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RESUMEN

El andlisis de textura en el contexto de este informe propone la seleccion de los rasgos de
textura derivados de la matriz de ocurrencia de niveles de gris que mejor discriminan 8
clases de textura de Brodatz, que incluyen los dos modelos de textura: estocdstico y
determinista, y las clases correspondientes codificadas con tres aproximaciones del analisis
multiresolucion: pirdmide Gaussiana, piramide Laplaciana y descomposicion basada en la
wavelet del tipo Daubechies 2. Se evalua el desempefio de las técnicas de clasificacion
estadistica para mejorar la discriminacion entre las clases de textura y se realiza la
segmentacion supervisada de una imagen mosaico compuesta por las 8 clases de textura
utilizadas, para validar el desempefio de los rasgos seleccionados y clasificadores

desarrollados.

Para el conjunto de clases utilizado, se proponen los rasgos de mayor poder discriminante:
contraste y disimilitud, aplicados sobre las clases de textura codificadas con la pirdmide
Gaussiana y desviacion estandar, aplicado sobre las clases de textura originales; y los
clasificadores de mejor desempefio: clasificador basado en estimados de la funcion de
densidad normal para cada clase combinando 2 distribuciones gaussianas y clasificador

basado en estimados de la funcion de densidad de Parzen para cada clase.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Un area importante del andlisis e interpretacion de imagenes a la que desde los afios 1980
se esta prestando especial interés, debido a las crecientes investigaciones en los campos de

la vision artificial y del procesamiento de imagenes, es al analisis de textura.

La textura es una propiedad que estd presente en la superficie de los objetos reales y
contiene informacidon importante acerca de su estructura. Aunque es muy facil para el
observador humano reconocerla y describirla en términos empiricos, es extremadamente

dificil definirla de forma precisa y realizar su analisis mediante calculos.

Con aplicaciones importantes en el analisis de imagenes médicas y satelitales, la
codificacion de imagenes, la inspeccion de superficies, la identificacion de objetos, entre
otros, el andlisis de textura se divide en cuatro areas principales: la clasificacion de texturas,
la segmentacion de imagenes de texturas, la sintesis de texturas y la modelacion de

texturas.

En este informe se presenta un estudio del andlisis de textura basado en una seleccion de
los rasgos de textura derivados de la matriz de ocurrencia de niveles de gris de mayor poder
discriminante, entre 12 rasgos propuestos, y del desempefio de las técnicas de clasificacion
estadistica para discriminar entre 8 clases de textura de Brodatz, lo que abarca las dos

primeras areas del analisis de textura.

Caracteristicas de la textura visual

En términos generales la textura puede definirse como una caracteristica visual o tactil de la
superficie de un objeto. En las iméagenes digitales, la textura visual se representa como

variaciones de los valores de las intensidades de los pixeles que forman ciertos patrones
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repetitivos. La causa puede deberse a las propiedades fisicas de la superficie de los objetos,
0 a los cambios en la absorcion y reflexion de la iluminacion (Ballard & Brown, 1982, pp.
166-189; Mihran & Anil, 1998, pp. 207-248; Tuceryan & Jain, 1999, pp. 1-3). Puede
decirse que todos los objetos se caracterizan por tener textura si se observan a la distancia
apropiada y con diferentes grados de atencion, segin Chaudhuri et al. (1993), y las
imagenes pueden considerarse como mosaicos de texturas separadas por fronteras, por lo
que la clasificacion de texturas combinada con la segmentacién es una herramienta muy

poderosa en el andlisis de imagenes (Commowick et al., 2003, p.1).

Las diferencias en los valores de intensidad de los pixeles de la imagen proporcionan un
medio practico para analizar las propiedades de textura de los objetos. Desafortunadamente,
no se ha podido definir la textura digital en términos matematicos (Haralick et al., 1973).
Especificamente 10 afios después, Cross y Jain (1983), analizando la textura mediante los
modelos de Markov, planteaban que la textura visual, podia considerarse como estocdastica
y posiblemente periddica. Pero 13 afios después aun no estaba muy clara la definicion de
textura (Jain & Karu, 1996). Desde el punto de vista matematico, no contar con un modelo
que defina la textura hace que analisis de textura sea un problema debido a que como no
puede comprobarse la validez de los métodos de analisis, su evaluacion debe realizarse de
manera empirica. Sin embargo, las medidas de textura se han utilizado satisfactoriamente

en muchas aplicaciones de la vision artificial (Médenpéd, 2003, p.16).

Muchos investigadores han categorizado la textura de acuerdo a su apariencia. La forma
mas simple consiste en dividir la textura en dos categorias: estocastica y determinista. Otra
forma propuesta por Rao y Lohse (1993), basada en las caracteristicas mas importantes del
sistema visual humano (Tamura et al., 1978), categoriza la textura en tres dimensiones
ortogonales: repetitiva vs. no repetitiva, no direccional con alto contraste vs. direccional

con bajo contraste, y texturas simples granulares vs. texturas complejas de granos finos.

Motivacion

Caracterizar una imagen en diferentes clases de textura a menudo es una tarea trivial para el
sistema visual humano, pero es uno de los retos mas importantes en los campos de la vision
artificial y del procesamiento de imagenes. Atn cuando el color es un atributo importante

para la interpretaciéon de imagenes, existen situaciones donde las mediciones del color no



INTRODUCCION

son suficientes o aplicables. Las medidas de textura tienden a funcionar mejor en

condiciones reales donde hay variabilidad en la iluminacion.

Desde la década del 1960, el andlisis de textura ha sido un area de intensa investigacion. No
obstante, el progreso ha sido lento con la introduccidon de solo unas pocas mejoras notables.
Los métodos desarrollados ocasionalmente han sido utilizados en aplicaciones reales. El
analisis de textura basado en imagenes del mundo real ha probado ser extremadamente
dificil, quizas la mayor dificultad se debe a la falta de homogeneidad de las texturas, la

variacion de la iluminacion y la variabilidad en la forma de la superficie (Mdenpéd, 2003,
p-17).

El problema del anélisis de textura normalmente se divide en dos etapas: 1) extraccion de
rasgos, y 2) clasificacion. Para disefiar un algoritmo efectivo para la clasificacion de
texturas, es esencial encontrar un conjunto de rasgos de textura con un buen poder
discriminante (Hiremath & Shivashankar, 2006, p.55). Existen varias técnicas de extraccion
de textura, aunque no se ha podido validar experimentalmente la superioridad de unas sobre
otras (Mahmood & Mahmood, 2004, p.328), entre las mas utilizadas pueden citarse los
métodos de la aproximacion estadistica, entre estos, los rasgos de textura basados en la
matriz de ocurrencia de niveles de gris propuestos por Haralick (1973) en la década del

1970.

Objetivos del trabajo

1) Seleccionar los rasgos de textura basados en la matriz de ocurrencia de niveles de gris
que mejor discriminan imagenes de clases de textura, originales y codificadas (analisis

multiresolucion).

2) Evaluar el desempeno de las técnicas de clasificacion estadistica para mejorar la

discriminacion entre las clases de textura.

Objetivos especificos

e Implementar los rasgos de textura basados en la matriz de ocurrencia de niveles de

gris utilizando Matlab 7.0.
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Implementar los métodos del andlisis multiresolucion: pirdmide Gaussiana,
piramide Laplaciana y descomposicion basada en la wavelet Daubechies 2 en

Matlab 7.0.

Seleccionar los rasgos de textura basados en la matriz de ocurrencia de niveles de

gris de mayor poder discriminante.
Desarrollar y seleccionar clasificadores de la aproximacion estadistica.

Evaluar la efectividad de los rasgos y clasificadores elegidos, mediante la

segmentacion supervisada de textura.

Organizacion del informe

Este documento consta de los capitulos siguientes:

Capitulo 1, “Introduccion al Analisis de Textura”, hace referencia a los métodos
principales utilizados para el analisis de textura. Se definen 12 rasgos de textura
derivados de la matriz de ocurrencia de niveles de gris. Se presentan 3 métodos del
analisis multiresoluciéon y se realiza una introduccion a las técnicas de la

clasificacion estadistica.

Capitulo 2, “Analisis de Textura basado en las Técnicas de Clasificacion
Estadistica”, trata las diferentes etapas que se siguieron en el desarrollo de este
estudio: la formulacion del problema, la seleccion de las herramientas y la

recoleccion de los datos.

Capitulo 3, “Evaluacion de los Clasificadores Desarrollados”, se hace una
evaluacion del desempefio de los clasificadores desarrollados, que incluye la
segmentacion supervisada de una imagen mosaico formada por las 8 clases de

textura de Brodatz.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION AL ANALISIS DE TEXTURA

En este capitulo se hace una revision del estado del arte de los principales métodos
utilizados para el andlisis de textura. Se introducen la matriz de ocurrencia de niveles de
gris y 12 rasgos de textura derivados de la misma. Se presentan 3 métodos del analisis
multiresolucion: pirdamide Gaussiana, piramide Laplaciana y descomposicion basada en la
wavelet Daubechies 2. Y se realiza una introduccion a las técnicas de clasificacion de la

estadistica clasica y moderna.

1.1 Meétodos de deteccion de la textura visual

Muchos de los algoritmos utilizados en los campos de la vision artificial y del
procesamiento digital de imagenes se basan en realizar suposiciones acerca de la
uniformidad de los valores de las intensidades de los pixeles en regiones locales de la
imagen, con el objetivo de simplificar el problema del anélisis de imagenes. Sin embargo,
las imédgenes tomadas a objetos reales a menudo no estdn formadas por regiones que
presentan estas caracteristicas, sino que pueden contener variaciones de los valores de
intensidad de los pixeles que forman ciertos patrones repetitivos denominados textura
visual. La textura visual en una imagen puede ser el resultado de las propiedades de la
superficie fisica de los objetos implicados, como es el caso de las asperezas, que a menudo
tienen una cualidad téctil, o pueden ser el resultado de las diferencias con que algunos

objetos reflejan o absorben la luz (Mihran & Anil, 1998).

Es facil reconocer la textura de manera visual, pero es muy dificil definirla. Esta dificultad
se demuestra por la cantidad de definiciones diferentes de textura que se han tratado en el
campo de la investigacion visual. Coggins (1982) ha compilado en un catalogo algunas de

las definiciones de textura que se han dado en el campo de la vision artificial.
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Los métodos de deteccion de textura tradicionalmente se han dividido en dos categorias. La
primera, denominada aproximacion estadistica o estocéstica, trata la textura como un
fenomeno estadistico. La formacion de textura se describe a partir de las propiedades
estadisticas de las intensidades y posiciones de los pixeles. La diferencia de histogramas y
la matriz de ocurrencia de niveles de gris, investigados por Haralick (1973), Weszka
(1976), y Unser (1986), son ejemplos simples de este tipo de medidas de textura. La
aproximacion estadistica de textura describe mejor las texturas estocésticas. La segunda
categoria, denominada aproximacion estructural, introduce el concepto de primitivas de
textura, a menudo llamados textones o texels. Estos métodos para describir la textura,
requieren de un vocabulario de texels y de una descripcion de sus interrelaciones. El
objetivo es representar estructuras complejas con primitivas simples (Julesz, 1981;
Mienpédd, 2003, p.30). Se ha demostrado que los modelos de textura estructurales
representan mejor las texturas deterministas o estructuralmente bien definidas. Desde el
trabajo pionero de Julesz (1981), y Beck (1983), los modelos basados en primitivas, se han
utilizado bastante para realizar estudios sobre la percepcion humana de la textura. Sin
embargo, el problema con la correlacion entre los dos modelos de textura, ha sido
reconocido recientemente por Sanchez Yafiez (2003), la textura contiene tanto
caracteristicas estadisticas como regulares y en la practica pueden encontrarse texturas
periddicas y aleatorias a la vez, por lo que se hace extremadamente dificil clasificar la

textura basado en un Gnico método.

Otra forma de clasificacion de los métodos de textura fue propuesta por Chellappa y
Manjunath (2001). De acuerdo a la misma, los métodos modernos, tratan, o de entender el
proceso de formacion de textura, o se basan en la teoria de la percepcion humana de la
textura. Tuceryan y Jain (1999), han realizado una categorizacién mas especifica en la que
los métodos de textura se dividen en aproximaciones estadisticas, estructurales, de
procesamiento de sefiales y basadas en modelos (Xianghua, 2006, p.13). En la tabla 1.1.1 se
muestra una lista de algunos métodos de deteccion de textura clasificados segun estas

categorias.
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Tabla 1.1.1. Algunos métodos de deteccion de textura.

Aproximacion Método

1. Propiedades del histograma
2. Matriz de ocurrencia de niveles de gris
3. Patron binario local
Estadistica 5. Autocorrelacion
6. Operaciones morfoldgicas
7. Deteccion de bordes

8. Basado en registro

1. Mediciones primitivas
Estructural

2. Representacion esquelética

1. Filtrado en el dominio espacial
Procesamiento de sefiales 2. Analisis en el dominio de la frecuencia

3. Combinacionde 1 y 2

1. Modelos fractales

Basado en modelos i
2. Modelos aleatorios

El proceso de formacion de textura puede describirse usando los procesos de Markov o los
modelos autorregresivos. Hasta hace poco, los modelos aleatorios Gaussianos de Markov,
estudiados por Chellappa et al. (1999), se utilizaron como modelos generales de textura.
Desde el comienzo de la década de los afios 1980, los modelos basados en el procesamiento
de sefales ganaron mucho interés. Por otra parte, el primer trabajo que asocié el modelo
visual humano al andlisis de textura fue el presentado por Faugeras (1978). En la
actualidad, el filtrado de Gabor, usado en un principio para el andlisis de iméagenes por
Granlund (1978), se considera el método de andlisis de textura mas comunmente utilizado

por la comunidad cientifica. Este método propuesto por Manjunath y Ma (1996), ha
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mostrado un buen desempefio en un numero considerable de estudios comparativos. La
fortaleza del método puede atribuirse a la incorporacion del andlisis de las frecuencias
espaciales y la informacion de bordes locales. Aunque tedricamente elegante, tiende a ser
computacionalmente muy demandante, especialmente al aumentar el tamafio de la mascara,

y es muy sensible a las variaciones de la iluminacion (Méenpaa, 2003, p.17).

1.2 Los rasgos de textura basados en la matriz de ocurrencia de niveles de gris

Haralick et al. (1973), propuso el uso de las medidas de textura basadas en la matriz de
ocurrencia de niveles de gris, también llamada matriz de dependencia espacial de tonos de
gris (Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM, o Gray Tone Spatial Dependency Matrix,
GTSDM, por sus siglas en inglés), para el andlisis de textura. Esta representacion se ha

convertido en uno de los descriptores de textura mas conocidos y utilizados.

La ocurrencia espacial de niveles de gris proporciona un estimado de las propiedades de la
imagen que estd relacionado con los estadisticos de segundo orden. Los estadisticos de
primer orden miden la probabilidad de observar un valor de gris en una region de la imagen
elegida de forma aleatoria y pueden calcularse a partir del histograma de niveles de gris de
la imagen, porque dependen solamente de los valores de los pixeles individuales y no de la
interaccion u ocurrencia de los valores de los pixeles vecinos. Entre los estadisticos de
primer orden pueden mencionarse los agrupados como medidas de la tendencia central y

como medidas de dispersion (Méenpid, 2003, p.27; Mihran & Anil, 1998).

Las medidas de segundo orden o mas consideran la relacion que existe entre dos o mas
pixeles, usualmente vecinos, de la imagen original. Generalmente las medidas mayores de
orden 2 no se implementan, debido a que consumen mucho tiempo de calculo y a su
dificultad de interpretacion (Bayer, 2000). La GLCM, Pd, para un desplazamiento dx, por

filas, y dy, por columnas, se define para la direccion sur como:

Pd(i, j) =Y I (r,e),I(r +dx,c)) = (i, ))

c=1 r=1

; (1)
y para la direccion este como:

Pd(i, )= > I (r,c),I(r,c+dy))= (. ))

r=1 c=1

; 2)
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siendo R,C, el tamafo en pixeles por filas, r, y por columnas, ¢, de la imagen / y el conjunto
(i,j), la combinacion de niveles de gris buscada. Las medidas de textura requieren: 1) que la
GLCM sea una matriz simétrica, esto se hace sumando a la GLCM su matriz transpuesta y,
2) que en lugar de estar formada por ntimeros representando la ocurrencia de niveles de
gris, est¢ en funcion de su probabilidad de ocurrencia. Este proceso denominado
normalizacion de la GLCM se obtiene dividiendo cada valor de ocurrencia de un nivel de
gris por la suma de todos los valores de ocurrencias de niveles de gris (Tuceryan & Jain,

1999, pp.12-14; Bayer, 2000),

P . :M, siendo N=R -C. (3)

5] N
2. Pdi. j)
i,j=1
Haralick et al. (1973), propusieron 14 rasgos basados en la GLCM que describen alguna de
las caracteristicas de la textura. Entre estos 14 rasgos, 8 son los méas utilizados en el analisis
de imagenes: el contraste, la homogeneidad, la correlacion, la entropia, la disimilitud, la
asimetria, la media y la desviacion estandar. Bayer (2000) dividio estos rasgos de textura en
3 grupos: el grupo de las medidas de textura del contraste, formado por los rasgos:
contraste, disimilitud, homogeneidad y similitud; el grupo de las medidas de textura del
orden, formado por los rasgos: segundo momento angular (asm), energia, entropia y
maxima probabilidad; y el grupo de las medidas de textura de la estadistica descriptiva,
formado por los rasgos: media, varianza, desviacion estdndar y correlacion. En el anexo 11

puede encontrarse una descripcion mas detallada de estos rasgos.

Lee (2007), utiliz6 los valores del contraste, la homogeneidad, la entropia y el momento en
una red neuronal para identificar vehiculos mediante su region frontal, obteniendo una
razoén de reconocimiento del 94%. Partio et al. (2004), compararon el desempeiio de los
rasgos basados en la GLCM con los basados en la wavelet de Gabor, utilizando un banco
de imagenes de rocas, patron de textura estocastico, resultando en un mejor desempefio las
medidas de texturas basadas en la GLCM. La desventaja del filtrado de Gabor para esta
aplicacion particular resulta del hecho de que las caracteristicas de frecuencia de las
diferentes clases de imagenes de rocas son muy similares, ademis de que no existe

direccionalidad significativa.
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1.2.1 Grupo de medidas de textura del contraste

El grupo de medidas del contraste esta formado por rasgos que utilizan ponderaciones
relativas a la distancia de la diagonal principal de la GLCM. Sean i y j, las filas y columnas
de la GLCM, y Pi,j, la probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de gris (Bayer,
2000).

El contraste determinado a partir de la GLCM se define como:

2

Contraste = ) P, i-j) . 4)
i,j=1

=

<
Il

La disimilitud en la GLCM se define como:
N-1
Disimilitud = )" P, |i— j|- (5)
i,j=0
La homogeneidad en la GLCM se define como:
Y ©)
Homogeneidad = ) ———.
iol+(i-j)
La similitud en la GLCM se define como:
N-1

P
Similitud = o (7)
50 1+|z —]|

1.2.2 Grupo de medidas de textura del orden

El orden significa cudn regulares u ordenados estan los valores de los pixeles en una region
o en una imagen. Las medidas del orden, al igual que las medidas del contraste utilizan un
promedio ponderado de los valores de la GLCM (Bayer, 2000). Los pesos estan
relacionados con la frecuencia con que se observa un nivel de gris, de manera que: 1) un
peso que se incremente con la uniformidad resultard en una medida de textura que se
incremente con el orden; y 2) un peso que decrezca con la uniformidad resultara en una

medida de textura que se incremente con el desorden.

El asm en la GLCM se define como:
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11
N-1 2
ASM =3P . (8)
i,j=0 !
La energia en la GLCM se define como:
Energia = )
La méaxima probabilidad en la GLCM se define como:
M=MaiP,). (10)
La entropia de Shannon en la GLCM se define como:
N-1
Entropia = ZP”(— ln(Pl.,].)). (11)

i,j=0
1.2.3 Grupo de medidas de textura de la estadistica descriptiva

Estadisticos similares se derivan directamente de los valores de los niveles de gris en la

imagen original y son utilizados como indicadores de textura, pero no de la textura de la

GLCM (Bayer, 2000).

La media de la GLCM se define como:
N-1
H; = iPi,j H; = Z.]I)z] . (12)

La varianza de la GLCM se define como:

N-1 N-1

Pyli-p) o) =3 P,(-u) (13)

i,j=0 i,j=0

La desviacion estandar de la GLCM se define como:

(14)

La correlacion de la GLCM se define como:

i,j=0

N-1 | — | —
Correlacion = ZPU {W} (15)

O \9;
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1.3 Andlisis multiresolucién

En los campos de la vision artificial y del procesamiento de imdgenes es dificil analizar la
informacion contenida en una imagen a partir de los valores de los niveles de gris de sus
pixeles, porque estos valores dependen de las condiciones de iluminacién. Més importante
resultan las variaciones locales de los valores de intensidad. El tamafio de la vecindad
donde se determina este contraste debe adaptarse al tamafio de los objetos que se desea
analizar, porque este tamafio define una resolucion de referencia para medir las variaciones
locales de la imagen. Sin embargo, generalmente las estructuras que queremos buscar
tienen diferentes tamafios por lo que no es posible definir a priori una resolucion dptima
para analizar las iméagenes. Para solucionar este problema se han desarrollado varios

algoritmos de reconocimiento de patrones que procesan la imagen a diferentes resoluciones.

Una representaciéon multiresolucion proporciona una estructura jerarquica simple para
interpretar la informacion de la imagen, porque a diferentes resoluciones los detalles de una
imagen generalmente caracterizan diferentes estructuras fisicas de la escena. A la
resolucidn mas baja, estos detalles se corresponden con las estructuras mas grandes que

representan el contexto de la imagen (Mallat, 1989).

Burt, Adelson (1983), y Crowley (1987), introdujeron una implementacion piramidal para
el calculo multiresolucion de los detalles de las senales, donde la diferencia entre los filtros
paso bajo se aproxima al Laplaciano de Gauss. Los detalles a diferentes resoluciones se
reagrupan en una estructura piramidal llamada pirdmide Laplaciana. El primer paso en la
codificacion basada en la pirdmide Laplaciana es realizar un filtrado paso bajo de la imagen
original, gy, para obtener la imagen g;, que es una version reducida de gy porque decrecen
su resolucion y densidad de muestras. De forma similar se forma la imagen g, como una
version reducida de g;, y asi sucesivamente. El filtrado se realiza mediante un
procedimiento equivalente a la convolucion utilizando una funcion simétrica muy parecida
a una distribucion Gaussiana, de manera que la secuencia de imagenes gy, 2/, 22,..., Zn,
siendo 7 el nivel de descomposicion, se denomina pirdmide Gaussiana, figura 1.3.1, y la
secuencia de imagenes de error, obtenida como la diferencia entre niveles consecutivos de

la piramide Gaussiana, se denomina piramide Laplaciana. En esta figura las dimensiones de
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las imdgenes estan en i pixeles por filas por j pixeles por columnas (Mallat, 1989; Burt &
Adelson, 1983).

Mivel & 131
=3
A 3 ™
e ,l’f ! \\
s }
s Y Nivel 8: 222
£ "F \/7"-\
?" : '"'( .
! 1
e e
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[ Y
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Figura 1.3.1. Representacion de los niveles de descomposicion de la codificacion por
pirdmide Gaussiana. De la diferencia entre niveles consecutivos se obtiene la piramide

Laplaciana.

En la figura 1.3.1, puede notarse que la resoluciéon de las imagenes de la pirdmide
disminuye en la mitad entre niveles consecutivos. La piramide Laplaciana se obtiene como
la diferencia entre los niveles consecutivos de la pirdmide Gaussiana expandiendo cada
nivel superior de forma que el tamafio entre niveles consecutivos sea el mismo. En el anexo
II.1 y 1.2 se presenta una explicacion mas detallada de la generacion de las piramides

Gaussiana y Laplaciana.

La representacion piramidal tiene la desventaja de que los datos en los niveles separados
estan correlacionados. No existe un modelo claro que represente esta correlacion por lo que
es dificil saber si una similitud entre los detalles de la imagen a diferentes resoluciones se

debe a una propiedad de la imagen o a la redundancia intrinseca de la representacion.
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Ademas la representacion multiresolucion Gaussiana o Laplaciana no introduce ninguna
selectividad de la orientacion espacial en el proceso de descomposicion. Esta
homogeneidad espacial puede ser un inconveniente al tratar con los problemas de

discriminacion de textura (Mallat, 1989).

El uso de la transformada wavelet para el andlisis de la textura en imagenes fue propuesto
por primera vez en 1989 por Mallat (Ruiz, et al. 2004), como una alternativa al analisis mas
complejo de la informacion contenida en una imagen directamente de los valores de

intensidad de los pixeles.

La idea basica de la transformada wavelet es representar cualquier funcion arbitraria como
una superposicion funciones elementales, descomponiendo las sefales a partir de una serie
de wavelets creadas al dilatar y trasladar una funcidon base denominada wavelet madre,

definida como:

ws,xx):%w(x;”}, (16)

siendo s, y u, los factores de dilatacion y traslacion respectivamente. La descomposicion

wavelet unidimensional de una funcion se obtiene al aplicar estas funciones elementales a

la funcién original:

W (s.u) = [ f (o (2. a7

La extension de la transformada de wavelet a imagenes puede hacerse de varias formas, la
mas simple es aplicar un banco de filtros separable en las direcciones de las filas y las
columnas. Como resultado se descompone la imagen original en 1 imagen de baja
resolucion, formada por los coeficientes de aproximacion y en 3 imagenes por cada nivel de
descomposicion: la imagen de los detalles horizontales, la imagen de los detalles verticales
y la imagen de los detalles diagonales. Estas imagenes se denominan subbandas (Misiti, et
al. 2002; Mojsilovic, et al. 1998; Zhang, et al. 2005). En el anexo III1.3 puede encontrarse

una explicacion mas detallada sobre la descomposicion mediante wavelets.

Respecto al trabajo previo del analisis de textura usando la descomposicion por wavelets,
se han utilizado diferentes rasgos de textura aplicados tanto sobre las subbandas de baja

resolucidén como a las subbandas de los coeficientes orientados. Asimismo, se han utilizado
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tanto los rasgos basicos extraidos directamente del histograma, como la energia local, la
varianza y la desviacion estandar, y los rasgos textura basados en la GLCM. Kociofek et al.
(2006), utilizan rasgos basados en la energia aplicados sobre los coeficientes wavelets de
las subbandas en escalas sucesivas de una base de datos de iméagenes de Brodatz. En
Hiremath y Shivashankar (2006), se propone un algoritmo para la clasificacion de texturas
utilizando los rasgos basados en wavelets. Qiao et al. (2005), compararon el desempefio de
varios rasgos de textura basados en wavelets aplicados sobre una base de datos formada por
112 imégenes de texturas de Brodatz, obteniendo los mejores resultados con los estadisticos
de primer orden media y varianza aplicados sobre la subbanda de los coeficientes de
aproximacion de wavelets ortogonales splines. Zhang et al. (2005), proponen un método de
clasificacion de textura, para imagenes de sensado remoto, basado en la clasificacion
mediante support vector machines y redes neuronales usando los rasgos relacionados con la
energia aplicados sobre las imagenes de las subbandas. Commowick et al. (2003), aplicaron
la media y la desviacion estandar de la GLCM sobre imdgenes descompuestas mediante la

wavelet Daubechies.

1.4 Clasificacion

La clasificacion es una forma de agrupar y categorizar objetos y esta presente en la mayor
parte de la actividad humana. De manera general, el término podria cubrir cualquier
contexto en el cual se toma alguna decision o se realiza alguna prevision sobre la base de la
informacion disponible. La clasificacion tiene dos significados diferentes: 1) dado un
conjunto de observaciones existe la necesidad de establecer la existencia de clases o
agrupaciones en los datos, o 2) pudiera querer establecerse una regla, a partir de la cual se
pueda clasificar una nueva observacion dado un conjunto de clases predefinidas. Los
métodos de clasificacion en los que las clases se infieren a partir de los datos se conocen
como de aprendizaje no supervisado o de agrupacion. Y los métodos de clasificacion que se
desarrollan a partir de un conjunto de datos para el que las clases son conocidas, se conocen

como: reconocimiento de patrones, discriminacion, o aprendizaje supervisado.

Un procedimiento de clasificacion es un método que de manera repetida estd tomando
decisiones basado en situaciones variables. Una interpretacion mas estricta del concepto

considera que un procedimiento de clasificaciéon es un método que sera aplicado a una
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secuencia de casos, en la que cada nuevo caso debe asignarse a una de las clases
predefinidas en un conjunto, sobre la base de sus atributos observados o rasgos (Henery,
1994, pp. 6-16; Méenpéi, 2003, p. 21; Michie, et al. 1994, pp. 1-3; Weeb, 2002, pp.1-28).
En la figura 1.4.1 se muestra un diagrama que representa de manera simplificada un

procedimiento de clasificacion.

Extraccion/seleccion

Clasificador —»

Rasgos Decision

A 4

Sensor

de rasgos

Representacion

Figura 1.4.1. Procedimiento de clasificacion simplificado.

En la figura 1.4.1, con el término representacion, nos referimos al formato de salida que
utiliza el sensor para representar los datos, por ejemplo para representar una imagen de
textura. A esta salida, en nuestro caso una imagen, se le aplica un conjunto de
transformaciones, conocidas con las terminologias: preprocesamiento, extraccion de rasgos
o seleccion de rasgos, que tiene como objetivo reducir la dimension de los datos eliminando
la informacion que es redundante o irrelevante. El objetivo del preprocesamiento es la
obtencion de la dimensionalidad intrinseca de los datos, es decir, obtener el minimo nimero
de variables requeridas para capturar la estructura de los datos, en nuestro caso para
detectar la textura visual. Estas variables que son representativas de los datos, se
denominan rasgos o caracteristicas y son las que se utilizan para la toma de decisiones en el

clasificador (Michie, 1994, pp. 1-3).

En los problemas de clasificacion se identifican tres vertientes de investigacion: la
clasificacion estadistica, el aprendizaje de maquina (machine learning) y las redes
neuronales. Las tres aproximaciones tienen como objetivo comun intentar obtener
procedimientos que sean capaces de: a) igualar el comportamiento de decision humano,
pero con la ventaja de ser consistentes y explicitos, b) para manejar una variedad de
problemas y que sean extremadamente generales e independientes del conjunto de datos, c)

para que puedan ser usados con €xito en aplicaciones practicas.
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La correspondencia entre el tipo de técnicas y el desarrollo profesional es inexacto: por
ejemplo, las técnicas que usan arboles de decision han sido desarrolladas en paralelo dentro
de la comunidad de machine learning, motivado por investigaciones psicoldgicas o
adquisicion de conocimiento por sistemas expertos y dentro de la profesion estadistica
como una respuesta a las limitaciones de las técnicas de discriminacion clasicas basadas en
funciones lineales. Similar paralelismo se encuentra entre las técnicas de regresion
avanzadas, desarrolladas en estadistica y los modelos de redes neuronales basadas en la

psicologia, las ciencias de la computacion y la inteligencia artificial (Michie, et al. 1994,
p-3).

Un problema de clasificacion consiste de varias etapas que son tipicas en este tipo de

problemas, a continuacion se enumeran (Weeb, 2002, pp. 443-448):

1. Formulacion del problema: definir los objetivos de la investigacion y planificar las

etapas siguientes.

2. Recoleccion de los datos: realizar mediciones de las variables apropiadas y

determinar el conjunto de datos patron.

3. Examen inicial de los datos: chequear los datos, determinar sus estadisticos y

graficarlos para tener una idea mas clara de su estructura.

4. Extraccion o seleccion de rasgos: seleccionar el conjunto de variables que
caracteriza los datos: reduccion de la dimensionalidad. Estas variables pueden

obtenerse mediante una transformacion lineal o no lineal de los datos.

5. Clasificacion no supervisada o agrupamiento: puede verse como un analisis
exploratorio de los datos que proporciona una conclusion preliminar del estudio.
Otra ventaja es que puede ser un medio de preprocesamiento de los datos para

aplicar un procedimiento de clasificacion supervisado.

6. Aplicar procedimientos de discriminaciéon o regresion segun sea apropiado: el
clasificador se disefia utilizando un conjunto de datos de entrenamiento obtenidos

del conjunto de datos patron.

7. Evaluacion de los resultados: esto incluye aplicar el clasificador entrenado a un

conjunto de datos independiente cuya clasificacion se conozca.
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8. Interpretacion.

En el anexo IV puede encontrarse una explicacion mas detallada sobre las etapas de los

problemas de clasificacion.

Sobre las clases utilizadas en la clasificacion supervisada puede decirse que debido a su
naturaleza se dividen en tres tipos: a) las clases se corresponden con etiquetas para las
diferentes poblaciones, la membresia de las diferentes poblaciones se conoce y se
determina por una autoridad independiente, la asignacion a una clase se determina
exentamente de los atributos o variables: en la comunidad estadistica es lo que se denomina
clasificacion; b) las clases son el resultado de un problema de prediccion, es esencialmente
un resultado que debe predecirse a partir del conocimiento de sus atributos, en términos
estadisticos, la clase es una variable aleatoria; c) las clase se predefinen por una particion
del espacio muestral, puede decirse que la clase es una funcion de los atributos, existe una
regla con la cual ya se han clasificado los datos a partir de los atributos: el problema es
crear una regla que imite la regla actual tan cercanamente como sea posible (Henery, 1994,
p.6).

Para evaluar el desempefio de los clasificadores se utilizan algunos parametros de medida
cuya base es la matriz de confusion o tabla de contingencia. Considérese el caso en que se
tiene un clasificador que clasifica cada valor de entrada en positivo o negativo. Para cada
valor a clasificar, sea positivo o negativo, existen 4 salidas posibles: el valor es positivo y
es clasificado como positivo: verdadero positivo; el valor es positivo y es clasificado como
negativo: falso negativo; el valor es negativo y es clasificado como negativo: verdadero
negativo; y el valor es negativo y es clasificado como positivo: falso positivo. La matriz de
confusion es una matriz de 2X2 filas por columnas que representa la disposicion de los
valores clasificados para un conjunto de valores de entrada. En la figura 1.4.2 se muestra la

matriz de confusion (Fawcett, 2005).
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Si
Clase
hipotética
Ho
Totales

por columnas

Claze verdadera

Positivo Hegativo
Verdaderos Falzos
positivos positivos

(a) (b)
Falzos VYerdaderos
negativos negativos

(c) (d)
P H

Figura 1.4.2. Matriz de confusion.

Puede verse de la figura 1.4.2 que los valores de la diagonal principal representan las
decisiones correctas y los valores de la diagonal inversa, los errores. Las métricas mas

comunes, para medir el desempefio de un clasificador, calculadas a partir de la matriz de

confusion son:

Razon de verdaderos positivos o sensibilidad, definida como:

a
Ip rate = =—. 18
P a+c P (18)

Razén de falsos positivos, definida como:

b b
te=——=—. 19
Jprate d+b N (19)

Especificidad, definida como:

_d
b+d

e

=1- fprate. (20)

Precision o valor de predictividad positiva, definida como:

a
a+b’

pp = (21)

Valor de predictividad negativa, definida como:
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d
d+c

pn= (22)

1.4.1 Aproximacion estadistica

Dentro de la comunidad estadistica se identifican dos vertientes de trabajo. En la primera,
que agrupa los llamados métodos clasicos de clasificacion estadistica, estan las técnicas
derivadas de los primeros trabajos de Fisher (1936) sobre la discriminacion lineal. La
segunda, denominada técnicas modernas de clasificacion estadistica, utiliza modelos mas
flexibles que intentan proporcionar un estimado de la distribucién de los valores de los

rasgos dentro de cada clase, lo que puede generar una regla de clasificacion.

Las aproximaciones estadisticas, generalmente se caracterizan por tener un modelo de
probabilidad asociado, que en lugar de dar una simple clasificacion representa la
probabilidad de pertenecer a cada clase. Se asume entonces, que estas técnicas seran usadas
por estadistas y que existirdn consideraciones humanas en la seleccion de las variables y

transformacion, y sobre la estructura del problema (Michie, et al. 1994, p.2).
1.4.1.1 Métodos cléasicos de la clasificacion estadistica

La clasificacion clésica estadistica es una aproximacion del reconocimiento de patrones
establecida hace mucho tiempo con un fuerte basamento matematico y una solida estructura
de métodos y formulas. Esencialmente se basa en el uso de modelos probabilisticos para
representar las distribuciones del vector de rasgos en las clases y derivar las funciones de
clasificacion. La estimacién de estas distribuciones se realiza a partir en un conjunto de
entrenamiento cuya clasificacion se conoce de antemano. Se considera un método de
reconocimiento de patrones supervisado en el sentido de que el clasificador se desarrolla a
partir de patrones etiquetados. La aproximacion de clasificacion estadistica es adecuada
cuando los patrones estan distribuidos en el espacio de rasgos entre varias clases, de
acuerdo a topologias simples y preferentemente con distribuciones de probabilidad
conocidas. Estos métodos se agrupan también dentro de los denominados estimadores de
densidad paramétricos ya que asumen una forma paramétrica para las funciones de
densidad probabilisticas asociadas a cada clase, reduciendo el problema a estimar un

numero finito de parametros (Mitchell, 1994, pp. 17-27).
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1.4.1.1.1 Discriminantes lineales

Existen dos justificaciones para usar la regla del discriminante lineal de Fisher: 1) la
primera, segun Fisher (1936), es que maximiza la separacion entre clases en términos de los

minimos cuadrados; ii) la segunda es en términos del maximo radio de verosimilitud.

El discriminante lineal de Fisher es un método empirico, que se basa unicamente en los
atributos de las observaciones. En general, se elige un hiperplano, una linea en 2
dimensiones (2D), un plano en 3D, en un espacio p-dimensional, siendo p el numero de
atributos, que sea capaz de separar lo mejor posible las clases conocidas. Las observaciones

se clasifican de acuerdo a su ubicacion respecto al hiperplano (Marqués de Sa, 2001).

Para explicar el procedimiento considérense que P; y P, son dos poblaciones donde se
define una variable aleatoria vectorial x, p-dimensional, de los atributos que caracterizan
estas poblaciones. Esta variable tiene diferentes distribuciones en ambas poblaciones, de
modo que la observacion de x en un individuo no identificado resulta util para distinguir,
con cierta probabilidad de error, si pertenece a la poblacion P; o P, Supondremos que x es
absolutamente continua y que las funciones de densidad probabilisticas de ambas

poblaciones, f; y f>, son conocidas. Ademas se consideraran las siguientes hipotesis:

a) Las probabilidades a priori de que un individuo tomado al azar provenga de cada

poblacién son conocidas: 7, 7, tales que z; + 7, = 1.

b) Las costos asociados a los errores de clasificacion son ¢(2|1) y ¢(1]2), donde c(i|))
es el costo de clasificar en la poblacion P; un objeto que pertenece realmente a la

poblacion Pj. Estos costos se suponen conocidos.

¢) Las preferencias del clasificador por las consecuencias de sus acciones son lineales,
es decir, maximizar la funcioén de utilidad equivale a minimizar el costo esperado o
costo de oportunidad de la decision. Por lo tanto, podemos minimizar los costos de

oportunidad de la decision mediante el criterio del valor esperado.

Las posibles decisiones en el problema son tnicamente dos: asignar el valor observado x, a
la poblacion P; o a P,. Una regla de decision equivale a realizar una particion del espacio

muestral E, en dos regiones: A; y A,= E, — A, tales que:

1. Six, € A; asignar en P;.
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2. Six, € A, asignar en P..

Una vez observado el valor x, podemos calcular la probabilidad a posteriori de que el
elemento pertenezca a cada poblacion. Se denomina P(/|x,) a la probabilidad a posteriori
de que un elemento que ha tomado un valor igual a x, pertenezca a P;. Por el teorema de
Bayes esta probabilidad es:

P(x, | DP(1)
P(x, |DP() + P(x, | 2)P(2)

P(|x,)= (23)
Las probabilidades P(x,|/) y P(x,|2) son proporcionales a f;(x) y f>(x), asumiendo que los
atributos tienen distribuciones continuas, por lo que la ecuacion anterior puede escribirse

como:

_ fl(xo )”1
PO = o+ Ao, 9

Y para la segunda poblacion:

_ fz (xo )772
PR = o + fm 2

Asi, si clasificamos el elemento x, en el grupo 2 las posibles consecuencias son:

(1) Acertar con probabilidad P(2|x,), en cuyo caso no hay ningin costo de

penalizacion.

(11) Equivocarnos con probabilidad P(/|x,), en cuyo caso incurrimos en el costo
asociado c(2|1) y el costo promedio o valor esperado de la decision “clasificar x,

en P,” sera:
E(d,)=c(2|DP(l|x,)+0* P(2|x,) = (2| DP(l| x,) (26)
Anélogamente, el costo esperado de la decision: clasificar al elemento x, en el grupo 1, es:
E(d)=0*P(1|x,)+c(1|2)P(2]x,)=c(1|2)P(2]x,) (27)

Asignaremos el elemento x, al grupo 2 si su costo esperado es menor, es decir, sustituyendo

en las expresiones anteriores, si:
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L )my | i), (28)
21y e]2)

Que indica que, siendo iguales el resto de términos, clasificaremos en la poblacion P si:
a) la probabilidad a priori es mas alta;
b) la verosimilitud de que provenga de P, es mads alta;
c) el costo de equivocarnos al clasificarlo en P, es mas bajo.

Simplificaciones

(a) Si suponemos que los costos son iguales, c(/]|2) = ¢(2|1) = ¢, la decisién dependera
unicamente de las probabilidades y asignaremos el elemento al grupo mas probable a

posteriori.

Asi, clasificaremos al elemento x, en P, si:

72.2f2 (x()) > ﬂ.l.fl (xo) (29)
(b) Si las probabilidades a priori y los costos son iguales la condicion de clasificar en P; se
reduce a:

fr(x,)> fi(x,) (30)

Y la regla de decision expresa simplemente que clasificamos al individuo en el grupo que

pueda generarlo con mayor probabilidad.

Si se aplica el andlisis anterior al caso en que f; y f> sean distribuciones normales con
distintos vectores de medias, u, pero idéntica matriz de varianzas, V. Entonces, su funcién

de densidad es:

fi(x>=%exp{—1(x—ui)'v‘(x—m} (31)
Qn)* | 2

La manera 6ptima es clasificar en la poblacion P; si se cumple (e.28) para el vector x.

Como ambos términos son siempre positivos, tomando logaritmos y sustituyendo f{x) por

su expresion, la ecuacion anterior se convierte en:
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1 _ 1 N c(1]2
log(,) (x4, V(= 1) > log(m) ~ ~ (x— )V (x— ) ~log) SHL2 | (32)
2 2 c(211)
Que se reduce como:
N N c(l|2)x
(e )V = ) > (= )V (6= g1y~ 2log) S22 (33)
c(2| Dz,
Llamando D; a la distancia de Mahalanobis entre el punto observado, x, y la poblacion i:
Di =(x—,ul.)'V_1(x—,ul.) (34)

Y suponiendo iguales los costos y las probabilidades a priori, c(1|2) = ¢(2|1); n; = 7, la

regla resultante es: clasificar en 2 si D; > Ds.

Es decir, clasificar la observacion en la poblacion de cuya media esté mas proxima, usando

la distancia de Mahalanobis.

La regla anterior puede escribirse de una forma equivalente que permite interpretar mejor el

método de clasificacion utilizado. Si simplificamos (33),
(x— ,ul)'V_l (x—p)= XVx- 2, Vot H 'V_l,ul (35)
(X =)V (= p,) =XV " =2u,"V x4+ 11,V (36)

Entonces, la regla divide al conjunto posible de valores de x en dos regiones cuya frontera

es, simplificando términos comunes en ambos miembros, la ecuacion:

ok V=24,V ek gV~ 2log] ST (37)
c(2|Dr,

Que, como funcioén de x, equivale a:

- v M T A c(|2)z,
(ty + )V "x = (py + 1)V ( > j 10g{c(2|1)72'1j (38)

Llamando:

w=p" (4 — 1) (39)
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Entonces, la frontera entre las regiones de clasificacion para las poblaciones P; y P, puede

escribirse como:

o et e 2),
wx—w( 5 jlog(C(ZII)ﬂlj (40)

Que es la ecuacion de un hiperplano. Esta ecuacidon indica que el procedimiento de

clasificacion puede resumirse asi:

(1) Calcular el vector w con (39) y a continuacion el segundo miembro de (40) que depende

solo de términos conocidos;

(2) Escribir la funcion discriminante: g(x)=w'x = w,x, +...+w, X, , que es una combinacion

lineal de los valores de la variable con los pesos dados por el vector w.

(3) Introducir en esta funcion los valores observados para el nuevo individuo a clasificar,
Xo= (X105 . -5 Xpo). Segun la ecuacion (33) clasificaremos el valor observado x, en la

poblacion P, cuando el primer miembro sea mayor que el segundo.

En el caso particular de que c(/|2)m; = c(2|1)x; la regla de decision se reduce entonces a

clasificar en P; si:
w'x>w'(%j (41)

Se puede comprobar que esta regla equivale a proyectar el punto x, que queremos clasificar
y las medias de ambas poblaciones sobre una recta, y después asignar el punto a aquella
poblacion de cuya media se encuentre mas proxima en la proyeccion. En resumen, el
problema de clasificacion cuando los costos y las probabilidades a priori se suponen
1dénticos y las variables normales, se reduce a definir una variable escalar, z= w ’x, trasladar
las medias y el punto observado a dicha escala, y asignarlo a la media més proxima

(Mitchell, 1994, pp.17-21; Weeb, 2002, pp.123-158).
1.4.1.1.2 Discriminantes cuadraticos

Un discriminante cuadratico es similar a uno lineal, con la diferencia de que la frontera
entre dos regiones discriminadas es en este caso una superficie cuadratica. Cuando se

elimina la suposicion de matrices de covarianza iguales, entonces en el argumento
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presentado en términos de maxima verosimilitud bajo una distribucion normal se obtiene
una superficie cuadratica (elipsoide, hiperboloide, etc.). Esta forma de discriminacion
puede tratar casos en los cuales los miembros de una clase rodean en gran medida a los
miembros de otra. El problema es que el numero de parametros a ser estimados deviene gp
(p + 1)/2, siendo p el nimero de atributos y ¢ el numero de clases consideradas, por lo que
la diferencia entre las varianzas debe ser considerable para justificar la utilizacion de este
método, especialmente para conjuntos de entrenamiento de tamafio moderado. Es posible
que las diferencias de covarianza sean solo de escala, en esos casos, es posible alguna
simplificacion y es preferible usar una funcidon discriminante lineal. Lo mismo aplica si la
diferencia entre las matrices de covarianza es pequefia. La funcion del discriminante
cuadratico se define de manera mas simple como el logaritmo de la funcion de densidad de
probabilidad adecuada, de tal forma que un discriminante es calculado por cada clase
considerada. Una manera de programar el procedimiento es tomando el logaritmo de esta
funcion y sustituir la media y covarianza de muestreo por los valores globales de estos
parametros. Tomando el logaritmo de la funcién de densidad para la distribucion normal,

tenemos como discriminante para la clase 4;:
1 1 Ty,
log 7, f;(x) = log(;) - Elog(|1/i|) —y () V(=) (42)

El subindice i se refiere a que los ejemplares considerados en estos célculos se basan en
ejemplares de la clase A4;. Para realizar la clasificacion, se calcula el discriminante
cuadratico para todas las clases consideradas y la clase con el discriminante mayor es
elegida. Para encontrar la probabilidad a posteriori explicita de las clases, se toma el
exponencial del discriminante y las cantidades que resultan se normalizan para que sumen

la unidad. Por lo tanto, las probabilidades posteriores P(4;|x) estan dadas por:
P(4; | x) = expllog(z,) £,(x)] (43)
Independientemente del factor de normalizacion.

Si se considera una matriz de costos, entonces, independientemente del numero de clases
consideradas, el procedimiento mas simple es calcular las probabilidades condicionadas
P(A4ix) y asociar los costos esperados explicitos, usando por ejemplo, la regla de Bayes. El

principal problema al calcular un discriminante cuadratico es causado cuando un atributo
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tiene varianza cero en la clase considerada, dado que en ese caso, la matriz de covarianza
no puede ser invertida (V—1). Una forma de resolver este problema es agregando una
pequefia constante positiva a la diagonal de la matriz de covarianza, lo que equivale a

agregar ruido aleatorio a los atributos (Mitchell, 1994, p.22).
1.4.1.1.3 Discriminantes logisticos

La légica de la regresion logistica es similar a la del discriminante lineal: elegir un
hiperplano para separar lo mejor posible las clases consideradas; pero el criterio de
separacion es diferente. El discriminante de Fisher optimiza una funcién cuadratica del
costo esperado (error), mientras que en el discriminante logistico es una verosimilitud
condicional la que es maximizada. Sin embargo, en la practica los dos métodos tienen
diferencias pequetias. La discriminacion logistica es idéntica, en teoria, a la discriminacion
lineal, en el caso de distribuciones normales con covarianzas iguales, asi como el caso de
atributos binarios independientes. De tal forma que las diferencias entre los dos métodos
son observables en el caso de atributos con distribuciones severamente no-normales y
covarianzas desiguales. El método es parcialmente paramétrico en el sentido de que se
modela la razén de las funciones de densidad de probabilidad entre las clases consideradas,
en lugar de modelar directamente estas funciones. En particular, la razon de las
probabilidades a priori de cada clase multiplicado por la razon de las funciones de densidad
de probabilidad, se modela como una funcién lineal de los atributos, por ejemplo, para dos

clases:

log(mj =a+fx (44)
70, f5(x)

Donde a y el vector k-dimensional £ son los pardmetros del modelo a estimar. El caso de
una distribucidon normal con matrices de covarianza iguales para ambas clases es un caso
especial porque los pardmetros son funciones de las probabilidades a priori, la media de la
clase y la matriz de covarianza comtn. El modelo cubre también el caso de atributos
independientes con valores 1 y 0, asi como todos los nimeros reales, un alto valor positivo

indica preferencia por la clase 4;, uno negativo por la clase 4.
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En la practica, los valores son estimados por un maximo de verosimilitud condicional. El
modelo implica que, dado los valores de un atributo x, las probabilidades condicionales de

las clases tomen la forma:

exp(a + f'x
P(4,|x) = SRE@ L) 45)
1+exp(a+ S x)
1
P(4, | x)= , 46
(4, 17) I+exp(a+ f x) (46)
Respectivamente.

La discriminacion entre las dos clases depende de la razon P(A;|x) / P(4;|x)

o, Al [ -

asignar x{
P(A, [x) P(A,[x) (<

Sustituyendo en (46) las expresiones (44) y (45) puede notarse que la decision de

discriminacion esta determinada solamente por la funcién lineal a + £ x, y esta dada por

: P(A [x) S EG 48
asignar xP(A2|x) si a+pfx - (48)

Que es una regla idéntica a la del discriminante lineal. La tnica diferencia es que estamos
asumiendo un modelo especifico para la razon de las densidades condicionales de las clases
que da como resultado esta regla de discriminacién en vez de especificar una regla a priori.
Otra diferencia es que pueden usarse los modelos para las densidades dados por (44) y (45)

para obtener estimados de maxima verosimilitud para los parametros.

Dadas muestras independientes de las dos clases, la verosimilitud condicional para los
parametros a y S se define como:

L, )= P(4 |0] ] P(4, ) (49)

Xe4 xed,

Y los parametros estimados son los valores que maximizan esta verosimilitud. Los modelos
logisticos pertenecen a una clase de modelos lineales generalizados para variables
aleatorias no-normales, en particular para variables binomiales. En este contexto, una

variable binomial es un indicador que cuenta cuando una observacion pertenece a la clase
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A; o0 no. Cuando hay mas de dos clases a considerar, una de las clases es tomada como la

clase de referencia (Mitchell, 1994, pp.24-25; Weeb, 2002, pp.158-163).
1.4.1.1.4 Regla de Bayes

Los métodos basados en las razones de verosimilitud pueden adaptarse para cubrir el caso
en que el costo del error de clasificacion y las probabilidades a priori son desiguales. Sean
las probabilidades a priori {7; : i € I, ...,q}, y c(i,j), denota el costo incurrido al clasificar
un ejemplo de clase 4;, en la clase 4;. El costo de soluciéon minimo esperado es asignar los

datos x a la clase A, elegida para minimizar V,z,c(i,d) f (x| 4,). En el caso de dos clases el

hiperplano en la discriminacion lineal tiene la ecuacion:

XV —uz)—%(ﬂl +10y) (4 = p,) = log(%] (50)

Cuando existen mas de dos clases el procedimiento mas simple es calcular la
probabilidades de clase P(4;|x) y el costo asociado explicitamente, usando la formula del

costo minimo (Marques de S&, 2001, p. 90 ; Mitchell, 1994, p.27).
1.4.1.2 Métodos modernos de la clasificacion estadistica

Muchos de los métodos de clasificacion presentados anteriormente requieren del
conocimiento de las funciones de densidad probabilisticas condicionales para cada clase.
Dadas estas funciones, se puede aplicar por ejemplo, la razéon de verosimilitud y decidir la
clase a la cual puede asignarse una observacion x,. En algunos casos pueden hacerse
simplificaciones relacionadas con suposiciones sobre la forma de las funciones de densidad
probabilisticas para cada clase, por ejemplo, asumir que son distribuciones normales. En
este caso solo tenemos el problema de estimar los pardmetros que describen las densidades
a partir de las muestras de datos disponibles. Sin embargo, en muchos problemas reales no
podemos asumir que la densidad estd caracterizada por un conjunto de parametros y
debemos recurrir a los métodos no paramétricos para la estimacion de la densidad, es decir,
no puede asumirse que existe una estructura formal para la densidad dada. Estos métodos

de clasificacion se denominan no paramétricos o libres de modelo (Molina, 1994, p.29).
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1.4.1.2.1 Estimacién de la densidad

Una aproximacion no paramétrica propuesta por Fix y Hodges (1951), es estimar las
densidades fj(x), j=1,2,...,q usando una estimacion de la densidad no paramétrica. Una vez
que se haya estimado fj(x), y las probabilidades a priori z; pueden usarse las ecuaciones
derivadas de la teoria de decision de Bayes y del costo de clasificar el vector x por el

minimo error o riesgo para derivar una regla de clasificacion.

Para introducir el método, asuma que se tiene que estimar la funcién de densidad p-
dimensional, f{x), de una distribucion desconocida. Este proceso debe hacerse para cada
una de las ¢ densidades fi(x), siendo j = 1,2,.., g. Entonces la probabilidad P, de que un

vector x, pertenezca a la region R, esta dada por:

Py = f(x)dx 51)
R

Suponga que se tienen n observaciones que son independientes de f{x). Entonces podemos
aproximar P por k/n siendo k el nimero de las n observaciones que pertenecen a la region

R. Ademas, si f{x) no varia apreciablemente en la region R podemos escribir
P~ f(x)V (52)

Siendo ¥ el volumen encerrado en la region R. De aqui se deriva el siguiente procedimiento
para estimar la densidad del vector x. Sea ¥V, el volumen de R, k, el nimero de muestras
que pertenecen a R, y f'(x) el estimado de f{(x) basado en una muestra de tamafio n,

entonces:

kn
ot

n

(53)

La ecuacion (30) puede escribirse de una forma mas sugerente. Si R, es un hipercubo p-

dimensional y si 4, es la longitud del limite del hipercubo tenemos

1& 1 X —X.
fr/ — 1
(x) nZ;co[ 7 ) (54)

n n
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Donde
< =12 o
Q= , es el modelo mas simple de la ventana de Parzen.
0 otros

Entonces (54) expresa nuestro estimado para f{x) como una funcién promedio de x y de x;.

De forma general podemos usar
- 1 n
f (X):;ZK(‘X’xi’ﬂ’n) (55)
i=1

Donde K(x,x;4,) son funciones de elementales (kernel). Por ahora podemos usar, en lugar

de la ventana de Parzen definida anteriormente,

1
K(x,x,A,)=———expi—= > | L
(X xl n) (\/ﬁﬂn)p Xp 2 . ﬂ, (56)

El papel de 4, estad claro. Para (56) si 4, es muy grande entonces K(x,x;4,) varia muy
lentamente con x, lo que resulta en un estimado muy suave para f{x). Por otro lado, si 4, es
pequetia entonces f"(x) es la suposicion de n distribuciones normales mas bruscas, con
pequefias varianzas centradas en las muestras produciendo un estimado muy erratico de

f(x). El andlisis para la ventana de Parzen es similar.

Antes de ir a los detalles acerca de las funciones kernel usadas en los problemas de
clasificacion y acerca de la estimacion del parametro suavizante /,, brevemente se

comentaré sobre el comportamiento principal de /" '(x). Tenemos que

ELf" @)= [ K(x,u, 4,)f (u)du (57)

El valor esperado del estimado f"'(x) es un valor promedio de la densidad desconocida.
Expandiendo /"'(x) en una serie de Taylor, en 4,, acerca de x uno puede derivar una férmula
asintotica para la media y la varianza del estimador. Esto puede usarse para derivar
estimados para 4, que son buenos para el propésito de la estimacion de densidades, para

mas detalles puede verse Silverman (1986).
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Ahora consideramos nuestro problema de clasificacion. Hay que hacer dos elecciones para
estimar la densidad, la especificacion del kernel y el valor del pardmetro suavizante. Ha
sido ampliamente reconocido que la eleccion del pardmetro suavizante es mas importante.
Respecto a la funcion kernel restringiremos nuestra atencion a kernels con p-coordenadas

independientes, por ejemplo

P

K(x,x, )= ]K . (x;.x,,4) (58)
j=1

Con K indicando el componente de la funcién kernel del atributo j-ésimo y 4 es no

dependiente de j. Es importante notar, Aitchison y Aitken (1976), que esta factorizaciéon no

implica la independencia de los atributos para la densidad que estamos estimando.

Esta claro que los kernels podrian tener una forma mas compleja y que el pardmetro
suavizante podria ser dependiente de las coordenadas. No se discutird en detalle esa

posibilidad, McLachlan (1992).

Los kernels usados dependen del tipo de variable. Para variables continuas

2

1 x‘—x.i 1 x, )
K (x,,%,,A) = ———==0exp{— | == . S S (59)

_%ogi _%ogi _%ogﬂt

Para variables binarias

A NI Nt
K(J.)(xj,xﬂ,i)z(mj (mj =ml r (60)
Para variables nominales con 7 valores nominales

) e 1 1-1(x,x;,)
K (%, 4) = 1+, ) 1+ )2 =ml " (61)

Donde I(x,y)=1si x=y,y I(x,y)=0 para los demas valores.

Para variables ordinales con 7} valores nominales
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;iij_xji)z

j (Xk_x_/i)z (62)
DA

Para las expresiones anteriores podemos ver que en todos los casos podemos escribir

Ky (x5

ji2

HE

1 d*(x; ,x
1(,

J jf)
ﬁQﬂ(ﬁ&’“h’)D::;EEES

(63)

El problema es que desde que queremos usar el mismo pardmetro suavizante 4 para todas

. . o, . 2 2
las variables, tenemos que normalizarlas. Para hacer esto sustituimos 4 por 2% donde s” se

define dependiendo del tipo de variable en la tabla 1.4.1.2.1.1.

Tabla 1.4.1.2.1.1. Definiciones de la varianza dependiendo del tipo de variable.

Continuo Binario

n — 2 n — 2
z,-:l (x; = %;) z,-:l (x; =X;)

Nominal Ordinal
2 _ Tj 2 n 2
n Zk:INj(k) LZ:()cﬂ.—)_cl.)
2n(n—1) n—-13 '

Donde Nj(k) denota el nimero de ejemplos para los que el atributo j tiene el valor ky X, es

la muestra media del j-ésimo atributo.

Con esta seleccion de s° tenemos
promedio,,d’ (xjk,xﬁ)/s2 =2 Vj (64)

Asi que podemos entender el proceso anterior como una normalizacion de todas las

variables a la misma escala. Para variables discretas el intervalo del pardmetro suavizante
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esta en el intervalo (0,1). Un extremo da la distribucidén uniforme y el otro una distribucién

de un punto:
A=1 K(x;,x;)=YT, (65)
A=0 K(x_/.,xﬁ,O):l Si X, =X, 0 si X, #EX, (66)

Para variable continuas el intervalo es 0<A<I, y A=1 y A=0 tienen que ser considerados
casos limites. Como A—/ obtenemos la distribucién uniforme sobre la linea real, y como

A—0, obtenemos la funcién de Dirac situada en x;;.

Habiendo definido los kernels que usaremos, necesitamos elegir 4. Como A—0, la densidad
estimada se aproxima a cero para todos los valores del vector x excepto en las muestras
donde es //n veces la funcidn delta de Dirac. Esto implica seleccionar 4 para maximizar la
verosimilitud logaritmica respecto a A. Para estimar una buena eleccién del parametro

suavizante, puede usarse una modificacion del método de maxima verosimilitud. Esto fue

propuesto por Habbema (1974) y Duin (1976) y toma A para maximizar H; f,(x;) donde

£0) = —— 3 KD (3,13, 0) 67)
n—=15%=

k#i

Este criterio hace los datos suavizantes dependientes, resulta en un algoritmo para una
dimensionalidad arbitraria de los datos y posee requerimientos de consistencia como se

discute por Aitchison y Aitken (1976).

Una extension del modelo anterior para 4 es hacer 4; dependiente de la distancia del k-ésimo
mas cercano a x;, de manera que tenemos un 4; para cada punto de muestra. Esto da el
denominado modelo de kernel variable. Una descripcion extensiva de este modelo fue dada
primero por Breiman (1977). Este método tiene resultados prometedores especialmente
cuando se estiman distribuciones lognormales o asimétricas. El ancho del kernel 4; es
entonces proporcional a la distancia del k-ésimo vecino més cercano en x; denotado por dj,
por ejemplo 4= ady. Tomamos por dy la distancia euclidiana medida después de la
estandarizacion de todas las variables. El factor de proporcionalidad o es inversamente
dependiente de k. El valor suavizante ahora es determinado por dos parametros o y k; o

puede pensarse como parametro suavizante total, mientras que k define la variaciéon en



CAPITULO 1. INTRODUCCION AL ANALISIS DE TEXTURA 35

suavidad de la densidad estimada sobre las diferentes regiones. Si por ejemplo k=1 la
suavidad variard localmente mientras que para grandes valores de k la suavidad tiende a ser

constante sobre grandes regiones, dsperamente aproximando el modelo de kernel fijo.

Usamos una distribucién normal para el componente

2
Ko (GeoxoA) =t expl L[ TN (68)
(H\Pjojis Y adiij /272_ 7 adl'ksj

Para optimizar para a y k la modificacion del método de maxima verosimilitud puede
aplicarse nuevamente. Sin embargo, para el kernel variable esto resulta en un problema mas
dificil de optimizacion de dos dimensiones de la funcion de verosimilitud L(a,k) con un

parametro continuo («) y un pardmetro discreto (k) (Molina, 1994, pp.30-34).
1.4.1.2.2 Meétodo de los k vecinos mas cercanos

Suponga que consideramos la estimacion de las cantidades f(x|4;), h=1,..., ¢, por el método
del vecino mas cercano. Si se ha entrenado los datos en los que existe n; observaciones de
la clase A;, con n=2ny, y la hiperesfera alrededor de x que contiene las k observaciones mas
cercanas tiene volumen v(x), y contiene k;(x), ...k,(x) observaciones de las clases 4,...,4,

respectivamente, entonces 7, se estima por n,/n 'y f(x|A,) se estima a partir de k(x)/nv(x)),

A

lo que da un estimado de p(4;|x) al sustituir como p(4, |x)=k,(x)/k . Con esto se obtiene

inmediatamente la regla de clasificacion: clasificar x como que pertenece a la clase A, si
k.=max;(k,). Esta regla se conoce como la regla de clasificacion de los £ vecinos mas
cercanos (knn). Para el caso especial cuando k=1, entonces se convierte en la regla del

vecino mas cercano (nn).

Note que la clase Ayy asociada con el vecino mas cercano es una variable aleatoria y la
probabilidad de que Ayy=4; es simplemente p(A4;|xxn) siendo xyy la muestra més cercana a
x. Cuando el numero de muestras es muy grande, es razonable asumir que xyy estad lo
suficientemente cerca de x de manera que p(4;|x) = p(4;|xnn). En este caso se puede ver la
regla del vecino mas cercano como una regla de decision aleatoria que clasifica x
seleccionando la categoria A4; con probabilidad p(4;|x). Como estimador de densidad no

paramétrico la aproximacion del vecino mds cercano resulta en una curva suavizada y como
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un método de estimacion de densidad es improbable que sea apropiado. Sin embargo, estas

pobres cualidades no necesitan extenderse al dominio de clasificacion.

El uso de esta regla incluye la eleccion de una métrica apropiada para poder medir la
distancia al punto mas cercano. En algunos conjuntos de datos esto no es un problema, pero
para datos multivariados, donde las medidas se encuentran en diferentes escalas, se requiere
de alguna estandarizacion. Usualmente se toma la desviacion estandar o el rango de la
variable. Si existen variables indicadoras, como ocurre en el caso de datos nominales,
entonces los datos usualmente se transforman de manera que todas las observaciones
pertenecen al intervalo del hipercubo de radio unitario. Note que la métrica puede también
ser independiente de la clase, de manera que se obtiene una distancia condicional en la
clase. Esto incrementa el tiempo de procesamiento y clasificacion, pero mejora
considerablemente el desempefo. Para clases con pocas muestras, un compromiso es
utilizar un valor regularizado, en el que exista algiin compromiso entre los valores internos
de las clases y el valor global del parametro de reescalamiento (Marques de Sa, 2001,

p.113; Molina, 1994, pp.35-37; Nilsson, 1996, p.77).
1.4.1.2.3 Naive Bayes

Todos los métodos no paramétricos descritos anteriormente tienen el inconveniente de que
toda la muestra deben almacenarse. Como se necesita un gran nimero de observaciones
para obtener buenos estimados, entonces los requerimientos de memoria pueden ser
severos. El clasificador naive Bayes, se basa en hacer suposiciones de independencia entre
las variables incluidas en el problema de clasificacion y se obtiene de la siguiente manera.

Asuma que la distribucion conjunta de clases y atributos puede escribirse como:
P

P(4,x,0x) =, [ f(x; 1A) Vi (69)
Jj=1

El problema es entonces obtener las probabilidades {72'[, S(x, 1A, Vi j } La suposicion

de independencia hace mucho mas facil la estimacion de probabilidades debido a que cada
atributo puede tratarse separadamente. Si un atributo toma un valor continuo, el

procedimiento usual es discretizar el intervalo y usar la frecuencia apropiada del intervalo,
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aunque existe la opcion de usar la distribucion normal para calcular las probabilidades

(Molina, 1994, pp.40-41).
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CAPITULO 2. ANALISIS DE TEXTURA BASADO EN LAS
TECNICAS DE CLASIFICACION ESTADISTICA

En este capitulo se tratan las diferentes etapas que se siguieron en el desarrollo de este
estudio. Se definen los aspectos relacionados con la formulacion del problema, la seleccion
de las herramientas, que incluye la justificacion de la eleccion del lenguaje de
programacion y de las iméagenes de textura utilizados. La recoleccion de los datos, que
concierne a la descripcion del procedimiento para la seleccion de los rasgos de textura, al
analisis de los resultados, la definicion de los conjuntos de entrenamiento, validacion y

prueba, y a los resultados obtenidos al utilizar los métodos de clasificacion estadistica.

2.1 Formulacion del problema

Como se vio en la sesion 1.1, ‘Textura visual’, de forma simple la textura puede definirse
como uno o mas patrones locales basicos que se repiten de forma perioddica. Sin embargo,
no esta claro aun cudl es el patron o como es que se repite. Los objetivos principales del
analisis de textura son: 1) clasificacion de textura: reconocer regiones en imagenes usando
las propiedades de la textura, 2) segmentacion de imagenes de textura: determinar las
fronteras que separan las diferentes regiones de textura en una imagen, 3) sintesis de
textura: utilizado principalmente en la compresion de imagenes, y 4) modelacion de
texturas: dada una region de textura, determinar una descripcion o modelo que la

represente.

En este informe se describe un estudio sobre el desempefio de: 1) 12 rasgos derivados de la
GLCM aplicados a 8 clases de textura de Brodatz, que incluyen tanto los modelos
estocasticos como con estructuras bien definidas y a las clases correspondientes codificadas

con 3 aproximaciones del andlisis multiresolucion: piramide Gaussiana, pirdmide
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Laplaciana y descomposicion basada en la wavelet del tipo Daubechies 2, y 2) las técnicas
clasificacion de la aproximacion estadistica que mejor discriminan estas 8 clases; se
presenta un ejemplo de segmentacion de un mosaico formado por las 8 clases de texturas

para validar el desempefio de los clasificadores.

Esto abarca los 2 primeros objetivos del andlisis de textura y estd relacionado con la
seleccion y extraccion de rasgos de textura y con la clasificacion supervisada, y con el

particionamiento de la imagen en regiones significativas.

2.2 Seleccion de las herramientas

Elegir las tecnologias adecuadas para realizar un estudio es importante para alcanzar de una
forma répida y eficiente los objetivos que se persiguen con el mismo. Entre las principales
caracteristicas que debia tener el lenguaje a seleccionar se pueden mencionar: tener soporte
para la plataforma Windows, ser un lenguaje simple y que facilitara la manipulacion de

imagenes.
2.2.1 Matlab 7.0

Todas las funciones utilizadas para la implementacion de los algoritmos de deteccion de

textura se desarrollaron usando Matlab en su version 7.0.

La razon por la cual se eligi6 Matlab es porque es un lenguaje de alto desempefio que
integra calculo, visualizacion y programaciéon en un ambiente muy comodo, donde los
problemas y las soluciones se expresan en una notacion matemadtica familiar. Ademas, este
programa incorpora un extenso conjunto de paquetes de funciones como el de
procesamiento digital de imagenes, de estadistica, de bioinformatica y el de reconocimiento

de patrones, que fueron ampliamente utilizados en el desarrollo del trabajo.

El Paquete para el Procesamiento de Imagenes es una coleccion de funciones que extienden
la capacidad de célculo del matlab dando soporte a una amplia gama de operaciones del
procesamiento de imagenes que incluyen: las transformaciones espaciales, las operaciones
morfologicas, el filtrado lineal y el disefio de filtros, el analisis de imagenes, el registro, el
desemborronado, las operaciones de regiones de interés, entre otros (Image Processing

Toolbox For Use With Matlab, 2006).
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El Paquete de Estadistica del matlab permite dar soporte a una amplia gama de tareas
estadisticas comunes. Ademas, incluye funciones que implementan los métodos de
clasificacion estadistica basados en el analisis discriminante (Statistics Toolbox For Use

With Matlab, 2006).

El Paquete de Bioinformatica proporciona al Matlab un ambiente integrado de software
para el andlisis del genoma. De especial interés para el desarrollo de este trabajo son las
funciones de este paquete que implementan los métodos de clasificacion basados en los k-
vecinos mas cercanos y las funciones para la evaluacion del desempefio de los

clasificadores (Bioinformatics Toolbox For Use With Matlab, 2006).

El Paquete de Reconocimiento de Patrones de Duin et al. (2007), es una libreria de objetos
en Matlab que proporciona aproximadamente 200 rutinas para el reconocimiento de
patrones y 200 rutinas adicionales de soporte para tratar problemas del reconocimiento de

patrones estadistico (Duin, et al. 2007).
2.2.2 Imégenes patrones de textura. Caracteristicas

Como patrones de textura se seleccionaron § imagenes de textura de Brodatz de 512X512
pixeles, 8 bits de resolucion, en representacion entero sin signo de 8 bits, 256 niveles de
gris. Se seleccionaron 8 imagenes de texturas diferentes con el objetivo de realizar un
analisis con una muestra significativa respecto a la cantidad de patrones de textura que

pudieran encontrarse en una imagen real en aplicaciones practicas.

Las imagenes digitales estdn disponibles en el sitio http://mosaic.utia.cas.cz/ del Instituto de
Sefiales y Procesamiento de Imagenes, del Departamento de Ingenieria Eléctrica de la
Escuela de Ingenieria Viterbi, de la Universidad del Sur de California (USC Viterbi). Estas
imagenes fueron escaneadas a partir de un conjunto de fotografias en escala de gris

compradas al autor y estan incluidas en el libro de imagenes de texturas de Brodatz (1966).

En la base de datos de imagenes de textura del Instituto de Senales y Procesamiento de
Imagenes, USC Viterbi, existen 58 imagenes monocromaticas de textura clasificadas. De
estas imagenes se seleccionaron 8 imagenes al azar, pero que incluyeran patrones de textura
que representaran los dos modelos de textura: las texturas estocasticas y las texturas con
estructuras bien definidas. Las 8 imagenes de clases de textura seleccionadas se muestran

en la figura 2.2.1.1. A partir de este momento se hard referencia a estas 8 imagenes de
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clases de textura como clases de textura. Las clases 1, 4, 5, y 8 representan el modelo de

textura con estructura bien definida, y las clases 2, 3, 6, y 7 representan el modelo de

textura estocastico.

gty ok k

ici b

k Ay oy 3

 Clase 7 Clase 8

Fig. 2.1.1.1. Imagenes de textura de Brodatz seleccionadas como clases patrones.

La descripcion de las clases de texturas seleccionadas se muestra a continuacion:

Clase 1......... Herringbone weavel: Tejido de tela que da un efecto de zigzag.
Clase 2......... Pressed calf Elater: Cuero de ternero corrugado.

Clase3......... Water: Agua.

Clase 4......... Hexagonal hole array: Arreglo de hoyos hexagonales.

Clase 5......... Herringbone weave?2: igual definicion que Herringbone weavel.
Clase6......... Bark: Corteza de arbol.

Clase 7......... Pigskin: Piel de cerdo.

Clase 8......... Raffia: Fibra de la palma raffia.

Las imagenes de textura de Brodatz son imagenes obtenidas por fotografia convencional en

entornos naturales, por lo que ademas de estar afectadas por el ruido introducido en el
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proceso de captura, muchas presentan zonas de cambios de iluminacion que tienden a
alterar los valores obtenidos por los rasgos de textura que se basan en el valor del nivel de
gris de los pixeles. Afiddasele ademés a este, el inconveniente de que como se explico
anteriormente, estas imagenes fueron escaneadas para su digitalizacion por lo que estan

afectadas también por este proceso.

Debido a estas caracteristicas, los valores de los rasgos de textura van a depender del
tamafio del bloque seleccionado para extraer las imagenes de muestras de las clases de
textura, estas imagenes de muestra se denominaran a partir de este momento subimagenes.
Asi, pueden aparecer subimagenes que van a estar saturadas con valores de niveles de gris
que van a alterar el patron de textura dentro del bloque, obteniéndose valores picos al
aplicar los rasgos de textura cuya amplitud va a diferir del resto de los valores obtenidos a
partir de subimagenes pertenecientes a la misma clase de textura. Estos valores picos se

denominaran outliers.

2.3 Recoleccién de los datos

En los problemas de clasificacion la recoleccion de los datos es el factor mas importante
para avalar el desempefio del clasificador, porque permite generalizar los resultados
obtenidos sobre la base de proporcionar una serie de pardmetros, que permiten simular las
condiciones en que se desarrolld el experimento original. La recoleccion de los datos trata
los aspectos relacionados con la seleccion de los rasgos, el tamafio de la muestra, los
detalles acerca de las condiciones bajo las que se recolectaron los datos, asi como los
detalles del procedimiento utilizado y del equipo de medicioén, la definicién de los
conjuntos de datos utilizados para el entrenamiento, la validacion y la comprobacién de la

clasificacion, entre otros. En el anexo V.2 se trata este tema con mayor detalle.
2.3.1 Procedimiento para la extraccion de los rasgos de textura basados en la GLCM

La implementacion de las funciones desarrolladas para la deteccion de textura basada en los
rasgos de la GLCM, esta orientada a obtener un resultado grafico donde se muestra la
magnitud de los valores de los rasgos en funcidon de las subimagenes de cada una de las

clases de textura. La ventaja de esta representacion estd en que posibilita que pueda
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evaluarse visualmente y de forma mas rapida, el comportamiento en cuanto a separabilidad

entre clases de los rasgos de textura propuestos.

De forma general el esquema de la metodologia seguida para las pruebas realizadas a las

subimagenes de clases de textura, se representada en la figura 2.3.1.1.

Exiraccion de i
o ‘ - ol Determinacién Graficos de valores
8 imigenes de | Imagenes originales .| subimigenes de J e la CLOM de y de Ios rasgos vs.
clases de textura ‘| Imagenes codificadas d 3?X32 y 6464 cada subimagen i subimagenes
pixeles
Pirimide Gaussiana
Piramide Laplaciana Rasgos de textura
hasados en la GLCM
Wavelet dh2

Figura 2.3.1.1. Diagrama que representa la metodologia desarrollada para obtener los

graficos de los valores de textura vs. subimagenes.

Una descripcion maés detallada de la metodologia implementada puede verse en el anexo V.

Para seleccionar los rasgos, o la combinacion de rasgos de textura basados en la GLCM que
mejor separan las clases de textura de Brodatz seleccionadas, de cada una de las 8 clases de
textura estandarizadas se obtuvieron todas las subimdgenes resultantes de extraer de las
mismas bloques de tamafios de 32X32, 64X64 y 96X96 pixeles con un solapamiento del
50% entre los bloques. A cada uno de estos tres arreglos de subimagenes, correspondientes
a los tamafios de bloque utilizados, se aplicaron 12 rasgos de textura basados en la GLCM:
contraste, similitud, disimilitud, homogeneidad, segundo momento angular (asm), energia,
entropia, méaxima probabilidad, media de la GLCM (media), varianza de la GLCM
(varianza), desviacion estdndar de la GLCM (desviacion estandar) y correlacion. A partir de
los graficos de los valores de textura obtenidos por cada rasgo independiente, se realizd una
seleccion de los rasgos que mejor representan cada una de las clases de textura y que logran
la mayor separabilidad entre las mismas. Con el objetivo de facilitar la representacion
gréafica, debido a la cantidad de valores obtenidos por cada uno de los rasgos, se decidid

elegir 800 valores por cada rasgo, 100 valores seleccionados de manera aleatoria, por cada
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una de las 8 clases de textura. Los valores de distribucion aleatoria utilizados son los
valores del conjunto de entrenamiento, definido en la sesion 2.3.3, ‘Definiciéon de los
conjuntos de datos’. Los graficos de los valores de los 12 rasgos de textura basados en la
GLCM obtenidos a partir de las imagenes originales pueden verse en el anexo VI.1 y VI.2.
En el anexo VI.I, se muestran 2 graficos con los valores de cada rasgo de textura
independiente, correspondientes a los tamafos de bloque utilizados para la extraccion de las
subimagenes de clases de 32X32 y 64X64 pixeles con solapamiento del 50%. En el anexo
VI.2 se presentan los graficos de las combinaciones de los rasgos individuales con los que
se obtienen los mejores resultados en cuanto a separabilidad entre las clases de textura:
distancia entre el valor medio de cada clase y variabilidad en las clases de textura: varianza

en cada clase, utilizando un tamafio de bloque de 64X64 pixeles.

El menor tamafio de bloque utilizado, 32X32 pixeles, se selecciond bajo la condicion de
que fuera el menor tamafo de bloque que formara una subimagen de textura. Es decir, el
menor tamafo de bloque con el que se obtuviera una subimagen donde se identificara de
manera visual un patrén de textura, figura 2.3.1.2. Debido a las caracteristicas de los rasgos
de textura basados en la GLCM, que cuantifican la ocurrencia de los niveles de gris entre
los pixeles vecinos, es necesario que exista una ocurrencia de textura en cada subimagen
para que se obtengan valores equivalentes del rasgo. En el caso de las 8 clases de textura
utilizadas, las clases que tienen el modelo de textura con estructura bien definida, clases de
textura cl, c4, ¢5 y c8, son las mas exigentes en su definiciéon de patrén de textura. Para
estas clases se considerara que el patron ocurre a partir de 3 repeticiones de la estructura
que lo forma, el modelo de textura estocastico es menos exigente. El tamafo de bloque
cuadrado, 32X32 pixeles, responde a la diferencia en la orientacion de los patrones de
textura de las 8 clases. Por ejemplo la clase de textura c8 puede definirse como textura en
un bloque de 16X32 o 32X16 pixeles, debido a sus caracteristicas, pero las clases cl y c5
no, debido a su orientacion vertical. Ademas, si se seleccionara un tamafio de bloque de
32X16 pixeles, no podria considerarse la clase de textura c4 dentro de un bloque de ese
tamafio porque esta clase, debido a su patron de textura mas exigente, requiere de un bloque
de forma cuadrada para identificar la textura: pudieran obtenerse subimagenes dominadas
por circulos negros y otras dominadas por el fondo blanco, lo que atenta contra la

equivalencia entre los valores obtenidos por los rasgos para cada subimagen. La validez de
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esta seleccion se comprobd utilizando un tamaiio de bloque de 16X16 pixeles obteniéndose
los peores resultados en cuanto a separabilidad y variabilidad. En el anexo VI.3 se muestran
los gréficos de los valores de los 12 rasgos de textura basados en la GLCM individuales

obtenidos utilizando un tamafio de bloque de 16X16 pixeles, a partir de las imagenes

originales.
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Figura 2.3.1.2. Subimagenes de textura de 16X16 pixeles, parte superior, y de 32X32

pixeles, parte inferior.

En la figura 2.3.1.2 puede verse como no es posible definir un patron de textura en las
subimagenes de 16X16 pixeles. Tomando la clase 4, c4, como referencia puede hacerse una

comparacion mas clara.

Los tamafios de bloque de 64X64 y 96X96 pixeles se utilizaron para evaluar la influencia
de este parametro en las clases de textura, debido a las caracteristicas de estas imagenes.
Como la diferencia que se obtiene en la forma de onda de los graficos de los rasgos al
utilizar uno u otro tamafno no es significativa respecto a tal aumento, se eligidé como
maximo tamafio de bloque 64X64 pixeles, los graficos del anexo VI.1 estan en funcion de
los tamafios de bloque minimo y maximo: 32X32 y 64X64 pixeles. Desde el punto de vista
practico aumentar el tamafio del bloque para obtener los valores de los rasgos en imagenes
compuestas por varias regiones de textura, atenta contra el desempefio de la clasificacion en
las fronteras entre las regiones de texturas y en aquellas formas cuyas areas sean menores
que el tamano del bloque. Considérese el caso en que una subimagen coincida con la
frontera entre dos o mas regiones de textura, por tanto estard formada por las texturas
correspondientes a estas regiones y al aplicar un rasgo a esta subimagen se obtendra un
valor que puede asignarse a cualquiera de las 8 clases, pudiendo ser una clase diferente a

las implicadas, dependiendo de la magnitud del valor obtenido al aplicar el rasgo.
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Se incluye también un analisis multiresolucion codificando las 8 clases de textura con la
piramide Gaussiana, anexos VII.1 y VIL.2, la piramide Laplaciana, anexos VII.3 y VII.4, y
la descomposicion mediante la wavelet del tipo Daubechies 2, db2, anexo VILS5. En cada
una de estas aproximaciones del andlisis multiresolucion se usaron 2 niveles de

descomposicion.

Todos los graficos presentados en este informe estdn normalizados respecto al méximo de

los valores del rasgo de textura correspondiente.
2.3.2 Seleccion de los rasgos de textura basados en la GLCM

En esta sesion se presentan los graficos de los valores de los rasgos de textura con los que
se obtuvieron los mejores resultados. El analisis se basa en la evaluacion de la separabilidad
entre las clases de textura y de la variabilidad de las clases de textura a partir de los graficos
de los valores obtenidos para los 12 rasgos de textura basados en la GLCM individuales y
de sus combinaciones, utilizando como clases de textura las imagenes originales, las
imagenes codificadas con la piramide Gaussiana, las iméagenes codificadas con la piramide
Laplaciana y las imdgenes codificadas mediante la wavelet db2. En los anexos

correspondientes puede verse el analisis completo.
2.3.2.1 Analisis basado en las imégenes originales

En el anexo VI.1, puede notarse de forma general, que la relacion entre la influencia de los
valores outliers en la forma de onda que representa los valores de los rasgos obtenidos a
partir del conjunto de entrenamiento y el tamafio del bloque que define cada subimagen, es
proporcionalmente inversa. Comparando todos los graficos del anexo VI.1 puede verse que
el contraste, la varianza y la desviacion estandar, figuras VI.1.1.1, VI.1.1.10 y VI.1.1.11 del
anexo VI.1, son en cuanto a separabilidad, los rasgos que mejor comportamiento presentan

entre los 12 rasgos de textura basados en la GLCM propuestos.

Como la varianza y la desviacion estandar solo se diferencian en un factor de escala, figuras
VL.1.1.10 y VL1.1.11 del anexo VI.1, dado por la definicion de estas medidas de
dispersion: la desviacion estandar se define como la raiz cuadrada de la varianza, a partir de
este momento se trabajara con la desviacion estdndar como medida representativa de ambos
rasgos debido a que tiene las mismas unidades que la variable original y es, por tanto, mas

facil de interpretar.
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En la figura 2.3.2.1.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores de los rasgos
contraste, izquierda, y desviacion estandar, derecha, que son con los que se obtienen los
mejores resultados en cuanto a separabilidad. Los tamafios de bloque utilizados son de: a)

16X16 pixeles, b) 32X32 pixeles, c) 64X64 pixeles y ¢) 96X96 pixeles.
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Figura 2.3.2.1.1 a, b, ¢ y d. Valores de los rasgos contraste, izquierda, y desviacion
estandar, derecha, obtenidos a partir de las clases de textura originales. Tamafio del bloque:

a) 16X16, b) 32X32, c) 64X64 y d) 96X96 pixeles.

En la figura 2.3.2.1.1 a, b, ¢ y d, puede verse el efecto del tamafio del bloque en la
variabilidad de los valores en las clases de textura para cada rasgo. Este efecto se debe a la
influencia de las subimagenes outliers sobre el tamafio del bloque, al aumentar el tamafo
del bloque los valores de los niveles de gris que son outliers en la imagen tienen menos
influencia sobre el bloque porque se incluyen mas niveles de gris en un area mayor. Si se
comparan los graficos de la figura 2.3.2.1.1 ¢ y d, obtenidos utilizando los tamafios de
bloque de 64X64 y 96X96 pixeles puede verse que la mejora que se obtiene en la forma de
onda no es consecuente con tal aumento del tamafio del bloque. Noétese que el contraste es

mas robusto a los valores outliers que la desviacion estandar, pero la desviacion estandar
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separa mas las clases de textura: solamente no separa las clases 5 y 8, mientras que el
contraste no separa las clases 1 y 6, y 3 y 7. Para que pueda tenerse una idea mas clara del
efecto de la variabilidad entre las 8§ clases de textura puede remitirse a la figura 2.3.2.1.2 ay
b, que representa los graficos obtenidos a partir del conjunto formado por los 100 valores
mas cercanos a la mediana de cada una de las clases de textura obtenidos con un tamafio de
bloque de 64X64 pixeles del rasgo: a) contraste y b) desviacion estandar. Se seleccion6 la

mediana porque es una medida de la tendencia central robusta a los outliers.
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Figura 2.3.2.1.2 a y b. Gréficos de los 100 valores mas cercanos a la mediana para las 8

clases de textura: a) contraste y b) desviacion estandar.

En la representacion de la figura 2.3.2.1.2 a y b, formada a partir de los 100 valores mas
cercanos a la mediana de cada una de las clases de textura puede comprobarse que el rasgo
desviacion estandar es mejor en cuanto a separabilidad que el rasgo contraste. Basado en
estos resultados se presentan en el anexo VI.2 los graficos de la combinacién de estos
rasgos, pero en ninguno de los casos se superan los resultados obtenidos por estos rasgos de

forma independiente.
2.3.2.2 Analisis basado en las imagenes codificadas con la pirdmide Gaussiana

En el anexo VII.1 se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales
obtenidos para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1y 2

niveles de descomposicion. Se utilizé un tamafio de bloque de 16X16 y 32X32 pixeles para
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1 nivel de descomposicion y de 8X8 y 16X16 pixeles para 2 niveles de descomposicion.
Estos tamafios de bloque se seleccionaron de forma que fuesen proporcionales a los
tamaifos de bloque de 32X32 y 64X64 pixeles utilizados en las clases de textura originales,
debido a que en cada descomposicion el tamafio de las clases de textura se reduce en la
mitad. En este anexo puede notarse que los mejores resultados en cuanto a separabilidad y
variabilidad se obtienen al utilizar las clases de textura codificadas con la pirdmide
Gaussiana con 1 nivel de descomposicion, imagenes de 256X256 pixeles y utilizando un

tamaino de bloque de 32X32 pixeles.

En la figura 2.3.2.2.1 a y b, se muestran los graficos de los valores obtenidos con los rasgos
contraste y disimilitud, que son entre los 12 rasgos de textura propuestos con los que se
obtienen los mejores resultados en cuanto a separabilidad, al utilizar las clases de textura

codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion.

09t 4 09r
0&F 1 08}
07F 4 0.7 r
06F 1 06}
0af 4 05¢F

041 04r
03 WWDS
0.2F 4 02¢

0
0 100 200 300 400 a00 &00 700 800 0 100 200 300 400 a00 B00 700 200

Figura 2.3.2.2.1 a y b. Valores de los rasgos: a) contraste, y b) disimilitud, obtenidos a
partir de las clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana. Tamafio del bloque:

32X32 pixeles.

En la figura 2.3.2.2.1 a 'y b puede verse que el rasgo contraste no separa las clases 2y 6,y 3
y 7, figura 2.3.2.2.1 a, y que el rasgo disimilitud no separa las clases 3 y 7, y en menor
medida, principalmente debido a la amplitud de la variabilidad, las clases 2 y 6, figura

2.3.2.2.1 b. Basado en estos resultados se presentan en el anexo VII.2 los graficos de la
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combinacion de estos rasgos, pero no se superan los resultados obtenidos por estos rasgos

de forma independiente.
2.3.2.3 Analisis basado en las imagenes codificadas con la piramide Laplaciana

En el anexo VIL.3 se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales
obtenidos para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 2 niveles
de descomposicion. Se utilizé un tamafio de bloque de 16X16 y 32X32 pixeles para 1 nivel
de descomposicion y de 8X8 y 16X16 pixeles para 2 niveles de descomposicion. Estos
tamafios de bloque se seleccionaron de forma que fuesen proporcionales a los tamafios de
bloque de 32X32 y 64X64 pixeles utilizado en las clases de textura originales, debido a que
en cada descomposicion el tamafno de las clases de textura se reduce en la mitad. En este
anexo puede notarse que los mejores resultados en cuanto a separabilidad y variabilidad se
obtienen al utilizar las clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 1 nivel
de descomposicion, imagenes de 256X256 pixeles y utilizando un tamafio de bloque de

32X32 pixeles.

En la figura 2.3.2.3.1 a y b se muestran los graficos de los valores obtenidos con los rasgos
contraste y disimilitud, que son de los 12 rasgos de textura propuestos con los que se
obtienen los mejores resultados en cuanto a separabilidad, al utilizar las clases de textura

codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel de descomposicion.

a b
0st {08} |
08t { o8}
o7t {a7t
06t 06t
o5t 05t 1
04t 04 |
03t {03 1
0.2 {02f 1
0.1 W}W—UL {a1f 1

D 1 1 1 1 D 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 &00 700 s00 O 100 200 300 400 a00 B00 700 800



CAPITULO 2. ANALISIS DE TEXTURA BASADO EN LAS TECNICAS DE CLASIFICACION
ESTADISTICA 52

Figura 2.3.2.3.1 a y b. Valores de los rasgos: a) contraste, y b) disimilitud, obtenidos a
partir de las clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana. Tamano del bloque:

32X32 pixeles.

En la figura 2.3.2.3.1 a y b puede verse que el rasgo contraste no separa las clases 1 y 6, y 3
y 7, figura 2.3.2.3.1 a, y que el rasgo disimilitud no separa las clases 1 y 6, y 3 y 7 en menor
medida, principalmente debido a la amplitud de la variabilidad, figura 2.3.2.3.1 b. Basado
en estos resultados se presentan en el anexo VIL.4 los graficos de la combinacion de estos
rasgos, pero no se superan los resultados obtenidos por estos rasgos de forma

independiente.
2.3.2.4 Andlisis basado en las imégenes codificadas mediante la wavelet Daubechies 2

En el anexo VILS5 se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales
obtenidos para las 8 clases de textura codificadas con una wavelet db2 con 2 niveles de
descomposicion. Se utilizdé un tamafio de bloque de 32X32 y 16X16 pixeles para 1 y 2
niveles de descomposicion respectivamente y para cada una de las subbandas: coeficientes
de aproximacién, anexo VIL.5.1, de detalle horizontal, anexo VIIL.5.2, de detalle vertical,
anexo VIL5.3, y de detalle diagonal, anexo VII.5.4. Los tamafios de bloque seleccionados
son proporcionales al tamafio de bloque 64X64 pixeles utilizado en las imagenes originales
debido a que en cada nivel de descomposicion se reduce el tamafio de las subbandas de
textura en la mitad. El anélisis en este anexo estd orientado a analizar por inspeccion visual
los resultados graficos obtenidos basado en los parametros: separabilidad entre clases y
variabilidad en las clases, al aplicar los 12 rasgos de textura propuestos a las imagenes de

las subbandas obtenidas a partir de la wavelet db2 con 1 y 2 niveles de descomposicion.

En la figura 2.3.2.4.1 a y b se muestran los graficos de los valores obtenidos con los rasgos
desviacion estandar, a partir de las clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal
y contraste, a partir de las clases de textura de los coeficientes de detalle vertical, ambos
con 1 nivel de descomposicion. Estos son de los 12 rasgos de textura propuestos y de las
subbandas de textura con los que se obtienen los mejores resultados en cuanto a

separabilidad.
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Figura 2.3.2.4.1 a y b. Valores de los rasgos: a) desviacion estandar, y b) contraste
obtenidos a partir de las clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal y vertical

respectivamente. El tamafio de cada subimagen es de 32X32 pixeles.

En la figura 2.3.2.4.1 a y b puede verse que el rasgo desviacion estdndar no separa las
clases 1 y 5, y que la amplitud de la variabilidad de la clase de textura 3 atenta contra la
decision de pertenencia a clases entre algunos valores de esta clase y las clases 4, 5, 6 y 8,
figura 2.3.2.4.1 a; y que el rasgo contraste no separa las clases 5 y 8, y la poca separabilidad
entre las clases 2, 4, 5, 6, 7y 8 y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de

pertenencia a clases de algunos valores entre las mismas, figura 2.3.2.4.1 b.

Basado en estos resultados se presentan en el anexo VII.6 los graficos de la combinacion de
estos rasgos, pero no se superan los resultados obtenidos por estos rasgos de forma

independiente.
2.3.2.5 Analisis de los resultados

Al comparar los gréaficos de los rasgos con los que se obtienen los mejores resultados en
cuanto a separabilidad y variabilidad a partir de las clases de textura originales y de cada
aproximacion multiresolucion, puede concluirse que los mejores rasgos y aproximacion de
acuerdo a su desempefio son los siguientes: 1) contraste, codificacion con la pirdmide
Gaussiana, figura 2.3.2.2.1 a, 2) disimilitud, codificacion con la pirdmide Gaussiana, figura
2.3.2.2.1 b, 3) contraste, imagenes originales, figura 2.3.2.1.1 c, izquierda y 4) desviacion

estandar, imagenes originales, figura 2.3.2.1.1 c, derecha. La combinacion de estos rasgos,
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excluyendo las combinaciones entre los valores obtenidos de una misma codificacion,
debido a que estos ya fueron analizados en las sesiones correspondientes del anexo VII,
resulta en 7 vectores de valores. Para reducir la dimensionalidad del espacio de rasgos,
pueden analizarse nuevamente los graficos de la figura 2.3.2.1.1 ¢, y pude verse que la
desviacion estandar presenta mejor comportamiento que el contraste al utilizar las clases de
textura originales. La desviacion estandar separa todas las clases de textura pero debido a la
amplitud de la variabilidad en algunas clases existen problemas con la decision de
pertenencia a clases de algunos valores, sin embargo el contraste no separa las clases 3 y 7.
Basado en este analisis puede excluirse el rasgo contraste del conjunto de rasgos que mejor
separan las clases de textura a partir de las imagenes originales, quedando la seleccion
formada por los rasgos y aproximaciones definidas anteriormente como 1, 2 y 4. La
comprobacion de esta seleccidn puede realizarse utilizando la funcion featrank (feature
rank) del Paquete de Reconocimiento de Patrones, Duin et al. (2007), que asigna una
posicidn a cada rasgo basado en su desempefio individual. Como resultado de aplicar esta
funcioén utilizando 6 criterios de similitud entre rasgos, se obtienen las siguientes posiciones
representando el desempeio de cada rasgo, a medida que aumentan las posiciones

disminuye el desempefio del rasgo:
Posicion 1: se la alternan los rasgos 1y 4.
Posicion 2: rasgo 2.

Posicion 3: se la alternan los rasgos 1 y 4.
Posicion 4: rasgo 3.

Basado en estos resultados, la seleccion de los mejores rasgos y aproximaciones queda
como sigue: 1) contraste, codificacion con la piramide Gaussiana, 2) disimilitud,

codificacion con la piramide Gaussiana, y 3) desviacion estandar, imagenes originales.
2.3.3 Definicidn de los conjuntos de datos

Como se vio en la sesion 2.3.1, ‘Descripcion del procedimiento para la extraccion de los
rasgos de textura basados en la GLCM’, de cada una de las clases de textura se obtienen
todas las subimagenes posibles en dependencia del tamafio del bloque utilizado. Una vez

que se ha realizado la medicion de los rasgos debe definirse la estrategia de muestreo y
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seleccionar las muestras de tamafio apropiado para definir los conjuntos de datos. La
estrategia de muestreo utilizada es la del muestreo separado, que se basa en muestrear los
vectores de rasgos para cada una de las clases de forma separada. Como la probabilidad a
priori de ocurrencia de cada una de las clases es la misma, entonces cada clase se muestrea
en base a las mismas proporciones. El particionamiento de los datos se divididé en 3
conjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. Los conjuntos de entrenamiento y
validacion se utilizan para el disefio clasificador monitoreando su desempefio, de esta
manera puede seleccionarse el clasificador con el que se obtiene el mejor desempefio. El
conjunto de prueba se utiliza entonces como un conjunto de datos independiente para la
evaluacion del clasificador. Para definir las distribuciones aleatorias que se usaron para el
muestreo de los datos y la creacion de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba,
se utilizé la funcion randperm (random permutation) de Matlab 7.0. El tamafio de los
conjuntos depende de un nimero de factores como son: la cantidad de rasgos, el desempeio
esperado, la complejidad de la regla de clasificacion en términos del nimero de pardmetros
a estimar y la probabilidad asintdtica del error de clasificacion. Algunos articulos sugieren
que la razon del tamafio de la muestra al nimero de rasgos es un factor muy importante en
el disefo de un clasificador, Jain y Chandrasekaran (1982), y Kalayeh y Landgrebe (1983),
proponen como referencia un valor de 5 a 10 veces mas muestras por clases que los rasgos
medidos. Teniendo en cuenta estas consideraciones, explicadas con mayor detalle en el
anexo IV.2, se selecciond el tamafo de la distribucion del conjunto de entrenamiento de
100 valores, el tamafio de la distribucion del conjunto de validacién de 50 valores y el
tamafio de la distribucion del conjunto de prueba de 75 valores. Quedan definidos dos
conjuntos de entrenamiento, de validacion y de prueba, de acuerdo a los tamafios de bloque
minimo y maximo utilizados, correspondientes a los rasgos: a) contraste y disimilitud,
imagenes codificadas mediante la piramide Gaussiana con tamafio de bloque de 16X16
pixeles y desviacion estandar, imagenes originales, con tamafio de bloque de 32X32
pixeles, denominado conjunto de entrenamiento, validacién o prueba 1, y b) contraste y
disimilitud, imagenes codificadas mediante la pirimide Gaussiana con tamano de bloque de
32X32 pixeles y desviacion estandar, imagenes originales, con tamafio de bloque de 64X64

pixeles, denominado conjunto de entrenamiento, validacion o prueba 2.
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2.4 Andlisis de los valores de los rasgos

En la sesion 2.3.2.5, ‘Andlisis de los resultados’, se seleccionaron los rasgos con los que
mejor se discriminan las clases de textura y la codificacion multiresolucion
correspondiente. En el anexo VIII.1 y VIII.2 se muestran los graficos correspondientes a
los conjuntos de entrenamiento 1 y 2, dadas como la distancia de Mahalanobis de las
coordenadas formadas por sus valores respecto al origen y una representacion de estos
valores en 3 dimensiones etiquetados con su clase correspondiente. En esta representacion
las etiquetas que definen las clases son nimeros enteros del 1 al 8 representados por
simbolos en colores. Como puede verse en el anexo VIII, la diferencia entre los graficos es
pequeiia y similar a la obtenida al combinar los rasgos contraste y disimilitud codificados
con la pirdmide Gaussiana, figura VII.2.1 del anexo VII. No es posible discernir entre cuél
de las combinaciones es la mejor a partir de la inspeccion visual. Utilizando la funcién
feateval (feature evaluation), del Paquete de Reconocimiento de Patrones, Duin et al.
(2007), pueden evaluarse las posibles combinaciones de los rasgos, resultando que la mejor
es la que combina los 3 rasgos para ambos conjuntos de entrenamiento. En la figura 2.4.1 a
y b, se muestra la representacion en 3 dimensiones de los valores de los rasgos 1, 2 y 3 para

los conjuntos de entrenamiento: a) 1,y b) 2.

2 + datat b ‘& + datat

* data2 # data2

o datad 1+ © datad

14 * datad * datad

0 o datab 0.8+ o data’

.07 (]
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8 04- : 1| & 044 b & datad
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g Rasgo 1 Rasgo 1
Rasgo 2 Rasgo 2

Figura 2.4.1 a y b. Representacion en 3 dimensiones de los valores de los rasgos 1, 2 y 3,

para los conjuntos de entrenamiento: a) 1, y b) 2.
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La representacion de la figura 2.4.1 a y b, permite tener una idea mas detallada de la
separabilidad entre las 8 clases de textura. Pueden verse los problemas de separabilidad
entre las clases 3y 7, 2 y 6, y en menor medida 1 y 6. Note que los valores de la
combinacion de los rasgos seleccionados no pueden utilizarse por si solos para segmentar
imagenes de textura complejas que incluyan estos patrones de textura. La continuacion de
este trabajo se centra en buscar apoyo en las técnicas de clasificacion estadistica para
mejorar el comportamiento de estos valores en cuanto a la separabilidad entre las clases de

textura.

Al utilizar las técnicas de clasificacion estadistica debe realizarse un analisis estadistico de
los datos, como se explico en el epigrafe 1.4.1.1.1 estos métodos se basan en realizar

suposiciones sobre la distribucion del vector de rasgos.

Como los métodos de clasificacion basados en las técnicas discriminantes se basan en
simplificaciones relacionadas con suposiciones sobre la forma de las funciones de densidad
probabilisticas para representar las distribuciones del vector de rasgos en las clases y
derivar las funciones de clasificacion, por ejemplo, se asume que son distribuciones
normales, un primer andlisis es verificar si los datos obtenidos de los valores de los rasgos

para cada una de las 8 de clases de textura utilizadas tienen una distribucion normal.

Para el andlisis estadistico de los datos se utilizo la herramienta dfittool (Distribution
Fitting Tool) del Paquete de Estadistica de Matlab, que es una interfaz grafica de usuario
que permite asociar funciones de densidad probabilisticas a los conjuntos de datos. Se
realiz6 el analisis de distribucion a cada uno de los conjuntos de entrenamiento como la
distancia de Mahalanobis respecto al origen de sus valores, tomados como coordenadas en
3 dimensiones. Se utilizd este conjunto como una representacion de los vectores
independientes de cada rasgo. En el anexo IX, figuras IX.1 y IX.2, se muestran los
histogramas para cada clase de los datos de los conjuntos formados por las distancias de
Mahalanobis al origen de los conjuntos de entrenamiento 1 y 2, y la distribucion normal

que mejor los representa.

Puede decirse que las distribuciones de cada clase en ambos conjuntos son bastante
cercanas a la normalidad. Se realiz6 ademés la prueba de hipotesis de Kolmogorov-

Smirnov, funcion kstest2 del Paquete de Estadistica de Matlab, que compara los valores de
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un vector de datos con una distribucién normal estdndar con media O y varianza 1. La
hipotesis por defecto para la prueba de Kolmogorov-Smirnov es que el vector de datos
tiene una distribucion normal estandar y la hipdtesis alternativa es que esto no se cumple.
La hipotesis se rechaza si la prueba es significativa en un 5%. Para cada valor del vector de
datos la prueba de Kolmogorov-Smirnov compara la proporciéon de valores que son
menores respecto al nimero esperado predicho por la distribucion normal estandar. Sin
embargo la prueba de Kolmogorov-Smirnov no es muy exacta si la funcion de distribucion
se estima a partir de los datos, la prueba de hipotesis de Lilliefors es mas flexible en el
sentido de que no es necesario especificar los parametros de las funciones de distribucion,
la hipotesis por defecto estd en funcion de demostrar si el vector de los datos esta
normalmente distribuido. Esta prueba es muy ttil cuando una distribucion es desconocida y
sus parametros deben estimarse. La prueba de Kolmogorov-Smirnov realizada para todas
las clases rechazo la hipotesis por defecto. En la tabla 2.4.1 se muestran los valores
obtenidos para cada una de las clases al aplicar la prueba de Lilliefors, funcion lillietest del
Paquete de Estadistica de Matlab. 47 y h2 son los valores de las hipotesis para los conjuntos

de entrenamiento 1 y 2 respectivamente.

Tabla 2.4.1. Valores de la hipotesis de Lilliefors.

C . Clase Clase Clase Clase Clase Clase Clase Clase
Hipotesis

1 2 3 4 5 6 7 8
hl 0 0 0 0 0 1 0 0
h2 1 0 1 0 0 0 0 0

h es una variable ldgica que indica el valor de la hipotesis. Seglin los resultados mostrados
en la tabla 2.4.1, para el caso del conjunto de entrenamiento 1, solo la clase 6 tiene una
distribucion que no es de la familia normal. En el caso del conjunto de entrenamiento 2, las

clases 1 y 3 no estdn normalmente distribuidas.

2.5 Clasificacion basada en los valores de los conjuntos de entrenamiento

Como se vio en la sesion 2.1, ‘Formulacion del problema’, uno de los objetivos del estudio

presentado en este informe es evaluar el desempefio de las técnicas clasificacion de la



CAPITULO 2. ANALISIS DE TEXTURA BASADO EN LAS TECNICAS DE CLASIFICACION
ESTADISTICA 59

aproximacion estadistica para el analisis de textura. Como se muestra en la figura 2.4.1, la
combinacion de los mejores rasgos de textura basados en la GLCM no logra por si sola
separar todas las clases de textura. En esta sesion se presentan los resultados obtenidos al
clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1 y 2, utilizando los conjuntos de
entrenamiento 1 y 2 respectivamente, con los métodos de clasificacion de la estadistica

clasica y moderna.
2.5.1 Clasificacion basada en las técnicas de la estadistica clasica

Se utilizaron los paquetes de Estadistica de Matlab y el de Reconocimiento de Patrones,
Duin et al. (2007). Del paquete de Estadistica se utilizé la funcidn classify que implementa
los métodos de clasificacion de la estadistica clasica para el analisis discriminante con
funciones discriminantes: lineal, diagonal lineal, cuadratica, diagonal cuadratica, y
discriminante de Mahalanobis, usando el criterio de maxima verosimilitud. Como se
defini6 en la sesion 2.3.3, ‘Definicion de los conjuntos de datos’, los conjuntos de
entrenamiento y validacion se utilizan para el disefo clasificador monitoreando su
desempefio y el conjunto de prueba se utiliza como un conjunto de datos independiente
para evaluar el clasificador. Los conjuntos de validaciéon y de prueba, al igual que el
conjunto de entrenamiento, estan dados como coordenadas en 3 dimensiones de los valores
aleatorizados de los rasgos de mayor poder discriminante. Las clases son numeros enteros
en el intervalo del 1 al 8. En el anexo X, figura X.1, se muestran los graficos de las
subimagenes y sus clases correspondientes obtenidos al clasificar los conjuntos de

validacion 1 y 2 mediante las técnicas del analisis discriminante.

La discriminacion lineal asigna una densidad multivariada normal a cada grupo, usando un
estimado de la covarianza del conjunto de las observaciones. La discriminacién cuadratica
asigna densidades multivariadas normales, con estimados de la covarianza basado en las
observaciones de cada una de las clases. Ambas técnicas utilizan el método de maxima
verosimilitud para asignar las observaciones a las clases. Las discriminaciones diagonal
lineal y diagonal cuadritica son similares a las discriminaciones lineal y cuadratica
respectivamente, pero utilizan estimados de la matriz de covarianza diagonal. La
discriminaciéon de Mahalanobis, (Marques de Sa, 2001, p.85), usa la distancia de

Mahalanobis con estimados de la covarianza para cada una de las clases involucradas.
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En la figura 2.5.1.1 a y b, se muestran los graficos que representan las subimagenes y sus
clases correspondientes, obtenidas al clasificar los conjuntos de validacion 1 y 2, utilizando
el método de clasificacion por discriminante cuadratico bajo el criterio de maxima
verosimilitud. Con este método del analisis discriminante es con el que se obtienen los

mejores resultados en la clasificacion.

Clases Clases
8 T T T T T T 8 T T T T T T

a b l
7r 4 7r B
Bl — 1 6t —{ i
5+ 4 st -
4t 4 af 1
3t 4 3t -
2F 4 2F g
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 0 a0 100 150 200 260 300 350 400

Subimagenes Subimagenes

Figura 2.5.1.1 a y b. Gréficos de las subimdgenes de clases de textura y su clase
correspondiente, obtenidas al clasificar los conjuntos de validacion: a) 1, y b) 2. Se utilizo
el método de clasificacion por discriminante cuadratico, basado en el criterio de méxima

verosimilitud.

Como se vio en la figura 2.4.1 a y b, existen clases en las que algunos de sus miembros
rodean en gran medida a los miembros de otra clase, y la discriminacion cuadratica puede
tratar con estos casos. Como puede verse en la figura 2.5.1.1 ay b, y en la representacion
en 3 dimensiones de la figura 2.4.1 a y b, los principales problemas en cuanto a
separabilidad se encuentran entre las clases 3y 7, 2y 6, y 1 y 6. El mejor resultado se
obtiene al utilizar los conjuntos de entrenamiento y validacion 2, con 7 errores de
clasificacion, figura 2.5.1.1 b. Los resultados obtenidos con este método son muy similares
para los conjuntos entrenamiento y validacion 1 y 2, con solo 1 error de clasificacion de

diferencia. En el anexo X, figura X.2, pueden verse todos los graficos de las subimagenes y
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sus clases correspondientes obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de
validacion 1 y 2 utilizando los clasificadores del Paquete de Reconocimiento de Patrones,
Duin et al. (2007): nbayesc, mogc, fisherc, quadrc, loglc, nmc, nmsc. En la tabla 2.5.1.1 se
muestran algunas de las funciones que proporciona este paquete y que fueron utilizadas en

el desarrollo de este estudio.

Tabla 2.5.1.1. Algunos de los clasificadores discriminantes del Paquete de Funciones del

Reconocimiento de Patrones.

Clasificadores basados en densidades normales

nbayesc | Clasificador de Bayes

mogc Mezcla de clasificadores gaussianos

Clasificadores lineales

fisherc Clasificador lineal por minimos cuadrados

quadrc | Clasificador cuadratico

loglc Clasificador lineal logistico
nme Clasificador de la media mas cercana
nmsc Clasificador de la media mas cercana escalado

El clasificador nbayesc da la solucion basado en los parametros dados, mientras que los
clasificadores lineal y cuadritico se basan en la estimacion de pardmetros a partir de los
datos del conjunto de entrenamiento. El clasificador mogc utiliza un estimado de la funcién
de densidad normal para cada clase, basado en n distribuciones gaussianas combinadas con
diferentes pesos, se realizaron pruebas con n=1,...,6 obteniéndose los mejores resultados

con n=2. El clasificador fisherc determina la funcion lineal discriminante entre las clases
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usando como criterio la minimizacion del error por minimos cuadrados. El clasificador
quadrc asume densidades normales, pero difiere del clasificador cuadratico en que en lugar
de utilizar las densidades se basa en las matrices de covarianza de las clases. El clasificador
loglc determina la funcion lineal discriminante entre las clases maximizando el criterio de
verosimilitud usando una funcién logistica (sigmoide). El clasificador nmc se basa en el
criterio de las medias mas cercanas, y el clasificador nmsc determina la funcion lineal
discriminante asumiendo distribuciones normales con covarianza cero e iguales varianzas
en las clases, como se basa en asumir distribuciones normales entonces automaticamente

escala los rasgos y es sensible a las probabilidades a priori de las clases.

En la figura 2.5.1.2 a y b, se muestran los graficos que representan las subimagenes y sus
clases correspondientes, obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1
y 2 utilizando los clasificadores mogc y loglc respectivamente. Con estos clasificadores son

con los que se obtienen los mejores resultados en cada conjunto.

Clases Clases

a b
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Figura 2.5.1.2 a y b. Gréficos de las subimdgenes de clases de textura y su clase
correspondiente, obtenidas al clasificar los conjuntos de validacion: a) 1, utilizando el

clasificador mogc, y b) 2, utilizando el clasificador loglc.

Puede verse de los graficos de la figura 2.5.1.2 a y b, que el clasificador mogc comete 5

errores de clasificacion utilizando los conjuntos de entrenamiento y validacion 1, figura
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2.5.1.2 a, y que el clasificador loglc comete 3 errores de clasificacion utilizando los

conjuntos de entrenamiento y validacion 2, figura 2.5.1.2 b.
2.5.2 Clasificacion basada en las técnicas de la estadistica moderna

En esta sesion se presentan los resultados obtenidos al utilizar 2 aproximaciones de la
clasificacion de la estadistica moderna: el método de estimacion de la densidad basado en la

ventana de Parzen y el método de los & vecinos més cercanos.
2.5.2.1 Estimacion de la densidad

Del Paquete de Reconocimiento de Patrones, Duin et al. (2007), se utilizaron los
clasificadores basados en la estimacion de la densidad con ventana de Parzen: parzenc y
parzendc, anexo XI. Estos métodos se utilizaron para clasificar los conjuntos de validacion
1 y 2 usando como referencia los conjuntos de entrenamiento 1 y 2 respectivamente. Las

clases son nimeros enteros en el intervalo del 1 al 8.

El clasificador parzenc determina el valor del parametro suavizante 6ptimo para determinar
un estimado de la funcion de distribucion de Parzen para todas las clases. El error de
clasificacion se calcula a partir del método de Lissack y Fu (1976). El clasificador parzendc
determina para cada una de las clases un estimado del pardmetro suavizante de la
distribucion de Parzen, asi, el estimado de densidad utiliza diferentes parametros

suavizantes para cada una de las clases y para cada rasgo.

En la figura 2.5.2.1.1 a y b, se muestran los graficos que representan las subimagenes y sus
clases correspondientes, obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1
y 2 utilizando el clasificador basado en la estimacién de la densidad parzendc, con el que se

obtienen los mejores resultados.
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Figura 2.5.2.1.1 a y b. Gréficos de las subimagenes de clases de textura y su clase
correspondiente, obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion: a) 1, y b)

2, utilizando el clasificador parzendc.

Note en la figura 2.5.2.1.1 a y b, que el mejor resultado se obtiene al utilizar el clasificador
parzendc con los conjuntos de entrenamiento y validacion 2, cometiéndose solo 1 error de

clasificacion, figura 2.5.2.1.1 b.
2.5.2.2 Método de los k vecinos mas cercanos

Del Paquete de Bioinformatica de Matlab se utiliz6 la funcion knnclassify. En el anexo XII
se muestran las graficas de las subimagenes y sus clases correspondientes obtenidas al
clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1 y 2 con el método knn, utilizando
como referencia los conjuntos de entrenamiento 1 y 2 respectivamente. Para ambos casos se

evaluan las distancias: euclidiana, cityblock y coseno.

En la figura 2.5.2.2.1 se muestran los graficos de las subimagenes y sus clases, obtenidas al
clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1 y 2 utilizando el método knn con
distancia euclidiana, con a) k£ = 4 vecinos, y b) k = 7 vecinos, que son los pardmetros con

los que se obtienen los mejores resultados.
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Figura 2.5.2.2.1 a y b. Gréficos de las subimagenes de clases de textura y su clase
correspondiente, obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacién 1 y 2
utilizando el método del knn, con a) 4 vecinos, y b) 7 vecinos. Se utiliz6 la distancia

euclidiana.

Como puede verse en la figura 2.5.2.2.1 a y b, en la clasificacion de los conjuntos de
validacién 1 y 2 basado en el método knn con distancia euclidiana, se cometen 6 errores de
clasificacion usando los conjuntos de entrenamiento y validacion 1, figura 2.5.2.2.1 a, y 1
error de clasificacion usando los conjuntos de entrenamiento y validacion 2, figura 2.5.2.2.1

b. Se realizaron pruebas con k=1,...,10 vecinos.

2.6 Conclusiones del capitulo
Los resultados obtenidos en este capitulo demuestran que:

Debido a las caracteristicas de las imagenes de textura de Brodatz y de los rasgos basados
en la GLCM, que requieren de la ocurrencia de textura, el tamafio del bloque utilizado para
el muestreo de la imagen puede ser determinante para obtener una separabilidad adecuada y

una minima variabilidad entre las 8 clases de textura.

El tamafio de bloque minimo utilizado para el muestreo de las clases de textura debe
seleccionarse bajo el requerimiento de que se defina un patrén de textura dentro de este

bloque, para el conjunto de clases de textura utilizadas result6 ser de 32X32 pixeles.
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La mejora que se obtiene en la variabilidad en las 8 clases de textura utilizadas al aumentar

en el triple el tamafio del bloque minimo no se considera consecuente con tal aumento.

Los mejores resultados de los rasgos de textura basados en la GLCM se obtienen al
aplicarlos a las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel de

descomposicion.

Incrementar el espacio de rasgos implica una mejor definicion de las clases de textura
debido a que se agrupan mas los datos. Debe monitorearse cuidadosamente el tamafo

optimo de este espacio que no incurra en costos computacionales.

De los clasificadores lineales utilizados con el que se obtienen los mejores resultados es

con el clasificador basado en el discriminante logistico.

De los clasificadores basados en las densidades normales con el que se obtienen los
mejores resultados es con el clasificador basado en la mezcla de 2 distribuciones

Gaussianas.

Los métodos de la clasificacion estadista moderna basados en la estimacion de la densidad
y los knn tienen un mejor desempefio comparado con los métodos de la clasificacion

estadistica clasica.
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CAPITULO 3. EVALUACION DE LOS CLASIFICADORES
DESARROLLADOS

En este capitulo se presenta la evaluacion del desempeiio de los clasificadores
desarrollados, que incluye la segmentacion supervisada de una imagen mosaico formada
por las 8 clases de textura. Se realizan pruebas utilizando otro conjunto de clases de textura

de Brodatz.

3.1 Evaluacién del desempefio de los clasificadores

Para evaluar el desempefio de los clasificadores desarrollados se utilizo la funcion classperf
(classifier performance) del Paquete de Bioinformatica de Matlab 7.0. En la figura 3.1.1 ay
b, se presentan los graficos de las subimagenes y sus clases correspondientes obtenidos al
clasificar los conjuntos de prueba 1 y 2 con los clasificadores mogc y parzendc,
respectivamente, recuérdese de la sesion 2.3.3, ‘Definicion de los conjuntos de datos’, que
los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba 1 se corresponden con el tamafio de
bloque minimo, mientras que los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba 2 se
corresponden con el tamafio de bloque maximo. Estos clasificadores fueron seleccionados
entre las aproximaciones de la clasificacion estadistica estudiadas como las de mejor
desempefio, figuras 2.5.1.2 a'y 2.5.2.1 b, de las sesiones 2.5.1 y 2.5.2 respectivamente. En
la figura 3.1.1 a y b, se muestran los graficos de las subimagenes y sus clases, obtenidas al
clasificar los valores de los conjuntos de prueba 1 y 2, utilizando los métodos de

clasificacion a) mogc, y b) parzendc.
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Figura 3.1.1 a y b. Graficos de las subimagenes y sus clases correspondientes obtenidos al
clasificar los conjuntos de prueba 1 y 2, utilizando los métodos de clasificacion: a) mogc, y

b) parzendc, respectivamente.

En la tabla 2.5.3.1 se muestran algunas medidas del desempefio de estos clasificadores.

Estas medidas se definen en la sesion 1.4, ‘Clasificacion’.

Tabla. 3.1.1. Medidas del desempeiio de los clasificadores mogc y parzendc.

) Clasificador Clasificador
Medida
mogc parzendc
Razoén correcta 0,9833 0,9983
Razén de error 0,0167 0,0017
Razon de clasificacion 1 1
Sensibilidad 1 1
Especificidad 1 1
Valor de predictividad 1 1
positivo
Valor de predictividad 1 1

negativo
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3.2 Segmentacion de textura supervisada

La segmentacion de imagenes es el proceso de particionar la imagen en regiones que
representan areas significativas. La segmentacion de imagenes utilizando solo los niveles
de gris no siempre es suficiente debido a que no se pueden separar regiones con el mismo
nivel de gris promedio y no utiliza ninguna informacion acerca de la relacion de los pixeles
vecinos. La segmentacion basada en la textura, por el contrario, emplea la relacion de los
pixeles. Al proceso de segmentar la imagen basada en la textura se le conoce como

segmentacion de texturas.

Los algoritmos de segmentacion de imagenes pueden dividirse en dos categorias generales:
supervisados y no supervisados. En la segmentacion no supervisada el numero de objetos y
su tipo son desconocidos. En la segmentacion supervisada los algoritmos pueden utilizar el

conocimiento previo del numero de objetos y de su tipo.

Para realizar la segmentacion de textura se creo una imagen mosaico formada por las 8
clases de textura, figura 3.2.1 izquierda, distribuidas segun el patron de la figura 3.2.1

derecha.

Figura 3.2.1. Imagen mosaico, izquierda, y el patron de distribucion de clases

correspondiente, derecha.
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A partir de la imagen mosaico se obtuvieron los valores de los rasgos: contraste y
disimilitud, codificacion basada en la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion, y
desviacion estdndar, imagen original, para los tamafios de bloque minimo y méaximo. Estos
valores se clasificaron utilizando los clasificadores desarrollados a partir de los conjuntos
de entrenamiento 1, mogc, y 2, parzendc. En la figura 3.2.2 se muestran las imagenes

segmentadas obtenidas a partir de los clasificadores mogc, izquierda y parzendc, derecha.

Figura 3.2.2. Imagenes segmentadas obtenidas a partir de los clasificadores mogc, izquierda

y parzendc, derecha, para los tamafios de bloque minimo y maximo respectivamente.

En la figura 3.2.2 puede verse que la imagen segmentada a partir de los valores de los
rasgos clasificados con el clasificador parzendc, derecha, estd menos afectada por los
errores de clasificacion que la imagen segmentada con el clasificador mogc, izquierda. Esto
se debe a que al aumentar el tamafio del bloque el efecto de las subimagenes outliers
disminuye y por tanto, lo hace igualmente la variabilidad en las clases de textura. Puede
notarse también, el efecto del tamafio del bloque en el ancho de las fronteras entre clases,
figura 3.2.2 derecha. Al incluir valores de 2 6 mas clases, en los bloques que coinciden con

las fronteras entre clases de textura, el valor que resulta de aplicar los rasgos a estos
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bloques se correspondera con un valor definido para cualquiera de las clases implicadas.
Note como la clasificacion de las fronteras incluye a la mayoria de las clases pero en

diferentes proporciones.

3.3 Comprobacion de los resultados utilizando otro conjunto de clases de textura

Para comprobar la generalizacion de los resultados obtenidos se cred otro conjunto de
imagenes de textura formado por 8 clases de textura de Brodatz de 512X512 pixeles, 8 bits
de resolucion, en representacion entero sin signo de 8 bits, 256 niveles de gris. Este se
denominara conjunto de clases de textura 2, para diferenciarlo del conjunto de clases de
textura utilizado inicialmente, definido en la sesidén 2.2.2, ‘Imagenes patrones de textura.
Caracteristicas’, denominado en esta sesion conjunto de clases de textura 1. Las imagenes

de textura del conjunto de clases de textura 2 se muestran en la figura 3.3.1.

e ) /ﬁfr}*

i !
|l

| ) f R i J e
Clase 5 Clase 6 Clase 7 Clase 8

Figura 3.3.1. Clases de textura pertenecientes al conjunto de clases de textura 2.

Como puede verse en la figura 3.3.1, este conjunto de clases de textura se eligio, al igual

que el conjunto de clases de textura 1, de forma tal que estuviera formado por los 2
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modelos de textura. En la figura 3.3.2 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores de
los rasgos seleccionados como de mejor desempeiio en cuanto a separabilidad, para el
conjunto de clases de textura 1, aplicados sobre este nuevo conjunto de clases de textura: a)
contraste, codificacion basada en la pirdmide Gaussiana, 32X32 pixeles, b) disimilitud,
codificacién basada en la piramide Gaussiana, 32X32 pixeles, ¢) desviacion estandar,
obtenido a partir de las imagenes originales, 64X64 pixeles, y d) representacion de los
rasgos dados como coordenadas espaciales en 3 dimensiones. Se utilizo el tamafio de
bloque maximo y la distribucion de los valores corresponde a la distribucion del conjunto

de entrenamiento.
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Figura 3.3.2. Valores de los rasgos a) contraste, codificacion basada en la pirdmide
Gaussiana, b) disimilitud, codificacion basada en la piramide Gaussiana, y c) desviacion
estandar, imagenes originales, para las 8 clases de textura; d) representacion en 3

dimensiones de los valores de estos rasgos.
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En la figura 3.3.2 a, b, ¢ y d, puede verse que para el conjunto de clases de textura 2, los
rasgos seleccionados no logran separar las clases de textura. En la figura 3.3.2 a,
correspondiente a los valores del rasgo contraste, obtenidos a partir de las clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana puede verse que no se separan las clases de textura
1,2y3,4y6,y 7y 8,y que laamplitud de la variabilidad de la clase 5 solapa las clases 4
y 6, lo que atenta contra la decision de pertenencia entre estas clases. En la figura 3.3.2. b,
que representa los valores del rasgo disimilitud, obtenidos al codificar las clases de textura
con la piramide Gaussiana, puede verse que no se separan las clases de textura 2 y 3, y que
la amplitud de la variabilidad en las clases 1, 5 y 6, atenta contra la decision de pertenencia
a clases de algunos valores. En la figura 3.3.2 ¢, que representa los valores del rasgo
desviacion estandar obtenido a partir de las clases de textura originales puede notarse que
no se separan las clases de textura 1 y 3,y 4, 5y 6, y que la amplitud de la variabilidad
atenta contra la decision de pertenencia a clases entre las clases 1,2,3y 8,y 4,5y 6. Enla
representacion de la figura 3.3.2.d, puede verse con mayor claridad la poca separabilidad
entre las clases de textura. Debido a las caracteristicas del conjunto de clases de textura 2,
el tamano del bloque no es un parametro determinante para mejorar la separabilidad y
variabilidad entre las 8 clases de textura, recuérdese que en el caso de las clases de textura
correspondientes al conjunto 1, la clase de textura 4 es la mas exigente en cuanto a la
seleccion de este parametro, debido a que el tamano de bloque en el que se define un patrén
de textura depende de los circulos de la imagen que por sus dimensiones pudieran atentar
contra la equivalencia entre los valores obtenidos por cada rasgo de textura en un bloque de
tamafio menor. En el caso del nuevo conjunto de clases de textura utilizado, ndtese que las
clases de texturas 2, 6 y 8, aunque a simple vista parezcan ser las mas exigentes a la hora de
definir un tamafio de bloque, no es asi ya que sus patrones de textura basicos, por sus
dimensiones y estructura, no influirdn en que se obtengan subimagenes de una misma clase
notablemente diferentes. Para comprobar esto se muestran en la figura 3.3.3 a, by c, los
graficos de los valores de los rasgos contraste y disimilitud, codificacién con la pirdmide
Gaussiana, con un tamafio de bloque de 64X64 pixeles, y desviacion estandar, imagenes
originales, con un tamafio de bloque de 128X128 pixeles, dimensiones que permiten

identificar el patron de textura basico en la imagenes correspondientes a las clases 2, 6 y 8.
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En la figura 3.3.3 a, b y ¢, puede verse que la forma de onda de los graficos es semejante a
la obtenida al utilizar el tamafio de bloque maximo, por lo que se demuestra que el
deterioro en el comportamiento en cuanto a la separabilidad y variabilidad de los rasgos de
textura seleccionados para el conjunto de clases 1, estd asociado con la seleccion de los
rasgos adecuados para cada conjunto de clases de textura particular. La eleccion del tamano
de bloque depende de los patrones de textura involucrados en cada conjunto de clases de
textura y debe seleccionarse de forma tal de que la diferencia entre los valores obtenidos

por los rasgos en cada subimagen sea minima.

Los valores de los rasgos mostrados en la figura 3.3.2 a, b y c, se utilizaron para desarrollar
un clasificador del tipo parzendc, seleccionado como de mejor desempeiio al utilizar el

conjunto de clases de textura 1 con el tamafio de bloque maximo, con el objetivo de
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comprobar la importancia de la seleccion de rasgos con buen poder discriminante en la
primera etapa del desarrollo de los problemas de analisis de textura. Se definieron los
conjuntos de entrenamiento y prueba a partir de las distribuciones correspondientes, y de
los valores de los rasgos contraste y disimilitud, codificacién basada en la pirdmide
Gaussiana, y desviacion estandar, imagenes originales, aplicados sobre las clases de textura
del conjunto 2. En la figura 3.3.4, se muestra el grafico de las subimégenes y sus clases
correspondientes obtenidas al clasificar los valores del conjunto de prueba utilizando el

clasificador parzendc.

g
AL / V ’ Figura 3.3.4. Grafico de las subimagenes

y las clases correspondientes, obtenido al

clasificar el conjunto de prueba utilizando

un clasificador del tipo parzendc.
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En la figura 3.3.4 puede verse el incremento en los errores de clasificacion al aplicar la
mejor solucidon obtenida para el conjunto de clases de textura 1, figura 2.5.3.1 b, al conjunto
de clases de textura 2. En la figura 3.3.5, izquierda, se representa la imagen mosaico
formada a partir de las clases de textura del conjunto de clases 2, basada en el mismo patrén
de la figura 3.2.1 derecha, y la imagen segmentada, derecha, mediante el clasificador
parzendc aplicado a los valores obtenidos a partir de los rasgos contraste y disimilitud,
imagen mosaico codificada con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion, y

desviacion estandar, imagen mosaico original.
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Figura 3.2.5. Imagen mosaico formada a partir del conjunto de clases de textura 2,

izquierda, e imagen segmentada, derecha, utilizando el clasificador parzendc.

De acuerdo a los resultados obtenidos en esta sesion, puede afirmarse que cada problema de
analisis de textura se convierte en un problema Unico, cuya soluciéon depende de que se
particularice la metodologia de andlisis para cada una de las clases de textura involucradas.
Los rasgos de textura seleccionados, incluso para un mismo modelo de textura, no
funcionan bien con las variantes del modelo. Nétese ademas la importancia de realizar una
correcta seleccion de los rasgos a utilizar independientemente del desempefio del método de

clasificacion.

3.4 Conclusiones del capitulo

Los resultados obtenidos en este capitulo demuestran que la seleccion adecuada de los
rasgos de textura basados en la GLCM, entre los 12 propuestos, depende de las clases de

textura involucradas en el problema.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Conclusiones
1 Se determind que los rasgos de textura basados en la matriz de ocurrencia de niveles

de gris que mejor discriminan las clases de textura utilizadas en el trabajo son:

e contraste y disimilitud, aplicados a las clases de textura codificadas con la pirdmide

Gaussiana y,
e desviacion estandar, aplicado a las clases de textura originales.

2 Los clasificadores de la aproximacion estadistica con los que se obtiene el mejor

desempefio en la discriminacion entre las clases de textura son:

e mezcla de clasificadores gaussianos, (mogc), que utiliza un estimado de la funcion
de densidad normal para cada clase basado en 2 distribuciones gaussianas

combinadas, para el tamafio de bloque minimo, y

e clasificador basado en la estimacion de la funcion de densidad de Parzen,

(parzendc), para cada clase, para el tamafio de bloque maximo.
Los resultados obtenidos durante el proceso de desarrollo de este trabajo demuestran que:

e Pueden utilizarse los rasgos de textura basados en GLCM para discriminar entre

imagenes de clases de textura reales.

e La eleccion del tamafio de bloque, al usar rasgos basados en la GLCM, depende de

las caracteristicas del patron de textura de la imagen.
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e Al utilizar la piramide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion se obtienen
mejores resultados que a partir de las imagenes originales, codificadas con la

piramide Laplaciana o la wavelet Daubechies 2.

e Al aumentar los niveles de descomposicion con las aproximaciones multiresolucion

utilizadas se deteriora el comportamiento en cuanto a separabilidad del rasgo.

e Debido a las caracteristicas de las clases de textura, distribucién cercana a la
normal, se obtiene buenos resultados al utilizar los clasificadores de la estadistica

clasica.

e Las técnicas de clasificacion de la estadistica moderna, funcionan mejor que las

técnicas de clasificacion de la estadistica clasica.

e No es posible generalizar los resultados obtenidos para cualquier otro conjunto de
clases de textura, sino que cada solucion de un problema de anélisis de textura se

convierte en una solucién particular.

e Independientemente del desempefio del método de clasificacion utilizado, la
seleccion de los rasgos de textura adecuados, es un factor esencial para la solucion

de cada problema de analisis de textura.

Recomendaciones

1 Probar con otros tipos de wavelets que presenten otras caracteristicas diferentes a las

de la wavelet db2.

2 Evaluar el desempeiio de algunas técnicas de clasificacion de las aproximaciones

machine learning y redes neuronales para el andlisis de textura.
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ANEXOS

Anexo | Medidas de textura basadas en la GLCM

En este anexo se agrupan las medidas de textura de acuerdo al propdsito de los pesos en sus

ecuaciones (Bayer, 2000).
1.1 Grupo de medidas de textura del contraste

El grupo de contraste estd formado por rasgos que utilizan ponderaciones relativas a la

distancia respecto a la diagonal de la GLCM.
a. Nombre(s): Contraste, suma de las varianzas al cuadrado.

Descripcion: Los valores en la diagonal principal de la GLCM representan falta de
contraste, niveles de gris uniformes. El contraste se incrementa a medida que nos
alejamos de esta diagonal, asi, los pesos utilizados en su célculo, (i — j)*, dependen

directamente de la distancia que existe a la diagonal de la GLCM.

Ecuacion: El contraste determinado a partir de la GLCM se define en términos de las
filas, i, y las columnas, j, y de la probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de
gris, Pi,j, como:

N 2
Contraste = ZP” (i—j) (e.1)

i,j=1
b. Nombre(s): Disimilitud.

Descripcion: En el rasgo contraste los pesos se incrementan de manera exponencial (0, 1,
4, 9, etc.) a medida que nos alejamos de la diagonal principal de la GLCM. Sin embargo,

en la medida de disimilitud los pesos se incrementan de forma lineal (0, 1, 2, 3, etc.). La
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disimilitud es una medida de cuan diferentes son las regiones en una imagen o son las

imagenes.

Ecuacion: La disimilitud en la GLCM se define en términos de las filas, i, y las
columnas, j, y de la probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j,
como:

N
Disimilitud = > P, |i— | (e.2)

i,j=1
c. Nombre(s): Homogeneidad, momento de diferencia inversa.

Descripcion: Los valores que se obtienen al aplicar el rasgo homogeneidad son un
indicador de la uniformidad de las regiones en una imagen o de las imagenes. En el caso
de la homogeneidad, al contrario de los ocurre con el contraste y la disimilitud, los pesos
decrecen de manera exponencial a medida que nos alejamos de la diagonal principal de la

GLCM.

Ecuacion: La homogeneidad en la GLCM se define en términos de las filas, i, y las
columnas, j, y de la probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j,

como:

N P .
Homogeneidad = z% (e.3)
=REA(R))
d. Nombre(s): Similitud.
Descripcion: La similitud es el inverso de la disimilitud, al igual que la homogeneidad lo
es del contraste. Es una medida de cuan similares son las regiones en una imagen o son

las imagenes.

Ecuacion: La similitud en la GLCM se define en términos de las filas, i, y las columnas,

J,y de la probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, como:

Similitud zN: by (e.4)
militud = S EEEE— .
Fl+i-
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1.2 Grupo de medidas de textura del orden

El orden significa cudn regulares u ordenados estan los valores de los pixeles en una region
de una imagen o en una imagen. Las medidas de orden, al igual que las medidas de
contraste utilizan un promedio ponderado de los valores de la GLCM. Los pesos estan

relacionados con la frecuencia con que se observa un nivel de gris, de manera que:

1) un peso que se incremente con la uniformidad resultard en una medida de textura que se

incremente con el orden;

2) un peso que decrezca con la uniformidad resultard en una medida de textura que se

incremente con el desorden.
a. Nombre(s): Segundo momento angular (ASM).

Descripcion: El nombre para ASM se toma un concepto fisico y su formulacién es
similar a la de las ecuaciones usadas para calcular el segundo momento angular, una

medida de la aceleracion rotacional.

Ecuacion: El asm en la GLCM se define en términos de la probabilidad normalizada de

ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, como:

N 2
ASM =Y P,, (e.5)

i,j=l
b. Nombre(s): Energia.

Descripcion: La raiz cuadrada del ASM a menudo se usa como una medida de textura y
se denomina energia. La energia en este contexto es el opuesto de la entropia, en este

sentido representa orden.

Ecuacion: La energia en la GLCM se define en términos de la probabilidad normalizada

de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, como:

(.6)

Energia =

c. Nombre(s): Probabilidad maxima.
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Descripcion: La probabilidad maxima es un estadistico simple que mide en una region de
una imagen o en imagenes el mayor valor de probabilidad de ocurrencia de un nivel de

gris.

Ecuacion: La probabilidad maxima en la GLCM se define en términos de la probabilidad

normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, como:
M=Ma{P,) (e.7)

d. Nombre(s): Entropia de Shannon.

Descripcion: La entropia es un concepto dificil de entender que se import6 de la
termodindmica y se refiere a la cantidad de energia que se pierde debido al caos cada vez
que una reaccion o transformacion fisica ocurre. El término se utiliza para referirse al

caos o al desorden.

Ecuacion: La entropia de Shannon en la GLCM se define en términos de la probabilidad
normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, como:

Entropia = iP”(— ln(Pl.,j )) (e.8)

ij=1
1.3 Grupo de medidas de textura de la estadistica descriptiva

Estadisticos similares se derivan directamente de los valores de los niveles de gris en la
imagen original y son utilizados como indicadores de textura, pero no de la textura de la

GLCM.
a. Nombre(s): Media de la GLCM, promedio de la GLCM.

Descripcion: La media de la GLCM se expresa en términos de los valores de la GLCM.
El valor del pixel se pondera por su frecuencia de ocurrencia en combinacion con el valor

de cierto pixel vecino.

Ecuacion: La media de la GLCM se define en términos de los pixeles i, o j, y de la

probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, como:

N

N
Hi = ZZR/ H; = Z]sz (e.9)

ij=1 i.j=1



ANEXOS

90

b. Nombre(s): Varianza de la GLCM.

Descripcion: La formula utilizada para calcular la varianza de la GLCM es la misma que
la de la varianza comtn de la estadistica descriptiva de primer orden. Es una medida de la
dispersion respecto a la media de las combinaciones de los valores de los pixeles en la

GLCM.

Ecuacion: La varianza de la GLCM se define en términos de la probabilidad normalizada
de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, y de la media de la GLCM, como:

O_l_z _ ZPI; (i _ /ﬂ.)z O_jz _ ZPI; (] —,Uj)z (610)

j=1 i,j=1

N N
ij= SJ=

c. Nombre(s): Desviacion estandar de la GLCM.

Descripcion: La desviacion estandar de la GLCM se define al igual que en la estadistica
descriptiva de primer orden como la raiz cuadrada de la varianza de la GLCM. No existe
una ventaja particular en utilizar la desviacidon estdndar o la varianza, que no sea la

necesidad de un intervalo de valores diferente.

Ecuacion: La desviacion estandar de la GLCM se define en términos de la probabilidad

normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, y de la media de la GLCM, como:

(e.11)

d. Nombre(s): Correlacion de la GLCM.

Descripcion: La correlacion es una medida de la dependencia lineal de los niveles de gris

entre pixeles vecinos.

Ecuacion: La correlacion de la GLCM se define en términos de la probabilidad
normalizada de ocurrencia de un valor de gris, Pi,j, de la media y de la desviacion

estandar de la GLCM, como:

2 2
O: N9,

Correlation = i P, [("‘1)(]'”/)] (e.12)

i,j=1
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Anexo 11 Descomposicion multiresolucion

En este anexo se presenta la teoria basica de tres métodos del andlisis multiresolucion: la
codificacion basada en la pirdmide Gaussiana, anexo II.1, la codificacion basada en la

piramide Laplaciana, anexo I1.2 y la descomposicion mediante wavelets, anexo I1.3.
11.1 Generacidn de la pirdmide Gaussiana

Suponga que una imagen en escala de gris se representa inicialmente por el arreglo gy que
contiene ¢ columnas y r filas de pixeles. Cada pixel representa un valor de gris
correspondiente a un punto en la imagen que se representa por un entero / que esta entre 0 'y
K-1, siendo K la cantidad de niveles de gris de la imagen. Esta imagen original es la base o
nivel 0 de la piramide Gaussiana. El nivel 1 de la pirdmide Gaussiana es la imagen g; que
es una version filtrada paso bajo de gy. Cada valor del nivel 1 se calcula como un promedio
ponderado de los valores del nivel 0 que estan dentro de una ventana de 5X5 pixeles. Cada
valor del nivel 2, representando la imagen g», se obtiene a partir de los valores de la imagen
g; al aplicar el mismo procedimiento. Una representacion grafica de este proceso en una
dimension se muestra en la figura II.1.1. El patron de ventana de tamafio 5X5 pixeles

proporciona un filtrado adecuado con un bajo costo computacional.

S
L TR L

Figura II.1.1. Representacién unidimensional del proceso de generacion de la pirdmide
Gaussiana. Cada fila de puntos representa los nodos que pertenecen a un mismo nivel de la
piramide. Los valores de cada nodo en el nivel 0 son los niveles de gris de los pixeles de la
imagen original. El valor de cada nodo en los niveles superiores es el promedio ponderado
de los valores de los nodos en el nivel inmediato inferior. Note que el espaciamiento entre

nodos se dobla entre niveles.
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El proceso de promediado entre niveles se realiza mediante una funcién de reduccidon que

recibe como entrada la imagen del nivel inmediato inferior:

g, =REDUCIR(g, ,) (e.1)

Lo que significa que para los niveles 0</<N'y los nodos i,j, 0<i<c;,y 0<i<r;

g, j)= D, D wn,m)g, ,(2i+m2j+n) (e.2)

m=-2n=-2

N se refiere al nimero de niveles de la piramide, mientras que ¢;, y 7; son las dimensiones
del /-ésimo nivel. En la figura II.1.1 puede verse que la densidad de los nodos se reduce en

la mitad al pasar a cada nuevo nivel.

Note que la misma funciéon de ponderacion w se utiliza para generar cada arreglo de
piramides a partir de su predecesor. Esta funcion de ponderacion, denominada nucleo de

generacion, se selecciona bajo ciertas restricciones. Por simplicidad hacemos w separable:
w(m,n) = w(m)w(n) (e.3)

La funcion unidimensional de longitud 5, w, esta normalizada

2

D w(m) =1 (c.4)
m=—2

Y es simétrica
w(i) =w(—i), parai =0, I, 2. (e.5)

Una restriccion adicional se denomina contribucion igual. Esta estipula que todos los nodos
en un nivel determinado deben contribuir con el mismo peso total, 1/4, a los nodos del nivel
inmediato superior. Sea w=a, w(—1)=w(l)=b, w(-2) = w(2) =c, en este caso igual
contribucion requiere que a+2c=2b. Estas 3 restricciones se satisfacen cuando:

w(0)=a

w=1)=w(l)=1/4 (e.6)
w(=2)=w(2)=1/4-a/2

Si a=0.4 se obtiene la aproximacion Gaussiana.
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La generacion iterativa de la piramide es equivalente a convolucionar la imagen gy con un

conjunto de funciones de ponderacion equivalentes ;.
g =h®g (e.7)

El efecto de convolucionar una imagen con una de las funciones de ponderacion
equivalentes /; es desenfocar o filtrar paso bajo la imagen. El algoritmo de la pirdmide
reduce el limite de la banda del filtro por una octava de nivel a nivel y reduce el intervalo
de muestras por el mismo factor. Este es un algoritmo muy rapido, que requiere de pocos

pasos computacionales.

La funcion de expansion se define como la operacion inversa de la reduccion. Su efecto es
expandir un arreglo de tamafio (¢/+1)x(r/+1) en un arreglo de tamano (2¢/+1)x(2r+1), al
interpolar nuevos valores entre los valores de los nodos dados. La funcién de expansion
aplicada al arreglo g; de la pirdmide Gaussiana resultard en un arreglo g;; que tiene el

mismo tamafio que g;.;. Sea g;, el resultado de expandir g;n veces. Entonces:

810~ 8 (€9
y
g, = EXPANDIR(g,,n—1) (e.10)

Por expandir queremos decir, para niveles 0</<N'y 0<n y nodos i,j, 0<i<cj,, 0<j<r,

L 2, i-m j—n
gl,n(li.])=4z Zw(m;n)gl,n—l(T"]z j (ell)
m=-2n=-2

Solo los términos para los que (i-m)/2 y (j-n)/2 son enteros se incluyen en la suma. Si
aplicamos la funcion EXPANDIR / veces a la imagen g;, obtenemos g;; que tiene el mismo

tamafio que la imagen original gj.

El codigo de los algoritmos de las funciones de reduccion y expansion implementados en

Matlab 7.0 se muestra a continuacion:

function img = Reducir(img,niveles) function img = Expandir(img, niveles)

mascara = [0.05 0.25 0.40 0.25 0.05]; mascara = [0.05 0.25 0.40 0.25 0.05];
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for i = 1: niveles for i = 1: niveles

img = conv2(mascara, mascara, img,'same');  img_size = size(img);

img_size = size(img); y = zeros(2*img_size);

img = img(1:2:img_size(1),1:2:img_size(2)); y(1:2:2*img_size(1),1:2:2*img_size(2)) = img;
end img = 4*conv2(mascara, mascara,y,'same');

end

11.2 Generacidn de la pirdmide Laplaciana

La piramide Laplaciana es una secuencia de imagenes de error Ly, L,..., LN. Cada una de
estas imagenes es la diferencia entre dos niveles consecutivos de la pirdmide Gaussiana.

Para 0</<N,

L, =g, — EXPANDIR(g,.,) (e.12)

El valor en cada nodo de la piramide Laplaciana es la diferencia entre las convoluciones de
dos funciones de ponderaciéon equivalentes #h;, ki, Esta operacion es similar a
convolucionar la imagen con una funcidn de ponderacion Laplaciana escalada
adecuadamente. El valor del nodo puede obtenerse directamente al aplicar este operador,
aunque a un costo computacional considerablemente mayor. Asi, al igual que se vio la
pirdmide Gaussiana como un conjunto de copias filtradas paso bajo de la imagen original,
puede verse la piramide Laplaciana como un conjunto de copias filtradas en banda de la
imagen original. La escala del operador Laplaciano se dobla de un nivel a otro nivel de la

piramide, mientras la frecuencia central de la banda de paso se reduce en una octava.

El proceso de la creacion de la pirdmide Laplaciana puede resumirse como: 1) crear la
piramide Gaussiana, y 2) determinar la diferencia entre los niveles consecutivos de la

piramide Gaussiana después de expandir cada nivel superior.
11.3 Descomposicion basada en la transformada wavelet

Una wavelet (ondeleta) es una forma de onda de duracién limitada que tiene valor
promedio cero. Si se comparan las wavelets con sinusoides, figura I1.3.1, puede notarse que
a diferencia de las primeras estas no tiene duracion limitada y que son suaves y predecibles

mientras que las wavelets tienden a ser irregulares y asimétricas.



ANEXOS

95

Onda seno Wavelet (db10)

Figura I1.3.1. Onda sinusoidal y wavelet Daubechies 10.

Asi, al igual que el analisis de Fourier consiste en descomponer una sefial en ondas senos
de varias frecuencias el analisis basado en wavelets consiste en descomponer la sefial en
versiones escaladas y desplazadas de una funcion wavelet, denominada wavelet madre. El
escalado se refiere a la compresion de la wavelet y el desplazamiento a retardarla o
adelantarla. Intuitivamente puede notarse que las sefiales con cambios bruscos se analizan

mejor con las wavelets que con sinusoides.

La transformada continua wavelet (CWT, por sus siglas en inglés) se define como la suma
sobre el tiempo, ¢, de la sefial, f(z), multiplicada por versiones escaladas y desplazadas de la

wavelet madre, y:
C(escala, posicion) = f f(tw(escala, posicion,t)dt (e.13)

El resultado de la CWT son los coeficientes wavelets C, que estan es funcion de la escala 'y
de la posicion. La multiplicacion de cada coeficiente por la wavelet apropiadamente
escalada y desplazada da como resultado una aproximacion de la sefial original. Sin
embargo, calcular los coeficientes wavelets para cada escala posible es muy costoso
computacionalmente y genera una cantidad considerable de datos. Seleccionando escalas y
posiciones como potencias de 2, lo que se denomina escalas y posiciones diadicas, se
obtienen a partir del andlisis basado en wavelets resultados computacionalmente mas
eficientes y considerablemente precisos. Este tipo de analisis se denomina transformada

discreta de wavelet (DWT, por sus siglas en inglés).

En el analisis basado en wavelets a menudo se habla de los coeficientes C como
coeficientes de aproximacion y de detalle. La aproximacion son los componentes de gran
escala y baja frecuencia de la sefial, mientras que los detalles son los componentes de

pequenia escala y alta frecuencia. El proceso basico de filtrado para la obtencién de los
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coeficientes wavelets de aproximacion, 4 y de detalle, D, apartir de una sefial S se ilustra en

la figura I1.3.2 a.

i CD Alta frecuencia
' Ll J = g
=1 ‘ S~ 500 coeficientes DWT
3
|_‘*__. Filtros I#
Paso bajo Paszo alto
* ] 1000 muestras

CA Baja frecuencia

“ - RO

500 coeficientes DWT

Figura I1.3.2 a y b. Proceso de filtrado para la obtencion de los coeficientes wavelets, 4 y

D, de una senal S.

Para obtener una sefial de salida que sea consecuente con el nimero de muestras de la sefial
original se realiza un remuestreo de los coeficientes de aproximacion y de detalle tomando
una muestra de cada dos ocurrencias. En la figura I1.3.2 b se ilustra este proceso con mayor
detalle. El proceso de descomposicidon puede iterarse descomponiendo las aproximaciones
sucesivas, de manera que la sefal original se descompone en varios componentes de baja

resolucion. Este proceso se denomina arbol de descomposicion wavelet, figura 11.3.3.

i —[
[ B

chq cDy

chg cDz

10 2

5 L

[ 2
cD3

cha

Figura I1.3.3. Descomposicion multinivel.
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Existen varias familias de wavelets que han demostrado ser especialmente Utiles entre las
que pueden mencionarse las biortogonales, biortogonales inversas, coiflets, symlets, fir,
Gaussianas, Daubechies, entre otras. La familia de wavelets del tipo Daubechies, utilizadas
en el desarrollo de este estudio, fue desarrollada por Ingrid Daubechies y son wavelets

ortogonales con soporte compacto. En la figura 11.3.4 se presentan 9 miembros de esta

familia.
q 1 ] ] 1 1
I /l Il ' |IIIIII |rII| —\.H_/"ﬁ' “| M, Iﬁl || M-
a | o] - | | b [p— 2 \ » B )
I ——] III‘-,'JI'H \III ||Ir'h_" "-III |I |l|'l e III || I,lI ||‘| lll
db2 db3 db4 dbb db6
1 ‘ 1 ) 1 L] | r| i “
I n
ap——y | |||I|",,_.. a— J“ul ||| I"-..-— of—— II.|I| J',_ 1 | |"|I.I ’lr.,-—
-4 ||| -t J | -4 . I -1 I =
db¥ dbd dbS

Figura I1.3.4. 9 miembros de la familia de wavelets de Dabechies.

En el caso bidimensional la trasformada wavelets descompone la imagen original en una
serie de imagenes con diferentes escalas: versiones escaladas de la imagen original y los
componentes de alta frecuencia a diferentes escalas, mediante un banco de filtros

separables en las direcciones de las filas y las columnas. En la figura I1.3.5 se representa el

procedimiento de descomposicion.
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Figura I1.3.5. Descomposicion mediante wavelets de una imagen.

Como puede verse en la figura I1.3.5, la imagen de los coeficientes de aproximacion se
obtiene mediante en el filtrado paso bajo en las direcciones de las filas y las columnas. Las
imagenes de detalles horizontal, vertical y diagonal contienen los componentes de alta

frecuencia.

Anexo 111 Metodologia de los problemas de clasificacion

Muchos de los métodos de clasificacion a menudo se aplican sin considerar muchos de los
conceptos esenciales de la estadistica. Esto ocurre debido al hecho de que a menudo los
datos son recolectados sin la intervencion de un especialista. Sin embargo, las primeras
etapas de la investigacion estadistica son las mds importantes y pueden ser criticas en el
desarrollo satisfactorio de muchos clasificadores. La metodologia seguida en un problema

de clasificacion esta compuesta por las siguientes etapas:
1. Formulacion del problema.

2. Recoleccion de los datos. Concierne a los tipos de datos, la cantidad y el método

utilizado para la recoleccion, asi como el costo implicado.

3. Examen inicial de los datos. Valoracion de la calidad de los datos y conocimiento

de su estructura.

4. Andlisis de los datos. Aplicar los métodos de clasificacion apropiados.
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5. Evaluacion de los resultados.
6. Interpretacion.

Este proceso es iterativo. En particular la interpretacion puede generar las bases para un
estudio posterior, o llevar a la conclusion de que la formulacion del problema necesita

reexaminarse.
I11.1 Formulacién del problema

Tener un conocimiento claro del problema es uno de los aspectos mas importantes de los
que depende el éxito de cualquier investigacion de clasificacion. Es esencial entender los
objetivos del problema planteado porque asi puede formularse el problema en términos
estadisticos precisos. Sin embargo, la formulacion del problema es la parte mas importante
y mas dificil de cualquier estudio. Debe prestarse especial atencion a la ambigiiedad y el
investigador debe ser capaz de mirar mas alla del estudio actual al trabajo futuro y de
entender como pudieran usarse los resultados del estudio presente y cudles serian las

posibles consecuencias de estos resultados.

Otro proceso importante es la recoleccion de los datos. En un problema de clasificacion
deben especificarse o estimarse las prioridades y los costos. Ademds, es importante
considerar el costo en la etapa de planificacion. Mayor cantidad de datos equivale a un
mayor costo, ya sea en términos de recoleccion como en andlisis. No es una buena
estrategia tener muchas observaciones por cada uno de los rasgos posibles. El costo esta
relacionado con el desempefio del clasificador y se requiere de una estrategia que permita

obtener un compromiso entre un desempefo y un costo aceptables.

Finalmente debe considerarse la interpretacion y presentacion de los resultados al usuario.

Es importante entender la toma de decisiones en el proceso de clasificacion.
I11.2 Recoleccion de los datos

En un problema donde se disefia un clasificador para automatizar alguna tarea particular, es
importante que los datos recolectados sean representativos de las condiciones de operacion
esperadas. Si esto no se cumple, entonces debemos conocer como y por qué los datos
difieren. Existen muchos factores importantes en el proceso de recoleccion de los datos

entre los que pueden mencionarse: la recoleccion de los datos de calibracion o datos
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patrones; los rasgos medidos y su precision; la estrategia de muestreo, incluyendo el
tamafio total de la muestra y las proporciones para cada una de las clases, si se muestrea

cada clase de forma separada; los costos asociados y el principio de aleatoriedad.

En el proceso de recoleccion de los datos, es importante conocer los detalles del
procedimiento y equipo utilizado. Esto implica especificar el tipo de sensor, los valores de
calibracion y brindar una descripcion del equipo de adquisicion. Las condiciones que
prevalecen en el momento del experimento pueden ser importantes para el disefio del

clasificador, particularmente cuando se requiere generalizar para otras condiciones.

La eleccion de cudles rasgos medir es crucial en cualquier estudio de clasificacion y se basa
en el conocimiento del problema y en la experiencia previa. Se ha demostrado que
incrementar el numero de rasgos a medir necesariamente no incrementa el desempefio de la
clasificacion. El compromiso entre el tamafio de la muestra y la dimensionalidad, nimero
de rasgos, es un factor clave a considerar cuando realizamos mediciones. Aunque los rasgos
pueden reducirse utilizando alguna técnica de seleccion de rasgos, si se dificulta el proceso
de medicion entonces es mejor no realizar las mediciones que sean innecesarias. Sin

embargo, a veces es necesaria la redundancia de los rasgos para el chequeo de errores.

Una vez que se haya realizado la medicion de los rasgos, el disefiador debe definir la
estrategia de muestreo y seleccionar una muestra de tamafio apropiado. En un problema de
clasificacion donde un vector de mediciones x con dimensionalidad 7, tiene un vector z de
etiquetas de clases asociado, existen dos estrategias de muestreo principales con las que el
conjunto de datos de entrenamiento {(x;, z;), i =1,...,7}, puede determinarse. La primera de
estas estrategias, denominada muestreo separado o muestreo condicional de clases, se basa
en muestrear los vectores de rasgos para cada una de las clases de forma separada por lo
que con esta estrategia no se obtiene un estimado de las probabilidades a priori de las
clases. Claro, si estas probabilidades fueran conocidas entonces se debe muestrear cada una
de las clases en base a estas proporciones. La segunda estrategia de muestreo, denominada
muestreo unido o muestreo mixto, se basa en muestrear los rasgos y sus clases
correspondientes para todas las clases formando grupos mixtos. Las proporciones de cada

grupo dependen de los datos, estan dadas por las probabilidades a priori de cada clase.
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El tamafio de la muestra depende de un niimero de factores entre los que pueden citarse: la
cantidad de rasgos, el desempeio esperado, la complejidad de la regla de clasificacién en
términos del numero de parametros a estimar y la probabilidad asintdtica del error de
clasificacion. Es muy dificil obtener resultados teoricos sobre los efectos de las muestras de
tamafio finito en el desempefio del clasificador. Sin embargo, si el nimero de rasgos es
grande y el clasificador es complejo, entonces debe realizarse un gran nimero de
mediciones. Es dificil conocer antes de la recoleccion de datos cuan complejo debe ser el
clasificador resultante. Asi, se requiere de un gran nimero de muestras si la separacion
entre las clases es pequena o si se desea un estimado de la razon de error confiable.
También, si se dispone de poco conocimiento acerca del problema, necesitandose el uso de
métodos no paramétricos, entonces se requieren generalmente muchos mas datos en
comparacion con los utilizados para las aproximaciones paramétricas. Algunos articulos
sugieren que la razén del tamafio de la muestra al nimero de rasgos es un factor muy
importante en el disefio de un clasificador (Jain & Chandrasekaran, 1982; Kalayeh &
Landgrebe, 1983), dando como referencia un valor de 5 a 10 veces mas muestras por clases

que los rasgos medidos.

Los datos a menudo se particionan en conjuntos de entrenamiento o de disefio y conjuntos
de pruebas. El conjunto de entrenamiento debe ser una muestra aleatoria del conjunto total
de los datos. Existen dos razones importantes para particionar los datos. La primera esta
asociada con contar con dos conjuntos independientes: el clasificador se entrena usando el
conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba se utiliza para proporcionar un estimado
independiente de su desempefio. Esto hace un uso ineficiente de los datos para entrenar el
clasificador. La segunda forma en la que los conjuntos de entrenamiento y de prueba se
utilizan es en el disefio del clasificador. Esta forma se aplica a clasificadores que difieren en
complejidad o a clasificadores de igual complejidad, en términos de arquitectura y nimero
de parametros, pero con diferentes condiciones iniciales en un procedimiento de
optimizacion no lineal. Estos clasificadores son entrenados usando el conjunto de
entrenamiento y se monitorea su desempefio sobre el conjunto de prueba, seleccionandose
el clasificador con el que se obtiene el mejor desempenio sobre el conjunto de prueba.
Usando el conjunto de prueba de esta manera significa que esta siendo usado como parte

del proceso de entrenamiento y no puede ser usado para obtener un estimado del error
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independiente. Deben entonces emplearse otros métodos de estimacion del error. El
conjunto de prueba utilizado de la forma anterior es mas bien un conjunto de validacion,
que es utilizado para ajustar los parametros del clasificador. Se requiere de un conjunto de

datos independiente para la evaluacion del clasificador.

Independientemente de la forma en que se disefie un clasificador, en muchas aplicaciones
précticas se desea una buena generalizacion, es decir un buen desempeiio del clasificador
sobre nuevos datos que sean representativos de las condiciones de operacion verdaderas en
las que el clasificador se va a utilizar. Por supuesto, el objetivo debe ser recolectar datos
representativos de estas condiciones (este es el conjunto de prueba). Sin embargo, es util
recolectar conjuntos de datos en localizaciones diferentes, o en otras épocas del afio, o por
un grupo diferente de investigadores y validar los resultados de la clasificacion sobre este

conjunto de datos.

Otro factor importante en la recoleccion de los datos es la aleatoriedad. El orden de los
datos debe ser aleatorio, no recolectar todos los ejemplos de la clase 1, entonces todos los
ejemplos de la clase 2 y asi sucesivamente. Esto es particularmente importante si el equipo
de medicion o las condiciones ambientales varian con el tiempo. La completa aleatoriedad

no es posible, pero puede emplearse alguna forma de aleatoriedad restringida.

Los siguientes puntos resumen la estrategia de recoleccion de los datos (Chatfield, 1985,

1988):
1. Eleccidn de los rasgos. Si se tiene conocimiento a priori entonces debe usarse.

2. Decision del tamafio de la muestra y las proporciones para cada clase, en el caso de

muestreo condicional de clases.
3. Registrar los detalles del procedimiento y del equipo de medicion.
4. Medir un conjunto independiente.
5. Aleatorizar un conjunto independiente.
I11.3 Examen inicial de los datos

Una que vez que los datos hayan sido recolectados, es importante realizar un analisis de los

datos usando las técnicas del andlisis multivariado. Existe una amplia variedad de paquetes
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de software y es relativamente facil realizar este tipo de analisis. El examen inicial de los
datos es una de las partes mas importantes del ciclo del andlisis de los datos. Realizar un
analisis inicial de los datos (Chatfield, 1985, 1988) o un andlisis exploratorio de los datos

(Tukey, 1977) constituye la primera fase del andlisis y consta de tres partes:
1. Chequear la calidad de los datos.
2. Calcular los estadisticos.
3. Graficar los datos para conocer su estructura.

111.3.1 Chequeo de los datos

Existen varios factores que degradan la calidad de los datos, los principales estan asociados
a errores, outliers y a la pérdida de observaciones. Los errores pueden ocurrir de varias
maneras: pueden deberse a un malfuncionamiento del equipo de medicion o pueden ser
incluso deliberados si un encuestado en un estudio da falsas respuestas. Algunos errores
son dificiles de detectar, particularmente si su valor es consistente con el resto de las
observaciones, otros como los outliers pueden detectarse con una simple prueba de rango.
La pérdida de valores puede aparecer de varias formas y es importante conocer como y por
qué ocurren. Debe tenerse cuidado en la codificacion de errores perdidos, no deben tratarse
como valores numéricos especiales. Entre los procedimientos para tratar con la pérdida de

valores pueden mencionarse:

1. Omitir todos los vectores incompletos. Esta técnica es aceptable en algunas

circunstancias, pero no si existen muchas observaciones con valores perdidos.

2. Puede usarse toda la informacion disponible. La forma en que se haga depende del
analisis que se esta realizando. En la estimacién de los valores medios y de las
covarianzas usariamos solo las observaciones para las que se han medido sus rasgos
relevantes. Asi, los estimados dependeran de nimeros de muestras diferentes, pero
pueden obtenerse resultados pobres y matrices de covarianza no positivas. Pueden
usarse otras aproximaciones para estimar los componentes principales cuando faltan
datos (Jackson, 1991). En la agrupacion podriamos usar una medida de similitud

que considere la pérdida de valores. En la estimacion de la densidad puede usarse
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una suposicion de independencia, basandose el estimado de densidad en diferentes

nameros de muestras.
3. Podemos utilizar un sustituto de los valores perdidos y proceder con el anlisis.
111.3.2 Calculo de los estadisticos

Deben calcularse los estadisticos para todo el conjunto de datos y para cada una de las
clases. Las medidas de localizacion y de dispersion mas ampliamente utilizadas son la
media y la desviacion estandar. La media debe calcularse para cada rasgo y mostrarse junto
con la desviacion estandar y el rango en una tabla, comparando estos valores con los de
cada clase. Este andlisis debe proporcionar conclusiones importantes para discriminar

clases particulares.
111.3.3 Graficar los datos

Los graficos de los datos son muy tutiles para brindar una idea de la naturaleza de los datos
multivariados. Son una forma rapida para determinar las agrupaciones en los datos
indicando cuales son los rasgos importantes, sugieren las transformaciones apropiadas de
los rasgos y permiten la deteccidn de outliers. Tanto los histogramas de los rasgos
individuales y los graficos son faciles de producir. Las clases diferentes pueden graficarse

con simbolos diferentes.

Anexo IV Descripcion del experimento

En este anexo se presenta una descripcion mas detallada del experimento desarrollado para
la extraccion de los rasgos de textura basados en la GLCM. En la figura IV.1 puede verse la

secuencia del procedimiento.
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Figura IV.1. Representacion del experimento para la extraccion de los rasgos de textura

basados en la GLCM.

1. Se utilizan 8 clases de textura de Brodatz y las clases correspondientes obtenidas al
aplicar los métodos de analisis multiresolucion con 2 niveles de descomposicion:
pirdmide Gaussiana, pirdmide Laplaciana y descomposicion basada en la wavelet

Daubechies 2.

2. A partir de las clases de textura originales y de las clases codificadas, se obtienen

todas las subimagenes de 32X32 y 64X64 pixeles.

3. A cada una de estas subimagenes se le determina la GLCM, como resultado se

obtiene un arreglo de 256 X256 Xnxm.

4. Se aplican los 12 rasgos basados en la GLCM: contraste, similitud, disimilitud,
homogeneidad, asm, energia, entropia, méaxima probabilidad, media, varianza,

desviacion estandar y correlacion.

5. Se obtiene una matriz de SubiméagenesXRagos. A partir de esta matriz se obtienen
los graficos de los valores de cada uno de los rasgos y de sus combinaciones en

funcién de las subimagenes.

Anexo V Graficos de los 12 rasgos de textura basados en la GLCM. Iméagenes

originales

En este anexo se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura basados en la GLCM,

obtenidos a partir de las clases de textura originales, para realizar un andlisis sobre la
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discriminacion entre las 8 clases de textura. En el anexo V.1 se muestran los graficos
obtenidos para cada rasgo individual, en el anexo V.2 se muestran los graficos de las
combinaciones de los rasgos individuales con los que se obtuvieron los mejores resultados.
En el anexo V.3 se muestran los graficos obtenidos a partir del tamafio de bloque de 16X16
pixeles. Todos los graficos se obtuvieron a partir de los valores que siguen la distribucion
aleatoria definida en el conjunto de entrenamiento, representan 100 valores del rasgo
correspondiente para cada una de las clases de textura y estdn normalizados respecto al
maximo de los valores del rasgo de textura correspondiente. Se realiza un analisis por
inspeccion visual basado en los parametros: separabilidad y variabilidad, y asociado a este
término la pertenencia a clases. En la figura V.1 se muestran las 8 clases de textura

utilizadas para el analisis.
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Figura V.1. Clases de textura.

Las 8 imagenes que representan las clases de textura utilizadas como patrones tienen un
tamafio de 512X512 pixeles y una resolucion de 8 bits por pixel en representacion entero

sin signo, 256 niveles de gris.
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V.1 Rasgos individuales

A continuacion se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales para las
800 subimagenes correspondientes a las 8 clases de textura. En cada figura se presentan 2
graficos representando los valores del rasgo obtenido a partir de subimagenes de: a) 32X32

y b) 64X64 pixeles.
V.1.1 Contraste

En la figura V.1.1.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo contraste.

1 1
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Figura V.1.1.1 a y b. Valores del rasgo contraste para las 8§ clases de textura. Tamafio de
bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

En la figura V.1.1.1 a y b puede verse el efecto del tamafio del bloque en la variabilidad de
las clases de textura al comparar los graficos obtenidos con tamafios de bloque de 32X32 y
64X64 pixeles. Note en la figura V.1.1.1 b, que rasgo contraste no separa las clases de
textura 3 y 7, y que debido a la poca separabilidad entre las clases de textura 1 y 6,y 2y 8§,
la amplitud de la variabilidad en estas clases influye sobre la decision de pertenencia a

clases entre algunos de sus valores.
V.1.2 Similitud

En la figura V.1.2.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud.
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Figura V.1.2.1 a y b. Valores del rasgo similitud para las 8 clases de textura. Tamafo de
bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

Note en las figuras V.1.2.1 a y b que el mejor resultado del rasgo similitud en cuanto a
variabilidad se obtiene con un tamafio de bloque 64X64 pixeles. En la figura V.1.2.1 b,
puede verse que este rasgo no separa las clases 1, 6 y 8, y que es poco robusto a los valores
outliers, vea el efecto de la amplitud de la variabilidad de los valores en cada una de las
clases, principalmente de la clase 3, lo que influye sobre la decision de pertenencia a clases

de algunos valores.
V.1.3 Disimilitud

En la figura V.1.3.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud.
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Figura V.1.3.1 a y b. Valores del rasgo disimilitud para las 8 clases de textura. Tamafio de
bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.
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En la figura V.1.3.1 a y b, puede verse que el mejor resultado en cuanto a variabilidad se
obtiene al utilizar un tamano de bloque de 64X64 pixeles. Note en la figura V.1.3.1 b, que
el rasgo disimilitud no separa las clases 1y 6, 2, 4y 8, y que la amplitud de la variabilidad

de los valores obtenidos para la clase 3 solapan la clase 7.
V.1.4 Homogeneidad

En la figura V.1.4.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo homogeneidad.
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Figura V.1.4.1 ay b. Valores del rasgo homogeneidad para las 8 clases de textura. Tamafio
de bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

01r

0

En la figura V.1.4.1 a y b, puede notarse que los mejores resultados en cuanto a
variabilidad se obtienen al utilizar un tamafio de bloque de 64X64 pixeles. La mala
separabilidad entre clases del rasgo homogeneidad y la amplitud de la variabilidad hacen
que la decision de pertenencia a clases incluya casi todas las clases como puede observarse

en la figura V.1.4.1 b.
V.1.5 ASM

En la figura V.1.5.1 ay b se muestran los gréaficos de los valores del rasgo asm.
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Figura V.1.5.1 a y b. Valores del rasgo asm para las 8 clases de textura. Tamafio de bloque:
a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

Note en la figura V.1.5.1 a y b, que el rasgo asm solo logra discernir el patrén de textura de

la clase 4 del resto de las clases de textura.
V.1.6 Energia

En la figura V.1.6.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo energia.
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Figura V.1.6.1 a y b. Valores del rasgo energia para las 8 clases de textura. Tamafio de
bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

Note en la figura V.1.6.1 a y b, que a semejanza de lo que ocurre con el rasgo asm, los

graficos de los valores del rasgo energia solo logran separar la clase 4 del resto de las clases
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de textura. Los rasgos asm y energia se diferencian solo en un factor de escala, la energia se

define como la raiz cuadrada del asm.
V.1.7 Entropia

En la figura V.1.7.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia.
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Figura V.1.7.1 a y b. Valores del rasgo entropia para las 8 clases de textura. Tamafio de
bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

Note en la figura V.1.7.1 a y b, que el comportamiento del rasgo entropia en cuanto a la
separabilidad y variabilidad es malo. En la figura V.1.7.1 b, puede notarse alguna mejora en
la variabilidad al utilizar un tamano de bloque de 64X64 pixeles. La poca separabilidad
propicia que la variabilidad en las clases de textura se convierta en un inconveniente en la

decision de pertenencia a clases.
V.1.8 Maxima probabilidad

En la figura V.1.8.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo maxima

probabilidad.
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Figura V.1.8.1 a y b. Valores del rasgo maxima probabilidad para las 8 clases de textura.
Tamaio de bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

En la figura V.1.8.1 ay b, puede verse que el rasgo maxima probabilidad solo logra separar

la clase de textura 4 del resto de las clases de textura.
V.1.9 Media

En la figura V.1.9.1 a 'y b se muestran los graficos de los valores del rasgo media.
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Figura V.1.9.1 a y b. Valores del rasgo media para las 8 clases de textura. Tamafio de

bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

Note en la figura V.1.9.1 a y b, que el comportamiento del rasgo media es malo en cuanto a

separabilidad y variabilidad. Este rasgo no separa las clases de textura 2, 5y 8,3y 4,y la
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amplitud de la variabilidad en las clases 5, 6 y 8 influye sobre la decision de pertenencia de

los valores entre estas clases.
V.1.10 Varianza

En la figura V.1.10.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza.
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Figura V.1.10.1 a y b. Valores del rasgo varianza para las 8 clases de textura. Tamaiio de

bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

En la figura V.1.10.1 a y b, puede verse la mejora en el pardmetro variabilidad al utilizar un
tamafio de bloque de 64X64 pixeles. En la figura V.1.10.1 b, puede verse que la poca
separabilidad entre las clases 1, 2, 3, 6 y 7, y 5 y 8, hacen que la variabilidad sea un

inconveniente en la decision de pertenencia a clases de algunos valores entre estas clases.
V.1.11 Desviacion estandar

En la figura V.1.11.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo desviacion

estandar.
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Figura V.1.11.1 a y b. Valores del rasgo desviacion estdndar para las 8 clases de textura.

Tamaio de bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.

El comportamiento de rasgo desviacion estandar es similar al del rasgo varianza, debido a
que la desviacion estandar se define como la raiz cuadrada de la varianza. Estos rasgos solo

difieren en un factor de escala.
V.1.12 Correlaciéon

En la figura V.1.12.1 a y b se muestran los graficos de los valores del rasgo correlacion.
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Figura V.1.12.1 a y b. Valores del rasgo correlacion para las 8 clases de textura estandares.

Tamafio de bloque: a) 32X32, y b) 64X64 pixeles.
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En la figura V.1.12.1 a y b, puede verse que el comportamiento del rasgo correlacion es
malo en cuanto a separabilidad y variabilidad. Este rasgo solo logra identificar la clase 4 del

resto de las clases de textura.
V.2 Combinacion de los rasgos

A continuacion se presentan las combinaciones de los rasgos que mejor comportamiento
presentaron en el analisis individual. Con los valores de los rasgos se forman coordenadas
espaciales y se determina la distancia de estos puntos al origen. Las dimensiones de estas
coordenadas dependen del nimero de rasgos combinados, p. Como todos lo valores estan
normalizados respecto al maximo valor de cada rasgo, se utiliz6 ademas de la distancia de
Mahalanobis, la distancia euclideana para obtener el grafico de los vectores p-
dimensionales respecto a las coordenadas (0y,..,0,). En la figura V.2.1 a y b se muestran los
graficos correspondientes a las combinaciones entre los rasgos contraste y desviacion
estandar, obtenidos a partir de subimagenes de 64X64 pixeles, utilizando la distancia: a)

euclidiana, y b) Mahalanobis, como medida de similitud de ambos rasgos.
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Figura V.2.1 a y b. Valores de las combinaciones de los rasgos contraste y desviacion
estandar utilizando como distancia entre sus valores: a) la distancia euclidiana y b) la

distancia de Mahalanobis.

En la figura V.2.1 a y b puede verse que los graficos obtenidos a partir de la combinacion

de los rasgos contraste y desviacion estandar no separan las clases de textura2y 6, y 4y 5.
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como los graficos estdn normalizados respecto al valor maximo de cada una de las clases de
textura al utilizar ambas distancias no se obtiene diferencias significativas, sin embargo
note el efecto de la amplitud en el grafico de la figura V.2.1 a, debido a que la distancia

euclidiana es sensible a la escala de los valores involucrados.

V.3 Gréficos de los valores de los 12 rasgos de textura basados en la GLCM obtenidos
con tamafio de bloque de 16X16 pixeles

En este anexo se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales obtenidos
para las 8 clases de textura utilizando un tamafo de bloque de 16X16 pixeles. Note el
efecto del tamafio del bloque en la variabilidad en las clases de textura.
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Figura V.3.1 a, b, c, d, e, f, g, h, 1, j, k, I. Valores de los 12 rasgos de textura para las 8
clases de textura estdndares: a) contraste, b) similitud, ¢) disimilitud, d) homogeneidad, ¢)
asm, f) energia, g) entropia, h) maxima probabilidad, i) media, j) varianza, k) desviacion

estandar, 1) correlacion. Tamafio de bloque: 16X16 pixeles.

Note el efecto amplificado de la variabilidad en las clases de textura que atenta contra la
decision de pertenencia a clases debido a la influencia de las subimagenes outliers en el

tamafo de bloque.

Anexo VI Gréficos de los 12 rasgos de textura basados en la GLCM. Analisis

multiresolucién

En este anexo se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura basados en la GLCM
obtenidos a partir de las clases de textura codificadas, para realizar un analisis sobre la
discriminacion entre las 8 clases de textura seleccionadas. En el anexo VI.1 se muestran los
graficos representando los valores de los rasgos individuales obtenidos a partir de las
imagenes de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 2 niveles de
descomposicion y en el anexo VI.2 la combinacion de los rasgos con los que se obtuvieron
los mejores resultados en cuanto a separabilidad y variabilidad presentados en el anexo
VL.1. En el anexo VI.3 se muestran los graficos representando los valores de los rasgos
individuales obtenidos a partir de las imagenes de textura codificadas con la pirdmide
Laplaciana con 2 niveles de descomposicion y en el anexo VI.4 la combinacion de los

rasgos con los que se obtuvieron los mejores resultados en cuanto a separabilidad y
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variabilidad presentados en el anexo VI.3. En el anexo VI.5 se muestran los graficos
representando los valores de los rasgos obtenidos a partir de las imagenes de textura
codificadas con la wavelets del tipo Daubechies 2 con 2 niveles de descomposicion. Todos
los graficos se obtuvieron a partir de los valores que siguen la distribucion aleatoria
definida en el conjunto de entrenamiento, representan 100 valores del rasgo
correspondiente para cada una de las clases de textura y estdn normalizados respecto al
maximo de los valores del rasgo de textura correspondiente. Se realiza un analisis por
inspeccion visual basado en los pardmetros: separabilidad entre clases y variabilidad en las

clases, y asociado a este término la pertenencia a clases.
V1.1 Codificacién basada en la piramide Gaussiana

A continuacidn se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales, obtenidos
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 y 2 niveles de
descomposicion. En cada figura se presentan 4 graficos, 2 representando los valores del
rasgo obtenidos a partir de subimégenes de 16X16 y 32X32 pixeles y 2 representando los
valores del rasgo obtenidos a partir de subimagenes de 8X8 y 16X16 pixeles,
correspondientes a cada nivel de descomposicion. Cada nivel de descomposicion reduce el
tamafio de las imagenes a la mitad. El andlisis en este anexo se realiza mediante la
inspeccion visual de los resultados graficos obtenidos basado en los parametros:
separabilidad entre clases y variabilidad en las clases, al aplicar los rasgos propuestos a las
imagenes codificadas con una piramide Gaussiana con tamafios de bloque proporcionales a
los tamanos utilizados en las iméagenes sin codificar. Por ejemplo, para 1 nivel de
descomposicion el tamafio de la imagen se reduce a 256X256 pixeles, los tamafios de
bloque utilizados son de 16X16 y 32X32 pixeles correspondientes a los tamafios 32X32 y
64X64 pixeles utilizados en las imagenes originales de 512X512 pixeles. En la figura
VI.1.1 y VI.1.2 se muestran las clases de textura codificadas con la pirimide Gaussiana con

1 y 2 niveles de descomposicidn respectivamente.
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Clase 1 Clase 2 N Clase 3 _ Clase 4

Clase 5 ' Clase 6 S 7 o Clase 8

Figura VI.1.1. Clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel de

descomposicion. Tamafio de cada clase de textura 256X256 pixeles.

Clase 5 Clage & Clase 8

Figura VI.1.1. Clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 2 niveles de

descomposicion. Tamafio de cada clase de textura 128X 128 pixeles.

VI11.1 Contraste
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En la figura VI.1.1.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo contraste
para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussianacon 1 (ay b)y 2 (cy d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.1.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo contraste para las 8 clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.1.1.1 a, b, c y d, puede verse que los mejores resultados del rasgo contraste
en cuanto a separabilidad y variabilidad se obtienen a partir de las clases de textura

codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion y utilizando un
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tamafio de bloque de 32X32 pixeles VI.1.1.1 b. El rasgo contraste no separa las clases de

textura2y 6,y3y7.
V1.1.2 Similitud

En la figura VI.1.2.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 (ay b)y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.2.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo similitud para las 8 clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.
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El grafico de la figura VI.1.2.1 b, que representa los valores que se obtienen al aplicar el
rasgo similitud a las clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de
descomposicion y utilizando un tamano de bloque de 32X32 pixeles, es el que mejor
comportamiento presenta comparado con el resto de los graficos de esta figura en cuanto a
separabilidad y variabilidad. El rasgo similitud no separa las clases 1 y 6,3y 7,y 4y 8, las

clases 3 y 7 debido al efecto de la amplitud de la variabilidad de los valores en la clase 3.
V1.1.3 Disimilitud

En la figura VI.1.3.1 a, b, c y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.3.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo disimilitud para las 8 clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Como puede verse en la figura VI.1.3.1 a, b, ¢ y d los mejores resultados en cuanto a
separabilidad y variabilidad del rasgo disimilitud se obtienen al aplicarlo sobre las clases de
textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion y con un
tamafio de bloque de 32X32 pixeles, figura VI.1.3.1 b. Este rasgo no separa las clases 3y 7,
y la amplitud de la variabilidad de la clase 6 atenta contra la decision de pertenencia a

clases entre esta y las clases 2 y 1.
V1.1.4 Homogeneidad

En la figura VI.1.4.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo
homogeneidad para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 (a'y

b) y 2 (c y d) niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.4.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo homogeneidad para las 8 clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.1.4.1 a, b, ¢ y d puede verse que los mejores resultados en cuanto a
separabilidad y variabilidad se obtienen al aplicar el rasgo homogeneidad a las clases de
textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion. En la figura
VI.1.4.1 b, puede verse que el rasgo homogeneidad no separa las clases de textura 1 y 6,2y
4,3 y 7,y que debido a la poca separabilidad entre la mayoria de las clases la amplitud de

la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia de algunos valores entre las clases.
V1.1.5 Asm

En la figura VI.1.5.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo asm para
las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.5.1 a, b, c y d. Valores del rasgo asm para las 8 clases de textura codificadas
con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (c y d) de descomposicion.

Tamaino de bloque: a) 16X16, b) 32X32, ¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Note en la figura VI.1.5.1 a, b, c y d, que el mejor comportamiento del rasgo asm en cuanto
a separabilidad y variabilidad se obtiene a partir de las clases de textura codificadas con la
piramide Gaussiana con 1 nivel de descomposicidon y utilizando una tamano de bloque de
32X32 pixeles. En la figura VI.1.5.1 b, puede verse que el rasgo no separa las clases de
textura 1 y 4,y 2y 6, y debido a que la separabilidad entre clases no es buena el efecto de

la variabilidad en las clases 4 y 6 influye en la decision de pertenencia entre las clases.

V1.1.6 Energia
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En la figura VI.1.6.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo energia
para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussianacon 1 (ay b)y 2 (cy d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.6.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo energia para las 8 clases de textura codificadas
con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de descomposicion.

Tamaio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, ¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.1.6.1 a, b, ¢ y d, puede verse que los mejores resultados en cuanto a
separabilidad y variabilidad se obtienen al aplicar el rasgo energia a las clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel de descomposicion, figura VI.1.6.1 b. En

esta figura pude verse que este rasgo no separa las clases de textura 1 y 4,y 2 y 6, y debido
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a que la separabilidad entre clases no es buena el efecto de la variabilidad en las clases 4 y

6 influye en la decisiéon de pertenencia entre las clases. Los rasgos asm y energia se

diferencian solo en un factor de escala, la energia se define como la raiz cuadrada del asm.

VI1.1.7 Entropia

En la figura VI.1.7.1 a, b, c y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia

para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussianacon 1 (ay b)y 2 (cy d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.7.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo entropia para las 8 clases de textura

codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamaiio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.
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Note en la figura VI.1.7.1 a, b, ¢ y d, que el comportamiento del rasgo entropia en cuanto a
la separabilidad entre las clases de textura es malo, la separabilidad entre cada una de las
clases es poca por lo que la variabilidad en las clases de textura sobre el resto de las clases
se convierte en un inconveniente importante. El mejor comportamiento se obtiene al aplicar
este rasgo a las clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de

descomposicion y un tamafio de bloque de 32X32 pixeles, figura VI.1.7.1 b.
V1.1.8 Méxima probabilidad

En la figura VI.1.8.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo maxima
probabilidad para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 (a'y

b) y 2 (c y d) niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.8.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo maxima probabilidad para las 8 clases de
textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (c y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.1.8.1 a, b, ¢ y d, puede verse que el comportamiento del rasgo méaxima
probabilidad en cuanto a separabilidad entre las clases de textura y variabilidad en las

clases de textura es malo.
V1.1.9 Media

En la figura VI.1.9.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo media
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 (ay b)y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.9.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo media para las 8 clases de textura codificadas
con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de descomposicion.

Tamano de bloque: a) 16X16, b) 32X32, ¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Note en la figura VI.1.9.1 a, b, ¢ y d, que el comportamiento del rasgo media es malo en
cuanto a separabilidad entre clases y que la amplitud de la variabilidad en las clases de

textura es considerable.
V1.1.10 Varianza

En la figura VI.1.10.1 a, b, c y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con 1 (ay b)y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.10.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo varianza para las 8 clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.1.10.1 a, b, ¢ y d, puede verse de los graficos obtenidos a partir de los
valores del rasgo varianza que el mejor resultado, en cuanto a separabilidad y variabilidad,
se obtiene al utilizar las clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel
de descomposicion y un tamafio de bloque de 32X32 pixeles, figura VI.1.10.1 b. La
amplitud de la separabilidad entre las clases 1, 2, 3, y 7 hace que la variabilidad en estas

clases atente contra la pertenencia a clases de algunos valores.
V1.1.11 Desviacion estandar

En la figura VI.1.11.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo
desviacion estandar para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Gaussiana con

1 (ayb)y2(cyd)niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.11.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo desviacion estandar para las 8 clases de
textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (c y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

El comportamiento del rasgo desviacion estandar es similar al del rasgo varianza debido a
que la desviacion estandar se define como la raiz cuadrada de la varianza. Estos rasgos solo

difieren en un factor de escala.
V1.1.12 Correlacion

En la figura VI.1.12.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo
correlacion para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 (a y b)

y 2 (cy d) niveles de descomposicion.
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Figura VI.1.12.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo correlacion para las 8 clases de textura
codificadas con la piramide Gaussiana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.1.12.1 a, b, ¢ y d puede verse que el comportamiento del rasgo correlacion
es malo en cuanto a separabilidad entre clases y que la amplitud de la variabilidad en las

clases de textura debido al efecto de los outliers es considerable.
V1.2 Combinacién de rasgos basados en la piramide Gaussiana

A continuacién se presentan las combinaciones de los rasgos que mejor comportamiento
presentaron en el andlisis individual. Con los valores de los rasgos se forman coordenadas
espaciales y se determina la distancia de estos puntos al origen. Las dimensiones de estas
coordenadas dependen del numero de rasgos combinados, p. Se utilizd la distancia de
Mahalanobis para obtener el grafico de los vectores p-dimensionales respecto a las
coordenadas (0i,..,0p). En la figura VI.2.1 se muestra el grafico correspondiente a las
combinaciones entre los rasgos contraste y disimilitud, obtenidos a partir de las clases de
textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de descomposiciéon y con un

tamano de bloque de 32X32 pixeles.
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En la figura VI.2.1 se muestra el grafico que resulta al combinar los rasgos contraste y
disimilitud para las clases de textura codificadas con la pirdmide Gaussiana con 1 nivel de

descomposicion. Notese que esta combinacion no separa las clases de textura2 y 6,y 3y 7.
V1.3 Codificacion basada en la piramide Laplaciana

A continuacidn se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales, obtenidos
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 1 y 2 niveles de
descomposicion. En cada figura se presentan 4 graficos, 2 representando los valores del
rasgo obtenidos a partir de subimégenes de 16X16 y 32X32 pixeles y 2 representando los
valores del rasgo obtenidos a partir de subimagenes de 8X8 y 16X16 pixeles,
correspondientes a cada nivel de descomposicion. Cada nivel de descomposicion representa
la diferencia entre niveles consecutivos de la pirdmide Gaussiana y reduce el tamafo de las
imagenes a la mitad. El analisis en este anexo se realiza mediante la inspeccion visual de
los resultados graficos obtenidos basado en los parametros: separabilidad entre clases y
variabilidad en las clases, al aplicar los rasgos propuestos a las imagenes codificadas con la
piramide Laplaciana con tamafos de bloque proporcionales a los tamafos utilizados en las
imagenes sin codificar. Por ejemplo para 1 nivel de descomposicion el tamafio de la imagen
se reduce a 256X256 pixeles, los tamafios de bloque utilizados son de 16X16 y 32X32
pixeles correspondientes a los tamafios 32X32 y 64X64 pixeles utilizados en las imagenes
sin descomposicion de 512X512 pixeles. En la figura VI.3.1 y VI.3.2 se muestran las 8
clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 1 y 2 niveles de

descomposicion respectivamente.
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Clase 1 Clase 2 Clase 3

Clase T Clagse 6 Clase 7 o Clas 3 .

Figura VI.3.1. Clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 1 nivel de

descomposicion.

Clase 1

Clase 2 Clase 4

- 4 % LY ¥
Clase 5 Clase b Clase 7 Clase &

Figura VI.3.2. Clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 2 niveles de

descomposicion.
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V1.3.1 Contraste

En la figura VI.3.1.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo contraste
para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.1.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo contraste para las 8 clases de textura
codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (c y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.3.1.1 a, b, c y d, puede verse que los mejores resultados del rasgo contraste

en cuanto a separabilidad y variabilidad se obtienen a partir de las clases de textura
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codificadas con la piramide Laplaciana con 1 nivel de descomposicion y utilizando un
tamafio de bloque de 32X32 pixeles, figura VII.3.1.1 b. El rasgo contraste no separa las
clases de textura 1 y 6, y 3y 7. La poca separabilidad entre las clases 1,2,3,6y 7,y 4,5y
8 y la amplitud de la variabilidad influyen sobre la decisién de pertenencia entre estas

clases.
V1.3.2 Similitud

En la figura VI.3.2.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud
para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.2.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo similitud para las 8 clases de textura
codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

El grafico de la figura VI.3.2.1 b, que representa los valores que se obtienen al aplicar el
rasgo similitud a las clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 1 nivel de
descomposicion y utilizando un tamano de bloque de 32X32 pixeles, es el que mejor
comportamiento presenta comparado con el resto de los graficos de esta figura en cuanto a
separabilidad y variabilidad. La poca separabilidad y el efecto de la amplitud de la
variabilidad de los valores entre las clase de textura atenta contra la decision de pertenencia

a clases.
V1.3.3 Disimilitud

En la figura VI.3.3.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Laplacianacon 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.3.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo disimilitud para las 8 clases de textura
codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Como puede verse en la figura VI.3.3.1 a, b, ¢ y d, los mejores resultados en cuanto a
separabilidad y variabilidad del rasgo disimilitud se obtienen al aplicarlo sobre las clases de
textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel de descomposicion y con un
tamafio de bloque de 32X32 pixeles, figura VI.3.3.1 b. Este rasgo no separa las clases 1 y 6,
y 3y 7. Y debido a la poca separabilidad y a la amplitud de la variabilidad también se

presentan problemas de decision de pertenencia a clases entre las clases 4 y 5.
V1.3.4 Homogeneidad

En la figura VI.3.4.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo
homogeneidad para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Laplaciana con 1 (a

y b) y 2 (c y d) niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.4.1 a, b, c y d. Valores del rasgo homogeneidad para las 8 clases de textura
codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamaiio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.3.4.1 b, que es la que mejor forma de onda presenta, puede verse que
comportamiento del rasgo homogeneidad es malo en cuanto a separabilidad y variabilidad,

pudiendo discernirse solo la clase de textura 7.
VI1.3.5 Asm

En la figura VI.3.5.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo asm para
las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.5.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo asm para las 8 clases de textura codificadas
con la piramide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de descomposicion.

Tamaio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, ¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Note en la figura VI.3.5.1 a, b, ¢ y d que el comportamiento del rasgo asm en cuanto a
separabilidad y variabilidades malo, y debido a que la separabilidad entre clases no es
buena el efecto de la variabilidad en las clases influye en la decision de pertenencia a

clases.
V1.3.6 Energia

En la figura VI.3.6.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo energia
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Laplacianacon 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura V1.3.6.1 a, b, c y d. Valores del rasgo energia para las 8 clases de textura codificadas
con la piramide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de descomposicion.

Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, ¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.3.6.1 a, b, ¢ y d, puede verse que el comportamiento en cuanto a
separabilidad y variabilidad que se obtiene al aplicar el rasgo energia a las clases de textura
codificadas con la piramide Laplaciana es malo. El comportamiento es similar al obtenido
al utilizar el rasgo asm debido a que los mismos se diferencian solo en un factor de escala,

la energia se define como la raiz cuadrada del asm.

V1.3.7 Entropia
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En la figura VI.3.7.1 a, b, c y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia

para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplacianacon 1 (ay b)y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.7.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo entropia para las 8 clases de textura

codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamaiio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Note en la figura VI.3.7.1 a, b, ¢ y d que el comportamiento del rasgo entropia en cuanto a

separabilidad entre las clases de textura es malo, por lo que la variabilidad en las clases de

textura sobre el resto de las clases se convierte en un inconveniente importante que influye

en la decision de pertenencia a clases.
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V1.3.8 Méaxima probabilidad

En la figura VI.3.8.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo maxima
probabilidad para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 (a'y

b) y 2 (¢ y d) niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.8.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo méaxima probabilidad para las 8 clases de
textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamaiio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.3.8.1 a, b, ¢ y d puede verse que el comportamiento del rasgo maxima
probabilidad en cuanto a separabilidad entre las clases de textura y variabilidad en las

clases de textura es malo.
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V1.3.9 Media

En la figura VI1.3.9.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo media
para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.9.1 a, b, c y d. Valores del rasgo media para las 8 clases de textura codificadas
con la piramide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de descomposicion.

Tamano de bloque: a) 16X16, b) 32X32, ¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.

Note en la figura VI.3.9.1 a, b, ¢ y d que el mejor comportamiento del rasgo media, en
cuanto a separabilidad y variabilidad, se obtiene al aplicar este rasgo a las clases de textura

codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel de descomposicién y un tamafio de
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bloque de 32X32 pixeles, figura VI.3.7.1 b. Este rasgo no separa las clases de textura 1,2y
6,y3y7.

V1.3.10 Varianza

En la figura V1.3.10.1 a, b, c y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza
para las 8 clases de textura codificadas con la piramide Laplacianacon 1 (ay b) y 2 (c y d)

niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.10.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo varianza para las 8 clases de textura
codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c¢) 8X8, d) 16X16 pixeles.
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En la figura VI.3.10.1 a, b, ¢ y d puede verse de los graficos obtenidos a partir de los
valores del rasgo varianza que el mejor resultado, en cuanto a separabilidad y variabilidad,
se obtiene al utilizar las clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1
nivel de descomposicién y un tamafio de bloque de 32X32 pixeles, figura VI.3.10.1 b. La
amplitud de la separabilidad entre las clases 1, 2, 3, 6 y 7 hace que la variabilidad en estas

clases atente contra la pertenencia a clases de algunos valores.
V1.3.11 Desviacion estandar

En la figura VI.3.11.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo
desviacion estandar para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con

1 (ayb)y2(cyd)niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.11.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo desviacion estandar para las 8 clases de
textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (c y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

El comportamiento del rasgo desviacion estandar es similar al del rasgo varianza debido a
que la desviacion estandar se define como la raiz cuadrada de la varianza. Estos rasgos solo

difieren en un factor de escala.
V1.3.12 Correlacion

En la figura VI.3.12.1 a, b, ¢ y d, se muestran los graficos de los valores del rasgo
correlacion para las 8 clases de textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 (ay b)

y 2 (c y d) niveles de descomposicion.
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Figura VI.3.12.1 a, b, ¢ y d. Valores del rasgo correlacion para las 8 clases de textura
codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel (a y b) y 2 niveles (¢ y d) de

descomposicion. Tamafio de bloque: a) 16X16, b) 32X32, c) 8X8, d) 16X16 pixeles.

En la figura VI.3.12.1 b, que es rasgo que mejor forma de onda presenta, puede verse que la
poca separabilidad entre las clases de textura y la amplitud de la variabilidad atenta contra

la decision de pertenencia a clases. No se separan las clases 1 y 5,y 4y 7.
V1.4 Combinacion de los rasgos basados en la piramide Laplaciana

A continuacién se presentan las combinaciones de los rasgos que mejor comportamiento
presentaron en el analisis individual. Con los valores de los rasgos se forman coordenadas
espaciales y se determina la distancia de estos puntos al origen. Las dimensiones de estas
coordenadas dependen del ntimero de rasgos combinados, p. Se utiliz6 la distancia de
Mahalanobis para obtener el grafico de los vectores p-dimensionales respecto a las
coordenadas (01,..,0,). En la figura VI.4.1 se muestra el grafico correspondiente a las
combinaciones entre los rasgos contraste y disimilitud, obtenidos a partir de las clases de
textura codificadas con la pirdmide Laplaciana con 1 nivel de descomposicion y con un

tamafio de bloque de 32X32 pixeles.
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En la figura VI.4.1 se muestra el grafico que resulta al combinar los rasgos contraste y
disimilitud para las clases de textura codificadas con una pirdmide Laplaciana con 1 nivel

de descomposicion. Notese que no separa las clases de textura 1 y 6,y 3y 7.
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V1.5 Descomposicion basada en la wavelet Daubechies 2

A continuacién se presentan los graficos de los 12 rasgos de textura individuales obtenidos
para las 8 clases de textura codificadas con una wavelet Daubechies 2 con 1 y 2 niveles de
descomposicion. Se presentan los graficos representando los valores de los rasgos
obtenidos a partir de subimagenes de 32X32 y 16X16 pixeles para 1 y 2 niveles de
descomposicion respectivamente y para cada una de las subbandas: coeficientes de
aproximacion, de detalle horizontal, vertical y diagonal. Se realiza un analisis por
inspeccion visual de los resultados graficos obtenidos basado en los pardmetros:
separabilidad entre clases y variabilidad en las clases, al aplicar los rasgos propuestos a las
imagenes de las subbandas obtenidas a partir de la wavelet db2 con 1 y 2 niveles de

descomposicion.
V1.5.1 Clases de textura de los coeficientes de aproximacion

En este anexo se muestran los graficos de los valores de los 12 rasgos de textura propuestos
obtenidos a partir de las clases de textura de los coeficientes de aproximaciéon con 1y 2
niveles de descomposicion. Los tamafios de bloque utilizados son de 32X32 y 16X16
pixeles para los niveles de descomposicion 1 y 2 respectivamente. En la figura VIL.5.1.1 y
VI.5.1.2 se muestran las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion

correspondientes a los niveles de descomposicion 1y 2.
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Figura VI.5.1.1. Imagenes de los coeficientes de aproximacion obtenidas de descomponer

las 8 clases de textura con una transformada wavelet db2 usando 1 nivel de

descomposicion.
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Figura VI.5.1.2. Imagenes de los coeficientes de aproximacion obtenidas de descomponer

las 8 clases de textura con una transformada wavelet db2 con 2 niveles de descomposicion.
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V1.5.1.1 Contraste

En la figura VI.5.1.1.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo contraste
para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.1.1 a y b. Valores del rasgo contraste para los coeficientes de aproximacion
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicidon y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.1.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo contraste que el comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad al utilizar
las clases de textura codificadas con la wavelet db2 es malo. En la figura VI.5.1.1.1 a, que
representa los valores obtenidos para un 1 nivel de descomposicion se obtienen mejores
resultados en cuanto a variabilidad, sin embargo la poca separabilidad entre las clases 2, 4,

5,6, 7y 8y laamplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia a clases.
V1.5.1.2 Similitud

En la figura VI.5.1.2.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud para

las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de descomposicion,



ANEXOS

154

tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.2.1 a y b. Valores del rasgo similitud para los coeficientes de aproximacion
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.2.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo similitud que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1
nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.2.1 a. Este rasgo no separa las

clases de textura 1,2,y4,y6y7.
V1.5.1.3 Disimilitud

En la figura VI.5.1.3.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud
para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacioén: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura V1.5.1.3.1 a y b. Valores del rasgo disimilitud para los coeficientes de aproximacion
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.3.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo disimilitud que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1
nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.3.1 a. La separabilidad del rasgo
es mala por lo que la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia a

clases.
V1.5.1.4 Homogeneidad

En la figura VI.5.1.4.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo
homogeneidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel
de descomposicion, tamaiio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.4.1 a y b. Valores del rasgo homogeneidad para los coeficientes de
aproximacion de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.1.4.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo homogeneidad que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con
1 nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.4.1 a. Este rasgo no separa las

clases de textura 1,2y 4,6y 7.
V1.5.1.5 Asm

En la figura VI.5.1.5.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo asm para las
8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.



ANEXOS

157
1 T T T T T T T 1
L] b
09r 1 08F b
08 1 08 1
07 1 07 1
0B 1 06F b
0ar 1 06F b
04t 4 04t |
03 1 03F b
02 1 02} b
0.1 1 01F b
DD 1DID QDID SDID 4DID SDID 660 ?60 500 DD 1DID 2DID SDID 4DID SDID EDID ?DID 800

Figura VI.5.1.5.1 a y b. Valores del rasgo asm para los coeficientes de aproximacion de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.5.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo asm que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1 nivel de
descomposicion, figura VI.5.1.5.1 a. La separabilidad de este rasgo es mala por lo que la

influencia de la amplitud de la variabilidad en la decision de pertenencia a clases es mayor.
V1.5.1.6 Energia

En la figura VI.5.1.6.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo energia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.1.6.1 a y b. Valores del rasgo energia para los coeficientes de aproximacion de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.6.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo energia que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1 nivel
de descomposicion, figura VI.5.1.6.1 a. El comportamiento de este rasgo es similar al de

asm debido a que estos rasgos solo se diferencian en un factor de escala.
V1.5.1.7 Entropia

En la figura VI.5.1.7.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.7.1 a y b. Valores del rasgo entropia para los coeficientes de aproximacion de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.7.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo entropia que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1 nivel
de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.7.1 a. Este rasgo no separa las clases 5
y 8 y la amplitud de la variabilidad de las clases 6 y 7 atentan contra la decision de

pertenencia a clases entre estas y las clases 1y 2.
V1.5.1.8 Maxima Probabilidad

En la figura VI.5.1.8.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo méaxima
probabilidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.8.1 a y b. Valores del rasgo maxima probabilidad para los coeficientes de
aproximacion de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.1.8.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo maxima probabilidad que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se
obtiene con 1 nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.8.1 a. La poca
separabilidad de este rasgo y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decisién de

pertenencia a clases.
V1.5.1.9 Media

En la figura VI.5.1.9.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo media para
las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.1.9.1 a y b. Valores del rasgo media para los coeficientes de aproximacion de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.9.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo media que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1 nivel
de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.9.1 a. La separabilidad de este rasgo es
mala por lo que la influencia de la amplitud de la variabilidad en la decision de pertenencia

a clases €S mayor.
V1.5.1.10 Varianza

En la figura VI.5.1.10.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza
para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.10.1 a y b. Valores del rasgo varianza para los coeficientes de aproximacion
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.1.10.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo varianza que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con 1
nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.10.1 a. La separabilidad de este
rasgo es mala por lo que la influencia de la amplitud de la variabilidad en la decision de

pertenencia a clases es mayor.
V1.5.1.11 Desviacion estandar

En la figura VI.5.1.11.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo desviacion
estandar para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacién: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.11.1 a y b. Valores del rasgo desviacion estdndar para los coeficientes de
aproximacion de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.1.11.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo desviacion estandar que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se
obtiene con 1 nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.11.1 a. El
comportamiento de este rasgo es similar al de la varianza debido a que estos rasgos solo

difieren en un factor de escala.
V1.5.1.12 Correlacién

En la figura VI.5.1.12.1 a y b, se muestran los gréaficos de los valores del rasgo correlacion
para las 8 clases de textura de los coeficientes de aproximacion: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.1.12.1 a y b. Valores del rasgo correlacion para los coeficientes de
aproximacion de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.1.12.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo correlacion que el mejor comportamiento en cuanto a variabilidad se obtiene con
1 nivel de descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.1.12.1 a. La poca separabilidad
entre las clases de textura y la amplitud de la variabilidad atentan contra la decision de

pertenencia a clases.
V1.5.2 Clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal

En este anexo se muestran los graficos de los valores de los 12 rasgos de textura propuestos
obtenidos a partir de las clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal con 1y 2
niveles de descomposicion. Los tamafios de bloque utilizados son de 32X32 y 16X16
pixeles para los niveles de descomposicion 1 y 2 respectivamente. En la figura VIL.5.2.1 y
VI.5.2.2 se muestran las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal

correspondientes a los niveles de descomposicion 1y 2.
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Figura VI.5.2.1. Imagenes de los coeficientes de detalle horizontal obtenidas de

descomponer las 8 clases de textura con la transformada wavelet db2 usando 1 nivel de

Claze 1

descomposicion.
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. as Claseﬁ Clase 7 - Clae
Figura VI.5.2.2. Imagenes de los coeficientes de detalle horizontal obtenidas de
descomponer las 8 clases de textura con la transformada wavelet db2 con 2 niveles de

descomposicion.
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V1.5.2.1 Contraste

En la figura VI.5.2.1.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo contraste
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.1.1 a y b. Valores del rasgo contraste para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.1.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo contraste que el comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad es malo.

Con 1 nivel de descomposicion se obtiene mejor forma de onda.
V1.5.2.2 Similitud

En la figura VI.5.2.2.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.2.1 a y b. Valores del rasgo similitud para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.2.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo similitud que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.2.2.1 a. Puede notarse que no puede

discernirse entre las clases 1 y4,y 5, 7y 8.
V1.5.2.3 Disimilitud

En la figura VI.5.2.3.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura V1.5.2.3.1 a y b. Valores del rasgo disimilitud para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.3.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo disimilitud que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de
descomposicion, figura V1.5.2.3.1 a. Puede notarse que la poca separabilidad y la amplitud

de la variabilidad atentan contra la decision de pertenencia entre casi todas las clases.
V1.5.2.4 Homogeneidad

En la figura VI.5.2.4.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo
homogeneidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1
nivel de descomposicion de la wavelet db2, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles

de descomposicion, tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.4.1 a y b. Valores del rasgo homogeneidad para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.4.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo homogeneidad que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad
se obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.2.4.1 a. No se separan las clases 1 y4,y 7y
8 y debido a la poca separabilidad entre las clases 1,2,4y 6,y 5,7y 8 y ala amplitud de la

variabilidad la decision de pertenencia a clases se dificulta.

V1.5.2.5 Asm

En la figura VI.5.2.5.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo asm para las
8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.5.1 a y b. Valores del rasgo asm para los coeficientes de detalle horizontal de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.2.5.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo asm que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de las
imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.2.5.1 a. No se separan las clases 2 y 4, y 7y 8 y debido a la poca
separabilidad entre las clases 1, 2,4y 6,y 5, 7y 8 y a la amplitud de la variabilidad la

decision de pertenencia a clases se dificulta.
V1.5.2.6 Energia

En la figura VI.5.2.6.1 a y b, se muestran los gréaficos de los valores del rasgo energia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.6.1 a y b. Valores del rasgo energia para los coeficientes de detalle horizontal
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.2.6.1 a'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo energia que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.2.6.1 a. El comportamiento de este rasgo es similar al del asm

debido a que estos rasgos solo se diferencian en un factor de escala.
V1.5.2.7 Entropia

En la figura VI.5.2.7.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.7.1 a y b. Valores del rasgo entropia para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.7.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo entropia que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de descomposicion de
la wavelet db2, figura VI.5.2.7.1 a. No se separa la clases 7 y 8, y en menor medida las

clases 2 y 4.
V1.5.2.8 Méxima probabilidad

En la figura VI.5.2.8.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo méaxima
probabilidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel
de descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifo de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI1.5.2.8.1 a y b. Valores del rasgo maxima probabilidad para los coeficientes de
detalle horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2
con niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2

niveles y 16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.8.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo maxima probabilidad que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura V1.5.2.8.1 a. No se separan la clases 5y 7,y en

menor medida las clases 2 y 4.
V1.5.2.9 Media

En la figura V1.5.2.9.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo media para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifo de bloque 16X16 pixeles.
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Figura V1.5.2.9.1 a y b. Valores del rasgo media para los coeficientes de detalle horizontal
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.2.9.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo media que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.2.9.1 a. No se separan las clases 2, 4 y 7, y la poca separabilidad
entre las clases 1, 2, 3,4, 5, 7y 8 y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision

de pertenencia entre estas clases.
V1.5.2.10 Varianza

En la figura V1.5.2.10.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI1.5.2.10.1 a y b. Valores del rasgo varianza para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura V1.5.2.10.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo media que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de descomposicion de
la wavelet db2, figura VI.5.2.10.1 a. No se separan las clases 5 y 8, y la poca separabilidad
entre las clases y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia

entre las clases.
V1.5.2.11 Desviacion estandar

En la figura VI.5.2.11.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo desviacion
estandar para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicidon, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.2.11.1 a y b. Valores del rasgo desviacion estdndar para los coeficientes de
detalle horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2
con niveles de descomposicién y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2

niveles y 16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.11.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo desviacion estdndar que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle horizontal con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.2.11.1 a. No se separan las clases S5y 8, y la
poca separabilidad entre las clases y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision
de pertenencia entre las clases. El comportamiento de este rasgo es similar al de la varianza

debido a que solo se diferencian en un factor de escala.
V1.5.1.2.12 Correlacion

En la figura VI.5.2.12.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo correlacién
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura V1.5.2.12.1 a y b. Valores del rasgo correlacion para los coeficientes de detalle
horizontal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.2.12.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo correlacion que el comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad es

malo.
V1.5.3 Clases de textura de los coeficientes de detalle vertical

En este anexo se muestran los graficos de los valores de los 12 rasgos de textura propuestos
obtenidos a partir de las clases de textura de los coeficientes de detalle vertical con 1 y 2
niveles de descomposicion. Los tamafios de bloque utilizados son de 32X32 y 16X16
pixeles para los niveles de descomposicion 1 y 2 respectivamente. En la figura VIL.5.3.1 y
VI.5.3.2 se muestran las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical

correspondientes a los niveles de descomposicion 1y 2.
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Figura VI.5.3.1. Imagenes de los coeficientes de detalle vertical obtenidas de descomponer

las 8 clases de textura con la transformada wavelet db2 usando 1 nivel de descomposicion.
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Figura V1.5.3.2. Imagenes de los coeficientes de detalle vertical obtenidas de descomponer

las 8 clases de textura con la transformada wavelet db2 con 2 niveles de descomposicion.
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V1.5.3.1 Contraste

En la figura VI.5.3.1.1 a y b a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo
contraste para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.1.1 a y b. Valores del rasgo contraste para los coeficientes de detalle vertical
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicidon y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.3.1.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo contraste que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imégenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.3.1.1 a. No se separan las clases 1 y 5, y la amplitud de la

variabilidad atenta contra la decisién de pertenencia entre las clases.
V1.5.3.2 Similitud

En la figura VI.5.3.2.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud para

las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de descomposicion,
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tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.2.1 a y b. Valores del rasgo similitud para los coeficientes de detalle vertical
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.3.2.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo similitud que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.3.2.1 a. La poca separabilidad entre las clases 3,4, 6 y 8 y la

amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia entre estas clases.
V1.5.3.3 Disimilitud

En la figura VI.5.3.3.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.3.1 a y b. Valores del rasgo disimilitud para los coeficientes de detalle
vertical de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamaifio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.3.3.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo disimilitud que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura V1.5.3.3.1 a. No se separan las clases 1 y 5, y la poca separabilidad
entre las clases 4, 6 y 8 y la amplitud de la variabilidad de la clase 3 atentan contra la

decision de pertenencia entre estas clases.
V1.5.3.4 Homogeneidad

En la figura VI.5.3.4.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo
homogeneidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel
de descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.4.1 a y b. Valores del rasgo homogeneidad para los coeficientes de detalle
vertical de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.3.4.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo homogeneidad que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a
partir de las imdgenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion
de la wavelet db2, figura VI.5.3.4.1 a. No se separan las clases 3, 6 y 8§, y 5y 7,y la
amplitud de la variabilidad de la clase 3 atenta contra la decision de pertenencia entre esta 'y

la clase 4.
V1.5.3.5 Asm

En la figura VI.5.3.5.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo asm para las
8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.5.1 a y b. Valores del rasgo asm para los coeficientes de detalle vertical de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.3.5.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo asm que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de las
imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura V1.5.3.5.1 a. La amplitud de la variabilidad de la clase 3 atenta contra la

decision de pertenencia entre esta y la clases 1, 4, 6 y 8.
V1.5.3.6 Energia

En la figura VI.5.3.6.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo energia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.3.6.1 a y b. Valores del rasgo energia para los coeficientes de detalle vertical de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.3.6.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo energia que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura V1.5.3.6.1 a. La amplitud de la variabilidad de la clase 3 atenta contra la
decision de pertenencia entre esta y la clases 1, 4, 6 y 8. El comportamiento de este rasgo es

similar al de asm debido a los mismos solo difieren en un factor de escala.
V1.5.3.7 Entropia

En la figura VI.5.3.7.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.3.7.1 a y b. Valores del rasgo entropia para los coeficientes de detalle vertical
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.3.7.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo entropia que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.3.7.1 a. La amplitud de la variabilidad de la clase 3 atenta contra la

decision de pertenencia entre esta 'y la clases 1,4, 6y 8.
V1.5.3.8 Méaxima probabilidad

En la figura VI.5.3.8.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo maxima
probabilidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.8.1 a y b. Valores del rasgo maxima probabilidad para los coeficientes de
detalle vertical de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamaifio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.3.8.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo maxima probabilidad que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.3.8.1 a. La amplitud de la variabilidad de la

clase 3 atenta contra la decision de pertenencia entre esta y la clases 1,4, 6 y 8.
V1.5.3.9 Media

En la figura VI.5.3.9.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo media para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.9.1 a y b. Valores del rasgo media para los coeficientes de detalle vertical de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.3.9.1 ay b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo media que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imégenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.3.9.1 a. No se separan las clases 3y 8,y 5y 8, y la amplitud de la

variabilidad de las clases atenta contra la decision de pertenencia entre estas.
V1.5.3.10 Varianza

En la figura VI.5.3.10.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura V1.5.3.10.1 a y b. Valores del rasgo varianza para los coeficientes de detalle vertical
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura V1.5.3.10.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo varianza que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a
partir de las iméagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion
de la wavelet db2, figura VI.5.3.10.1 a. No se separan las clases 1 y 5, y la amplitud de la
variabilidad de la clase 3 atenta contra la decision de pertenencia entre esta y las clases 1, 4,
5,6y8.

V1.5.3.11 Desviacion estandar

En la figura VI.5.3.11.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo desviacion
estandar para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de

descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.11.1 a y b. Valores del rasgo desviacién estdndar para los coeficientes de
detalle vertical de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamaifio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.3.11.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo desviacion estandar que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.3.11.1 a. No se separan las clases 1 y 5,y la
amplitud de la variabilidad de la clase 3 atenta contra la decision de pertenencia entre esta 'y
las clases 1, 4, 5, 6 y 8. El comportamiento de este rasgo es similar al de la varianza, estos

solo difieren en un factor de escala.
V1.5.3.12 Correlaciéon

En la figura VI.5.3.12.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo correlacion
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle vertical: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.3.12.1 a y b. Valores del rasgo correlacion para los coeficientes de detalle
vertical de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.3.11.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo correlacion que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a
partir de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion
de la wavelet db2, figura VI.5.3.11.1 a. No se separan las clases 1 y §, 4, 5y 6, y la poca
separabilidad y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia entre

las clases.
V1.5.4 Clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal

En este anexo se muestran los graficos de los valores de los 12 rasgos de textura propuestos
obtenidos a partir de las clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal con 1 y 2
niveles de descomposicion. Los tamafios de bloque utilizados son de 32X32 y 16X16
pixeles para los niveles de descomposicion 1 y 2 respectivamente. En la figura VI.5.4.1 y
VI.5.4.2 se muestran las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal

correspondientes a los niveles de descomposicion 1y 2.
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Figura V1.5.4.1. Imagenes de los coeficientes de detalle diagonal obtenidas de descomponer

las 8 clases de textura con la transformada wavelet db2 usando 1 nivel de descomposicion.
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Figura VI.5.4.2. Imagenes de los coeficientes de detalle vertical obtenidas de descomponer

las 8 clases de textura con la transformada wavelet db2 con 2 niveles de descomposicion.
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V1.5.4.1 Contraste

En la figura VI.5.4.1.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo contraste
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.1.1 ay b. Valores del rasgo contraste para los coeficientes de detalle diagonal
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.4.1.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo contraste que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imégenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la

wavelet db2, figura VI.5.4.1.1 a. No se separan las clases 1, 2,3, 5y 6.
V1.5.4.2 Similitud

En la figura VI.5.4.2.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo similitud para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamaio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.4.2.1 a y b. Valores del rasgo similitud para los coeficientes de detalle diagonal
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.4.2.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo similitud que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.4.2.1 a. No se separan las clases 2, 5y 7, 3,4 y 8, y la amplitud de

la variabilidad de las clases atenta contra la decision de pertenencia entre estas.
V1.5.4.3 Disimilitud

En la figura VI1.5.4.3.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo disimilitud
para las de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de descomposicion, tamafo de

bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.3.1 a y b. Valores del rasgo disimilitud para los coeficientes de detalle
diagonal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamaifio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura V1.5.4.3.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo disimilitud que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir
de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.4.3.1 a. Debido a la poca separabildad y a la variabilidad en las

clases 1, 2, 3, 5y 6 la decision de pertenencias a clases se dificulta.
V1.5.4.4 Homogeneidad

En la figura VI.5.4.4.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo
homogeneidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel
de descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura V1.5.4.4.1 a y b. Valores del rasgo homogeneidad para los coeficientes de detalle
diagonal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.4.4.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo homogeneidad que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a
partir de las iméagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion
de la wavelet db2, figura VI.5.4.4.1 a. No se separan las clases 2, 5y 7,3,4y 8, yla

amplitud de la variabilidad de las clases atenta contra la decision de pertenencia entre estas.
VI1.5.4.5 Asm

En la figura VI.5.4.5.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo asm para las
8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.5.1 a y b. Valores del rasgo asm para los coeficientes de detalle diagonal de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.4.5.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo asm que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de las
imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura V1.5.4.5.1 a. La poca separabilidad entre las clases de textura y la
amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia entre casi todas las

clases.
V1.5.4.6 Energia

En la figura V1.5.4.6.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo energia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.4.6.1 a y b. Valores del rasgo energia para los coeficientes de detalle diagonal
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.4.6.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo energia que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura V1.5.4.6.1 a. La poca separabilidad entre las clases de textura y la
amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia entre casi todas las
clases. El comportamiento de este rasgo es equivalente al del asm debido a estos rasgos

solo difieren en un factor de escala.
V1.5.4.7 Entropia

En la figura VI.5.4.7.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo entropia para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamaio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.4.7.1 a y b. Valores del rasgo entropia para los coeficientes de detalle diagonal
de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.4.7.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo entropia que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la
wavelet db2, figura VI.5.4.7.1 a. No se separan las clases 2 y 7, y la poca separabilidad
entre las clases 1, 4, 5, 6 y 8 y la amplitud de la variabilidad atenta contra la decision de

pertenencia entre estas clases.
V1.5.4.8 Maxima probabilidad

En la figura VI.5.4.8.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo maxima
probabilidad para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel
de descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.8.1 a y b. Valores del rasgo maxima probabilidad para los coeficientes de
detalle diagonal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2
con niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2

niveles y 16X16 pixeles.

En la figura VI.5.4.8.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo maxima probabilidad que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura V1.5.4.8.1 a. La poca separabilidad y la amplitud

de la variabilidad atenta contra la decision de pertenencia entre las clases.
V1.5.4.9 Media

En la figura V1.5.4.9.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo media para
las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de descomposicion,
tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion, tamafio de bloque

16X16 pixeles.
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Figura V1.5.4.9.1 ay b. Valores del rasgo media para los coeficientes de detalle diagonal de
cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con niveles de
descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y 16X16

pixeles.

En la figura VI.5.4.9.1 a 'y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores del
rasgo media que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a partir de
las imdgenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion de la

wavelet db2, figura VI1.5.4.9.1 a. No se separan las clases 1 y3,y2y 7.
V1.5.4.10 Varianza

En la figura VI.5.4.10.1 a y b, se muestran los graficos de los valores del rasgo varianza
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamafio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.10.1 a y b. Valores del rasgo varianza para los coeficientes de detalle
diagonal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.4.10.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo varianza que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se obtiene a
partir de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion
de la wavelet db2, figura V1.5.4.10.1 a. No se separan las clases 1 y 5, 3 y 7, y la amplitud
de la variabilidad de las clases 1, 2 y 3 atentan contra la decision de pertenencia entre estas

clases y las clases 5y 7.
V1.5.4.11 Desviacion estandar

En la figura VI.5.4.11.1 a y b, se muestran los gréaficos de los valores del rasgo desviacién
estandar para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaifio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.11.1 a y b. Valores del rasgo desviacion estdndar para los coeficientes de
detalle diagonal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2
con niveles de descomposicién y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2

niveles y 16X16 pixeles.

En la figura VI.5.4.11.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo desviacion estdndar que el mejor comportamiento en cuanto a separabilidad se
obtiene a partir de las imagenes de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de
descomposicion de la wavelet db2, figura VI.5.4.11.1 a. No se separan las clases 1 y 5,3 y
7, y la amplitud de la variabilidad de las clases 1, 2 y 3 atentan contra la decision de
pertenencia entre estas clases y las clases 5 y 7. El comportamiento de este rasgo es

equivalente al de la varianza debido a que solo se diferencian en un factor de escala.
V1.5.4.12 Correlacion

En la figura VI.5.4.12.1 a y b, se muestran los gréaficos de los valores del rasgo correlacion
para las 8 clases de textura de los coeficientes de detalle diagonal: a) 1 nivel de
descomposicion, tamafio de bloque 32X32 pixeles y b) 2 niveles de descomposicion,

tamaio de bloque 16X16 pixeles.
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Figura VI.5.4.12.1 a y b. Valores del rasgo correlacion para los coeficientes de detalle
diagonal de cada una de las clases de textura codificadas mediante la wavelet db2 con
niveles de descomposicion y tamafio de bloque: a) 1 nivel y 32X32 pixeles, y b) 2 niveles y

16X16 pixeles.

En la figura VI.5.4.12.1 a y b puede verse de los graficos obtenidos a partir de los valores
del rasgo correlacion que el comportamiento en cuanto a separabilidad y variabilidad es
malo. La poca separabilidad y la amplitud de la variabilidad atentan contra la decision de

pertenencia a clases.

V1.6 Combinacion de los rasgos basados en la descomposicion mediante la wavelet

Daubechies 2

A continuacion se presentan las combinaciones de los rasgos que mejor comportamiento
presentaron en el analisis individual. Con los valores de los rasgos se forman coordenadas
espaciales y se determina la distancia de estos puntos al origen. Las dimensiones de estas
coordenadas dependen del ntimero de rasgos combinados, p. Se utiliz6 la distancia de
Mahalanobis para obtener el grafico de los vectores p-dimensionales respecto a las
coordenadas (01,..,0,). En la figura VI.6.1 se muestra el grafico correspondiente a las
combinaciones entre los rasgos desviacion estandar, obtenido a partir de las clases de
textura de los coeficientes de detalle horizontal y contraste, obtenido a partir de las clases
de textura de los coeficientes de detalle vertical, ambos con 1 nivel de descomposicion y

con un tamano de bloque de 32X32 pixeles.
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En la figura V1.6.1 se muestra el grafico que resulta al combinar los rasgos desviacion
estandar de las clases de textura de los coeficientes de detalle horizontal y contraste de las
clases de textura de los coeficientes de detalle vertical con 1 nivel de descomposicion.

Notese que no separa las clases de textura 4, 6y 8.

Anexo VII  Combinacidn de los rasgos de mejor desempefio

En este anexo se presentan los graficos de las combinaciones de los rasgos que se
seleccionaron en los anexos V y VI teniendo en cuenta su desempefio en cuanto a
separabilidad y variabilidad. Los rasgos seleccionados son: 1) disimilitud, codificacién con
pirdmide Gaussiana, 2) contraste, codificacion con piramide Gaussiana, y 3) desviacion
estandar, imagenes originales. Se excluyen las combinaciones que implican un mismo tipo
de codificacion debido a que ya se analizaron en el anexo VI. En la figura VII.1 a, by c se
muestran las combinaciones de los rasgos: a) 1 y3,b) 2y 3,yc¢) 1, 2, 3 correspondientes al
conjunto de entrenamiento 1, y en la figura VIIL.2 a, b y ¢ se muestran las combinaciones de
los rasgos: a) 1 y 3,b) 2y 3,yc) 1, 2, 3 correspondientes al conjunto de entrenamiento 2,
como la distancia de Mahalanobis de las coordenadas formadas por sus valores respecto al
origen y la representacion correspondiente de estas coordenadas en un espacio p-

dimensional, siendo p el nimero de rasgos implicados.
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Figura VII.1 a, b y c. Graficos de las combinaciones de los rasgos 1,2y 3:a) 1y 3,b)2y

3,yc) 1,2y 3 correspondientes al conjunto de entrenamiento 1.
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Como puede verse en la figura VII.1 a, b y c, la diferencia entre los graficos es pequefia, y
similar a la obtenida al combinar los rasgos contraste y disimilitud codificados con la
piramide Gaussiana, figura VI.2.1. No es posible discernir entre cual de las combinaciones
es la mejor a partir de la inspeccion visual, pero nétese que la inclusion de la tercera

coordenada agrupa mas los datos.
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Figura VII.2 a, b y c. Graficos de las combinaciones de los rasgos 1,2y 3:a) 1y 3,b)2y

3,yc¢) 1,2y 3 correspondientes al conjunto de entrenamiento 2.

Al igual que ocurre con la figura VII.1 es dificil discernir entre cual de las combinaciones
es la mejor a partir de la inspeccion visual, pero ndtese que la inclusion de la tercera

coordenada agrupa mas los datos.

Anexo VIII  Gréficos de los histogramas de los datos de cada clase para los

conjuntos de entrenamiento 1y 2

En este anexo se muestran los histogramas de los datos de los conjuntos formados por las
distancias de Mahalanobis al origen de los conjuntos de entrenamiento 1, figura VIII.1 a,...,
h, y 2, figura VIIL.2 a,..., h, y la distribucién normal que mejor los representa. Se tomo este
vector como representativo de cada un de los 3 rasgos independientes que forman los

conjuntos de entrenamiento 1y 2.
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Figura VIII.1 a, b, c, d, e, f, g, y h. Histogramas de los valores de las distancias de
Mahalanobis al origen del conjunto de entrenamiento 1 y la distribuciéon normal que mejor

modela estos datos.
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Figura VIII.2 a, b, c, d, e, f, g, y h. Histogramas de los valores de las distancias de

Mahalanobis al origen del conjunto de entrenamiento 2 y la distribucién normal que mejor

modela estos datos.
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Anexo IX Gréficos de las clases obtenidos al utilizar el método del analisis

discriminante

En la figura IX.1 pueden verse los graficos de las subimdgenes y sus clases
correspondientes obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1 y 2
utilizando el método del andlisis discriminante con diferentes tipos de funciones
discriminantes: lineal, diagonal lineal, cuadratico, diagonal cuadritico, mahalanobis,
basado en el criterio de maxima verosimilitud y usando como conjuntos de referencia los
conjuntos de entrenamiento 1 y 2 respectivamente. Los clasificadores desarrollados se

basan en la funcion classify del Paquete de Estadistica del Matlab.
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Figura IX.1 a, b, ¢, d, y e. Graficos de las subimagenes de clases de textura y su clase

correspondiente, obtenidas al clasificar los valores de los conjunto de validacion 1,
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izquierda, y 2, derecha, utilizando el método de clasificacion por discriminante basado en el
criterio de méaxima verosimilitud, y como referencia los conjuntos de entrenamiento 1 y 2
respectivamente. Funciones discriminantes: a) lineal, b) diagonal lineal, ¢) cuadratica, d)

diagonal cuadratica, y ¢) Malahanobis.

En la figura IX.1 a, b, ¢, d, y e, puede verse que los mejores resultados se obtienen a partir
de los conjuntos de entrenamiento y validacion 2. El clasificador con el que mejor
resultados se obtiene es el clasificador cuadratico, figura IX.1 c. En la figura IX.2 pueden
verse las graficas de las subimagenes y sus clases correspondientes obtenidas al clasificar
los valores de los conjuntos de validacion 1 y 2 usando los clasificadores del Paquete de
Reconocimiento de Patrones, Duin et al. (2007): nbayesc, mogc, fisherc, quadrc, loglc,

nmc, nmsc.

Clases Clases

a a
7r —l 17 .

5r 1 st _
4r 1 4 -
3r 13t _
2r ’ 42t 1
1 1 1 1 1 Nl 1 1 1 1 1 1 1 1

0 50 100 150 250 300 350 400 O 50 100 150 200 250 300 350 400

Subimagenes Subimagenes



ANEXOS

Clases Clases
b b
7r 4 7t i
B +H BR g
ar H4 At g
4+ H4 4+ g
3r /7 4 3r g
2t 12t :
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Subimagenes Subimagenes
Clases Clases
c J c 41
i 4 7r B
B 4 6B B
ar 4 51 B
4+ 4 4r B
3r ’ 4 3r f B
2r 4 2r ’ B
1 A A 1 1 1 1 1 1 1 /7 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 O a0 100 150 200 250 300 350 400
Subimagenes Subimagenes
Clases Clases
d d l
Tr 4 7 B
B — 4 Bf B
ar 4 5F B
4+ 4 4 B
3r 4 3F B
2r 4 2F B
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 0 a0 100 150 200 250 300 350 400

Subimagenes

Subimagenes



ANEXOS

Clases Clases
L e
i 1 7r 1
B M 1 6r 1
ar 1 5+ 1
4+ 1 4r 1
3r 1 3r 1
2r 1 2r /7 1
1 1 1 1 1 L 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Subimagenes Subimagenes
Clases Clases
F F
i H 1 7r 1
B 1 Br ] 1
ar 1 5r 1
4+ 4 4r B
3r ’ 4 3r 1
2r 14 2r 1
1 1 1 1 1 Nl 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 0 a0 100 150 200 250 300 350 400
Subimagenes Subimagenes
Clases Clases
q q
i H 1 7r 1
B 1 6B M 1
ar 1 51 1
4+ 1 4r B
at ’ 1 3b .
2r 1 2r 1
1 1 1 1 1 Nl 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 0 a0 100 150 200 250 300 350 400

Subimagenes

Subimagenes

FiguraIX.2 a, b, c, d, e, f, g, h, 1, j y k. Graficos de las subimagenes de clases de textura y

su clase correspondiente, obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion
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1, izquierda, y 2, derecha, utilizando los clasificadores: a) nbayesc, b) mogc, c) fisherc, d)
quadre, e) loglc, f) nmc, g) nmsc. Como referencia se utilizaron los conjuntos de

entrenamiento 1 y 2 respectivamente.

En la figura IX.2 a, b, ¢, d, e, f, g, h, 1, j y k, puede verse que los mejores resultados se
obtienen a partir de los conjuntos de entrenamiento y validacion 2, correspondientes a los
tamaifios de bloque maximo. El clasificador con el que mejor resultado se obtiene es el logl,
figura 1X.2 e, utilizando los conjuntos de entrenamiento y validacion 2, sin embargo el
clasificador mogc, figura IX.2 b, comete dos errores de clasificacion mas que logl, pero es

muy estable en sus resultados independientemente del conjunto seleccionado.

Anexo X Graficos de las clases obtenidos al utilizar el método de estimacién de la

densidad de Parzen

En la figura X a y b, pueden verse las graficas de las subimagenes y sus clases
correspondientes obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1y 2 con
el método de estimacion de la densidad basado en la ventana de Parzen utilizando como

referencia los conjuntos de entrenamiento 1 y 2 respectivamente.

g : : : : : Closos

7r 1 7F i
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4+ 1 4F i
3F 1 3k i
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Clases Clases

b b
7+ 1 7+ .
B 1 Bf .
5+ 1 s+ .
4+ 1 4t .
3t J— 1 3r .
2+ }— 1 2F .
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En la figura X a y b, se muestra el grafico que representa las subimagenes y sus clases
correspondientes, obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1,
izquierda, y 2, derecha, utilizando los clasificadores basados en la estimaciéon de la
densidad, a) parzenc, y b) parzendc. Como referencia se utilizaron los conjuntos de

entrenamiento 1 y 2 respectivamente.

Puede verse en la figura X a y b, que los mejores resultados se obtienen al utilizar los
conjuntos de entrenamiento y validacion 2. El clasificador con que mejor resultado se

obtiene es el parzendc, tfigura X b, derecha.

Anexo XI Graficos de las clases obtenidos al utilizar el método de los k vecinos

Mmas cercanos

En la figura XI.1 pueden verse los graficos de las subimdgenes y sus clases
correspondientes obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1y 2 con
el método de los & vecinos mdas cercanos utilizando como referencia los conjuntos de
entrenamiento 1 y 2 respectivamente. Para ambos casos se evalian las distancias:

euclidiana, cityblock y coseno.
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Figura XI.1. Graficos de las subimagenes de clases de textura y su clase correspondiente,

obtenidas al clasificar los valores de los conjuntos de validacion 1, izquierda, y 2, derecha,
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utilizando el método de clasificacion de los k£ vecinos mas cercanos, con distancia entre los
centroides: a) euclidiana, 4 vecinos, b) euclidiana, 7 vecinos, c¢) cityblock, 5 vecinos, d)
cityblock, 7 vecinos, €) coseno, 3 vecinos, y f) coseno, 1 vecino. Como referencia se

utilizaron los conjuntos de entrenamiento 1y 2.

En la figura XI.1 a, b, c, d, e y f, puede verse que los mejores resultados se obtienen al
utilizar los conjuntos de entrenamiento y validacion 2. El mejor resultado se obtiene al

utilizar la distancia euclidiana, figuras XI.1 ay b.



