores picos negativos, que representan los pun-
tos en que la curva tiene concavidad hacia abajo.
Estos puntos son las escalas significativas tal como
lo muestran los resultados de la figura 6. En este
caso se utilizaron cuatro niveles para la descompo-
sicion; el tiempo de ejecucion del algoritmo para la
misma imagen es de 0.906 s. El método determiné
las siguientes escalas s = [259 121517 21 26 28 ].
El algoritmo propuesto determina las escalas
aproximadamente en un tiempo 75 veces menof.

Para realizar la segmentacion se determinan pre-
viamente las escalas representativas con el método
anteriormente expuesto; luego, estas escalas son uti-
lizadas para dar un tamafio al EE que crea el espa-
cio multiescala de la imagen. Necesariamente algu-
nos filtros morfolégicos se deben implementar,
aunque sea en solo algunas escalas, ya que son los
que eliminan o incrementan el contraste de las for-
mas dentro de la imagen.
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Figura 4.

a) Imagen del estudio de granulometria, 339 x 506 pixeles; b).
Granulometria de la imagen. Usando el método de aperturas
sucesivas. Se puede considerar que una escala es
significativa cuando las perdidas de pixeles en relacion con la
escala anterior son grandes. El tiempo de ejecucién del
algoritmo para esta imagen es de 67.82s
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Muestra el nimero de apariciones de una escala dentro del
estudio que se realiza sobre los detalles verticales y
horizontales que se obtiene con la Transformada Wavelet.
Se determinan las escalas a partir de las frecuencias
espaciales evaluadas en los detalles de cada nivel de
descomposicién wavelet. En este caso se utilizaron cuatro
niveles para la descomposicion
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Cada posicion
espacial de un
pixel de la imagen
tiene asociado

un vector que
muestra la
“evolucién” de las
intensidades en la
medida que las
escalas cambian.
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Muestra el nimero de apariciones de una escala dentro del
estudio que se realiza sobre los detalles verticales y
horizontales que se obtiene con la Transformada Wavelet. Se
determinan las escalas a partir de las frecuencias espaciales
evaluadas en los detalles de cada nivel de descomposicién
wavelet. En este caso se utilizaron cuatro niveles para la
descomposicion. El tiempo de ejecucion es de 0.906 s. Se
obtienen las siguientes escalas s= [25912 1517 2126 28].
El nuevo algoritmo determina las escalas aproximadamente en
un tiempo 75 veces menor.

V. CLASIFICACION

El algoritmo implementado construye una matriz
tridimensional que contiene los valores de las inten-
sidades del espacio multiescala, es decir, las image-
nes Is. Las dimensiones de la mattiz estin determi-
nadas por el tamafio de la imagen y el nimero de
escalas utilizadas para generar el espacio multiescala,
esto se muestra en la figura 7(a).

Para utilizar el clasificador fuzgy c-means, se ha ob-
tenido del modelo multiescala una matriz con tantos
vectores como pixeles dentro de la imagen, como se
muestra en la figura 7(b). Cada posicién espacial de
un pixel de la imagen original tiene asociado un vector
I(x,5), que muestra la “evoluciéon” de la intensidad
de cada pixel desde una escala muy fina hasta una
escala tosca. Para clasificar cada pixel, se tiene en
cuenta la “evolucién” de cada una de las intensida-
des de un pixel en relacion con la “evolucién” de las
intensidades de pixeles en la imagen. La ecuacién (3)
[3][12] muestra el criterio de error cuadratico mini-
mo utilizado por el algoritmo de clustering para asig-
nar un vector a un c/uster. U es la particion fuzzy en C
clusters del espacio multiescala. Dado un vector I(x;,y)
en la posicién (x,y), la medida [d; (%, y)| =[1(x, y) =
es la distancia entre el vector obtenido del espacio
multiescala y el centro W del cluster i. La distancia es
ponderada por el valor de la funcién de pertenencia
de cada vector [ (x,)) correspondiente al c/usteri. Aqui,
Q representa la cuantificacién de la imagen en el
dominio (x;). En la ecuacién » es una constante.
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a). Generacién del espacio multiescala; b). Creacion de la
matriz de vectores I(x,y) a partir del espacio multiescala.
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Se realiza un proceso denominado
“defuzzification”, en el cual se convierten los valo-
res difusos a valores que representen intensidades
en la imagen de salida. Para asignatle una etiqueta a
cada pixel, se evalua la funcién de pertenencia de
cada pixel con respecto a cada uno de los clusters,
entonces, el pixel se asigna al c/uster que tenga la ma-
yor funcién de pertenencia.

VI. RESULTADGS DE
LA SEGMENTACION

Usar un estudio de granulometria permite auto-
matizar el proceso de segmentacién con un tiempo
menor de computo. Esto se puede comparar con
una segmentacion en la cual se utilizan todas las
escalas desde la imagen original (s=1) a una lo sufi-
cientemente mayor para la descripcion. La figura 8
muestra las imagenes obtenidas para varias escalas
junto a los tiempos de cémputo necesarios. Se ob-
serva que utilizando un estudio de granulometria
previo, el tiempo de cémputo se puede reducir a la
mitad. Ademds, se obtienen resultados similares en
la segmentacion.



El algoritmo que genera el espacio multiescala y que
realiza el agrupamiento se implemento sobre software
especializado en matemitica. Se utiliz6 un PC con
procesador 1.7GHz, con 512M RAM. Para el estudio
con 20 escalas; tp = 118.92 s, figura 8(b); estudio con
30 escalas, tp = 204 s, figura 8(c); estudio con
granulometrfa, tp = 61.5 s, figura 8(d). El tp considera
el tiempo que utiliza el algoritmo para la creacién del
espacio multiescala y el proceso de clustering,

La Tabla I muestra los porcentajes de ocupacion
de las estructuras dentro de la muestra. Para los mé-
todos basados en computador los valores son me-
nores para parénquima y radios, y poros en compa-
racion con la segmentacion del experto. Esto se debe
a que el experto segmenta inicialmente estas dos re-
giones por separado (lo restante se considera como
fibras). El experto coloca los bordes de tal forma
que: para el caso de los poros es donde termina la
pared de éste, y para el caso del parénquima y radios
es donde la region esta totalmente difuminada.

La figura 9 muestra el resultado de la segmenta-
ci6én de algunas muestras mediante el método pro-
puesto, usando un clasificador para tres clases. La
figura 10 muestra una imagen segmentada por un
experto y la segmentacion que se obtiene por el mé-
todo, para cuatro clases. En la Tabla II se muestran
los valores de la concentracion de cada estructura
dentro de la muestra, considerando ambas
segmentaciones. El error mas grande se observa en
la segmentacién de las fibras cuando se usan cuatro
clases. Esto se debe a que el EE utilizado en la seg-
mentacién no se acomoda tan bien a la morfologia
de estas estructuras.

a). Imagen segmentada por el experto para tres clases; b).
Estudio con 20 escalas; tp = 118.92 s; c). Estudio con 30
escalas; tp = 204s; d) Con granulometria tp=61.5s. El tp

considera el tiempo que utiliza el algoritmo para la creacion
del espacio multiescala y el proceso de clustering. La FFT se
implemento para 512 muestras.

TABLA |. Porcentajes de ocupacion de las estructuras
dentro de la muestra y porcentaje de error relativo
para las imagenes de la figura 8.

Parénquima y .
Imagen radios Poros Fibras
%C [ %Emor [ %C | %Error %C %Error
Experto | 40.30 NA 6.56 NA 53.14 NA
8 (b) 36.5 9.42 5.96 9.14 57.54 8.28
8(d) [3636] 9.77 591 9.9 57.73 8.63

(c) (d)

Iméagenes segmentadas en tres clases a). Imagen de entrada
del plano transversal de la especie Amarillo del blanco. b).
Segmentacion de (a); c). Imagen de entrada del plano
transversal de la especie Macurutd. d). Segmentacion de (c).

(©)

Figura 10.

a). Imagen original, Especie Macurut(; b). Imagen segmentada
por experto de (a); c). Imagen segmentada por el método
propuesto de (a), cuatro clases. d). Imagen original, Especie
Nato; e). Imagen segmentada por experto de (d); c). Imagen
segmentada por el método propuesto de (d), cuatro clases.
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TABLA II. Porcentajes de ocupacion de las estructuras
para las imagenes de la figura 10.

Poros Parénquima Fibras Radios
Imagen II\EAE(E)ES 6.14% 21.38% 35.41% 17.43%
10 (a) Propuesto 4.98% 17.39% 36.82% 21.16%
Imagen 32228 6.57% 30.85% 53.12% 9.43%
10 (d) Propuesto 5.99% 29.23% 44.44% 20.33%

VII. CONCLUSIONES

Se ha presentado un método para el estudio de la
microanatomia de la madera, utilizando una herra-
mienta computacional y técnicas de procesamiento
digital de imagenes. Se ha comprobado que un mo-
delo multiescala basado en operaciones morfologicas
es util para la segmentacion de estas imagenes.

Los métodos existentes que identifican estas es-
tructuras por su textura considerando las primitivas
que caracterizan cada una de ellas, pueden ser
implementados mediante un proceso computacio-
nal encaminado al reconocimiento de patrones y de
formas. Asi, para este tipo de microestructuras, un
analisis morfolégico apoyado de un método de cla-
sificacién, es ventajoso tanto para la segmentacién
como para la descripcién de estas estructuras.
Adicionalmente, el modelo multiescala utilizado tam-
bién es muy util porque permite una clasificaciéon
considerando un rango amplio de tamafos dentro
de las diferentes estructuras.

Debido a la gran cantidad de texturas que presen-
tan las estructuras de las imagenes microanatémicas,
un sistema experto que necesite ser entrenado para
identificatlas demandatia un gran costo computacio-
nal. El método utilizado no requiere un entrenamien-
to previo, por lo cual tiene un costo computacional
menot.

Con este trabajo se logra inicialmente diferenciar
las regiones (estructuras) dentro de la muestra. Esta
segmentacion cuenta con cierta exactitud en las fron-
teras. Asi, es posible cuantificar la concentracion de
los diferentes elementos sobre la muestra, de una
forma aproximada. Esto mejora la calidad de la in-
formacién sobre estas estructuras, ya que antes solo
se consideraban los aspectos cualitativos [16]. Tam-
bién, se contribuye al estudio de estas muestras, ya
que un especialista puede realizar estudios que se
pueden apoyar sobre datos cuantitativos. Esto es util
para estandarizar las dimensiones de las estructuras
dentro de la muestra..

También se ha propuesto un estudio de
granulometria para estas imagenes, basado en un
método computacional eficiente y con alto grado de
confiabilidad. Esto también permite automatizar, en
cierta manera, la segmentacién de imagenes.
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