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Resumen

Se presenta un contorno activo capaz de integrar la
información de forma y apariencia para tareas de
segmentación. El modelo de forma está definido
a través de la parametrización de una elipse, por
ser una plantilla con gran capacidad de defor-
mación y sin necesidad de etapa de aprendizaje.
Este modelo se ajusta a muchos problemas de seg-
mentación de objetos 2D. La evolución dinámica
de los parámetros de la elipse lleva, de forma
impĺıcita, la etapa de alineamiento y de similar-
idad con el objeto a extraer. La información
de apariencia se resuelve empleando una regular-
ización TV y minimizando la varianza dentro y
fuera de la región del objeto. El planteamiento
del contorno activo depende de funcionales que
no requieren de conocimiento a priori; aunque
sólo se podrá aplicar a objetos con forma eĺıptica.
Para su implementación se ha utilizado una for-
mulación en level set. La técnica numérica uti-
liza narrow-band en un entorno 3x3 alrededor del
paso por cero; no hay necesidad de etapas de reini-
cialización del level set, pero exige de añadir un
funcional más en la evolución del contorno. Los
resultados experimentales muestran robustez de la
dinámica de deformación de la elipse, inclusión
con oclusión parcial de la información y permite
una segmentación de los objetos homogéneos sin
concavidades y con capacidad de resolución en el
solapamiento de objetos.

Palabras clave: Contornos activos, objetos
eĺıpticos, minimización de la varianza de lumi-
nancia.

1 INTRODUCCIÓN

Los contornos activos están siendo empleados
para tareas de segmentación. Se fundamenta,
normalmente, en asociarle un nivel energético y
plantear una dinámica que disminuya su valor
hasta alcanzar el óptimo. La solución final del
contorno indicará los ĺımites del objeto segmen-
tado. La utilización del Calculo variacional per-
mite definir funcionales capaces de fusionar dis-
tintos canales de información, presentándose como

una herramienta flexible y poderosa en el análisis
de las imágenes. Gracias a la propia naturaleza
del método, la decisión de segmentar las áreas de
la imagen no sólo dependerá de caracteŕısticas lo-
cales, sino también de descriptores globales. En
los contornos estándar suelen fusionarse la infor-
mación local del gradiente de intensidad, con la
curvatura del contorno y con algún estad́ıstico de
la región que encierra el contorno activo.

Es ampliamente aceptado que el conocimiento a
priori es una herramienta fundamental en los pro-
cesos de segmentación. De otro lado, el análisis de
las formas de los objetos ocupa un puesto muy rel-
evante en la Visión por Computador. Por tanto,
el uso de las formas a priori, en la tarea de seg-
mentación, consigue un aumento de la robustez de
los resultados; presentándose muy eficiente en es-
cenarios caracterizados por el bajo contraste, con
oclusiones parciales y en ambientes ruidosos. El
contorno que aqúı se presenta, fusiona las car-
acteŕısticas locales y globales asociados a la apa-
riencia del objeto, con la información de la forma
a priori del objeto. Las primeras caracteŕısticas
describen los aspectos radiométricos del objeto a
segmentar en términos de intensidad; mientras las
caracteŕısticas de forma definen la geometŕıa de
los ĺımites del objeto.

La incorporación de las formas a las tareas de seg-
mentación requiere que su modelo cumpla con al
menos las siguientes prestaciones: a) El modelo
de forma deberá ser capaz de permitir cierta vari-
abilidad en su composición, esto es, la capacidad
de deformación para adaptarse a las fluctuaciones
propias de la adquisición del objeto; b) el modelo
debeŕıa ser invariante a la posición y a la escala.
Sin embargo, la mayoŕıa de los modelos de forma
requieren de una etapa previa de alineamiento,
tanto en su localización como en su tamaño.

Con estas consideraciones, el concepto de seg-
mentación queda redefinido como el proceso de
alineamiento entre la imagen a segmentar y el
modelo a localizar dentro de ella, tanto en la
forma como en su apariencia. De un lado, se lo-
calizará la transformación de traslación, rotación
y escala para el ajuste geométrico y de otro se pro-
ducirán las adaptaciones necesarias del modelo ra-



diométrico: intensidades, textura, color, detección
de bordes, etc. La evolución del contorno tenderá
hacia la posición final basada en las caracteŕısticas
de apariencia y forma. Se concluye que el proceso
de alineamiento del modelo hace las veces de lazo
de realimentación en el proceso de segmentación.

Desde la formulación energética del contorno ac-
tivo, se define la enerǵıa E(C) que particiona la
imagen a través del contorno C. La solución del
proceso de segmentación consiste en minimizar el
nivel energético asociado al contorno:

C∗ = min(E(C)) (1)

La enerǵıa se define empleando dos términos: de-
bido a los aspectos radiométricos y de otro lado a
la forma:

E(C) = Eapariencia(C) + Eforma(C) (2)

Dado el funcional de enerǵıa, E(C), y utilizando el
método del descenso de la enerǵıa, para encontrar
C∗, la dinámica del contorno evoluciona según la
ecuación diferencial:

∂tC(x) = −∇E(x) · −→n (x) (3)

Donde −→n (x) es la dirección normal del contorno C
en el punto x. La implementación de los contornos
activos se encuadra dentro del marco de trabajo
de los level set [13]; consiguiendo grandes ventajas
en la estabilidad y eficiencia del método numérico,
aśı como la posibilidad de cambio topológico en la
evolución del contorno.

El art́ıculo se organiza con una breve exposición
del estado actual de descriptores de aparien-
cia y forma expresados en términos energéticos
(sección 2). En el siguiente apartado se expone
el funcional propuesto. Éste combina un fun-
cional de similaridad para la forma y un funcional
derivado de Mumfor-Shah [11] para la aparien-
cia. Su dinámica queda formulable en términos de
level set. La sección cuarta, presenta el método
numérico basado en técnicas narrow band sin
etapa de reinicialización. Se fundamenta en añadir
una enerǵıa interna de regularización de la función
distancia en la evolución del interfaz. Por último,
se presentan los experimentos y aplicaciones del
contorno activo propuesto.

2 DESCRIPTORES DE FORMA
Y APARIENCIA EN
TÉRMINOS ENERGÉTICOS

2.1 Enerǵıa derivada de la forma

La información a priori de la forma en el contorno
activo requiere de un modelo de descripción. Cur-
vas o superficies paramétricas, grafos de primitivas

geométricas o nubes de puntos son algunas repre-
sentaciones utilizadas. Las aplicaciones del mode-
lado de formas no sólo se emplean en tareas de
segmentación, sino que tiene una amplia tradición
en tareas de recuperación de formas definidas en
alguna base de datos.

Aunque hay algunos modelos de formas que son
invariantes a posición y a escala [12], la mayoŕıa
requieren del alineamiento entre el modelo y los
objetos observados en la imagen. Esta tarea con-
siste, en dada una medida de similaridad entre el
modelo y el objeto, tratar de localizar la posible
transformación para que el modelo coincida sobre
el objeto. En el caso particular de tener el modelo
próximo al objeto a segmentar, la medida de simi-
laridad se puede formular como la enerǵıa derivada
de la forma. La medida de distancia entre el mo-
delo y el contorno, como cuantificación de la simi-
laridad, tiene ciertas propiedades de función suave
y de continuidad en sus derivadas espaciales. Una
demostración teórica de que el funcional de dis-
tancia entre el contorno y el modelo es convexo,
no es nada trivial y por lo tanto, sólo se considera
la validación experimental [14].

La variabilidad del modelo de forma se exige para
adaptarse a la problemática real. Mayoritaria-
mente se ha penalizado el peŕımetro del contorno,
por su facilidad de implementación, aunque esta
generalidad no impone una determinada forma.
De otro lado, tanto los métodos de maximización
a priori de los mapas de distancia de Leven-
ton [8], como aquellos basados en el modelo de dis-
tribución de puntos [5] exigen de una etapa de en-
trenamiento y tienen mal comportamiento cuando
el objeto a extraer difiere a los de aprendizaje.

El modelo de forma debeŕıa ser capaz de sopor-
tar fuertes deformaciones, sin perder la similari-
dad a la clase que representa. Además, debeŕıa
de evitarse la construcción del modelo a partir
de muestras de aprendizaje, con el objetivo de
tener capacidad de generalización y no de memo-
rización. Al mismo tiempo, el modelo de forma se
debeŕıa incorporar a la evolución del contorno ac-
tivo, sin necesidad de realizar una operación pre-
via de alineamiento que dificulte el proceso de seg-
mentación. El alineamiento y la deformación del
modelo debeŕıa ser transparente a la dinámica del
contorno.

Bajo estas propiedades se plantea un modelo de
formas basados en elipses. Éstas han sido em-
pleadas en tareas de segmentación [20] [7], pero
no se han insertado dentro del contexto de los
contornos activos. Este modelo paramétrico de
las elipses es generalista, permite grandes defor-
maciones, es posible su inclusión en el marco evo-
lutivo de los contornos activos y el alineamiento



está incluido en la propia deformación del modelo.
Su mayor inconveniente es que sólo se restringe a
la extracción de objetos que tengan un contorno
que se aproxime a una elipse. Sin embargo, hay
muchas aplicaciones de la Visión por Computador
que segmentan objetos con formas eĺıpticas.

2.2 Enerǵıa derivada de la apariencia

Si el modelo de forma da información a priori de
la geometŕıa del objeto, el modelo de apariencia
caracteriza el conocimiento a priori del aspecto ra-
diométrico del objeto. Este tipo de información se
clasifica según sea caracteŕısticas de la frontera del
objeto o de la región del objeto. Si se extrae in-
formación de los bordes, se suele fundamentar en
el alto gradiente de intensidad de los bordes del
objeto, dando paso a la geodesia del contorno ac-
tivo [2] o a un campo vectorial que empujan al
contorno a la frontera del objeto [19]. El mayor
inconveniente es la falta de bordes ńıtidos en las
imágenes reales, necesitando de una etapa previa
de realzado [16].

En el caso de descriptores de regiones suele basarse
en estad́ısticos de la distribución de intensidad de
las regiones. Normalmente se describe la región
y se compara a partir del histograma de lumi-
nancia [6]. Una suposición común es considerar
uniforme la intensidad dentro de la región y min-
imizar la varianza dentro y fuera del objeto [3].
Sin embargo, en muchos casos, esta hipótesis no
se cumple y se requiere una regularización previa
de la imagen [16]. Otros construyen, mediante una
ventana de Parzen, una función de densidad de los
niveles de intensidad alrededor del contorno [9].
Los modelos estad́ısticos a priori de la apariencia
son fuertemente dependientes de las condiciones
de iluminación, por lo que se exige de un ajuste
previo del histograma [10].

La propuesta de esta ponencia sobre la aparien-
cia se relaciona con un funcional de Mumford-
Shah [11], donde se procede a su regularización
TV [17] y posteriormente, el contorno activo
evoluciona minimizando la varianza entre gru-
pos. Este modelo de apariencia es generalista, sin
necesidad de muestras de entrenamiento, donde
la suposición de intensidad uniforme en la región
se ajusta a la regularización TV y a la condición
de objetos a segmentar que tiende a ser uniforme
respecto a su fondo.

3 EVOLUCIÓN DEL
CONTORNO EN FUNCIÓN
DEL MODELO ELÍPTICO Y
DE REGIONES UNIFORMES
EN LUMINANCIA

En esta sección se presenta la minimización del
funcional propuesto, éste fusiona el modelo de
forma eĺıptica y de apariencia de región uniforme.
La minimización conduce a un conjunto de ecua-
ciones en derivadas parciales que se resuelven
numéricamente. La idea principal es el desplaza-
miento del contorno activo dirigido por la forma
eĺıptica y la minimización de la varianza entre el
interior y exterior de la región.

Partiendo del funcional de Mumford-Shah [11], se
define una hipersuperficie C ⊂ Rn−1 que parti-
ciona el dominio Ω ⊂ Rn de la imagen u0 : Ω →
R, representando C la frontera del subconjunto
abierto ω ⊂ Ω ⊂ Rn. La minimización energética
pretende la regularización de la imagen y su seg-
mentación:

EMS(u, C) = α

∫
Ω

(u− u0)2dx +

β

∫
Ω\C

‖∇u‖2dx + µHn−1(C) (4)

Donde Hn−1(C) denota la distancia de Hausdorff
de dimensión (n − 1), y α > 0, β > 0 y µ > 0
son parámetros de control. Para n = 2,Hn−1(C)
da la longitud del contorno y para n = 3 el área
de la superficie del contorno. La dinámica im-
puesta trata de regularizar la imagen en su apari-
encia y en cuanto a la partición trata de mini-
mizar la varianza de luminancia fuera y dentro
del contorno. Para simplificar el problema de min-
imización del funcional se supone homogeneizada
el nivel de intensidad de cada región delimitada
por el contorno [3]. Esta simplificación induce a
una etapa previa de regularización TV [17]. Este
planteamiento supone la minimización del fun-
cional de Mumford-Shah en dos pasos:

1. Regularización TV de la imagen [17]:

ETV (u) = α

∫
Ω

(u− u0)2dx + β

∫
Ω

‖∇u‖2dx

(5)
u tiende a homogeneizarse dentro y fuera de
la región [18].

2. Minimización de las varianzas de los grupos
para la partición del dominio

ECV (c1, c2, C) = λ1

∫
ω

(u− c1)2dx +

λ2

∫
Ω\ω

(u− c2)2dx + µHn−1(C) (6)



Siendo c1 y c2 los valores medios de intensidad
dentro y fuera del contorno:

c1 =

∫
ω̄

udx∫
ω̄

dx
c2 =

∫
Ω\ω̄ udx∫
Ω\ω̄ dx

(7)

La dinámica del contorno se desplazará hacia una
minimización de la varianza tanto del interior
como del exterior.

La exigencia de forma eĺıptica del contorno im-
plicará añadir un nuevo término al funcional. Con
este objetivo se define la distancia eucĺıdea entre
el contorno y el modelo como:

d(x, y) = {min(‖x− y‖), x ∈ C, y ∈ M} (8)

Siendo M el modelo de forma, cuya expresión
anaĺıtica es:

y ∈ M |
(
(y − T )

′
·R ·D

)
·
(
(R ·D)

′
· (y − T )

)
− a2 = 0 (9)

Donde T es el vector de traslación del centro de la
elipse, R es la matriz de rotación, D es una ma-
triz diagonal, cuyas componentes son la relación
entre semiejes del modelo y a es la magnitud de
un semieje y la referencia para el ratio con el otro:

T =
(

T1

T2

)
R =

(
cos(θ) sen(θ)
− sen(θ) cos(θ)

)
D =

(
1 0
0 γ1 = b

a

)
(10)

El funcional de enerǵıa de forma se define como:

EElipse2D(C) =
ν

2

∫
C

d2(x, y) · dx (11)

Para determinar la mı́nima distancia se exige de
la proyección de un punto del contorno sobre la
elipse. Ésta requiere del cálculo de una ecuación
polinómia de cuarto orden. La expresión anaĺıtica
de distancia mı́nina, necesaria para obtener la
dinámica de la elipse, no resulta ser manejable
para su descripción. Una aproximación a esta
métrica viene dada por la propia definición de la
elipse (ver ecuación 9). Esta métrica se caracteriza
por tener valores positivos fuera del recinto aco-
tado por la elipse, nulos en el contorno y negativos
en el interior.

3.1 Formulación en level set

La representación del contorno se hace de manera
impĺıcita, mediante una función de Lipschitz φ ,
tal que:

C = ∂ω = {x ∈ Ω|φ(x) = 0}
ω = {x ∈ Ω|φ(x) < 0}

Ω\ω̄ = {x ∈ Ω|φ(x) > 0} (12)

La evolución del contorno es calculada siguiendo
el nivel cero o interfase del level set, φ(x, t). Se
suele emplear la función escalón H(φ(x)) para la
partición de la imagen, de manera que dentro del
contorno es unitaria y fuera es nula. También es
habitual emplear la derivada del escalón, el pulso
de Dirac δ(φ(x)), para definir el contorno, dando
paso a las técnicas narrow band. El contorno prop-
uesto es formulable en términos de level set. Par-
tiendo de su nivel energético:

EPropuesta(φ,M) = λ1

∫
Ω

H(φ(x))(u−c1)2dx +

λ2

∫
Ω

(1−H(φ(x)))(u− c2)2dx +

µ

∫
Ω

δ(φ(x))‖∇φ(x)‖dx +
ν

2

∫
C

d2(x, y)dx (13)

La minimización del nivel energético utiliza la
condición de Euler-Lagrange y el método numérico
del descenso del gradiente:

∂tφ = δ(φ)
[
λ1(u− c1)2 − λ2(u− c2)2

+µdiv

(
∇φ

‖∇φ‖

)
+

ν

2
div

(
d2 ∇φ

‖∇φ‖

)]
(14)

Los parámetros de la elipse serán ajustados
dinámicamente con las condiciones de:

∂tT = ν

∫
Ω

δ(φ)d∇d‖∇φ‖dx;

∂ta = ν

∫
Ω

δ(φ)d a‖∇φ‖dx

∂tγ1 = −ν

∫
Ω

δ(φ)d γ1

[
(x− T )

(
sen(θ)
cos(θ)

)′]2

‖∇φ‖dx

∂tθ = −ν

∫
Ω

δ(φ)d∇d

(
−(x2 − T2)

x1 − T1

)′

‖∇φ‖dx

(15)

4 Métodos numéricos

Se ha vuelto muy popular el uso de técnicas
de level set para la implementación de los con-
tornos activos, por su manejo de los puntos
que presentan discontinuidades y su facilidad de
cambio topológico. Sin embargo, los problemas
de alto coste computacional se han presentado
como una limitación importante en su puesta en
práctica [13]. Recientemente, un nuevo método,
encuadrado dentro de las técnicas narrow band,
permite eliminar las etapas de reinicialización, re-
duce el ancho de la banda a un entorno de 3x3
y emplea un escenario simple de diferencias fini-
tas [4]. Se fundamenta en añadir un término en-
ergético de preservación de la función distancia en
el level set. Además, la inicialización del contorno
puede partir de una imagen binaria, permitiendo



integrar las técnicas clásicas de procesado y seg-
mentación como elemento de partida inicial. Los
tiempos de computación se reducen hasta en tres
niveles de magnitud.

Siguiendo a Li et al [4], la formulación energética
del contorno debe añadir un funcional de preser-
vación de la función distancia al modelo prop-
uesto:

E(φ) = Eext(φ) + ηP (φ) (16)

Donde P es la enerǵıa interna de φ que caracteriza
la desviación del level set sobre la función distancia
y η > 0 es un parámetro de ponderación sobre el
nivel energético global del contorno. El término
de enerǵıa interna se define:

P (φ) =
∫

Ω

(‖∇φ‖ − 1)2dx (17)

Al combinar este término con la enerǵıa del con-
torno propuesto, la evolución del level set queda:

∂tφ = δ(φ)
[
λ1(u− c1)2 − λ2(u− c2)2

+µdiv

(
∇φ

‖∇φ‖

)
+

ν

2
div

(
d2 ∇φ

‖∇φ‖

)]
+η

[
∆φ− div

(
∇φ

‖∇φ‖

)]
(18)

Para la puesta en práctica se ha utilizado una
versión suavizada del pulso de Dirac [3]:

δ%(x) =
{

0 |x| > %
1
2% [1 + cos(πx

% )] |x| ≤ %
(19)

En los experimentos se empleó % = 1.5 para la reg-
ularización del pulso de Dirac. Todas las derivadas
espaciales han sido aproximadas por diferencias
centradas y las derivadas temporales por diferen-
cias progresivas. La inicialización del level set se
realiza empleando un esquema a dos niveles:

φ0(x) =
{

−c si x ∈ ω
c si x ∈ Ω/ω

(20)

Siendo c > 0 una constante. El valor de c debe
ser mayor que el valor de suavizado del pulso de
Dirac, %. Si se preserva la función distancia den-
tro de la banda del contorno, de ancho 3x3 y
al emplear % = 1.5, implica un valor de c = 2.
Con este planteamiento se cubre dos objetivos: 1)
ahorro computacional, al evitar calcular la función
distancia en el dominio, y 2) resulta extremada-
mente fácil insertar los resultados preliminares de
las técnicas clásicas de segmentación como inicio
del contorno activo.

4.1 Cálculo de c1 y c2

El cálculo de los valores medios de intensidad de
dentro y fuera del contorno se calcula evaluando,

sólo, el ancho de la banda alrededor del contorno
activo en cada iteración. Partiendo desde su re-
definición en (7) mediante la función escalón:

c1 =

∫
Ω

uH(φ)dx∫
Ω

H(φ)dx
c2 =

∫
Ω

u(1−H(φ))dx∫
Ω
(1−H(φ))dx

(21)

Se puede implementar empleando la técnica
narrow-band. A partir del cálculo inicial de los val-
ores medios dentro y fuera del contorno, c0

1 y c0
2, la

variación de los valores medios dentro y fuera del
contorno depende exclusivamente de la evolución
del contorno en cada iteración. Definiendo una
función escalón para los ṕıxeles que cambian de
pertenencia dentro y fuera del contorno:

K(φi, φi+1) =
{

1 si x ∈ ωi, x 6∈ ωi+1

0 en caso contrario

L(φi, φi+1) =
{

1 si x ∈ Ω\ωi, x 6∈ Ω\ωi+1

0 en caso contrario (22)

Quedará:

ci+1
1 =

∫
Ω
(ci

1H(φi))− (uK(φi, φi+1)) + (uL(φi, φi+1))dx∫
Ω

H(φi)−K(φi, φi+1) + L(φi, φi+1)dx
;

ci+1
2 =∫

Ω
(ci

2(1−H(φi))) + (uK(φi, φi+1))− (uL(φi, φi+1))dx∫
Ω
(1−H(φi)) + K(φi, φi+1)− L(φi, φi+1)dx

(23)

4.2 Dinámica de los parámetros de la
elipse

La discretización de la ecuación (15) dará la
dinámica numérica de los parámetros de la elipse:

T i+1 = T i + ∆t ν
∑

j∈NB

δi
jd

i
j∇di

j |∇φi
j |

ai+1 = ai + ∆t ν
∑

j∈NB

δi
jd

i
j ai|∇φi

j |

γi+1
1 = γi

1 −∆t ν
∑

j∈NB

δi
jd

i
j γi

[
(xj − T i)

(
sin(θi)
cos(θi)

)′]2

|∇φi
j |

θi+1 = θi −∆t ν
∑

j∈NB

δi
jd

i
j∇di

j

(
−(xj2 − T i

2)
xj1 − T i

1

)′

|∇φi
j |

(24)

Siendo NB el narrow band definido por el pulso
de Dirac.

5 Resultados experimentales y
aplicaciones

Se procede a exponer, en primer lugar, la vali-
dación experimental del funcional de forma. Se



Figura 1: a) Posición inicial de las elipses (en rojo
la estática) b) Posición final

Figura 2: Robusted ante la oclusión parcial a)
Posición inicial de las elipses b) Posición final

definirá una eĺıptica estática en el centro de una
imagen sintética y un conjunto de eĺıpticas, cuyos
parámetros se rigen por la dinámica descrita en
(24). El propósito es testear el funcional de forma
de manera que haga converger los parámetros de
la elipticas deformables a la eĺıptica estática.

En la figura 1, de tamaño 100x200, se ha pintado
en rojo la elipse estática. En ésta se define el nivel
cero del level set, φ(x) = 0. Para el resto de las
elipses se calcula, desde sus parámetros, la dis-
tancia al nivel cero de φ. Los parámetros utiliza-
dos son: ∆t = 0.005 y ν = 1. Como el ancho de
banda es sólo de un ṕıxel, el contorno de la eliptica
estática, se ha considerado |∇φ| = 1 y % = 1. En
las primeras 15 iteraciones ajusta posición y ori-
entación. Al cabo de 50 iteraciones ha finalizado
el proceso de alineamiento.

Otra prueba a realizar es la robustez ante la
oclusión parcial del objeto a segmentar. El
objetivo de este test es mostrar la capacidad
de enfrentarse ante problemas de solapamien-
tos parciales de los objetos a segmentar. En
la imagen sintética presentada anteriormente, la
elipse estática ha sido eliminada en un tramo,
aproximádamente un tercio del contorno total. Se
ha observado que la dinámica propuesta en (24) es
robusta ante oclusiones parciales, aunque es sensi-
ble a la orientación inicial del modelo deformable.
Los parámetros de control han sido los mismos
que la prueba anterior, aunque la solución estable
requiere alrededor de 100 iteraciones.

Las aplicaciones se centran en la segmentación de
células exáminadas a través de microscoṕıa. El
primer caso que se presenta trata de poner de
manifiesto la dinámica del contorno cuando ex-
isten pequeñas concavidades en el objeto a seg-
mentar. La metodoloǵıa propuesta empieza con
una regularización TV de la imagen. Se ha im-
plementado utilizando un escenario semi-impĺıcito

Figura 3: Evolución del contorno a)Origina b)Sin
funcional de forma: posición final del contorno
(curva roja), inicial (curva verde) c)Con funcional
de forma: posición final del contorno (curva roja),
elipse inicial (curva verde),elipse final (curva azul)

AOS [21] [16], incondicionalmente estables para
cualquier ∆t, pero limitado para preservar la in-
varianza a rotaciones. La falta de acotación de la
difusividad, cuando el módulo del gradiente tiende
a cero, se ha resuelto con una constante de regu-
larización ε [1]. Éste se ha fijado con un valor
de tres órdenes menor que el rango dinámico de
la imagen. En los experimentos realizados se ha
empleado ∆t = 0.01 y 10 iteraciones.

El contorno inicial se obtiene a partir de las
técnicas clásicas de procesado y segmentación
de las imágenes. En la figura 3 aparece una
célula, donde se observa pequeñas concavidades
que queda reflejada en la solución clásica (curva
pintada en verde en la figura 3-b). Se ha realizado
un doble experimento en la evolución del contorno:
sin y con enerǵıa de forma. En el primero se ha
anulado el funcional de distancia al modelo de
forma. Al evolucionar el contorno considerando
sólo la minimización de las varianzas interiores y
exteriores de luminancia, no resuelve por completo
todas las concavidades. Sin embargo, al emplear
el funcional de forma, el contorno final sigue a
la elipse dinámica. La elipse inicial se consigue
mediante procesamiento morfológico y extracción
de las carácteŕısticas (curva de color verde en la
figura 3-c). La elipse final se ha pintado en azul.
Los parámetros empleados han sido % = 1.5, λ1 =
λ2 = 100/2552, µ = 10, ν = 1, η = 0.04, ∆t = 5.
Los incrementos de tiempo para la dinámica de la
elipse son de dos ordenes menores que lo empleado
en la evolución del contorno.

5.1 Segmentación con solapamiento

Gracias a la dinámica propuesta sobre los
parámetros de las elipses (ver ecuación 24) que
permite la convergencia del modelo con oclusión
parcial de los datos, se puede resolver el prob-
lema de la segmentación con solapamiento entre
los objetos. Partiendo del conocimiento a priori
del número de objetos a segmentar, se definirán
la cantidad de elipses del problema, las cuales se
repartirán dentro del contorno inicial. Habrá que



Figura 4: a)Original b)posición inicial: contorno-
rojo, elipse1-verde y elipse2-azul c) posición final

Figura 5: a) imagen entrada, b) luminancia, c)
inicio del contorno

redefinir el funcional de enerǵıa de forma cómo la
mı́nima distancia entre el contorno a cualquiera de
las elipses definidas:

EElipse2D(C) =
ν

2

∫
C

min(d2(x, yi)) · dx

yi ∈ Mi i = 1, 2, ..., k (25)

donde k es el número total de elipses. Al es-
tablecer la relación biyectiva, entre un punto del
contorno con una elipse concreta, a través de la
mı́nima distancia, queda definida las ecuaciones
de actualización de cada elipse. De esta manera,
el contorno activo queda dividido en k tramos.
Por supuesto, surgirán problema de evolución si
alguno de los tramos del contorno es poco signi-
ficativo respecto a la elipse asociada, esto es, la
oclusión del objeto es muy elevada.

Se presentan dos ejemplos con casuisticas difer-
entes. En el primero se muestra un ejemplo,
donde sólo es posible la segmentación si se uti-
liza información sobre la geométria de los obje-
tos. En la figura 4 se observa que si se emplease
sólo la intensidad de los ṕıxeles, no es posible evi-
tar el solapamiento. De hecho, la solución prop-
uesta no muestra una división del contorno, pero
la segmentación se obtiene con el ajuste de las dos
elipses. El segundo caso se trata de una aplicación
para la segmentación de imágenes de espermato-
zoides humanos [15]. En la figura 5 se observa
dos núcleos que comparten la misma cromatina.
Las técnicas clásicas empleadas no son capaces de
separarlos. A partir de esta solución previa, se
inicializará el contorno activo, empleando la lu-
minancia de la imagen. En este caso se produce
un cambio topológico del contorno activo respecto
al inicial. Tanto las elipses como el contorno se
realimentan mutuamente, tanto para ajustarse al

Figura 6: a)posición inicial: contorno-rojo,
elipse1-verde y elipse2-azul b) posición final

tamaño del contorno como éste para minimizar la
distancia a las elipses. En estos experimentos los
parámetros de control son muy similares a los em-
pleados en la segmentación de una única célula.

6 Conclusiones

Se ha presentado un nuevo contorno activo basado
en la minimización de enerǵıa dependiente de la
apariencia y la forma. En cuanto a su aparien-
cia, se fundamenta en un preprocesado de reg-
ularización TV y minimización de las varianzas
de luminancia interiores y exteriores al contorno.
Este funcional deriva de Mumford-Shah. Re-
specto a la forma, se impone un funcional de
mı́nima distancia a una elipse deformable. El pro-
ceso de alineamiento de la elipse está impĺıcito en
la dinámica de similaridad entre el modelo y el
contorno activo, simplificando el proceso de seg-
mentación. Tanto para la apariencia como en la
forma no se requiere introducir conocimiento a
priori, presentándose como un marco generalista
para la segmentación de objetos homogéneos re-
specto al fondo y con geometŕıa eĺıptica. También
se ha presentado la robustez de la dinámica de la
elipse a oclusiones parciales, permitiendo extender
el problema a segmentación de objetos con sola-
pamientos o con pérdidas parciales de las fronteras
de los objetos.
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