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La  segmentación  de  personas  en  imágenes  es  muy  difícil  debido  a  la  variabilidad  de  las 

diferentes condiciones, como  la postura que estas adopten, color del fondo, etc. Para realizar 

esta  segmentación  existen diferentes  técnicas, que a partir de  una  imagen  nos  retornan un 

etiquetado  indicando  los  diferentes  objetos  presentes  en  la  imagen.  El  propósito  de  este 

proyecto  es  realizar  una  comparativa  de  las  técnicas  recientes  que  permiten  hacer 

segmentación  multietiqueta  y  que  son  semiautomáticas,  concretamente  en  el  caso  de 

segmentación de personas. A partir de un etiquetado  inicial  idéntico para  todos  los métodos 

utilizados,  se    ha  realizado  un  análisis  de  éstos,  evaluando  sus  resultados  sobre  unos  datos 

públicos, analizando 2 puntos: el nivel de interacción y la eficiencia. 

 

 

 

 

La  segmentació de persones es molt difícil degut a  la variabilitat de  les diferents condicions, 

com  la postura que aquestes adoptin,  color del  fons, etc. Per  realitzar aquesta  segmentació 

existeixen diferents tècniques, que a partir d’una imatge ens retornen un etiquetat indicant els 

diferents  objectes  presents  a  la  imatge.  El  propòsit  d’aquest  projecte  és  realitzar  una 

comparativa de  les  tècniques  recents que permeten  fer  segmentació multietiqueta  i que  son 

semiautomàtiques, en termes de posat de persones. A partir d’un etiquetatge inicial idèntic per 

a  tots  els mètodes utilitzats,  s’ha  realitzat una  anàlisi  d'aquests, avaluant  els  seus  resultats 

sobre unes dades publiques, analitzant 2 punts: el nivell de interacció i l’eficiència. 

 

 

 

 

People  segmentation  in  images  is  very difficult due  to  the  variability of different  conditions, 

such  as  the  position  they  adopt,  background  color,  etc...  To  perform  this  segmentation, 

different  techniques exist  that, given an  input  image,  they  return a  labelling of  the different 

objects  present  in  it.  The  purpose  of  this  project  is  to  conduct  a  comparison  of  recent 

techniques that allow multilabeling, and which are semi‐automatic, specifically  in the case of 

people segmentation. From an initial labeling identical for all the used methods, an analysis of 

them  has  been  performed,  evaluated  over  a  public  image  dataset,  and  analyzing  2  points: 

interaction level, and efficiency. 

   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

Desde aquí quiero dedicar este 
proyecto final de carrera a mi mujercita. 

Gracias de corazón por tu infinita paciencia, 
comprensión y cariño durante todo este tiempo. 

 

  



Agradecimientos 

Quiero agradecer en primer lugar el esfuerzo e insistencia de mis padres en que siempre siguiese 
estudiando. Si no hubiera sido por su ayuda, seguramente no habría podido llegar hasta aquí. 

También he de darle las gracias a mi mujer, Vane, ya que ella es la que más ha sufrido mis 
noches de estudio, fines de semana en casita y demás. Ahora queda disfrutar de un merecido 
descanso. 

Y por último, darle las gracias a Toni y a Sergio por la gran ayuda facilitada y dedicación 
durante todo este semestre. Realmente han conseguido que esté orgulloso de la realización de 
este proyecto y que no signifique simplemente un mero trámite para finalizar los estudios. 

 



 
 

1

Contenido	
1  Introducción .......................................................................................................................... 2 

1.1  Contexto y Motivaciones ............................................................................................... 2 

1.2  Definiciones ................................................................................................................... 2 

1.3  Objetivos del proyecto .................................................................................................. 3 

1.4  Estructura de la memoria .............................................................................................. 4 

2  Metodología .......................................................................................................................... 5 

2.1  Pre‐procesado ............................................................................................................... 5 

2.1.1  Superpixel .............................................................................................................. 5 

2.1.2  K‐means ................................................................................................................. 7 

2.1.3  Mean Shift ............................................................................................................. 8 

2.1.4  Ncuts ...................................................................................................................... 9 

2.2  Segmentación ................................................................................................................ 9 

2.2.1  Binaria ................................................................................................................... 9 

2.2.2  Multi‐Segmentación ............................................................................................ 11 

3  Experimentos ...................................................................................................................... 14 

3.1  Datos de entrada al sistema ........................................................................................ 14 

3.2  Métodos y Parámetros ................................................................................................ 18 

3.2.1  Superpixel ............................................................................................................ 19 

3.2.2  Random Walks ..................................................................................................... 20 

3.2.3  α‐β swap y α‐Expansion ...................................................................................... 20 

3.3  Métricas utilizadas ...................................................................................................... 22 

3.4  Resultados obtenidos .................................................................................................. 23 

3.4.1  Resultados cuantitativos ..................................................................................... 25 

3.4.2  Resultados cualitativos ........................................................................................ 28 

4  Conclusiones ....................................................................................................................... 32 

5  Bibliografía .......................................................................................................................... 33 

6  Anexos ................................................................................................................................. 34 

6.1  GeneraMasks ............................................................................................................... 34 

6.2  Contenido del CD‐ROM ............................................................................................... 37 

6.3  Listados de imágenes y gráficos .................................................................................. 39 

 

   



 
 

2

1 Introducción	

1.1 Contexto	y	Motivaciones	
Actualmente, gracias a la gran potencia disponible en los computadores y la creciente cantidad 

de  imágenes  disponibles  en  la  red,  un  área muy  importante  de  la  informática  es  la  visión 

artificial, encargada entre muchos otros objetivos de la detección de objetos en imágenes. 

Un gran problema a resolver es la detección de formas humanas en imágenes. Dentro de esta 

detección,  además,  se  pueden  diferenciar  las  diferentes  partes  como  la  cabeza,  tronco 

superior e inferior.  

Dado que existen diferentes algoritmos y aproximaciones para resolver el objetivo, he basado 

el  proyecto  en  estudiar  y  analizar  parte  de  estos  algoritmos,  estudiando  las  diferencias 

existentes entre ellos. 

A  esto,  hay  que  añadir  el  trabajo  de  búsqueda  de  información  acerca  de  los  posibles 

algoritmos, conocer cómo funcionan y aprender la mejor forma de aplicarlos. 

1.2 Definiciones	
En el presente documento, se utilizarán términos y conceptos asociados con temas de visión 

por computador, por lo que a continuación se describen algunos de ellos 

Visión  por  Computador:  También  conocida  por  visión  artificial,  es  un  subcampo  de  la 

inteligencia artificial. El propósito de la visión artificial es programar un computador para que 

“entienda” una escena o  las características de una  imagen. Los objetivos  típicos de  la visión 

artificial  incluyen  entre  otros,  la  detección,  segmentación,  localización  y  reconocimiento  de 

ciertos objetos en imágenes. 

Segmentación: La segmentación en el campo de  la visión artificial es el proceso de etiquetar 

una imagen digital en varias clases u objetos. El objetivo de la segmentación es simplificar y/o 

cambiar la representación de una imagen en otra más significativa y más fácil de analizar 

  Binaria: Dícese de  la segmentación de una  imagen cuando se realiza para dividirla en 

dos partes (objeto y fondo). 

  Multiclase:  Se  habla  de  segmentación  multiclase  o  multisegmentación  cuando  el 

número de etiquetas o partes a obtener es mayor que dos. 

Algoritmo de Canny: es un operador desarrollado por  John F. Canny en 1986 que utiliza un 

algoritmo de múltiples etapas para detectar una amplia gama de contornos en imágenes. 

Etiqueta:  Es  una  de  las  partes  segmentadas  de  una  imagen.  La  eficiencia  de  los  diferentes 

algoritmos se valora en función de las etiquetas que estos generan.  

Semillas: Son zonas de  la  imagen que se marcan como pertenecientes a una etiqueta. Sirven 

como puntos  iniciales  a partir de  los  cuales  los  algoritmos  intentar etiquetar  la  imagen por 

completo. 
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1.4 Estructura	de	la	memoria	
La presente memoria esta estructura en 5 partes diferenciadas. 

En  la sección 2, se explica  la metodología utilizada para desarrollar este proyecto, explicando 

que  conceptos  se  utilizan,  qué  es  el  pre‐procesado  de  una  imagen,  su  segmentación  y  los 

diferentes algoritmos que se utilizan para realizar dicha segmentación. 

La sección 3 explica las diferentes pruebas realizadas, que imágenes se han utilizado, cómo se 

ha marcado  las diferentes secciones para que  los algoritmos  las  reconozcan y  los  resultados 

obtenidos. También se explica que métrica se utiliza para evaluar  los resultados y se pueden 

visualizar los diferentes valores obtenidos en forma de gráfica. 

Finalmente, en la sección 4 se exponen las conclusiones derivadas de este trabajo, apreciando 

qué algoritmos funcionan mejor, y si los resultados obtenidos han tenido la suficiente calidad. 

Al  final  de  la  presente memoria  se  encuentran  los  anexos,  donde  se  incluyen  datos  como 

imágenes de resultados de ejemplo, explicación del contenido del CD‐ROM, y  la bibliografía y 

código utilizado. 
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3.2 Métodos	y	Parámetros	
 

Para  cumplir  los  objetivos  de  este  proyecto,  se  han  codificado  diversos métodos  que  han 

permitido ejecutar todas las pruebas de una forma automática, y también se han codificado los 

diferentes métodos para adaptarlos a la estructura impuesta.  

El  desarrollo  y  codificación  de  los  algoritmos  se  ha  realizado  bajo  el  software Matlab.  Este 

tiene  como  prestaciones  básicas  la  manipulación  de  matrices,  representación  de  datos  y 

funciones,  implementación de algoritmos,  creación de  interfaces de usuario y  comunicación 

con programas en otros lenguajes. 

Para comprender mejor como se realiza el análisis, se puede visualizar el siguiente diagrama, 

donde se ve reflejado el bucle de funcionamiento. 
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Este bucle comienza por un recuadro  llamado combinar máscaras tal y como se explica en el 

punto anterior. 

Una  vez  se  ha  realizado  la  combinación  de  las máscaras,  se  procede  a  escoger  la  primera 

imagen y, para cada una de sus máscaras, se llama a los 3 métodos implementados. 

Los métodos  y  algoritmos  finalmente  implementados han  sido  4, uno de pre‐segmentación 

que es el de superpixel, y los otros 3 son de multi‐segmentación.  

3.2.1 Superpixel	
El código utilizado ha sido el llamado Superpixel Lattices (3). Dicho código se facilita en forma 

de archivo compilado, por lo que no se tiene acceso al código fuente del mismo, y necesita de 

una versión de Matlab y sistema operativo de 32 bits. Esto ha forzado a utilizar una versión de 

Windows de 32 bits, aunque no ha supuesto ningún problema para el resto de algoritmos.  

Se utilizan dos archivos para obtener la clasificación en superpixel. El primer archivo, llamado 

grlC.m es el código Matlab que se encarga de preparar los parámetros para efectuar la llamada 

al algoritmo.  Los parámetros que se utilizan son: 

‐ bndCostMap: matriz de m x n de valores de 0 a 255 indicando los bordes o contornos 

de la imagen. Se calcula mediante Canny de la imagen en escala de grises. 

‐ numH y numV: indican el número de superpixels que se generarán, tanto en horizontal 

como  vertical.  Se  puede  entender  que  será  la  resolución  de  la  imagen  que 

obtendremos.  Para mantener  la misma  relación  en  las  proporciones  que  la  imagen 

original,  los  valores  de  numH  y  numV  se  han  calculado  dividiendo  los  píxeles  de  la 

imagen por una constante. En el caso de este estudio, se ha utilizado el número 6. 

‐ borderWidth:  Se  utiliza  para  prevenir  que  diferentes  caminos  utilicen  el  mismo 

contorno de la imagen, normalmente se utiliza el valor 1. 

‐ Tortuosity: Es una constante que permite definir como de tortuosos serán los caminos 

que separan los superpixels. Aunque el valor puede ir de 0 a 255, según los creadores, 

se recomienda dejarlo entre 0 y 100. 

‐ Overlap:  Constante  que  especifica  el  solapamiento  entre  las  tiras  utilizadas  en  la 

construcción de los superpixels. El valor utilizado se ha fijado en 0.4 

El  segundo archivo,  llamado grl.mexw32,  recibe estos parámetros y genera una matriz MxN 

donde  cada  elemento  contiene  un  número  indicando  el  superpixel  al  que  pertenece.  Esta 

matriz, al ser idéntica en tamaño a la imagen original, nos relaciona un pixel con el superpixel 

al que pertenece. 
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En el siguiente diagrama, se detalla el método de cálculo de las imágenes reducidas mediante 

superpixels. Es  importante observar que se generan miniaturas tanto para  la  imagen original, 

como para su máscara.  

 

Las imágenes resultantes se pueden entonces utilizar por el resto de algoritmos sin ningún tipo 

de problemas 

3.2.2 Random	Walks	
La  implementación  de  Random  Walks  (10)  utilizada  soluciona  el  tiempo  de  cálculo  que 

necesita  el  algoritmo  original.  Se  han  realizado  pequeñas modificaciones  en  el  código  para 

adecuarlo  a  los  parámetros  utilizados,  es  decir,  la  imagen  y  su máscara  correspondiente. 

Gracias a esta adaptación, retorna una matriz MxN de igual tamaño que la imagen original, con 

el etiquetado de cada uno de los pixeles. 

3.2.3 α‐β	swap	y	α‐Expansion	
Para poder implementar estos dos algoritmos, se ha utilizado la librería gco‐v3.0 realizada por 

Olga Veksler y Andrew Delong (11). 

Esta librería se basa en una parte codificada en forma de librerías en c, que una vez compilada 

generan unos archivos dll utilizables desde Matlab. La otra parte es un “envoltorio” o como se 

llama en  inglés, wrapper. Son una  serie de archivos que  se encargan de  recibir  las  llamadas 

realizadas en código Matlab y traspasarlas a los archivos dll, y viceversa. 
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Al utilizar los dos algoritmos la misma librería y compartir procedimientos, el procedimiento es 

el mismo, únicamente hay que cambiar una línea de código, para diferenciar si se llama a α‐β 

swap o a α‐Expansion. El siguiente diagrama muestra el funcionamiento de los dos algoritmos. 

 

 

 

La explicación del funcionamiento es la siguiente: 

1. El primer paso es adaptar  la  imagen y convertirla a una matriz 1x(número de pixeles) 

ya que ese es el formato que utiliza la librería gco‐v3.0 

2. Se recorre  la máscara de entrada, y para cada pixel que pertenece a una etiqueta, se 

almacena el pixel de  la  imagen original. Este se guarda en una matriz diferente para 

cada etiqueta. De esta manera, se tienen todos los pixeles de cada etiqueta agrupados 

en matrices diferentes. 

3. Para cada una de estas matrices, se crea un Gaussian Mixture Model (GMM). Este es 

un modelo  probabilístico  que  utilizará  los  valores  RGB  delos  pixeles  seleccionados 

como información para modelar las diferentes clases. 

4. El objeto GMM (Gaussian Mixture Model) de Matlab dispone de una función  llamada 

pdf,  la  cual,  al  ser  utilizada  con  la  matriz  del  paso  número  1  nos  devolverá  la 

probabilidad de cada uno de los pixeles de pertenecer a esa etiqueta. 

5. Juntando  las diferentes matrices de probabilidad,  se obtiene una matriz de  tamaño 

(número de etiquetas)X(número de pixeles) 
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3.4 Resultados	obtenidos	
Una vez definidos los métodos y métricas que se van a utilizar, se ha lanzado el bucle principal 

con  10  imágenes  de  la  librería Human  Limb,  y  cada  una  de  estas  imágenes  a  su  vez  tiene 

asignadas 10 máscaras. El proceso ha sido adaptado para generar un archivo csv con todos los 

datos capturados de las variables intermedias. 

Este archivo está separado en columnas, por el símbolo del punto y coma. Un ejemplo de línea 

es el siguiente. 

Tabla 3‐3 

Imagen  p005_005.bmp 

mascara  m_1_p005_005.bmp

num_mascara  1 

Tipo mascara  normal 

Modo  RW 

l1‐1  40690 

l1‐2  597 

l1‐3  6608 

l1‐4  1234 

l2‐1  11172 

l2‐2  3420 

l2‐3  5872 

l2‐4  0 

l3‐1  245 

l3‐2  0 

l3‐3  10686 

l3‐4  43 

l4‐1  13977 

l4‐2  566 

l4‐3  109 

l4‐4  21872 

porcentaje  65,48 

 

 Imagen: archivo con la imagen a segmentar 

 Mascara: nombre del archivo de máscara utilizado 

 Número de máscara: En este caso iba del 1 al 10, sirve para ordenar los resultados 

 Tipo máscara: nos  informa de  si  la máscara es normal, o ha  sido combinada con  las 

anteriores. 

 Modo: Nos dice si la línea ha sido de Random Walks, Expansion o Swap. 

 L1‐1 a L4‐4: celdas de la tabla de confusión con los resultados. 

 Porcentaje:  Valor  de  eficiencia  del  resultado  respecto  la  imagen  etiquetada 

manualmente. 
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3.4.1 Resultados	cuantitativos	
A partir de todos los datos exportados al archivo en formato csv, se ha generado los siguientes 

gráficos donde se visualiza los resultados obtenidos. Se muestran la media de  los porcentajes 

de eficiencia por cada número de máscara: 

 

      RW  RWSP  EXPANSION SWAP Total general

M
ás
ca
ra
s 

1  54,22  55,54  57,40 57,11 56,07

2  59,33  56,17  65,79 63,49 61,19

3  62,32  56,75  65,38 65,22 62,42

4  59,71  59,85  65,40 60,46 61,35

5  61,30  59,91  66,29 66,69 63,55

6  64,52  67,40  70,61 73,48 69,00

7  66,29  61,81  71,61 73,69 68,35

8  68,19  63,52  70,92 70,79 68,36

9  73,62  68,30  83,18 82,48 76,90

10  92,12  86,86  92,95 92,17 91,03

Total general  66,16  63,61  70,95 70,56 67,82
Resultados de aplicar las máscaras de forma normal. El eje de las X informa del número de la máscara 

[Gráfica 1]  

En  la  gráfica  1  se  puede  observar  como  los  resultados  de  los  algoritmos  α‐β  Swap  y  α‐

Expansion tienen una mayor eficiencia en comparación con Random Walks. Entre ellos dos, no 

hay grandes diferencias, y es de suponer que esa alternancia por ser el más efectivo para cada 

máscara irá en función del tipo o distribución de las semillas por la imagen. 

También  se observa que  al ejecutar Random Walks  si  se pre‐segmenta  la  imagen mediante 

superpixels provoca una reducción de la eficiencia de este algoritmo. 
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La subida de  la eficiencia de todos  los algoritmos para  la máscara 9 y 10 se debe a que estas 

dos  máscaras  contienen  una  mayor  densidad  de  semillas,  ya  que  se  ha  querido  analizar 

también el funcionamiento de los métodos cuando la interacción ha sido alta.  

La gráfica 2 muestra  los mismos cálculos que  la gráfica 1, pero en este caso se muestran  los 

resultados para el caso de la utilización de las máscaras combinadas. 

Tal  y  como  se  puede  observar,  los  diferentes  algoritmos  aumentan  bastante  su  eficiencia 

gracias  a  una mayor  interacción.  Siguen  generando mejores  resultados  aquellos  algoritmos 

basados en graphcut, pero ahora las diferencias entre α‐β Swap y α‐Expansion se han reducido 

y muestran una eficiencia muy similar. 

El  comportamiento  de  Random  Walks  sigue  siendo  superior  cuando  se  utiliza  sin  pre‐

segmentar la imagen. 

La  progresión  de  la  eficiencia  en  función  del  grado  de  interacción  es  diferente  según  el 

algoritmo.  Los  que  se  basan  en  graphcut  acusan  una  gran mejora,  llegando  a  un  90%  de 

eficiencia para la 4 iteración. En cambio, Random Walks mejora continuamente, pero no llega 

a un 90% de eficiencia hasta  la 7  iteración, y si se utiliza  la pre‐segmentación necesita de 10 

iteraciones para poder igualar ese valor. 
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      RW  RWSP  EXPANSION SWAP Total general

M
ás
ca
ra
s 

1  54,22  55,54  54,03 57,26 55,26

2  66,32  62,53  77,75 76,32 70,73

3  75,32  69,84  88,16 83,77 79,27

4  82,73  75,16  90,64 91,00 84,89

5  85,44  78,02  91,18 92,03 86,67

6  89,13  84,02  92,81 92,80 89,69

7  90,29  84,74  93,72 93,02 90,44

8  90,46  86,43  93,42 94,31 91,15

9  92,46  88,28  94,71 94,49 92,49

10  94,28  92,19  95,54 95,50 94,38

Total general  82,07  77,68  87,20 87,05 83,50
 Resultados de aplicar las máscaras de forma combinada. El eje de las X informa del número de la 

máscara [Gráfica 2] 

 

Tal y como se comenta en  la sección 3.3 Métricas utilizadas, se ha generado una matriz para 

cada  segmentación  realizada.  Todas  estas matrices  se  han  resumido  en  las  dos  siguientes 

tablas. Estas tabas muestran los valores en forma de porcentaje para cada etiqueta de ground‐

truth.  El  color  de  la  celda  va  del  blanco  al  verde  en  función  del  valor  de  esta.  Para  una 

eficiencia del 100% solo está en color verde la diagonal de la matriz. 

En  la siguiente tabla se muestra el resumen en función del tipo de máscara, comparando  los 

resultados  sin  tener  en  cuenta  el  algoritmo  utilizado.  Se  observa  cómo  el  etiquetado  de  la 

etiqueta  cabeza es el peor  resultado de  los dos modos, aunque en modo normal  incluso el 

porcentaje de error  supera al etiquetaje correcto. También  resulta extraño el hecho que en 

modo combinado, el porcentaje de etiquetas erróneas Cabeza‐Torso (14,69) resulta superior al 

correspondiente en modo normal (12,07). 

      Resultado Algoritmos ( en porcentaje )       

   Fondo  Cabeza  Torso  Piernas    

G
ro
u
n
d
‐t
ru
th
 

Fondo  93,60  1,32 1,95 3,13

Modo 
Normal 

Cabeza  44,98  39,31 12,07 3,64

Torso  16,76  1,57 77,36 4,31

Piernas  19,53  0,70 3,65 76,13

Fondo  96,15  0,72 1,04 2,10

Modo 
Combinado 

Cabeza  30,32  53,04 14,69 1,95

Torso  10,90  1,00 86,04 2,07

Piernas  11,51  0,51 0,66 87,32
Tabla 3‐4 

La  tabla  que  sigue  a  continuación  muestra  los  porcentajes  de  las  matrices  de  confusión 

agrupadas por el algoritmo de segmentación. Aunque en este caso no se evalúa el modo de 

utilización  de  la máscara,  se  observan  las  dos  circunstancias  anteriores.  Es  decir,  para  los 

algoritmos  de  Random Walks,  el  etiquetado  de  cabeza  produce  errores  etiquetando  como 
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4 Conclusiones	
En este proyecto, se ha desarrollado un software para la comparación de diferentes métodos 

de  segmentación  aplicados  concretamente  a  la  segmentación  de  personas.  A  partir  de  los 

experimentos  realizados  he  sacado  diferentes  conclusiones,  relacionadas  con  diferentes 

aspectos del desarrollo del proyecto. 

En primer lugar, se ha observado cómo la interacción del usuario influye de manera substancial 

en el resultado de los algoritmos de segmentación 

También  ha  quedado  reflejado  que  para  este  tipo  de  imágenes,  los  algoritmos  basados  en 

graphcut  (α‐Expansion  y  α‐β  Swap)  generan  un  resultado  mejor,  que  no  el  algoritmo  de 

Random Walks.  Esto  parece  deberse  a  que  los  algoritmos  α‐Expansion  y  α‐β  Swap  confian 

bastante en el color de la imagen e introducen coherencia espacial en el etiquetado, teniendo 

en cuenta  las etiquetas de  los píxeles vecinos, así como  la diferencia de apariencia  (en este 

caso, color) entre dichos píxeles. Por otro lado, Random Walks tiende a tener más en cuenta la 

proximidad a las semillas. 

Esta diferencia en la eficiencia a favor de los algoritmos basados en graphcut se ve aumentada 

cuando  se  utilizan  las máscaras  de  forma  combinada,  ya  que mientras  para  el  caso  de  α‐

Expansion y α‐β Swap con cuatro  interacciones se sobrepasa el 90% de eficiencia, el método 

Random Walks no llega a este valor hasta tener diez interacciones. También hay que decir, que 

la  aplicación  de  superpixels,  al  menos  para  Random  Walks  no  conlleva  una  mejora  de 

efectividad, ya que los resultados siempre son inferiores a los ejemplos que no lo utilizan. 

En  resumen, una  correcta  aplicación de  estos  algoritmos,  sobre  todo  los  α‐Expansion  y  α‐β 

Swap puede  facilitar bastante  la detección de personas, pudiendose aplicar en conjunto con 

algoritmos de detección de personas (que no de segmentación). 

En este proyecto  ,  se ha desenvolupado un  software de  forma que hay una única  función o 

método encargada de  llamar a  los diferentes algoritmos en función de  los parámetros que se 

pasen,  unificando  y  simplificando  el  desarrollo.  Este  trabajo  podrá  ser  continuado  si  así 

interesase, realizando pequeñas modificaciones, para adaptarlo a los diferentes entornos que 

pudiese haber. . Como trabajo futuro, se puede ampliar el estudio estudiando el caso de que 

las  máscaras  puedan  contener  errores,  etiquetando  zonas  incorrectamente.  Una  posible 

solución a esto podría realizarse teniendo en cuenta el número de veces que se ha etiquetado 

el mismo punto, para eliminar aquellas semillas que se han marcado mal una vez.  

A  título personal,  gracias  a  la  realización de  este proyecto, he  ampliado mis  conocimientos 

sobre  nuevos  campos  de  aplicación  de  la  informática,  ya  que  conocia  cosas  sobre  visión 

artificial, pero nunca habia tenido ocasión de ponerlas en práctica.  

En general, el desarrollo de este proyecto ha sido ameno, y el uso de la herramienta Matlab ha 

facilitado  en  gran manera  su  finalización.  La  gran mayoria  de métodos  se  han  encontrado 

codificados en este lenguaje, y su utilización y aprendizaje ha resultado más comodo que si se 

hubiese  realizado  en  otro  lenguaje,  como  el  c++  utilizando  OpenCV.  Si  es  cierto  que  su 

velocidad es mucho menor, aunque este no era un punto crítico del proyecto. 
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6.3 Listados	de	imágenes	y	gráficos	
 

La  siguiente  gráfica muestra  todos  los  resultados  obtenidos  en  una  única  gráfica,  para  así 

poder comparar mejor los resultados. 

 
Resultados de los 2 modos agrupados [Gráfica 3] 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

combinado ‐ RW 54,22 66,32 75,32 82,73 85,44 89,13 90,29 90,46 92,46 94,28

combinado ‐ RWSP 55,54 62,53 69,84 75,16 78,02 84,02 84,74 86,43 88,28 92,19

combinado ‐ EXPANSION 54,03 77,75 88,16 90,64 91,18 92,81 93,72 93,42 94,71 95,54

combinado ‐ SWAP 57,26 76,32 83,77 91,00 92,03 92,80 93,02 94,31 94,49 95,50

normal ‐ RW 54,22 59,33 62,32 59,71 61,30 64,52 66,29 68,19 73,62 92,12

normal ‐ RWSP 55,54 56,17 56,75 59,85 59,91 67,40 61,81 63,52 68,30 86,86

normal ‐ EXPANSION 57,40 65,79 65,38 65,40 66,29 70,61 71,61 70,92 83,18 92,95

normal ‐ SWAP 57,11 63,49 65,22 60,46 66,69 73,48 73,69 70,79 82,48 92,17
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Los resultados para esta imagen en particular se pueden visualizar en la siguiente gráfica: 

 
Resultados de segmentación de una imagen en particular [Gráfica 4] 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

combinado ‐ RW 53,38 67,37 67,46 73,13 72,80 82,07 86,10 84,82 95,66 96,41

combinado ‐ RWSP 64,21 65,01 65,48 69,78 65,11 71,79 72,86 80,60 92,31 93,46

combinado ‐ EXPANSION 51,53 85,82 82,38 81,36 91,37 92,99 93,52 92,76 91,43 95,91

combinado ‐ SWAP 51,66 69,78 77,66 80,43 88,33 93,43 93,08 93,63 94,07 95,65

normal ‐ RW 53,38 48,28 55,03 57,48 55,96 64,62 54,24 62,58 89,39 95,62

normal ‐ RWSP 64,21 45,64 53,01 55,59 65,14 68,94 53,42 58,40 82,69 91,04

normal ‐ EXPANSION 50,15 70,14 25,02 61,69 56,06 74,27 49,30 38,08 87,50 94,81

normal ‐ SWAP 51,62 39,69 25,31 56,30 62,87 74,03 76,62 42,70 87,18 94,75
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