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Resumen 

En este artículo, se presenta una metodología para la 
segmentación de áreas textura das. La metodología com­
prende una fase de extracción de atributos estadísticos a 
través de: la matriz de ca-ocurrencias y los momentos de 
orden cuatro. Una fase más que es la fusión de datos, los 
atributos estadísticos se ponen en colaboración vía difer­
entes algoritmos de fusión, dado que una sola familia de 
par'ámetros no es suficiente para lograr la discriminación 
de una larga gama de texturas. Finalmente una fase de 
segmentación es aplicada a texturas de grano fino. 

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

1 Introducción 

El análisis y segmentación de texturas es una tarea muy 
importante en numerosas aplicaciones, por citar algunas, 
en el control de calidad, en segmentación de eSCf";nas, en 
aplicaciones biomédicas, en imágenes 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 
caracterización y segmentación del primer grupo, se uti­
lizan los métodos estructurales, para el segundo grupo, 
se. aplican métodos estadísticos. Este trabajo está ori­
entado al estudio de micro-t2xturas, concretamente a la 
segmentación de texturas artificiales de grano fino. Los 
parámetros estadísticos ntilizados para la discriminación 
son: la matriz de co-ocurrencias, los momentos de or­
den tres y los momentos de orden cuatro. Dado que una 
sola familia de parámetros no es suficiente para lograr 
la discriminación de una larga gama de texturas, en este 
artículo se utiliza una fase de fusión de datos vía difer­
entes algoritmos como son: la fusión de probabilidades 
a posteTiori, la fusión por la teoría de Bayes y la fusión 
por la teoría de la Evidencia. El resto de este artículo 
está organizado de la siguiente forma: en la sección II se 
describe la fase de extracción de atributos, la fase de pre­
procesamiento y la fase se fusión de datos. En la sección 
III se presentan los resultados sobre texturas naturales. 
En la sección IV se presenta la discusión y conclusiones. 

2 Presentación de la Metodología 

En la fase de extracción de características, los métodos 
estadísticos 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 estadísticos se basan principalmente en la 
correlación de niveles de grises en una vecindad dada. 

2.1 Extracción de Características 

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 separación espacial entre dos pixeles sobre los cuales 
se calcula la dependencia de niveles de grises. Esta ma­
triz (Mcooc ) reagrupa 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 número de niveles de grises, donde en la inter­
sección de la línea i y de la columna j es representado 
el número de parejas de puntos separados por 6 tal que 
el primero tenga el nivel i y el segundo el nivel j. To­
dos los componentes son divididos por el número total 
de parejas analizadas (Figura 1 y Figura 2). 

Nivel de 
gris i 

Nivel de 
gris j 

l1y 

Figura 1: Principio de base para la generación de la ma­
triz de co-ocurrencias con 6 fijo. 

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

Parámetro de Contraste 

El parámetro de contraste mide la repartición de los co­
eficientes de la matriz, con respecto a la diagonal princi­
pal. 

Momento Angular de Segundo Orden 

Este parámetro nos da una idea de la homogeneidad de 
la textura, es sensible a los valores grandes de la ma­
triz de co-ocurrencias. La elección del parámetro está 
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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 
ca-ocurrencias para el vector 6(l:lx = 1, l:ly = O). 

estrechamente ligada a la granularidad y orientación de 
la textura. 

En la bibliografía se definen más parámetros. Nosotros 
solamente tomamos los más discriminantes a nuestra 
aplicación. 

Momentos de Orden 4 

Con respecto a estos atributos, la textura es caracteri­
zada a través de la correlación de tres pixeles (en la bibli­
ografía se identifica también como " tri-correlación"), X n , 

X n +1 y X n +2 para estimar los momentos de orden cua­
tro. Con esta restricción (vesinage: 1 y 2) y quitando los 
elementos redundantes, se tienen 10 momentos a estimar 
por orientación. Para tomar en cuenta posibles orienta­
ciones de las texturas, la estimación se realiza en cuatro 
orientaciones, a O, a 45, 90 y 135. La expresión general 
de momentos de orden cuatro es: 

M4 (i,j, k) = E[XnXn+iXn+jXn+k] 

¿~:~ XnXn+iXn+jXn+kP(X) (1) 

donde i, 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 expresión general para la estimación es: 

_ 1 n=N 

M4 (i,j, k) = N L XnXn+iXn+jXn+k 
n=l 

(2) 

Lista de momentos : 
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n=N 

M4(0,0,0)=~ ,"""X~ NL . 
n=l 

n=N 

-. - - 1,"",,3 
M4(0, 0,1) = M4(0, 1, O) = M4(1, O, O) = IV L Xn. X ,,'+l 

n=l 

n=f\¡' 

M 4 (u,O,2) = M 1 (0,2,O) = 1Ú1(2,O,0) = ~ L X;~Xn+2 
n=1 

,,-=1\l 

- -,. - 1,"",,22 
M 4 (O, 1, 1) = M 4 \1, 1,0) = M 4 (I,O, 1) = IV L XII. X II.-j-1 

n=] 

n=1 

n=l'V 

M 4 (0,2,2) = M 4 (2,2,O) = M 4 (2,O,2) =.2.. '""" X~,X2+2 NL '1, 

1/,=1 

n=N 

- 1 '""" :1 M4(1, 1,1) = IV L Xn X ,,+l 

n=l 

n,=N 

M 1 (1, 1,2) = M 1 (l, 2,1) = Jl.I1(2, 1, 1, = ~ L XnX~+1 X,,+2 

n=l 

n=N 

n,=l 

n=N 

1'.11 (2,2,2) = ~ L Xn X ;;+2 

n=l 

(3) 

(1) 

(~) 

(O, 

(7) 

(8) 

(9) 

(lO) 

( 111 

(12) 

con N igual al número total de muestras. Así cada 
textura será caracterizada por 10 atributos s0bre 4 ori­
entaciones (40 atributos). 

2.2 Fusión de Datos 

Es evidente que en el dominio de la clasificación y 
segmentación de micro-texturas, ningún parámetro es­
tadístico funciona al 100 %. Una solución es construir 

• un proceso de decisión más robusto y con mayor de­
sempeño. Esto se logrará fusionando varios descrip­
tores. El proceso de fusionar varios captores ha sido 
ya utilizado en robótica [Crowley & Demazeau, 1993; 
Luo et al, 1987; Luo & Lin, 1988], en reconocimiento 
de caracteres [Xu et al, 1992], en imágenes de radar y 
de satélite [Duvaut et al, 1983; Chu & Aggrawal, 1992; 
Houzelle & Giraudon, 1991], en segmentación de esce­
nas [Asar & Agrawal, 1990; Mohan & Ñevatia, 1992] y 
en segmentación de texturas [Avilés & Guierín, 1996]. 
A continuación describiremos cada una de estas técnicas 
(técnica paralelo), así como una técnica propuesta por 
nostros mismos (técnica serie). 

Arquitectura Paralela 

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

i) En la primera categoría, la información 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 únicamente trabajamos con dos 
clasificadores, este tipo de estrategia no es muy útiL 

ii) En la segunda categoría, la información entregada 
por los clasificadores es más completa que la simple 
etiqueta de la categoría anterior. Esta información 
se ubica a nivel de medidas, es decir, antes que los 
clasificadores tomen una decisión final. Cada clasi­
ficador k entrega un vector de probabilidad condi­
cional, el cual mide la probabilidad de pertenecer 
la muestra xi a la clase Wi. Con este tipo de infor­
mación se aplicarán técnicas de fusión dp probabili­
dades a posteriori. 

iii) Para la tercera categoría, los clasificadores entregan 
su decisión final, asociado a un conocimiento a priori 
de su funcionamiento. Esta información a priori es 
proporcionada por la matriz de confusión. 

Notación de Base 

Sea K el número de clasificadores (en nuestro caso, 
K = 2). 
Sea C el número total de clases. 
Sea C+ 1 la clase de rechazo. 
Sea Pk(X E Wi/X) la probabilidad a posteriori que la 
muestra Xi pertenezca a la clase Wi según el clasificador 
k. 

Sea E(Xi) = j la decisión final de la fusión, asignando 
la muestra Xi a la clase Wj. 

Fusión de Probabilidades a Posteriori 

La fusión se efectúa de acuerdo a la información de prob­
abilidades a posteriori generada por cada clasificador. 
Con estas probabilidades, dos tipos de combinaciones 
son posibles: la fusión a valor medio y la fusión a valor 
máximo. Estas fusiones son descritas a continuación. 

Clasificador a Valor Medio 

La fusión se efectúa simplemente to:rp.ando el valor 
promedio de las probabilidades a posteriori de cada clase 
sobre los K clasificadores. 
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K 

PE(x E wdx) = ~ ¿ Pk(x E wdx) (13) 
k=l 

La decisión final (la clase ganadora) será el valor 
máximo de estas probabilidades a posteriori promedio 

PE· 

E(x) = j o PE(x E Wjjx) = max [PE(x E wdx)J (14) 

con i, j = 1, 2, ... , C, el número total de clases. 

Se puede introducir un umbral de rechazo a : 

.1 
c+ ] 

Con a E [O, 1J. 

wi. PB(:I' E "":jI:1') = .",.a", [PB(:1' E llIil:1')1 ~ n 

,o;;ino 

Clasificador a Valor Máximo: 

En este caso, la fusión se efectúa mediante la regla: 

PE(x E WjjX) = ~ [Pk(i E Wjjx)J (15) 
k 

con i, j = 1,2, ... C, el número total de clases y k=1,2, ... K 
el número total de clasificadores. 

La clase ganadora será el valor máximo de estas prob­
abilidades máximas. 

Fusión a Través de la Teoría de Bayes 

El principio de la fusión 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 
función de fusión es ponderada por el conocimiento a pri­
ori de la distribución de los errores de cada clasificador. 
Este conocimiento está dado por la matriz de confusión 
de cada clasificador. 

La fusión a través de este formalismo esta basada sobre 
una función de creencia "Belief. Esta función de creencia 
es una medida de la probabilidad de un evento P(x E Wi) 

condicionado a las decisiones de los K clasificadores. La 
creencia evaluada para un solo clasificador ek es sim­
plemente la probabilidad condicional de pertenecer a un 
clase y ésta está definida por: 
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Belk(i E Wdek(i) = jk) = P(i E Wdek(i) = jk) = Pi~ 
(16) 

Be1k(i) significa el grado de confianza en que la mues­
tra x pertenezca a la clase Wi, sabiendo que el clasificador 
ek ha decidido que la muestra x pertenece a la clase j k 

Para generar la decisión final Be1k 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 descomposición es válida bajo la hipótesis 
de independencia de las decisiones de los clasificadores. 

( l7) 

Bel(c1' E llIi) = He/U) = Bel[:1' E "".;./{e] (:1') = :il y e2(:1') = h '!I .. '!J CK('1') = ./¡, II 
Hcl(i) = P[:1' E 1lI.;./{e¡(:1') = h !J "2(:1') = h '!J .. '.') cKCrl =:i}.;)] 

l'[{q(:1') =:i¡ y e2(:1') = h y ... '!J eK(X) = jK}I:' E'''',;] 
Be/U) = . 1'(:' E u'.,) 

P[el(:1') = j¡ '!I "2(:1') =.i2 y ... '!f eK(:1') = :iK] 

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

K 

He/(-i) = [1'(:1' E ""'i)]l-K rr ¡'(el' E ""i/eA-C:T) = h) 

,.= l 

(1 ~ 

En el caso general donde las probabilidades a priorz 
no están disponibles, se utiliza la aproximación siguiente 
[Xu & Suen, 1992J: 

K 

Bel(i) = 1] rr P(x E Wi/ek(X) = jk) (19) 
k=l 

Donde 1] es un factor de normalización el cual esta 
definido a partir de: 

e 
¿Bel(i) = 1 (20) . 
i=l 

En consecuencia, 

e K 

!:. = ¿ II P(x E wdedx) = jk) (21) 
17 i=l k=l 

Finalmente, la regla de decisión será la siguiente: 
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Figura 3: Fusión de momentos estadísticos generados a partir de cuatro texturas d04, d09, d24 y d57. 

si Bel(j) = max Bel(i) ~ a 
Slno 

(22) 

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

Fusión a Través de la Teoría de la Evidencia 

La fusión por la teoría de la Evidencia fue desarrollada 
por Dempster y Shafer [Shafer, 1976]. El objetivo de esta 
teoría es combinar proposiciones o evidencias en base a 
un conocimiento a priori. Este conocimiento a prwr'l 
está dado por la matriz de confusión. 

Sea e el conjunto universo de todas las preposiciones 
mutuamente excluyentes Ai , i = 1, .. C. 

Sea 28 el conjunto de todos los sub-conjuntos de e. 
Por ejemplo: si e = Al, A 2 , entonces, 28 = <fy, e, Al, A 2 . 

En nuestro caso, las preposiciones Ai significan que la 
muestra x pertenece a la clase Wi. 

Definición: Sea Bel: 28 +- [0,1] la función creencia 
en el sentido de Dempster y Shafer, que asocia a cada 
conjunto Ai de e un valor. En consecuencia, Bel(A) 
E [O, 1]. Dos resultados se deducen inmediatamente 
Bel(e) :S 1 y Bel(iP) = O, donde iP es el elemento vacío, 
la suma de creencias sobre todos los elementos de 28 son 
inferiores o iguales a uno. 

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

individual de cada preposición de los elementos de 28 . 

En forma semejante a la función de creencia, la función 
de masa m está definida entre O y 1, es decir, m: 
28 +- [0,1]. La cantidad de masa m(A) es una medida 
de creencia asociado a A. Dos condiciones son impuestas 
a la función de masa: m( iP) = O (ninguna creencia se le 
puede asociar al conjunto vacío) y LAETheta m(A) = 1, 
la creencia del ensamble universo es igual a 1. 

La regla para combinar las K masas correspondiente a 
la decisión de cada clasificador está dada por la siguiente 
ecuación: 

(23) 

Arquitectura Serie 

Una arquitectura simple pero muy eficaz si el factor pre­
ponderante es el tiempo de procesamiento, es la combi­
nación Maestro-Esclavo. En este tipo de arquitectura, la 
decisión se efectúa en dos tiempos, en un primer tiempo, 
el clasificador Maestro da una decisión (esta será la de­
cisión final en caso de que no haya rechazo) si esta de­
cisión es de rechazo, el pixel bajo tratamiento será anal­
izado por el segundo clasificador esclavo. La decisión del 
esclavo puede ser también un rechazo. La arquitectura 
Maestro-Esclavo aprovecha la complementariedad de los 
atributos estadísticos, es decir, el echo de que los atribu­
tos provenientes de la matriz de co-ocur.rencias trabajen 
bien en un cierto tipo de region y los momentos de orden 
cuatro trabajan bien en otra cierta región (observar la 
parte correspondiente a resultados). Esta combinación 
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es eficaz porque el esclavo es llamado únicamente en las 
regiones donde el maestro no puede decidir. 

3 Resultados 

Una vez definida la metodología, así como el protocolo 
experimental, pasamos a comparar los resultados en seg­
mentación. 

Se generó un mosaico de cuatro texturas [Brodatz, 
1966J. De cada textura se obtuvieron sus parámetros 
representativos vía la matriz de co-ocurrencias y vía los 
momentos de orden cuatro. La estimación se realizó 
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. Así se 
generaron cuatro bases de datos para el aprendizaje de 
un clasificador gaussiano [Fukunaga, 1990J. Este clasifi­
cador se eligió por su buen desempeño [Avilés, 1995J. 
El desempeño de los atributos solos fue evaluado en 
segmentación, como el porcentaje de una segmentación 
correcta en el mosaico, sabiendo la disposición de las 
máscaras de las texturas para este tipo de mosaico. Los 
resultados son mostrados en la Figura (parte derecha de 
la Gráfica 3). Estos resultados servirán como referencia 
para evaluar el proceso de fusión. Los valores denota­
dos como M4F corresponden a una versión filtrada al 
momentos de hacer la estimación de momentos de orden 
cuatro [Amblard et al., 1994; Amblard & Brossier, 1995]. 

La forma de evaluar el desempeño fue a través de la 
matriz de confusión promediada sobre 20 realizaciones 
diferentes. Del total de muestras, se tomó 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 desempeño (87.88% y 
87.87% respectivamente), Figura 3. 

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

Resultado gráfico: Por motivos de espacio se mues­
tran únicamente los resultados de segmentación con la 
arquitectura paralelo, fusionando las probabilidades a 
posteriori con el criterio de valor máximo (Figura 3). 
Sobre la figura se muestra claramente que los atributos 

l32 

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 ambigüedad 
en las regiones de transición para los momentos de orden 
cuatro se debe al tamaño de la ventana dado que la talla 
de demasiado grande. 

4 Conclusiones 

En el presente artículo se implementaron varias técnicas 
de fusión de datos: fusión de probabilidades a posteri­
ori, fusión a través de la teoría de Bayes y fusión por la 
teoría de la Evidencia, en aplicación a la segmentación 
de texturas de grano fino. De los resultados, podemos 
concluir que la fusión aporta una mejora de 12% en seg­
mentación, con respecto a la segmentación utilizando los 
atributos aisladamente. 

En fusión, el mejor resultado se obtuvo utilizando la 
fusión en paralelo. Este resultado era previsible si se 
toma en cuenta que en paralelo se cuenta con más in­
formación al mismo tiempo (2 veces más) para poder 
conformar un criterio de decisión más 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 fusión de prob­
abilidades a posteriori con el criterio del valor máximo. 

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

Finalmente el problema que queda abierto es la local­
ización de los bordes. Este problema se puede analizar 
tanto en el dominio de los atributos como en algún es­
pacio de proyección. La continuidad de este trabajo será 
orientada hacia el análisis de los puntos frontera, con el 
fin de identificar si los puntos de transición generan clases 
adicionales y se enmascaran en las clases existentes. 
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(a) 
Mosaico texturas d04, d09, d24 y d57 

(b) (c) (d) 
'Maestro (M2), Esclavo (M4) 

(e) (f) (g) 
Maestro (M4), Esclavo (M2) 

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