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Resumen

En este articulo, se presenta una metodologia para la
segmentacion de dreas texturadas. La metodologia com-
prende una fase de extraccion de atributos estadisticos a
través de: la matriz de co-ocurrencias y los momentos de
orden cuatro. Una fase mds que es la fusion de datos, los
atributos estadisticos se ponen en colaboracién via difer-
entes algoritmos de fusion, dado que una sola familia de
pardmetros no es suficiente para lograr la discriminacion
de una larga gama de texturas. Finalmente una fase de
segmentacion es aplicada a texturas de grano fino.

Palabras Clave: Segmentacién de Texturas, Ma-
triz de Co-ocurrencias, Estadistica de Orden Superior,
Fusién de Datos.

1 Introduccién

El andlisis y segmentacién de texturas es una tarea muy
importante en numerosas aplicaciones, por citar algunas,
en el control de calidad, en segmentacién de escenas, en
aplicaciones biomédicas, en imdgenes satelitales. etc. Los
tipos de texturas se dividen en dos grupos. por un lado
las macro-texturas o texturas de grano grueso y por otro
lado, las micro-texturas o texturas de grano fino. Para la
caracterizacion y segmentacién del primer grupo, se uti-
lizan los métodos estructurales, para el segundo grupo,
se. aplican métodos estadisticos. Este trabajo estd ori-
entado al estudio de micro-texturas, concretamente a la
segmentacion de texturas artificiales de grano fino. Los
parametros estadisticos utilizados para la discriminacién
son: la matriz de co-ocurrencias, los momentos de or-
den tres y los momentos de orden cuatro. Dado que una
sola familia de pardmetros no es suficiente para lograr
la discriminacién de una larga gama de texturas, en este
articulo se utiliza una fase de fusién de datos via difer-
entes algoritmos como son: la fusién de probabilidades
a posteriort, la fusién por la teoria de Bayes y la fusién
por la teoria de la Evidencia. El resto de este articulo
estd organizado de la siguiente forma: en la seccién II se
describe la fase de extraccién de atributos, la fase de pre-
procesamiento y la fase se fusién de datos. En la seccién
III se presentan los resultados sobre texturas naturales.
En la seccidon IV se presenta la discusién y conclusiones.

2 Presentacion de la Metodologia

En la fase de extraccién de caracteristicas, los métodos
estadisticos empleados son, por una parte, la matriz de
co—ocurrencias, por otro lado, los momentos de orden
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tres y finalmente, los momentos de orden cuatro. Es-
tos métodos estadisticos se basan principalmente en la
correlacién de niveles de grises en una vecindad dada.

2.1 Extraccion de Caracteristicas

Matriz de Co—Ocurrencias

La matriz de co—ocurrencias representa la dependencia
espacial entre dos niveles de grises. La matriz de co-
ocurrencias es formada para cada vector dado, definiendo
la separacién espacial entre dos pixeles sobre los cuales
se calcula la dependencia de niveles de grises. Esta ma-
triz (M ooc) Teagrupa las estimaciones de la densidad
de probabilidad conjunta de todas las parejas de pun-
tos separados por el vector . Concretamente, la matriz
de co-ocurrencias es una matriz cuadrada de talla menor
o igual al nimero de niveles de grises, donde en la inter-
seccién de la linea i y de la columna j es representado
el nimero de parejas de puntos separados por § tal que
el primero tenga el nivel i y el segundo el nivel j. To-
dos los componentes son divididos por el nimero total
de parejas analizadas (Figura 1 y Figura 2).

Nivel de
gris |
Nivel de .
gris i X Y2)
' H
Ay
x.y.) *
Ax

Figura 1: Principio de base para la generacién de la ma-
triz de co-ocurrencias con ¢ fijo.

A partir de la matriz de co-ocurencias, diferentes
parametros son extraidos para caracterizarla y a través
de ella, la textura.

Parametro de Contraste

El parametro de contraste mide la reparticién de los co-
eficientes de la matriz, con respecto a la diagonal princi-
pal.

Momento Angular de Segundo Orden

Este parametro nos da una idea de la homogeneidad de
la textura, es sensible a los valores grandes de la ma-
triz de co-ocurrencias. La eleccién del parametro esta
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Figura 2: Ejemplo para una imagen de 4 x 4 sobre 4
niveles de grises. A la izquierda, una muestra de una
textura en niveles de grises. A la derecha, la matriz de

—

co-ocurrencias para el vector §(Az =1, Ay = 0).

estrechamente ligada a la granularidad y orientacién de
la textura.

En la bibliografia se definen mas pardmetros. Nosotros
solamente tomamos los mds discriminantes a nuestra
aplicacién.

Momentos de Orden 4

Con respecto a estos atributos, la textura es caracteri-
zada a través de la correlacién de tres pixeles (en la bibli-
ografia se identifica también como ” tri-correlacién”), X,
Xn+1 Y Xn+o para estimar los momentos de orden cua-
tro. Con esta restriccién (vesinage: 1y 2) y quitando los
elementos redundantes, se tienen 10 momentos a estimar
por orientacién. Para tomar en cuenta posibles orienta-
ciones de las texturas, la estimacion se realiza en cuatro
orientaciones, a 0, a 45, 90 y 135. La expresién general
de momentos de orden cuatro es:

M4(’i,j, k) = E[Xan—HXni-an—%—k]

Sy XnXn4iXntj Xnsu P(X) (1)

donde ¢, j y k son tres desplazamientos temporales
o espaciales, y P(X) la probabilidad de X. Con las
restricciones de vecindad, obtenemos los 10 momentos
siguientes:

La expresion general para la estimacién es:

=N
XnXntiXnt; Xntk (2)
1

- 1
M4(1>J,k)=N

n=

Lista de momentos :
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n=N
, 1
M4(0,0,0) = — E x2 (3)
N
n=1
n=N
; N B 1 3
N4(0,0,1) = M4(0,1,0) = M4(1,0,0) = — x3 x4 (1)
~ ,
n=1
n=N
. N N 1 .
My (0,0,2) = M4(0,2,0) = F4(2,0,0) = - E X3 X, 40 (5)
n=1
n=N
- - v 1 242 .
Mq(0,1,1) = My(1,1,0) =M4(1.0.L)=1—V- XhXE 6
n=1
n=N
~ - . 1 -
A0, 1,2) = Ng(1,2,0) = Ma (2,0, 1) = — g X2 X041 Xypn (7
n=1
n=N
- . S o 0y KT o ! 2 42
M4(0,2,2) = Mg(2,2,0) = M4(2,0,2) = = XAXE., (8)
n=1
n=N
N 1 3
Mya(1,1,1) = — X'II,X;"+] (9)
N
n=1
n=N
N ; } 1
Mg(1,1,2) = My(1,2,1) = Mg(2,1,1) = — E XnX2 1 X012 (10)
~ ,
n=1
n=N
- - - 1 B
Nig(1,2,2) = NM4(2,2,1) = Mg(2,1,2) = = E ;~r,,,xn+1xi+2 (11)

n=1

n=N
_ 1 a
Mg(2,2,2) = ~ Xn X} 1o (12)

n=1\

con N igual al nimero total de muestras. Asi cada
textura serd caracterizada por 10 atributos sobre 4 ori-
entaciones (40 atributos).

2.2 Fusion de Datos

Es evidente que en el dominio de la clasificacién y
segmentacién de micro-texturas, ningiin pardmetro es-
tadistico funciona al 100 %. Una solucién es construir
+un proceso de decision mds robusto y con mayor de-
sempeno. FEsto se logrard fusionando varios descrip-
tores. El proceso de fusionar varios captores ha sido
ya utilizado en robética [Crowley & Demazeau, 1993;
Luo et al, 1987; Luo & Lin, 1988], en reconocimiento
de caracteres [Xu et al, 1992, en imdgenes de radar y
de satélite [Duvaut et al, 1983; Chu & Aggrawal, 1992;
Houzelle & Giraudon, 1991}, en segmentacién de esce-
nas [Asar & Agrawal, 1990; Mohan & Nevatia, 1992] y
en segmentaciéon de texturas [Avilés & Guierin, 1996].
A continuacién describiremos cada una de estas técnicas
(técnica paralelo), asi como una técnica propuesta por
nostros mismos (técnica serie).

Arquitectura Paralela

En la fusién en paralelo, todos los clasificadores estan en
actividad al mismo tiempo, sus salidas son combinadas
para dar una decisién final. El tipo de informacién que
los clasificadores entregan, se pude a su vez clasificar en
tres grupos:

i) Enla primera categoria, la informacién que entregan
los clasificadores son sus decisiones finales, es decir,
entregan una sola etiqueta que es la clase a la cual
pertenece la muestra. A partir de estas etiquetas se
puede aplicar la estrategia del voto mayoritario. En
nuestro caso, como tnicamente trabajamos con dos
clasificadores, este tipo de estrategia no es muy util.

ii) En la segunda categoria, la informacién entregada
por los clasificadores es mas completa que la simple
etiqueta de la categoria anterior. Esta informacién
se ubica a nivel de medidas, es decir, antes que los
clasificadores tomen una decisién final. Cada clasi-
ficador k entrega un vector de probabilidad condi-
cional, el cual mide la probabilidad de pertenecer
la muestra z; a la clase w;. Con este tipo de infor-
macion se aplicaran técnicas de fusién de probabili-
dades a posteriort.

iii) Para la tercera categoria, los clasificadores entregan
su decisién final, asociado a un conocimiento a prior:
de su funcionamiento. Esta informacién a prior: es
proporcionada por la matriz de confusién.

Notacién de Base

Sea K el nimero de clasificadores (en nuestro caso,
K =2).

Sea C el numero total de clases.

Sea C+1 la clase de rechazo.

Sea P(Z € w;/Z) la probabilidad a posteriori que la
muestra r; pertenezca a la clase w; segin el clasificador

k.

Sea E(&;) = j la decisién final de la fusién, asignando
la muestra Z; a la clase w;.

Fusion de Probabilidades a Posterior:

La fusién se efectiia de acuerdo a la informacién de prob-
abilidades a posteriori generada por cada clasificador.
Con estas probabilidades, dos tipos de combinaciones
son posibles: la fusidén a valor medio y la fusién a valor
maximo. Estas fusiones son descritas a continuacién.

Clasificador a Valor Medio

La fusién se efectia simplemente tomando el valor
promedio de las probabilidades a posterior: de cada clase
sobre los K clasificadores.
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K
Po(# € w;/7) = % S P(Few/i)  (13)

La decisién final (la clase ganadora) serd el valor

maximo de estas probabilidades a posteriori promedio
Pg.

E(Z) = j o Pe(% € wj/%) = maz [Pp(¥ € w;/7)] (14)

conti,j=1,2,..,C, el nimero total de clases.

Se puede introducir un umbral de rechazo « :

() = 7 si PR (% € wi/E) = mar [PR(F € w;/T)] > «
o ¢+ sin.o

Con a € [0, 1].

Clasificador a Valor Maximo:

En este caso, la fusién se efectiia mediante la regla:

Pp(7 € w;/%) = ag [Pu(@ € /7)) (15)
k

coni,j =1,2,..C, el numero total de clases y k=1,2,...K
el numero total de clasificadores.

La clase ganadora serd el valor maximo de estas prob-
abilidades méximas.

Fusién a Través de la Teoria de Bayes

El principio de la fusién a través del formalismo de Bayes
es el considerar que las fuentes que generan los datos son
independientes. Es decir que los clasificadores apren-
den a partir de muestras diferentes e independientes. La
funcién de fusién es ponderada por el conocimiento a pri-
ori de la distribucién de los errores de cada clasificador.
Este conocimiento estd dado por la matriz de confusién
de cada clasificador.

La fusién a través de este formalismo esta basada sobre
una funcién de creencia “Belief. Esta funcién de creencia
es una medida de la probabilidad de un evento P(% € w;)
condicionado a las decisiones de los K clasificadores. La
creencia evaluada para un solo clasificador e; es sim-
plemente la probabilidad condicional de pertenecer a un
clase y ésta estd definida por:
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Bel(Z € wi/ex(F) = jx) = P(Z € w;/ex(T) = ji) = P~
(16)

Bely (i) significa el grado de confianza en que la mues-
tra & pertenezca a la clase w;, sabiendo que el clasificador
exr ha decidido que la muestra Z pertenece a la clase jj,

Para generar la decisién final Bel, de los K clasifi-
cadores, se utiliza la formula de la probabilidad condi-
cional de Bayes para descomponer la creencia global de
un evento a partir de las creencias parciales de cada clasi-
ficador. Esta descomposicién es vélida bajo la hipétesis
de independencia de las decisiones de los clasificadores.

(17)

Bel(F € w;) = Bel(i) = Bel[# € wi/{e1 (&) = j| v eg(F) = jy y...y e (F) = j

Bel(i) = P[Z € w,; /{e1(¥) = j1 v ea(F) = g ...y e (F) = jg}]

Bei(i) = Pl{e1(F) =41 v eg(F) =4y y...y e (F) =jg}/7 € w;) P € w)
Pley(T) = j; v e (T) = J2 vy e () = K]

Bajo la suposicién de independencia entre los clasifi-
cadores, se obtiene:

Hf:l Pey () = jp /T € wy;)

K
Hk-:l Pleg (%) = jg)

K Ple (F)=j
Hk::l P(Z € w;/ep(F) = j;) (1{)(;é)'“’72]) )

K
Hk::l Pleg (F) = iz)
K

Bel(i) = [P(F € w;)]' —K I I P(F € wi/er(F) = jp)

k=1

Bel(i) =

P(F € w;) (1

Bel{i) = P(T € w,;)

En el caso general donde las probabilidades a priori

no estan disponibles, se utiliza la aproximacién siguiente
[Xu & Suen, 1992]:

K
Bel(i) = n [ [ P(& € wi/ex(Z) = jr) (19)
k=1

Donde 7 es un factor de normalizacién el cual esta
definido a partir de:

C
> Bel(i) =1 (20) .
=1

En consecuencia,
c
1
7
[ —

(2

K
I P& € wi/ew(@) = ji) (21)
k=1

Finalmente, la regla de decisién ser la siguiente:
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Figura 3: Fusiéon de momentos estadisticos generados a partir de cuatro texturas d04, d09, d24 y d57.

. J si Bel(j) = maz Bel(i) > «
E(z) = { C+1 sino (22)

con i = 1,...,C, el niimero total de clases y a € [0, 1],
el umbral de rechazo.

Fusién a Través de la Teoria de la Evidencia

La fusién por la teoria de la Evidencia fue desarrollada
por Dempster y Shafer [Shafer, 1976]. El objetivo de esta
teoria es combinar proposiciones o evidencias en base a
un conocimiento a priori. Este conocimiento a priort
estd dado por la matriz de confusién.

Sea © el conjunto universo de todas las preposiciones
mutuamente excluyentes A;, i =1,..C.

Sea 29 el conjunto de todos los sub-conjuntos de ©.
Por ejemplo: si © = A1, Ay, entonces, 2°© = ¢, 9, A1, As.
En nuestro caso, las preposiciones A; significan que la
muestra T pertenece a la clase w;.

Definicién: Sea Bel: 2© « [0,1] la funcién creencia
en el sentido de Dempster y Shafer, que asocia a cada
conjunto A; de © un valor. En consecuencia, Bel(A)
€ [0,1). Dos resultados se deducen inmediatamente
Bel(©) <1y Bel(®) =0, donde ® es el elemento vacio,
la suma de creencias sobre todos los elementos de 2° son
inferiores o iguales a uno.

El valor de Bel(A) es calculado a partir de una funcién
llamada funcién de masa m, la cual representa el impacto

individual de cada preposicién de los elementos de 2€.

En forma semejante a la funcién de creencia, la funcién
de masa m estd definida entre 0 y 1, es decir, m:
2 « [0,1]. La cantidad de masa m(A) es una medida
de creencia asociado a A. Dos condiciones son impuestas
a la funcién de masa: m(®) = 0 (ninguna creencia se le
puede asociar al conjunto vacio) y Y 4crpera m(A) =1,
la creencia del ensamble universo es igual a 1.

La regla para combinar las K masas correspondiente a
la decisién de cada clasificador estd dada por la siguiente
ecuacion:

m(A)=mi dme @ ... Hmg (23)

Arquitectura Serie

Una arquitectura simple pero muy eficaz si el factor pre-
ponderante es el tiempo de procesamiento, es la combi-
naciéon Maestro-Fsclavo. En este tipo de arquitectura, la
decision se efectiia en dos tiempos, en un primer tiempo,
el clasificador Maestro da una decisién (esta serd la de-
cisién final en caso de que no haya rechazo) si esta de-
cisién es de rechazo, el pixel bajo tratamiento serd anal-
izado por el segundo clasificador esclavo. La decision del
esclavo puede ser también un rechazo. La arquitectura
Maestro-Esclavo aprovecha la complementariedad de los
atributos estadisticos, es decir, el echo de que los atribu-
tos provenientes de la matriz de co-ocurrencias trabajen
bien en un cierto tipo de regién y los momentos de orden
cuatro trabajan bien en otra cierta regién (observar la
parte correspondiente a resultados). Esta combinacién
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es eficaz porque el esclavo es llamado tinicamente en las
regiones donde el maestro no puede decidir.

3 Resultados

Una vez definida la metodologia, asi como el protocolo
experimental, pasamos a comparar los resultados en seg-
mentacién.

Se generé un mosaico de cuatro texturas [Brodatz,
1966]. De cada textura se obtuvieron sus pardmetros
representativos via la matriz de co-ocurrencias y via los
momentos de orden cuatro. La estimacién se realizé
tomando 100 ventanas aleatoriamente de talla 16 x 16
pixeles y de talla 32 x 32 pixeles para co-ocurrencias
y momentos de orden cuatro respectivamente. Asi se
generaron cuatro bases de datos para el aprendizaje de
un clasificador gaussiano [Fukunaga, 1990]. Este clasifi-
cador se eligi6 por su buen desempefio [Avilés, 1995].
El desempefio de los atributos solos fue evaluado en
segmentacion, como el porcentaje de una segmentacién
correcta en el mosaico, sabiendo la disposicién de las
mascaras de las texturas para este tipo de mosaico. Los
resultados son mostrados en la Figura (parte derecha de
la Gréfica 3). Estos resultados servirdn como referencia
para evaluar el proceso de fusién. Los valores denota-
dos como M4F corresponden a una versién filtrada al
momentos de hacer la estimacién de momentos de orden
cuatro [Amblard et al., 1994; Amblard & Brossier, 1995].

La forma de evaluar el desempeno fue a través de la
matriz de confusién promediada sobre 20 realizaciones
diferentes. Del total de muestras, se tomé el 50 % para
el aprendizaje y el 50 % restante fue para la etapa de
prueba.

En cuanto a los resultados de los atributos solos, los
atributos de la matriz de co-ocurrencias y los momentos
de orden cuatro generan el mismo desempefio (87.88% y
87.87% respectivamente), Figura 3.

Los resultados de las arquitecturas en paralelo
(Figura 3) no son del todo superiores a los resultados
de los atributos aislados. Una explicacién es que los dos
clasificadores (co-ocurrencias y momentos) se equivocan
con una alta probabilidad, como el sistema de fusién no
puede decidir a que clase pertenece, los pixeles son rec-
hazados.

Resultado grafico: Por motivos de espacio se mues-
tran Unicamente los resultados de segmentacién con la
arquitectura paralelo, fusionando las probabilidades a
posteriori con el criterio de valor maximo (Figura 3).
Sobre la figura se muestra claramente que los atributos
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de la matriz de co-ocurrencias tienen problemas para dis-
criminar en las zonas francas de un solo tipo de textura.
En contraparte, los momentos de orden cuatro tienen
problemas en las regiones de fronteras. La ambigiiedad
en las regiones de transicién para los momentos de orden
cuatro se debe al tamafio de la ventana dado que la talla
de demasiado grande.

4 Conclusiones

En el presente articulo se implementaron varias técnicas
de fusién de datos: fusién de probabilidades a posteri-
ori, fusién a través de la teorfa de Bayes y fusién por la
teoria de la Evidencia, en aplicacién a la segmentacién
de texturas de grano fino. De los resultados, podemos
concluir que la fusién aporta una mejora de 12% en seg-
mentacién, con respecto a la segmentacién utilizando los
atributos aisladamente.

En fusién, el mejor resultado se obtuvo utilizando la
fusién en paralelo. Este resultado era previsible si se
toma en cuenta que en paralelo se cuenta con més in-
formacién al mismo tiempo (2 veces mds) para poder
conformar un criterio de decisién mds robusto. Sin em-
bargo, los resultados con las arquitecturas serie y paralelo
son completamente comparables. El mejor resultado en
arquitectura en paralelo se obtuvo con la fusién de prob-
abilidades a posterior: con el criterio del valor méximo.

La proximidad de los resultados en paralelo y en se-
rie, se debe a un fendmeno de sinergia entre los atrib-
utos utilizados, es decir, los atributos de la matriz de
co-ocurrencias se desempenan bien cerca de los bordes
(ventanas de estimacién més pequeiias, 16 x 16 pixeles)
pero no son muy eficaces en largas zonas correspondi-
entes a un solo tipo de textura. Para estas tltimas re-
giones trabajan bien los momentos de orden cuatro (ven-
tanas de estimacion de 16 x 16 pixeles). Como se toman
en cuenta mas pixeles para hacer la estimacién, el rango
de incertidumbre es mucho més pequeno.

Finalmente el problema que queda abierto es la local-
izacién de los bordes. Este problema se puede analizar
tanto en el dominio de los atributos como en algin es-
pacio de proyeccién. La continuidad de este trabajo sera
orientada hacia el andlisis de los puntos frontera, con el
fin de identificar si los puntos de transicién generan clases
adicionales y se enmascaran en las clases existentes.
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(c)
‘Maestro (M2), Esclavo (M4)

()
Maestro (M4), Esclavo (M2)

Figura 4: Segmentacién con la arquitectura “Maestro-Esclavo” Juego de cuatro texturas d04, d09, d24 y
d57 : (a) Mosaico, (b) Resultado de la segmentacién, (c) Maestro (M2), (d) Esclavo (M4), (e) Resultado de
la segmentacién, (f) Maestro (M4), (g) Esclavo (M2).
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