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Resumen

A buen entendedor,
pocas palabras bastan.

Refrán popular

La textura, junto con el color y la forma, es una de las características de
bajo nivel más importantes en el análisis de imágenes. Sin embargo, también
es una de las más difíciles de caracterizar, siendo muy común para el ser
humano el describirla mediante algunas propiedades poco precisas, como la
finura/grosor, la direccionalidad, la regularidad o el contraste. En esta Tesis
se propone una metodología para el modelado de textura en base a estas
propiedades perceptuales, usando para ello lógica difusa.

En un primer enfoque (parte I de esta Tesis), se aborda el modelado
de las propiedades perceptuales de textura mediante conjuntos difusos, lo
que permite representar la imprecisión asociada a la presencia de dichas
propiedades. Estos conjuntos difusos se definen sobre el dominio de medidas
computacionales de las propiedades de textura, y su función de pertenencia
se obtiene relacionando los valores calculados a partir de dichas medidas
con la percepción humana de la propiedad correspondiente. Se propone la
obtención tanto de modelos genéricos, que pueden ser aplicados aunque no se
disponga de ninguna información adicional, como de modelos que permiten
adaptarse al perfil particular de distintos usuarios o al contexto de la imagen.
Asimismo, dentro de este primer enfoque, se propone otra aproximación
difusa que permite representar tanto la imprecisión asociada a la propiedad
de textura, como la incertidumbre en el grado de pertenencia, empleando
para ello conjuntos difusos tipo-2.

En un segundo enfoque (parte II de esta Tesis), se plantea el modelado
de las propiedades de textura mediante variables lingüísticas, usando
términos similares a los empleados por el ser humano. En este caso, en
lugar de emplear un único conjunto difuso para modelar la propiedad, se
realiza una partición difusa sobre el dominio de las medidas computacionales,
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xiv Resumen

lo que permite introducir una semántica basada en dicha propiedad. Para
obtener esta partición difusa se tiene en cuenta la relación entre las medidas
computacionales y la percepción humana, tanto para definir el número de
conjuntos difusos como para obtener sus funciones de pertenencia. Al igual
que en el primer enfoque, se proponen tanto particiones difusas genéricas,
como particiones difusas que permiten adaptarse al perfil particular de
distintos usuarios o al contexto de la imagen.

Para describir la metodología propuesta en ambos enfoques, se emplea
como ejemplo la propiedad de finura/grosor, que es una de las más
importantes en el análisis de textura. Posteriormente, en la parte III
de esta Tesis, se comprueba que la aplicación de esta metodología al
resto de propiedades se realiza de forma análoga, obteniendo los modelos
correspondientes a las propiedades de contraste y direccionalidad.
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Capítulo 1

Introducción

No hay ningún viento favorable para el
que no sabe a qué puerto se dirige.

Arthur Schopenhauer

En los últimos años se ha experimentado un enorme auge en los sistemas
multimedia gracias, en gran parte, a los avances tecnológicos. Los dispositivos
digitales de captura de imágenes, además de incrementar notablemente
sus prestaciones, han reducido sus precios, permitiendo un aumento de
su uso en campos concretos en los que ya se venían utilizando, como en
medicina o aplicaciones militares, e introduciéndose en otros campos, como
en automoción o entretenimiento. Asimismo, al facilitarse la conectividad,
tanto fija como móvil, se ha propiciado el acceso remoto a imágenes y la
creación de bases de datos cada vez más extensas. Todo ello implica una
necesidad cada vez mayor de desarrollar técnicas de análisis automático
de imágenes, que permitan manipular este tipo de información de una
forma eficaz.

Tradicionalmente, las tres características de bajo nivel más usadas para
el análisis automático de imágenes son el color, la forma y la textura.
Las dos primeras representan conceptos muy claros para el ser humano,
siendo conocida su importancia en el análisis de imagen. La textura, sin
embargo, es una característica más intuitiva y abstracta, aunque no por ello
menos importante. De hecho, una imagen puede ser considerada como una
composición formada por diferentes regiones de textura [119, 166, 210], lo
que hace de ella una característica esencial.

El tipo de textura tratado en el ámbito de la visión por computador es el
conocido como textura visual, que debe ser diferenciado del de textura táctil

1
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 1.1: Ejemplo de objetos que tienen la misma forma y color, pero
distinta textura.

(aquella que se percibe al tocar la superficie de los objetos, produciendo así
sensaciones como suavidad, dureza o rugosidad, entre otras). El análisis de
textura visual es una de las ramas más importantes del campo de la visión
por computador, pues todos los objetos tienen textura, siendo un factor
fundamental para su reconocimiento y clasificación [81]. Un ejemplo de esta
importancia se puede apreciar en la Figura 1.1, donde se muestran varias
imágenes en las que aparecen objetos que tienen la misma forma y un color
similar, pero que pueden ser identificados gracias al análisis de su textura.

Así, el análisis de textura es aplicado en numerosos problemas de
clasificación y segmentación, entre los que se encuentran la detección de
defectos en superficies en el campo industrial [139, 148, 183, 247, 261], la
inspección de imágenes biomédicas [17, 23, 140, 206, 254], la segmentación
y clasificación de imágenes por satélite [26, 75, 92, 125, 214, 215, 229],
la segmentación de regiones en el análisis de documentos [28, 103, 108,
115, 120, 191, 219], o la recuperación de imágenes basada en contenido
[18, 86, 129, 152, 157, 171].

A pesar de su importancia y de su extendido uso en el campo de la visión
por computador, no existe una definición formal del concepto de textura
visual, sino únicamente algunas ideas intuitivas. Somos capaces de entender
qué es una textura y de reconocerla cuando la vemos, pero resulta muy difícil
definirla de una forma precisa [232]. Algunos autores, como [209], describen
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(a) (b) (c) (d)

Figura 1.2: Ejemplos de texturas.

la textura como una variación local en los patrones de intensidad o niveles de
gris de la imagen. Otros, en cambio, consideran la textura como un conjunto
de elementos básicos, denominados texels, que se repiten y se organizan de
una forma concreta [104].

Sin embargo, lo más usual para el ser humano es describir las texturas
visuales de acuerdo a ciertas propiedades basadas en la percepción,
como el grosor/finura, que está relacionado con el tamaño espacial de las
primitivas de textura, la direccionalidad, que indica si estas primitivas poseen
una orientación dominante, o la regularidad, que refleja si su disposición es
ordenada y repetitiva [11, 96, 204, 220]. Así, por ejemplo, podemos describir
intuitivamente la textura mostrada en la Figura 1.2(a) como una textura
gruesa, no direccional e irregular, mientras que la textura de la Figura 1.2(d)
podría ser descrita como fina, direccional y regular.

Como suele ocurrir cuando el ser humano intenta describir conceptos
intrínsecamente abstractos, como la textura, existe cierta vaguedad asociada
a dichas descripciones, es decir, las propiedades utilizadas para ello son
imprecisas por propia naturaleza. Esta imprecisión debe ser entendida en
el sentido de que, en general, no es posible establecer de forma categórica un
umbral preciso entre texturas que cumplen una propiedad y texturas que no
la cumplen. En otras palabras, dada una textura, no podemos afirmar con
total seguridad si es gruesa o no lo es, o si es regular o no (excepto en casos
extremos), sino el mayor o menor cumplimiento de estas propiedades en la
textura.

Así, por ejemplo, podemos afirmar que la textura mostrada en la Figura
1.2(a) es gruesa y que la mostrada en la Figura 1.2(d) no lo es, pues
representan casos extremos para la propiedad de grosor. Sin embargo, el
cumplimiento o no de esta propiedad no está tan claro para las texturas
de las figuras 1.2(b) y 1.2(c). Lo mismo sucede con las propiedades de
direccionalidad y regularidad: la textura de la Figura 1.2(d) es claramente
direccional y regular, mientras que la textura de la Figura 1.2(a) no lo es. Sin
embargo, no podemos precisar nada para las otras dos texturas, únicamente
el mayor o menor cumplimiento de estas propiedades. Así, no está claro que
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(a) (b)

Figura 1.3: Ejemplo en el que se ilustra la influencia del contexto de la imagen
en la percepción de la propiedad de finura.

la textura de la Figura 1.2(b) sea direccional o no, pero se puede afirmar
que el grado de cumplimiento de esta propiedad es mayor que en la Figura
1.2(a).

Además de la imprecisión asociada a estas propiedades perceptuales,
se debe tener en cuenta que cada persona que observa la textura puede
tener una percepción particular acerca de dichas propiedades. Así, por
ejemplo, a diferencia de lo que se acaba de comentar, un usuario concreto
puede considerar que la textura mostrada en la Figura 1.2(b) es cláramente
direccional, o que la textura de la Figura 1.2(a) no es gruesa. Asimismo,
el contexto de la imagen puede influir en la percepción global de las
distintas propiedades. Un ejemplo de este fenómeno se puede apreciar en la
Figura 1.3(b), donde se muestra una imagen natural similar a la de la Figura
1.3(a), pero donde se ha añadido una nueva textura. La presencia de esta
textura, que es mucho más gruesa que el resto, puede llegar a inhibir a las
demás, que pueden ser percibidas como más finas que en la Figura 1.3(a).
Así, aparte de la imprecisión asociada a las propiedades perceptuales, hay
que añadir que el mayor o menor cumplimiento de estas propiedades en una
textura puede ser distinto para diferentes usuarios, y además depender del
contexto de la imagen.

Por otro lado, además de emplear propiedades imprecisas para describir
la textura, el ser humano suele introducir términos lingüísticos para
categorizar dichas propiedades. De esta forma, es común el uso de términos
como “muy fina”, “fina”, “medio gruesa” o “muy gruesa” para describir la
textura en base a la propiedad de finura/grosor, o “muy regular”, “regular”,
“irregular” o “muy irregular” para la propiedad de regularidad. Así, por
ejemplo, las texturas mostradas en las figuras 1.2(a) y 1.2(d), que son casos
extremos en cuanto al cumplimiento de las distintas propiedades, podrían
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ser descritas como “muy gruesa” y “muy irregular” la primera, y “muy fina”
y “muy regular” la segunda. Las texturas de las figuras 1.2(b) y 1.2(c) serían
descritas con términos más intermedios, acordes al grado de cumplimiento
de cada propiedad. Asimismo, la interpretación de estos términos (entendida
como el grado de cumplimiento) puede depender del usuario y/o del contexto.

1.1. Objetivos

Teniendo presente todo lo anterior, esta Tesis aborda, con carácter
general, el desarrollo de una metodología que permita modelar la
textura en base a sus propiedades perceptuales. Para ello, se plantea
un doble objetivo:

1) Obtener modelos de textura que sean capaces de recoger la
imprecisión asociada a la presencia de las distintas propiedades.

2) Introducir una semántica basada en las propiedades percep-
tuales, obteniendo modelos que permitan representar términos lingüís-
ticos similares a los empleados por el ser humano.

De forma más específica, para abordar estos objetivos, se plantean los
siguientes sub-objetivos:

a) Desarrollar una metodología para la obtención de modelos de textura
que permitan adaptarse tanto a distintos perfiles de usuario, recogiendo
así la percepción particular de dichos usuarios, como al contexto de la
imagen a la cual pertenecen las texturas analizadas.

b) Plantear un nuevo modelado de textura que permita representar varios
tipos de imprecisiones inherentes a las propiedades perceptuales de la
textura.

c) Exponer una metodología para la obtención de modelos que permitan
representar distintos términos lingüísticos asociados a las propiedades
perceptuales, pudiendo ser adaptados tanto a distintos perfiles de
usuario como al contexto de la imagen.

1.2. Estructura de la Tesis

A continuación se describirá brevemente la organización por capítulos
de esta memoria de Tesis, cuya estructura viene marcada por los objetivos
que se han planteado en la sección anterior (véase Figura 1.2). En primer
lugar, en el capítulo 2, se llevará a cabo una revisión de las técnicas de
modelado de textura más relevantes aparecidas en la literatura, incluyendo
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tanto técnicas que caracterizan la textura de forma global, como técnicas
que la modelan en base a sus propiedades perceptuales.

Como se ha comentado en este capítulo, el modelado que se plantea en
esta Tesis pertenece al segundo grupo de técnicas, por lo que para describir
la metodología que permita obtener los distintos modelos, se aplicará una de
esas propiedades como ejemplo (para después extenderla a otros casos). Por
eso, antes de abordar el modelado en sí, en el capítulo 3, se analizará con
detalle la propiedad de finura, que, debido a su importancia perceptual, será
la utilizada en la descripción de la metodología propuesta en los siguientes
capítulos.

Para desarrollar la metodología que permita obtener los distintos modelos
planteados, esta Tesis se ha dividido en tres partes. En la parte I se abordará
el problema de la obtención de modelos de textura que sean capaces de
recoger la imprecisión en el cumplimiento o no de las distintas propiedades.
Esta parte estará compuesta por tres capítulos:

En el capítulo 4 se describirá la metodología propuesta para la
obtención de los modelos de textura genéricos, que pueden ser aplicados
aunque no se disponga de ninguna información adicional (perfil de
usuario o contexto de la imagen).

En el capítulo 5 se propondrá una metodología que permita adaptar
los modelos genéricos al perfil particular de distintos usuarios o al
contexto de la imagen.

En el capítulo 6 se plantearán otras aproximaciones al modelado de
textura, que permitirán representar otro tipo de imprecisiones, además
de la asociada a las propiedades perceptuales.

En la parte II de esta Tesis se abordará el problema de la obtención de
modelos de textura que permitan introducir una semántica basada en sus
propiedades perceptuales. Esta parte estará formada por un único capítulo,
el capítulo 7, en el que se describirá tanto la metodología propuesta para la
obtención de los modelos genéricos, como la adaptación de dichos modelos a
distintos perfiles de usuario o al contexto de la imagen.

Como se acaba de comentar, para poder describir las distintas
metodologías propuestas en los capítulos 4 a 7, se particularizará su apli-
cación para la propiedad de finura. En la parte III de esta Tesis, corres-
pondiente al capítulo 8, se extenderá el uso de estas metodologías a otras
propiedades perceptuales de la textura, como la direccionalidad y el con-
traste. Finalmente, en el capítulo 9 se expondrán las conclusiones y trabajo
futuro. Asimismo, las publicaciones derivadas de esta Tesis Doctoral se reco-
gen en el apéndice C.
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Capítulo 1
Introducción

Capítulo 2
Antecedentes y preliminares

Capítulo 3
Propiedades de textura: la finura

Parte I
Modelado de propiedades

difusas

Capítulo 4
Modelado difuso no

adaptativo

Capítulo 5
Modelado difuso

adaptativo

Capítulo 6
Otras aprox. difusas al
modelado de textura

Parte II
Modelado mediante variables

lingüísticas

Capítulo 7
Particiones difusas

Parte III
Extensión a otras propiedades de textura

Capítulo 8
Extensión a otras propiedades de textura

Capítulo 9
Conclusiones y trabajo futuro

Figura 1.4: Esquema de la estructura de la Tesis.





Capítulo 2

Antecedentes y preliminares

Ningún conocimiento humano puede ir
más allá de su experiencia.

John Locke

En este capítulo se realiza una revisión bibliográfica de las distintas
técnicas de modelado de textura presentes en la literatura, resumiendo
brevemente la metodología empleada en cada una de ellas.

2.1. Introducción

Como se comentó en el capítulo anterior, el análisis y modelado de
texturas es una de las tareas de bajo nivel más importantes del campo de
la visión por computador, siendo la base para procesos de más alto nivel,
como la identificación de objetos o superficies en imágenes médicas, aéreas,
de ámbito industrial, etc. Al igual que no es posible dar una definición precisa
y global del concepto de textura, tampoco es posible encontrar una técnica
que permita caracterizar completamente una textura dada, ni extraer los
descriptores apropiados para cualquier tipo de aplicación. De hecho, en los
últimos treinta años han ido apareciendo en la literatura un gran número
de técnicas de caracterización de textura, donde el modelado realizado está
muy enfocado al campo de aplicación para el que ha sido desarrollado.

La mayoría de las aproximaciones existentes tratan de describir la textura
de una forma global, mediante vectores de características (normalmente
con un gran número de elementos), lo que permite evaluar la similitud
entre texturas en base a la comparación de dichos vectores. Esto permite
obtener muy buenos resultados en aplicaciones como la segmentación [116,
141, 147, 211, 226] o la clasificación de texturas [13, 15, 99, 143, 151, 197],

9
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o en problemas de recuperación basada en contenido donde la consulta es
realizada mediante una imagen de muestra [8, 43, 66, 136, 166, 255, 259].
Asimismo, este tipo de descriptores que caracterizan globalmente la textura
han sido aplicados con éxito en el ámbito de la síntesis de textura
[33, 199, 248, 258].

Sin embargo, como se comentó en el capítulo anterior, lo más común
para el ser humano es describir la textura mediante ciertas propiedades
poco precisas basadas en su percepción, como el grosor, la direccionalidad
o la regularidad [11, 96, 204, 220]. Este hecho, ampliamente aceptado por
la comunidad científica de visión por computador, propició la aparición
de técnicas que tratan de caracterizar la textura mediante una estimación
computacional de estas propiedades perceptuales. El uso de dichas técnicas
permite discriminar las texturas de un modo parecido a como lo haría el
ser humano, pues, en lugar de comparar vectores de características que
no tienen un significado comprensible por el usuario, se busca la similitud
entre sus propiedades perceptuales. Así, este tipo de aproximaciones es muy
utilizado en campos como la recuperación de imágenes basada en contenido
o la descripción semántica de imágenes [10, 24, 87, 154, 165, 185, 251], donde
se realiza un análisis del contenido visual para proporcionar al usuario unos
resultados acordes a lo esperado. Como se comentó en el capítulo anterior, el
modelado de textura propuesto en esta Tesis pertenece a este segundo tipo
de aproximaciones.

En este capítulo se realiza una revisión bibliográfica de las distintas
técnicas de modelado de textura aparecidas en la literatura. En la sección
2.2 se describirán las técnicas que abordan un modelado global de la textura
mediante vectores de características, mientras que en la sección 2.3 se
estudiarán las técnicas que tratan de modelar la textura en base a sus
propiedades perceptuales.

2.2. Modelado Global de Textura

La mayor parte de aproximaciones sobre el modelado de textura forman
parte de este grupo de técnicas. En ellas, los descriptores empleados para
caracterizar la textura no tienen una relación directa con las distintas
propiedades perceptuales, sino que se trata de valores computacionales que
describen la textura en su conjunto.

En la literatura se pueden encontrar diversas formas de clasificar estas
técnicas, en función del tipo de análisis realizado sobre la textura. A finales
de los años 70, Haralick [104] realizó una revisión de las técnicas existentes
hasta el momento, proponiendo una primera división en dos categorías
principales: aproximaciones estadísticas y aproximaciones estructurales. Los
descriptores pertenecientes a la primera categoría serían adecuados para el
análisis de microtexturas, mientras que los correspondientes al segundo grupo
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únicamente darían buenos resultados con texturas que pueden representarse
adecuadamente mediante primitivas y sus reglas de ubicación. Aunque el
propio Haralick admite en su trabajo que no existe una frontera clara entre
ambas categorías, dicha división gozó de gran aceptación durante cerca de
dos décadas, y fue también considerada en las revisiones realizadas unos años
más tarde por Van Gool et al. [97] y por Reed y Hans du Buf [205].

Posteriormente, ya a finales de los 90, Tuceryan y Jain [232] establecieron
una nueva división de estas técnicas en cuatro categorías distintas, la
cual sigue siendo una de las más utilizada hoy en día: aproximaciones
estadísticas, aproximaciones geométricas, aproximaciones basadas en modelos
y aproximaciones basadas en filtros. Los métodos geométricos serían una
generalización de los métodos estructurales comentados anteriormente,
mientras que los métodos basados en modelos asumen que la textura se
ajusta a un determinado modelo estocástico y la representan mediante
los parámetros que definen dicho modelo. Por último, las aproximaciones
basadas en filtros se fundamentan en el análisis espectral de la imagen.
A continuación se realizará una breve revisión de los distintos tipos de
descriptores existentes en la literatura para cada categoría.

2.2.1. Aproximaciones estadísticas

Los métodos estadísticos, que fueron de los primeros en ser utilizados para
la caracterización de textura, y que hoy en día siguen siendo un referente
en este campo, se basan en el análisis de la distribución espacial de los
niveles de gris en la imagen. Para ello, se calculan rasgos locales en ciertos
puntos de la imagen (normalmente para cada píxel), y se extrae un conjunto
de estadísticos acerca de la distribución de estos rasgos, lo que permite
caracterizar la textura. Dependiendo del número de píxeles usados para
definir los rasgos locales, los métodos estadísticos pueden ser clasificados a su
vez en estadísticos de primer orden (se toman los píxeles individualmente),
de segundo orden (se toman parejas de píxeles) o de orden superior (se ven
involucrados tres o más píxeles).

Los estadísticos de primer orden son aquellos que se obtienen a partir del
histograma de niveles de gris de la imagen, como la media, la varianza, el
coeficiente de asimetría o la curtosis. A pesar de que la capacidad de estos
estadísticos para caracterizar la textura es muy limitada, han sido empleados
en algunas aplicaciones simples de inspección de superficies, como en [132]
y [34], debido a su sencillez y rapidez de cálculo. El principal inconveniente
de estos estadísticos es que no tienen en cuenta la posición relativa de los
píxeles, por lo que se pierde la información espacial.

Para capturar las dependencias espaciales en los niveles de gris, que
constituyen una información muy relevante en la caracterización de la
textura, es necesario aplicar métodos basados en estadísticos de segundo
orden o de orden superior. En este sentido, fueron de vital importancia los
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estudios realizados por Julesz [121, 123, 122, 124] acerca de los distintos
modelos estadísticos y su relación con la discriminación entre texturas
por parte del ser humano. De acuerdo a dichos estudios, únicamente las
diferencias en las distribuciones de probabilidad de segundo orden permiten
discriminar espontáneamente las texturas, es decir, que dos texturas no
pueden ser discriminadas “sin esfuerzo” si coinciden sus estadísticos de
segundo orden, mientras que las diferencias en las distribuciones de orden
superior son insuficientes o irrelevantes. A raíz de dichos trabajos, creció
el interés de muchos investigadores en el modelado de textura basado en
estadísticos de segundo orden, surgiendo varias aproximaciones entre las que
destacan las basadas en las matrices de coocurrencia (sección 2.2.1.1) y las
basadas en las diferencias en el nivel de gris (sección 2.2.1.2).

Posteriormente, aparecieron varios contraejemplos a la conjetura plantea-
da por Julesz, incluyendo uno del propio Julesz [123], donde se demostraba
que el uso de estadísticos de orden superior también lograba un alto grado de
discriminabilidad de textura [230, 249]. Las aproximaciones más destacables
en este caso son las basadas en las matrices de longitud de secuencia (sección
2.2.1.3), las basadas en el espectro de textura (sección 2.2.1.4) y las basadas
en el operador de patrón binario local (sección 2.2.1.5). A continuación se
revisará la literatura existente sobre cada una de estas técnicas de modelado
estadístico.

2.2.1.1. Estadísticos basados en las matrices de coocurrencia

Estos estadísticos son sin duda los más conocidos y más ampliamente
usados en la literatura. Las matrices de coocurrencia de niveles de gris,
también llamadas matrices de dependencia espacial o GLCM (Gray Level
Co-ocurrence Matrices), son histogramas bidimensionales que representan la
dependencia espacial entre dos niveles de gris separados una cierta distancia
d a lo largo de una dirección θ. Así, para cada distancia d y dirección θ
es posible calcular una matriz de coocurrencia distinta, donde el elemento
(i, j) representa el número de pares de píxeles de la imagen que, estando
separados esa distancia d en la dirección θ, tienen un nivel de gris i y j,
respectivamente.

Puesto que el uso directo de las matrices de coocurrencia como descriptor
de textura resulta inviable, debido a su tamaño, lo que se suele hacer
es aplicar sobre ella un conjunto de estadísticos que permitan extraer la
información más relevante. Así, dependiendo de las posiciones relativas
usadas para calcular las matrices de coocurrencia (según los distintos valores
fijados para d y θ), y de los estadísticos aplicados sobre ellas, podemos
encontrar en la literatura varias aproximaciones al modelado de textura. La
más conocida es la propuesta por Haralick en [105], que aun después de casi
40 años, sigue siendo un referente en la caracterización de textura. Haralick
propuso la utilización de 14 estadísticos distintos, entre los que se encuentran
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el contraste, la correlación, la varianza o la entropía (basada en la teoría
de la información), y sugirió su aplicación sobre matrices de coocurrencia
calculadas para una distancia d = 1 y ángulos θ = 0o, 45o, 90o, 135o,
obteniendo así cuatro valores distintos para cada estadístico. Para lograr
descriptores de textura independientes de la rotación, Haralick propuso
calcular la media y el rango sobre los cuatro valores obtenidos para cada
estadístico. De esta forma, el vector de características que describe la textura
está formado por 28 elementos.

A raíz del trabajo de Haralick, surgieron nuevas aproximaciones al
modelado de textura basado en las matrices de coocurrencias, muchas de
ellas motivadas por una reducción del número de características propuestas,
debido a la fuerte correlación existente entre ellas. Así, Cossu [72] realizó un
estudio en el que concluía experimentalmente que seis de las características
extraídas de las matrices de coocurrencia eran las más relevantes para
la caracterización de texturas: energía, contraste, varianza, correlación,
entropía, y momento de diferencia inverso. Posteriormente, Baraldi y
Parmiggiani [20] extendieron dicho estudio, analizando la correlación entre
esos seis estadísticos, y concluyeron que la energía y el contraste son las
características más significativas para discriminar entre distintas texturas.

En [16], se empleó una versión modificada del criterio de análisis discri-
minante múltiple [178] para seleccionar un subconjunto de las características
extraídas de la matriz GLCM, seleccionando las cuatro con el mayor ratio de
varianza. El vector de características obtenido fue aplicado en la clasificación
de imágenes tomadas con microscopio. Un año más tarde, en [193], se pro-
pone el uso de cuatro estadísticos (energía, entropía, contraste y momento
de diferencia inverso) para el modelado de texturas correspondientes a rocas,
y su aplicación en la recuperación de imágenes en este tipo concreto de bases
de datos.

Más recientemente, Song [216] propuso un algoritmo de recuperación
de imágenes genérico donde plantea el uso de los que considera los cuatro
estadísticos más importantes: energía, contraste, entropía y correlación.
Asimismo, propone unas medidas de similitud con las que poder comparar
los vectores de características obtenidos. Por otro lado, en [190] se plantea un
modelado de textura basado en seis estadísticos (homogeneidad, contraste,
entropía, disimilitud, segundo momento y correlación), que es aplicado en la
clasificación de imágenes de satélite pancromáticas.

Como se puede apreciar, no existe un criterio unánime a la hora de
establecer los estadísticos de segundo orden más adecuados para caracterizar
la textura, sino que se proponen distintos modelos según la aplicación
concreta para la que van a ser empleados. Donde sí existe una mayor
unanimidad es en la elección de los valores d y θ con los que calcular las
matrices de coocurrencia, pues generalmente se usan los mismos sugeridos
por Haralick (d = 1 y θ = 0o, 45o, 90o, 135o). No obstante, existen varios
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trabajos [71, 246] en los que se argumenta que es imposible discriminar entre
cualquier posible pareja de texturas si únicamente es utilizada una distancia
d. En ellos se plantea el cálculo de las matrices de coocurrencia para varias
distancias (d = 1, 2, 3, 4), aplicando los distintos estadísticos a cada una de
ellas. Sin embargo, este tipo de aproximaciones no ha tenido mucho éxito en
la literatura, pues suponen un coste computacional demasiado elevado y, en
general, el uso de una sola distancia (normalmente d = 1) es suficiente para
la mayoría de aplicaciones.

2.2.1.2. Estadísticos basados en las diferencias en el nivel de gris

Los métodos basados en las diferencias en el nivel de gris, también
conocidos como métodos GLD (Gray Level Differences), fueron propuestos
inicialmente por Weszka et al. [244], y, como cita el propio autor, son
muy similares a los basados en las matrices de coocurrencia. La principal
diferencia consiste en que, en lugar de calcular un histograma bidimensional
para parejas de niveles de gris separados una cierta distancia d a lo largo de
una dirección θ, se calcula un histograma unidimensional para las diferencias
absolutas entre esas parejas de niveles de gris. De esta forma, se obtiene un
vector donde el i-ésimo elemento representa el número de pares de píxeles de
la imagen que, estando separados una distancia d en la dirección θ, tienen
una diferencia absoluta de valor i en el nivel de gris. Por tanto, la información
capturada por dicho vector corresponde a la distribución del contraste local
en diferentes direcciones (normalmente θ = 0o, 45o, 90o, 135o).

Al igual que se comentó en la sección anterior, debido a su tamaño, no se
suele usar dicho vector como descriptor de textura, sino que se aplica sobre él
un conjunto de estadísticos para extraer la información más relevante. En su
propuesta inicial [244], Weszka planteaba el uso de cuatro estadísticos para
la caracterización de textura: media, entropía, contraste y segundo momento
angular. Otros autores, como Conners y Harlow [71], proponen también la
incorporación del momento de diferencia inverso.

En general, tal y como se refleja en diversos estudios comparativos
[244, 71], la capacidad de discriminación de estos modelos es muy similar
a la de los modelos basados en las matrices de coocurrencia, lo cual es
comprensible debido a su semejanza. La única ventaja que aportan estos
métodos frente a los descritos en la sección anterior consiste en que, al no
utilizar directamente los niveles de gris sino sus diferencias absolutas, son un
poco más robustos frente a los cambios en la iluminación.

2.2.1.3. Estadísticos basados en las matrices de longitud de
secuencia

El uso de matrices de longitud de secuencia para el modelado de textura
fue propuesto inicialmente por Galloway en [90]. Se trata de estadísticos de
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orden superior, pues en su cálculo se ven involucrados más de dos píxeles de la
imagen. Un conjunto de píxeles consecutivos con idéntico (o similar) nivel de
gris constituyen lo que se conoce como una secuencia de nivel de gris, siendo
la longitud de secuencia el número de píxeles que forman dicho conjunto. La
matriz de longitud de secuencia de nivel de gris, más conocida por sus siglas
en inglés como GLRLM (Gray Level Run Length Matrix), es un histograma
bidimensional donde el elemento (i, j) representa el número de veces que
aparece una secuencia de nivel de gris i con longitud j. Normalmente, se
suelen considerar las cuatro direcciones principales para la búsqueda de
secuencias (0o, 45o, 90o, 135o), obteniendo cuatro matrices GLRLM.

La existencia de secuencias de píxeles con exactamente el mismo nivel de
gris es un planteamiento poco realista para imágenes naturales, por lo que
los niveles de gris se suelen agrupar en rangos. Así, algunos autores como
Galloway [90] o Weszka et al. [244] proponen el uso de ocho agrupaciones
equidistribuidas, mientras que otros, como Carton et al. [41] consideran seis
particiones siguiendo una escala logarítmica.

Al igual que en los métodos descritos anteriormente, es necesario aplicar
un conjunto de estadísticos sobre cada una de estas matrices para obtener los
vectores de características correspondientes. Tradicionalmente, de acuerdo al
trabajo de Galloway [90], se ha considerado el uso de cinco estadísticos:
énfasis en secuencias cortas o SRE (Short Run Emphasis), énfasis en
secuencias largas o LRE (Long Run Emphasis), no uniformidad en el nivel
de gris o GLN (Grey Level Nonuniformity), no uniformidad en la longitud
de secuencia o RLN (Run Length Nonuniformity) y porcentaje de secuencia
o RP (Run Percentage).

A raíz de este trabajo, han surgido nuevos modelos en los que se propone
la incorporación de otros estadísticos para mejorar diversas carencias del
original. Así, por ejemplo, Chu et al. [67] plantea el uso de dos características
adicionales, que permiten discriminar texturas que, teniendo valores similares
de SRE y LRE, difieren en la distribución del nivel de gris de las secuencias:
énfasis en secuencias de nivel de gris bajo o LGRE (Low Grey-Level Run
Emphasis) y énfasis en secuencias de nivel de gris alto o HGRE (High Grey-
Level Run Emphasis). En un estudio más reciente, Dasarathy y Holder
[76] proponen cuatro nuevos estadísticos basados en la combinación de
los anteriores, comprobando la mejora producida en la clasificación de un
conjunto de imágenes de células.

Uno de los problemas más importantes que afectan a este tipo de métodos
es su alta sensibilidad al ruido de la imagen. Asimismo, su capacidad para
discriminar texturas es menor que la de los métodos basados en estadísticos
de segundo orden [124], por lo que su uso no está tan extendido.
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2.2.1.4. Estadísticos basados en el espectro de textura

El espectro de textura, o TS (Texture Spectrum), fue introducido por
Wang y He [243, 242], y se basa en un operador al que ellos denominaron
unidad de textura o TU (Texture Unit), el cual trata de caracterizar la textura
local de cada píxel de la imagen analizando su vecindad. Para ello, dado un
píxel, se toma a su alrededor una ventana de tamaño 3 × 3, asignando a
cada uno de los ocho píxeles vecinos el valor 0, 1 o 2, según su nivel de
gris sea menor, igual o superior que el del píxel central. De esta forma, la
textura local de dicho píxel queda caracterizada por un valor entre 0 y 6560,
correspondiente a una de las 6561 posibles combinaciones en el patrón de
vecindad. El espectro de textura es el histograma que indica la frecuencia de
aparición de estos 6561 valores para todos los píxeles de la imagen, y permite
caracterizar globalmente la textura.

Inicialmente, en [243], Wang y He proponían usar directamente el es-
pectro de textura como vector de características, comprobando su compor-
tamiento en una aplicación de clasificación. Posteriormente, surgieron diver-
sas aproximaciones que, basándose en dicho trabajo, plantean descriptores
de menor tamaño, reduciendo la dimensión del espectro de textura, o ex-
trayendo estadísticos que permitan sintetizar su información. Así, en [237] y
[95] se propone un espectro de textura reducido, o RTS (Reduced Texture
Spectrum), que únicamente consta de 256 elementos, y es aplicado en recu-
peración de imágenes médicas. En [106], los propios Wang y He sugieren el
uso de estadísticos relativos a la direccionalidad de la textura y a la simetría
del espectro, como la simetría central o la simetría geométrica. Más reciente-
mente, en [117], se propone otro tipo de estadísticos, basados en el contraste,
que miden la frecuencia de aparición de algunos patrones concretos.

Por otro lado, algunos autores, como Lee et al. [145, 146], Taur y Tao [221]
o Barcelo et al. [21] plantean el uso de técnicas difusas para proporcionar
una mayor flexibilidad en el proceso de modelado basado en el espectro de
textura. El uso de estas técnicas en el cálculo de las unidades de textura
[21] se ve justificado por el hecho de que en imágenes reales dos píxeles
vecinos raramente van a tener justo el mismo nivel de gris. Así, en este tipo
de propuestas se obtienen descriptores que permiten representar mejor las
texturas reales, denominados espectros de textura difusos (en realidad se
trata de espectros de textura de valores precisos, donde la vaguedad se ha
introducido en su proceso de cálculo).

2.2.1.5. Estadísticos basados en el operador de patrón binario
local

El operador de patrón binario local, más conocido como LBP por sus
siglas en inglés, plantea un análisis de la textura en la vecindad de cada
píxel, al igual que el espectro de textura, pero basándose en una versión
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simplificada de la TU, lo que permite un cálculo más sencillo y eficiente.
En la propuesta original, introducida por Ojala et al. [186], la vecindad de
tamaño 3×3 es umbralizada utilizando el valor del píxel central, obteniendo
así un patrón binario concreto de entre los 256 posibles. Al igual que en los
métodos vistos en la sección anterior, la textura de la imagen es caracterizada
mediante el histograma de ocurrencias de estos patrones binarios, que en este
caso tiene dimensión 256, en lugar de 6561.

Por propia definición, el operador LBP es invariante frente a cambios en la
escala de grises, por lo que suele ser combinado con una medida de contraste
local, denominada operador C. Esta medida es calculada en cada vecindad
como la diferencia entre el promedio del nivel de gris de todos aquellos píxeles
que superan el umbral (los niveles de gris superiores al del píxel central)
y aquellos que no lo superan (los inferiores). De esta forma, mediante el
operador LBP/C, se obtiene un vector de características bidimensional, que
suele ser usado directamente como descriptor de textura, sin extraer de él
ningún tipo de estadísticos. Como el propio Ojala indica en [186], con esto se
pretende preservar la información contenida en la distribución bidimensional,
que podría perderse si únicamente se consideran algunas medidas extraídas
de ella. Asimismo, para estimar la similitud entre texturas, sugiere el uso del
test estadístico definido por Kullback en [138], denominado estadístico-G,
con el cual es posible comparar las distribuciones bidimensionales.

A partir del trabajo de Ojala et al. [186], han surgido numerosos modelos
que extienden el operador LBP original, la mayoría de ellos desarrollados por
los mismos autores. Así, por ejemplo, en [162] se propone una metodología
para la selección de un subconjunto de los patrones LBP más significativos,
justificando su uso como descriptor de textura en lugar del histograma
completo. Puesto que el operador LBP original depende de la rotación de la
imagen, lo que es indeseable en algunas aplicaciones, en [198] se propone una
versión de dicho operador, denominada LBPROT, que tiene la propiedad
de ser invariante frente a rotaciones. Posteriormente, en [187], se plantea
una análisis multidimensional de la textura, donde, en lugar de utilizar
la vecindad de ocho píxeles en el cálculo del patrón local, se emplea un
conjunto de P píxeles vecinos situados en un círculo de radio R. De esta
forma, tomando varios valores de R, se obtienen distribuciones para distintas
resoluciones espaciales, donde el tamaño de los histogramas correspondientes
depende del valor de P (concretamente 2P ). Aunque estos modelos permiten
una mejor discriminación de las texturas, el coste computacional en el cálculo
y comparación de estos histogramas multidimensionales es muy elevado [187].

2.2.2. Aproximaciones geométricas-estructurales

Los métodos geométricos o estructurales asumen que las texturas están
formadas por elementos básicos bien definidos, denominados texels (TEXture
ELements), que se repiten y se organizan de una forma concreta siguiendo
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ciertas reglas de emplazamiento [104, 232]. En este tipo de aproximaciones
es necesario afrontar dos tareas: en primer lugar, extraer e identificar las
primitivas de textura presentes en la imagen, y en segundo lugar, analizar
dichas primitivas mediante un estudio de sus propiedades estadísticas
(intensidad, área, elongación, orientación, etc.) o determinando las reglas
de emplazamiento de dichos elementos en el espacio [262].

Este enfoque estructural considera que la textura sigue un patrón
local básico que se repite periódica o casi-periódicamente a lo largo de
una región. Por tanto, los modelos basados en este enfoque solo tendrá
un comportamiento adecuado para aquellas texturas deterministas, con
construcciones muy claras y regulares [61]. Sin embargo, las texturas
naturales generalmente no cumplen esta condición, por lo que los métodos
estructurales tienen una utilidad limitada (son aplicados básicamente para el
análisis de texturas artificiales, como por ejemplo la inspección de superficies
textiles [144]). Además, su principal ventaja es la capacidad de proporcionar
una buena descripción simbólica de la textura, que es una características
más útil en tareas de síntesis que en análisis. Debido a esta limitación, pese
a que llegaron a ser muy populares en los años 80 [262], estos métodos no
son muy utilizados en la actualidad [22]. Las aproximaciones geométricas
más destacables son las basadas en el mosaico de Voronoi (sección 2.2.2.1)
y las basadas en los métodos estructurales puros (sección 2.2.2.2), que se
resumen a continuación.

2.2.2.1. Aproximaciones basadas en los mosaicos de Voronoi

El modelado de texturas basado en mosaicos de Voronoi fue propuesto
inicialmente por Tuceryan y Jain en [231]. Se planteó el uso de dichos
mosaicos debido a que los polígonos que los forman son capaces de reflejar
las relaciones espaciales locales de los patrones de textura. En primer lugar,
proponen la extracción de una serie de rasgos o “tokens” de la textura, que
pueden ser tan simples como los puntos de gradiente máximo de la imagen, o
estructuras más complejas, como segmentos de línea o fronteras cerradas. A
partir de dichos tokens se construye el mosaico de Voronoi correspondiente
y se calculan las características de textura para cada una de las celdas
del mosaico, agrupando aquellas que tienen características similares, con
el objetivo de construir regiones de textura uniforme. Finalmente, las
propiedades geométricas de los polígonos que forman el mosaico de Voronoi
resultante son utilizadas como descriptores de textura, pues reflejan tanto la
distribución espacial como la forma de los tokens extraídos.

2.2.2.2. Métodos estructurales puros

El análisis de la textura según los métodos estructurales puros requiere
la determinación de las primitivas de textura, su descripción y la descripción
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de sus interrelaciones [238]. Desde los inicios de la década del 70, diferentes
autores han trabajado en este tipo de aproximaciones, pero en realidad su
uso ha sido muy limitado.

Existen diferentes maneras de extraer los texels de las texturas, que
normalmente son identificados como regiones de la imagen con niveles
de gris uniforme. Así, algunos autores, como Voorhees y Poggio [239] o
Blostein y Ahuja [32], plantean aproximaciones basadas en el filtrado de
la imagen mediante el Laplaciano de la Gaussiana (LoG), examinando la
respuesta a distintas escalas, y, una vez localizadas las primitivas de textura,
aplicando un reconocimiento de formas. Otros autores, como Tomita y
Tsuji [227], proponen calcular rasgos o tokens de la textura mediante una
transformación MAT (Medial Axis Transformation), comúnmente empleada
para esqueletización de siluetas en el campo de reconocimiento de objetos
[19]. En este caso, las texturas son caracterizadas mediante un conjunto de
propiedades de dichos tokens, como la intensidad o la forma.

Zucker [262] propuso un método en el que, en lugar de aplicar un filtrado o
pre-procesado de la imagen para identificar los texels, como en los anteriores,
supone que las texturas de la imagen son versiones distorsionadas de texturas
ideales. Las reglas de emplazamiento de la textura ideal se definen mediante
un gráfico isomorfo a un mosaico regular o semi-regular. Transformando este
gráfico para generar la textura real de la imagen, se obtienen sus reglas
de emplazamiento. La elección del mosaico regular empleado en cada caso
dependerá de la posición relativa de ciertos tokens identificados en la textura
real.

Otra aproximación al modelado de textura mediante métodos estruc-
turales es descrita por Fu en [88]. En dicho trabajo, las reglas de emplaza-
miento se definen mediante árboles gramaticales, con lo que una textura es
considerada como una cadena en el lenguaje definido por la gramática, cuyos
símbolos terminales son las primitivas de textura. La ventaja de este método
es que puede ser usado tanto para análisis de textura como para síntesis.

2.2.3. Aproximaciones basadas en modelos

Los métodos de caracterización de textura basados en modelos tratan de
capturar el proceso que ha generado la textura. Para ello, a partir de ciertas
características de la textura, se asume un modelo de imagen, y se estiman
sus parámetros mediante un análisis específico de la textura, capturando sus
cualidades esenciales. Los parámetros del modelo, o los atributos derivados
de ellos, son usados como descriptores de la textura presente en la imagen.

En este enfoque existe la suposición subyacente de que las texturas son
parcialmente estocásticas y parcialmente estructuradas, asumiendo además
que su estructura puede ser descrita localmente. El atractivo de este tipo
de métodos es que permiten definir un modelo de la imagen que puede ser
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usado, no solo para describir la textura, sino también para sintetizarla. Las
dos aproximaciones más representativas de la literatura son las basadas en
fractales y las basadas en los campos aleatorios de Markov. A continuación
se describen brevemente cada una de ellas.

2.2.3.1. Modelos fractales

La geometría fractal, propuesta por Mandelbrot en [164], puede ser
observada en numerosos fenómenos naturales, y se caracteriza principalmente
por su continuidad, no diferenciabilidad y auto-afinidad. El análisis de
texturas basado en fractales fue introducido por Pentland [195], quien
encontró un alto grado de correlación entre la dimensión fractal y la
rugosidad de una textura. En dicho trabajo, propuso el uso de funciones
fractales como modelos de textura, empleando la dimensión fractal para
discriminar entre diferentes texturas en segmentación. Por tanto, la
descripción de texturas en este tipo de aproximaciones se basa en la
determinación de la dimensión fractal. En la literatura existen varias
técnicas, todas ellas bastante complejas, para el cálculo de este valor, siendo
las más conocidas la de “box-counting”, propuesta por Keller et al. [130], y
el método de la cubierta, descrito por Peleg et al. [194].

Uno de los principales problemas de estos métodos, además de la
complejidad en el cálculo de la dimensión fractal, es que la mayoría de las
texturas reales no cumplen las características propias de los fractales, como
la auto-afinidad. Asimismo, Medioni y Yasumoto [170] demostraron que la
dimensión fractal es una característica insuficiente, o al menos muy pobre,
para la segmentación de texturas naturales. En la misma línea, Garding [91]
señaló la existencia de texturas claramente diferentes con la misma dimensión
fractal, planteando la necesidad de información adicional para caracterizar
la textura.

En este sentido, se sugirió el uso combinado de la dimensión fractal
con otra medida, denominada lacunaridad [130, 240], con la intención
de capturar aquellas propiedades de textura que permitan una mayor
discriminabilidad. Sin embargo, aun con la incorporación de esta otra
medida, la caracterización de texturas sigue siendo muy pobre en general,
obteniendo un buen comportamiento únicamente con aquellas texturas que
cumplen las propiedades fractales.

2.2.3.2. Campos aleatorios de Markov

Los modelos de campos aleatorios de Markov (MRF - Markov Random
Fields) son modelos estadísticos, muy populares en el modelado de imágenes,
capaces de capturar las interacciones espaciales entre vecinos o píxeles
cercanos. Estos modelos se basan en la hipótesis de que tanto el fondo
como los objetos son regiones, y no píxeles aislados, por lo que deben de
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existir zonas homogéneas. Esta homogeneidad se modela en base a campos
aleatorios Markovianos, asumiendo que la probabilidad de que un píxel de
la imagen tenga cierto nivel de gris viene determinada únicamente por los
niveles de gris de sus píxeles vecinos. Estas correlaciones locales proveen un
mecanismo muy útil para modelar una variedad de propiedades de la imagen,
por lo que los modelos MRF son empleados en aplicaciones como la síntesis
de texturas [74], la clasificación de texturas [59, 60, 131], la segmentación de
imágenes [69, 223] o la restauración de imágenes [93].

El modelo MRF asociado a una imagen puede ser descrito, en términos
generales, como una distribución de probabilidad que gobierna los valores de
intensidad de cada píxel de la imagen, de tal forma que el valor de un píxel
depende únicamente de los valores de una vecindad concreta de dicho píxel, y
es independiente del resto de píxeles de la imagen. Dependiendo de la forma
elegida para la distribución de probabilidad, podemos distinguir diferentes
modelos MRF, entre los que destacan los campos aleatorios de Markov
gaussianos (GMRF) [59, 167] y los modelos auto-regresivos simultáneos
(SAR) [29, 127]. La estimación de los parámetros que definen los modelos
involucra un problema de optimización, el cual se resuelve comúnmente con
técnicas de mínimos cuadrados.

Comparados con otros modelos MRF, los modelos SAR usan menos
parámetros, pero tienen el inconveniente de ser variantes con la rotación
de la imagen. Además, es necesario escoger un tamaño apropiado para
la vecindad en la cual considerar dependencia entre píxeles. Para resolver
estos problemas, surgieron los modelos RISAR y MRSAR, que permiten
realizar un análisis multi-escalar de la textura obteniendo descriptores multi-
resolución e invariantes frente a rotación [169, 241]. Sin embargo, la obtención
de estos modelos, y, en general, la de la mayoría de los modelos MRF, requiere
algoritmos computacionalmente intensivos

2.2.4. Aproximaciones basadas en filtros

En este tipo de aproximaciones se emplean técnicas de procesamiento
de señal, aplicando diversos filtros sobre la imagen y usando las respuestas
obtenidas para extraer los descriptores de textura. Se pueden emplear
aproximaciones tanto en el dominio espacial como frecuencial para capturar
la información relevante de la imagen. Sin embargo, a raíz de varios estudios
psicológicos que evidencian que el sistema visual humano realiza un análisis
frecuencial de la imagen [39, 82, 94, 189], se popularizó el uso de técnicas
espectrales, donde los descriptores de textura son extraídos de la distribución
de la energía en el domino de la frecuencia. Entre ellos, destacan los métodos
basados en la transformada de Fourier, donde únicamente se tiene en cuenta
la información frecuencial de la imagen, y los métodos basados en los filtros
Gabor y en las wavelets, que tienen en cuenta tanto la información frecuencial
como la espacial. A continuación se resumen brevemente cada una de estas
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aproximaciones.

2.2.4.1. Métodos basados en la transformada de Fourier

El espectro de potencia de Fourier es una representación bidimensional
de la imagen en el dominio frecuencial, de la cual se pueden extraer un gran
número de características de la textura. La mayoría de estas características
se basan en la suma de los coeficientes de Fourier de zonas del espectro
con forma de anillo, cuñas o sectores. Así, por ejemplo, en [244] se plantea
la extracción de un vector de 16 características, formado a partir de la
intersección de cuatro anillos concéntricos con un radio exponencial y cuatro
cuñas de anchura 45o.

Algunos autores, como Liu y Jernigan [158], además de la suma de
coeficientes, proponen también la extracción de ciertos estadísticos del
espectro de Fourier, como la inercia, la entropía o la anisotropía, obteniendo
vectores de características formados por 28 elementos. Otros autores, como
D’Astous [77] o He et al. [107] proponen aproximaciones basadas en los picos
espectrales, donde, una vez detectados los picos principales en los coeficientes
del espectro, se extraen características como su frecuencia, dirección área o
potencia relativa.

En la práctica, los métodos basados en la transformada de Fourier
tienen un comportamiento muy pobre, debido principalmente a la falta de
información espacial. Así, estudios comparativos, como los de Weszka et
al. [244] y Conners y Harlow [71], concluyen que estos descriptores tienen
una menor capacidad de discriminación que los basados en las matrices de
coocurrencia o los basados en las diferencias en el nivel de gris, obteniendo
peores resultados en tareas de clasificación.

2.2.4.2. Métodos basados en los filtros Gabor

Las aproximaciones basadas en filtros Gabor son muy populares en la
actualidad, siendo consideradas por algunos autores como el estado del
arte en el modelado de textura [102, 116, 259]. Los filtros Gabor fueron
introducidos originalmente por Dennis Gabor [89] en 1946, siendo extendidos
posteriormente por Daugman [79, 80] al caso bidimensional.

Un filtro Gabor bidimensional consiste en una onda sinusoidal orientable
modulada por una envolvente Gaussiana, lo que permite realizar un análisis
frecuencial de la imagen orientado y localizado. De esta forma, a diferencia
de la transformada de Fourier, también se está considerando información
del dominio espacial. Además, según los estudios psicofísicos realizados por
Daugman [79], se descubrió que los campos receptivos de las células simples
de la corteza cerebral pueden ser modelados mediante funciones Gabor, por
lo que el filtrado de imágenes con estas funciones tiene un comportamiento
similar al del sistema visual humano.
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En estas aproximaciones, el modelado de textura se realiza aplicando un
banco de filtros Gabor, que son una serie de filtros ubicados a distintas
frecuencias y con distintas orientaciones en el dominio espectral, lo que
permite capturar la energía contenida en diferentes escalas y orientaciones en
la imagen. El vector de características que describe la textura estará formado
por estadísticos obtenidos de la respuesta a cada uno de los filtros. Por lo
general, se suelen utilizar estadísticos de primer orden, como la media y la
desviación estándar [166]. Uno de los principales inconvenientes de los filtros
Gabor es que, al no ser ortogonales, generan características redundantes a
diferentes escalas.

Para diseñar el banco de filtros, lo que se suele hacer en la práctica
es seleccionar tres parámetros: la frecuencia central del filtro con mayor
frecuencia, el número total de frecuencias y el número total de orientaciones.
En la literatura no existe unanimidad a la hora de seleccionar estos
parámetros, lo que ha dado lugar a un gran número de aproximaciones.
Así, por ejemplo, Turner [233] propone una banco de 24 filtros, partiendo
de cuatro frecuencias y cuatro orientaciones, mientras que Jain y Farrokhnia
[116] plantean aumentar el número de frecuencias a siete, obteniendo 28
filtros. Una de las aproximaciones más conocidas y más ampliamente usadas,
es la de Manjunath y Ma [166], donde se propone un banco de 24 filtros en
base a cuatro frecuencias y seis orientaciones. Más recientemente, se puede
encontrar propuestas como la de Clausi y Deng [68] o la de Li y Shawe-Taylor
[149], con 24 y 36 filtros, respectivamente, o la de Bianconi y Fernández [30]
que plantean un banco de 288 filtros.

2.2.4.3. Métodos basados en la transformada wavelet

Este tipo de aproximaciones son muy similares a las basadas en filtros
Gabor, pues también son capaces de localizar en el espacio las características
espectrales de la imagen, pero con la ventaja de que existe menos
correlación entre ellas. Numerosos autores han contribuido al desarrollo
de la transformada wavelet, siendo destacables los trabajos de Haar [101],
donde aparece la primera mención a las wavelets, de Mallat [163], por
su investigación en el análisis multi-resolución, o de Daubechies [78], que
desarrollo unas wavelets orto-normales que se convirtieron en el pilar de las
bases actuales.

Una wavelet es una función oscilatoria de pequeña dimensión (concentra-
da en el espacio), por lo que posee una localización espacial y frecuencial a la
vez. La transformada wavelet permite descomponer señales jerárquicamente
usando una familia de funciones de este tipo, que es generada a partir de una
única función prototipo llamada “wavelet madre”, mediante translaciones y
cambios de escala. Para poder aplicar esta transformación sobre imágenes,
lo más común es emplear bancos de filtros, cuyos coeficientes son derivados
de las funciones wavelets. Dada una imagen, la transformada wavelet la des-
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compone en una sub-imagen de baja frecuencia y un conjunto de detalles
de alta frecuencia. La componente de baja frecuencia es obtenida mediante
un suavizado progresivo de la imagen original, mientras que las imágenes de
detalle reflejan la información perdida durante esa operación.

Podemos encontrar en la literatura una gran variedad de aproximaciones
que proponen un modelado de textura basado en wavelets, dependiendo de la
familia de funciones empleada, del modo de aplicación de la transformada o
de las características extraídas. Así, en lo referente a la familia de funciones,
existen aproximaciones donde se usan wavelets de Haar [128, 263], de
Daubechies [136, 177, 213], de Coiflets [180, 203] o de Symlets [113, 179, 228].
En general, no existe un criterio definido para evaluar la calidad de las
diferentes familias de wavelets, pues depende en gran medida de la tarea
concreta para la que es usada.

Por otro lado, dependiendo del modo en el que se aplique la transformada,
podemos encontrar aproximaciones en las que se usa directamente la
transformada wavelet discreta (DWT) [12, 14, 85, 212], y aproximaciones
donde se emplean variantes de esta, como la wavelet frames discreta
[234, 245, 142, 192, 181] o la wavelet packet [143, 200, 35, 9, 168, 133]. Estas
dos extensiones, conocidas como “transformadas redundantes”, proponen una
descomposición de la imagen sin re-muestreos, y tienen la ventaja de ser
invariantes frente a traslaciones. Además, estudios comparativos como el de
Unser [234] apuntan a que estas transformadas redundantes obtienen mejores
resultados en clasificación y discriminación de texturas que la DWT, por lo
que son muy populares.

Un vez aplicada la descomposición wavelet, es necesario extraer un vector
de características que permita modelar la textura. Lo que se suele hacer es
calcular ciertos estadísticos a partir de las sub-imágenes de baja frecuencia y,
sobre todo, de las componentes de detalle. En general, se usan estadísticos de
primer orden, como la energía o los extraídos de histogramas, y estadísticos
de segundo orden, como los obtenidos de la matriz de coocurrencia de las
sub-imágenes. De todos ellos, el más usado en la literatura es la energía1,
pues, según algunos estudios, como el de Chang y Kuo [58] y el de Laine y Fan
[143], es una de las características más importantes para la discriminación
de texturas en este tipo de aproximaciones. Otros autores, como Ma y
Manjunath [161], indican que el uso de medidas de varianza combinadas
con las de energía mejoran el comportamiento de los modelos.

1Nótese que se trata de energías a diferentes escalas y orientaciones
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2.3. Modelado de Textura en base a sus Propiedades
Perceptuales

Casi todas las aproximaciones sobre el modelado de textura presentes en
la literatura aceptan el hecho de que lo más común para el ser humano es
describir la textura mediante ciertas propiedades perceptuales. Sin embargo,
como se ha visto en la sección 2.2, la mayoría de estas aproximaciones
plantean la caracterización de la textura mediante un conjunto de valores
computacionales que no tienen una correspondencia directa con estas
propiedades.

A raíz del trabajo de Tamura et al. [220], surgieron una serie de
aproximaciones que proponen un modelado de textura basado en sus
propiedades perceptuales. En este tipo de enfoque, no se considera tan
importante que un descriptor tenga mucha capacidad de discriminar
las texturas globalmente, sino que sea capaz de capturar las distintas
propiedades interpretables por el ser humano, realizando una discriminación
en base a la similitud de dichas propiedades. De esta forma, es natural asumir
que los resultados obtenidos al aplicar este tipo de modelos coincidirán
con lo esperado por el usuario, y, además, permitirán centrarse en aquellas
propiedades de interés para una aplicación concreta.

Por otro lado, como se comentó en el capítulo 1, las propiedades
perceptuales de la textura son imprecisas por propia naturaleza, por
lo que algunos modelos propuestos en la literatura tratan de recoger
esta imprecisión, generalmente mediante técnicas difusas. En la revisión
bibliográfica realizada en esta sección se han diferenciado los modelos
que plantean una caracterización de las propiedades perceptuales mediante
valores precisos (sección 2.3.1) de aquellos que plantean un tratamiento
difuso (sección 2.3.2).

2.3.1. Aproximaciones precisas para la caracterización de las
propiedades perceptuales

Este tipo de aproximaciones plantean la caracterización de las distintas
propiedades perceptuales de la textura mediante valores precisos, obtenidos
a partir de medidas computacionales, normalmente basadas en estadísticos
de segundo orden. Estas medidas tratan de capturar la presencia de estas
propiedades en la imagen, en el sentido de que, cuanto mayor es el valor
proporcionado por la medida, mayor (o menor) es la presencia de dicha
propiedad. Podemos distinguir tres tipos de aproximaciones, según estén
basadas en las medidas de Tamura, en las medidas de Amadasun o en las
medida de Abbadeni. A continuación se resume cada una de ellas.
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2.3.1.1. Medidas de Tamura

El trabajo de Tamura, Mori y Yamawaki [220] es considerado como
un referente es este tipo de aproximaciones. En él se definen seis medidas
computaciones, correspondientes a las seis propiedades de la textura que
ellos consideran más relevantes: el grosor, el contraste, la direccionalidad, la
linealidad, la regularidad y la rugosidad. El cálculo de estas medidas, aunque
es de naturaleza estadística, difiere del de los descriptores comentados en la
sección 2.2.1, pues no se calcula una matriz concreta de la que extraer los
distintos estadísticos, sino que cada descriptor se basa en un proceso de
cálculo distinto con el fin de capturar la propiedad a la que caracteriza.
Además, mediante experimentos psicológicos, Tamura et al. demostraron
que las medidas propuestas tenían un alto grado de correspondencia con
la percepción humana, sobre todo las asociadas al grosor, el contraste y la
direccionalidad.

A partir de este trabajo, numerosas aproximaciones hicieron uso de estas
medidas, conocidas como medidas de Tamura. Las distintas variantes que se
pueden encontrar en la literatura no proponen modificaciones al proceso de
cálculo de dichas medidas, sino que difieren en el conjunto seleccionado para
modelar la textura. La mayoría de las aproximaciones coinciden en utilizar
únicamente el grosor, el contraste y la direccionalidad [24, 98, 159, 202, 260],
a raíz de los experimentos psicológicos realizados en [220]. Otros autores,
como Luth et al. [160], plantean el uso de cuatro medidas para modelar la
textura: grosor, direccionalidad, regularidad y linealidad.

Asimismo, existen varias aproximaciones que, aunque están basadas en
las medidas de Tamura, no utilizan directamente los valores obtenidos como
descriptores de textura. Autores como Howarth y Rüger [110] o Ortega et al.
[188], proponen calcular las medidas de grosor, contraste y direccionalidad
para cada píxel de la imagen (tomando ventanas alrededor de dichos píxeles),
obteniendo histogramas tridimensionales que representan la distribución de
estos valores, y extrayendo de ellos descriptores similares a los planteados
para histogramas de color.

A pesar de que el trabajo inicial data del año 1978, las medidas
de Tamura, y sus distintas variantes, siguen siendo muy utilizadas en
la actualidad, principalmente en aplicaciones de recuperación basada en
contenido. La razón de esta popularidad es que, al caracterizar propiedades
interpretables por el ser humano, es posible desarrollar aplicaciones más
adecuadas a la interacción con un usuario. Así, sistemas de recuperación tan
conocidos como el QBIC (Query By Image Content) [184, 87], desarrollado
por IBM, o el MARS (Multimedia Analysis and Retrieval System) [111, 188],
utilizan descriptores de textura basados en las medidas de Tamura.
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2.3.1.2. Medidas de Amadasun

El trabajo de Amadasun y King [11] es, después del de Tamura
et al., uno de los más populares en la caracterización de propiedades
perceptuales de la textura. En este caso, se definen cinco medidas
computacionales, correspondientes a las propiedades de grosor, contraste,
ocupación, complejidad y solidez. El cálculo de dichas medidas se basa en
una variante de la matriz de coocurrencia, denominada NGTDM (Gray Tone
Difference Matrix), que recoge las diferencias de intensidad entre los píxeles
de la imagen y su vecindad local. Al igual que en el trabajo de Tamura et
al., se realizaron experimentos psicológicos para demostrar el alto grado de
correspondencia de estas medidas con la percepción humana.

En la literatura existen numerosas referencias al trabajo de Amadasun y
King, apareciendo siempre junto al de Tamura et al. como las propuestas más
significativas en el modelado de textura basado en propiedades perceptuales.
Sin embargo, en la práctica, su aplicación es muy reducida, pues la
mayoría de autores se suele decantar por las medidas de Tamura. Asimismo,
tampoco existen aproximaciones destacables que planteen variaciones sobre
las medidas de Amadasun.

2.3.1.3. Medidas de Abbadeni

El conjunto de medidas propuesto por Noureddine Abbadeni [6] es el más
reciente de los tres que han sido considerados como los más representativos
en este tipo de modelado de textura. En la propuesta original [6], y en
base a los estudios realizados por Tamura et al., se definen tres medidas
computacionales, correspondientes a las propiedades de grosor, contraste y
direccionalidad. En trabajos posteriores [5, 7, 1, 2, 4], Abbadeni planteó la
incorporación de una cuarta medida, asociada a una propiedad que ya había
sido contemplada por Amadasun y King, y que está muy relacionada con la
finura: la ocupación (“busyness”).

El cálculo de estas medidas está basado en la función de auto-
covarianza (o de auto-correlación, de la cual solo difiere en una constante
de proporcionalidad), que es posiblemente una de las metodologías más
intuitivas para la caracterización de las propiedades de la textura. Como
es bien conocido, la correlación cruzada de una señal consigo misma resulta
de gran utilidad para encontrar los patrones repetitivos dominantes, que, en
el caso de la imagen, se corresponderían con las primitivas de textura. Así,
las medidas de Abbadeni son extraídas de la matriz generada a partir de la
función de auto-covarianza. Además, Abbadeni comparó dichas medidas con
la percepción humana, encontrando un alto grado de correlación.

Al igual que ocurre con las medidas de Amadasun, la aplicación de
las medidas de Abbadeni es prácticamente insignificante comparada con
las de Tamura, quedando reducida a los trabajos del propio autor, que se



28 Capítulo 2. Antecedentes y preliminares

enfocan principalmente en la recuperación de imágenes basada en contenido
[7, 1, 2, 3, 4]. Tampoco existen aproximaciones que planteen variaciones sobre
dichas medidas, exceptuando las realizada por el propio Abbadeni.

2.3.2. Aproximaciones difusas para la caracterización de las
propiedades perceptuales

Las propiedades utilizadas por los seres humanos para describir la textura
son imprecisas por propia naturaleza, en el sentido de que no podemos
establecer umbrales precisos con los que diferenciar las texturas que cumplen
una propiedad de aquellas que no la cumplen. Por ese motivo, varios
autores proponen recoger dicha imprecisión en el modelado de textura, y
la herramienta más común para ello es la lógica difusa.

La mayoría de las aproximaciones difusas presentes en la literatura surgen
en el campo de la recuperación de imágenes basada en contenido, donde la
información semántica es tratada mediante conjuntos difusos [10, 154, 236].
En este tipo de propuestas, se parte de ciertas medidas de bajo nivel que
son capaces de capturar las distintas propiedades de la textura (como las
medidas de Tamura), y se realiza un mapeo de los valores proporcionados
por ellas, que son precisos, a conceptos de alto nivel, del tipo “muy gruesa”,
“poco direccional” o “algo contrastada”. Para realizar este mapeo, se definen
funciones de pertenencia a cada conjunto difuso sobre el dominio de las
medidas computacionales. En este tipo de enfoque, podemos destacar las
aproximaciones propuestas por Chiu, Lin y Yang [62, 63, 64, 153, 154], por
Kulkarni y Verma [137, 236], por Aboulmagd et al. [10] y por Idrissi et al.
[112]. A continuación se resumen brevemente cada una de ellas.

2.3.2.1. Aproximación de Chiu, Lin y Yang

Los primeros trabajos de Chiu, Lin y Yang [62, 153], que datan de
2001, pueden ser considerados como un referente en este tipo de modelado
de textura. En ellos, se propone el uso de las seis propiedades de textura
definidas por Tamura et al., estableciendo una partición difusa sobre el
dominio de cada una de las medidas computacionales. Cada partición
está formada por cinco conjuntos difusos, los cuales tienen asociadas unas
etiquetas lingüísticas relativas a la propiedad de textura que caracterizan
(por ejemplo, para la propiedad de grosor, proponen el uso de las etiquetas
“muy gruesa”, “gruesa”, “medio gruesa”, “fina” y “muy fina”). El cálculo de las
funciones de pertenencia, que tienen forma triangular, se realiza mediante
un algoritmo de agrupamiento difuso de los valores de las medidas extraídos
de una base de datos de imágenes de textura.

Así, Chiu, Lin y Yang plantean de forma general una metodología que
permite la descripción semántica de las texturas, y particularizan su uso en
una aplicación de recuperación de imágenes basada en contenido (conocida
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como LinStar Texture). A partir de esos dos primeros trabajos, estos autores
se centran en el desarrollo de la aplicación, basándose en la descripción
semántica obtenida. Así, en [63, 64] proponen un conjunto de reglas difusas
y medidas de similitud que permiten realizar consultas semánticas en la
recuperación, y en [154] plantean la posibilidad de retroalimentar el sistema
para que el usuario pueda refinar los resultados.

2.3.2.2. Aproximación de Kulkarni y Verma

En [137] y [236], Kulkarni y Verma proponen una aproximación muy
similar a la de Chiu, Lin y Yang para el modelado de textura. En ella,
también plantean el uso de las seis propiedades definidas por Tamura et al.,
y establecen una partición en cinco conjuntos difusos sobre el dominio de cada
medida. La única diferencia es que, en este caso, las funciones de pertenencia
no se obtienen mediante un algoritmo de agrupamiento difuso, sino que se
realiza una distribución uniforme de ellas a lo largo del dominio de la medida.
Asimismo, plantean el uso de este modelo difuso de textura, en combinación
con otro modelo difuso de color, para una aplicación de recuperación.

2.3.2.3. Aproximación de Aboulmagd et al.

En [10], Aboulmagd, El-Gayar y Onsi proponen un modelado difuso de
textura basado únicamente en las tres propiedades consideradas como más
relevantes por Tamura et al.: el grosor, el contraste y la direccionalidad. Para
definir la partición difusa sobre cada medida, hacen referencia a los trabajos
de Chiu, Lin y Yang, aplicando el mismo algoritmo de agrupamiento difuso
propuesto por ellos para obtener cinco funciones de pertenencia triangulares.
Este modelo de textura es usado, en combinación con otros modelos de color
y tamaño de objetos, en tareas de recuperación de imágenes.

2.3.2.4. Aproximación de Idrissi et al.

El modelado de textura propuesto por Idrissi, Martínez y Aboutajdine
en [112] tiene un enfoque distinto a los tres anteriores. Una de las novedades
planteadas en este trabajo es el uso de estadísticos de Haralick [105], basados
en las matrices de coocurrencia, en lugar de las medidas de Tamura, que
es lo más común por su relación directa con las propiedades perceptuales.
En concreto, proponen el uso de los estadísticos de energía, entropía,
varianza y correlación, y plantean asociar dichas medidas computacionales
con las propiedades de homogeneidad, grosor, contraste y uniformidad,
respectivamente. En este caso, se definen tres etiquetas lingüísticas para
cada una de esas propiedades, mediante los modificadores semánticos “poco”,
“medio” y “muy”. Sin embargo, la partición del dominio de la medida no es
realmente difusa, sino que ajustan dos valores umbrales que delimitan las
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tres clases. Al igual que en las aproximaciones anteriores, aunque el modelo
de textura tiene caracter genérico, se particulariza su uso en una aplicación
de recuperación.



Capítulo 3

Propiedades de textura: la
finura

La gente cree que centrarse significa
decir sí a la cosa en la que tienes que

centrarte. Pero no es eso lo que significa.
Lo importante es decir no a las cien

otras buenas ideas que hay. Tienes que
elegir cuidadosamente.

Steve Jobs

En este capítulo se analizará con detalle una de las propiedades más
importantes en el análisis de la textura: la finura. En primer lugar, se
realizará un estudio sobre la percepción de esta propiedad, donde, a partir
de un conjunto de sujetos encuestados, se recopilarán valoraciones humanas
acerca del grado de finura percibido en distintas imágenes de textura. En
segundo lugar, se realizará un estudio comparativo entre las medidas de
finura más representativas de la literatura, analizando tanto su relación con
la percepción humana de finura, como su robustez frente a las variaciones
de ciertas características de la imagen, como el brillo, el contraste, el ruido
o el tamaño. En un tercer estudio, se aplicará un análisis de distinguibilidad
sobre esas medidas de finura, lo que permitirá obtener el número de clases
de finura que es capaz de discriminar cada una de ellas.

31
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3.1. Introducción

La textura es una de las características de bajo nivel más usada en el
análisis automático de imágenes, pero también es una de las más difíciles
de caracterizar, debido a la imprecisión del propio concepto [27, 87, 114].
Como se comentó en el capítulo 1, aunque no existe una definición formal
y exacta del concepto de textura, lo más usual para el ser humano es
describir las texturas visuales de acuerdo a ciertas propiedades basadas en
la percepción, como la finura/grosor, la direccionalidad, el contraste o la
regularidad [11, 204, 220].

De entre todas las propiedades de la textura, la más importante desde
el punto de vista perceptual es probablemente la finura/grosor, siendo muy
común el asociar directamente la presencia de textura en una zona de la
imagen con la presencia de finura en dicha textura. Mediante esta propiedad,
el ser humano es capaz de describir cómo de finas o cómo de gruesas
son las primitivas (o texels) que componen la textura. Una textura puede
considerarse fina cuando las primitivas que la forman son muy pequeñas,
existiendo rápidas variaciones en el nivel de gris entre píxeles vecinos (como
ocurre con la imagen de la Figura 3.1(b)). Por el contrario, si las primitivas
de textura son grandes y la variación en el nivel de gris de los píxeles no
es tan rápida, se dice que la textura es gruesa (como sucede con la imagen
de la Figura 3.1(i)). Además, debe tenerse en cuenta que la finura/grosor de
una textura hace siempre referencia a la dimensión en la cual la primitiva
tiene un menor tamaño (lo que podría considerarse como el “ancho” de los
texels, frente a la dimensión de mayor tamaño, que sería el “largo” de estos1).
En este sentido, podemos considerar que la textura mostrada en la Figura
3.1(e) es más fina que la de la Figura 3.1(i). Nótese que “grosor” y “finura”
son conceptos opuestos, aunque relacionados con la misma propiedad de la
textura. En esta Tesis, proponemos modelar la “finura” en lugar del “grosor”,
pues tiene la ventaja de que la presencia máxima de finura en las texturas
de las imágenes se corresponde con el tamaño del píxel. Por eso, a partir de
ahora usaremos siempre el término “finura” para referirnos a esta propiedad.

Existen algunos trabajos, como [204], donde los autores no consideran
que la finura sea una propiedad fundamental de la textura. Esto se debe a
que dichos estudios están enfocados hacia la similitud de imágenes, donde la
identificación de los objetos por parte de los usuarios, debido al conocimiento
previo que ya poseen, influye en su decisión y cancela la importancia
del tamaño del objeto (relacionado con la finura de las texturas que lo
componen). Sin embargo, existen otras muchas tareas, como la recuperación
basada en contenido (CBIR) [110, 137, 154] o el reconocimiento de patrones
[83, 100, 235], donde la finura sí se presenta como una propiedad fundamental

1Las diferencias de tamaño entre el “ancho” y el “largo” de los texels pueden ser descritas
mediante otra de las propiedades perceptuales de la textura: la direccionalidad.
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

Figura 3.1: Ejemplos del conjunto de imágenes de textura I utilizado en la
encuesta.

en el análisis de las texturas.
En los siguientes capítulos se describirá la metodología general propuesta

en esta Tesis para modelar las propiedades de textura, y, para ilustrar dicha
descripción, se usará como ejemplo la propiedad de finura (posteriormente,
esa metodología será aplicada también sobre otras propiedades). Como se
verá en dichos capítulos, el modelado propuesto se basa en la relación entre
las medidas computacionales de finura y la percepción humana de esta
propiedad. Por eso, en este capítulo se han realizado los estudios previos sobre
las medidas y la percepción de finura, que serán necesarios para abordar la
metodología propuesta. Nótese que, si se desean modelar otras propiedades
de la textura, será necesario repetir estos estudios para dichas propiedades.

En concreto, en este capítulo se han realizado tres estudios:

1) Estudio sobre la percepción de finura. El objetivo de este estudio
es obtener información acerca de la “percepción humana de finura” en
distintas imágenes de textura. Para ello, se ha reunido un conjunto de
imágenes que cubren diferentes grados de presencia de finura y se han
usado para recopilar, a partir de un conjunto de sujetos encuestados,
valoraciones humanas sobre la percepción de esta propiedad en cada
una de ellas. La descripción del conjunto de imágenes de textura, así
como la forma de obtener las valoraciones, se detalla en la sección 3.2.

2) Estudio comparativo de las medidas de finura. El objetivo de
este estudio es comparar las distintas medidas de finura empleadas
en esta Tesis en términos de concordancia con la percepción humana
y robustez. Para ello, por un lado, se ha analizado la relación entre
los valores proporcionados por las medidas y la percepción humana
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de finura, extraída del estudio anterior; por otro lado, se ha analizado
la estabilidad de los valores de las medidas frente a las variaciones de
ciertas características de la imagen, como el brillo, el contraste, el ruido
o el tamaño. Este estudio es descrito en la sección 3.3.

3) Análisis de distinguibilidad. El objetivo de este estudio es analizar
la habilidad de cada una de las medidas de finura empleadas en esta
Tesis para discriminar entre diferentes categorías de esta propiedad.
Dicho análisis se realizará aplicando un conjunto de test de comparación
múltiple a estas medidas, en base a la información sobre la percepción
humana de finura obtenida previamente. La descripción de este estudio
se detalla en la sección 3.4.

3.2. Estudio sobre la Percepción de Finura

En esta sección se describe el método propuesto para obtener las
valoraciones sobre la percepción humana de finura asociadas a un conjunto de
imágenes de textura. Para ello, en primer lugar se seleccionará dicho conjunto
de imágenes de textura, que notaremos I (sección 3.2.1). Seguidamente,
se realizará una encuesta para obtener las correspondientes valoraciones
humanas sobre la finura percibida en dichas imágenes (sección 3.2.2).
Finalmente, para cada una de las imágenes, se agregarán las valoraciones
de los distintos sujetos que han realizado la encuesta (sección 3.2.3).

3.2.1. El Conjunto de Imágenes de Textura

Para esta Tesis, se ha seleccionado un conjunto I = {I1, . . . , IN} de
N = 80 imágenes representativas del concepto de finura (en la Figura 3.1 se
muestran algunas de ellas). Dicha selección se ha realizado principalmente
sobre la conocida colección de imágenes de textura VisTex (Vision Texture)
[196], ampliamente usada en la literatura para el análisis de texturas. El
conjunto de imágenes I ha sido seleccionado satisfaciendo las siguientes
propiedades:

Cubrir los diferentes grados de percepción de finura.

El número de imágenes por cada grado de percepción debe ser
suficientemente representativo.

Cada imagen debe mostrar, en la medida de lo posible, un único grado
de percepción de finura.

Gracias a la tercera propiedad, cada imagen puede ser vista como “ho-
mogénea” respecto al grado de finura representado, es decir, si seleccionamos
dos ventanas aleatorias de esa imagen (con una dimensión que no “rompa”
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la primitiva de textura original), la finura percibida será la misma tanto en
ambas ventanas como en la imagen original. En otras palabras, podemos
considerar cada imagen Ii ∈ I como un conjunto de imágenes de menor
dimensión (ventanas) con la misma finura que la original.

3.2.2. La Encuesta

Dado el conjunto de imágenes I, el siguiente paso es obtener valoraciones
sobre la percepción de finura de un conjunto de sujetos. De ahora en adelante,
notaremos Θi = [oi

1, . . . , o
i
L] al vector de valoraciones obtenidas a partir de L

sujetos para la imagen Ii. Se han considerado dos alternativas para obtener
Θi:

Pedir a los sujetos que asignen un grado de finura entre 0 y 1 a cada
imagen del conjunto.

Pedir a los sujetos que asignen las imágenes a clases, donde cada
clase tiene asociado un grado de finura distinto. En nuestra propuesta,
se han considerado 9 clases y se ha asociado una imagen ejemplo
representativa del grado de finura correspondiente a cada clase. Así,
la clasificación de las imágenes resulta más sencilla para los sujetos,
que solo deben realizar una comparación visual.

La primera alternativa permite a los sujetos tener una mayor libertad
para valorar el grado de presencia de finura en la imagen. Sin embargo,
según nuestra experiencia, puede resultar muy complicado para una persona
el asignar un valor entre 0 y 1 que represente el grado de presencia de cierto
concepto relacionado con la textura, en este caso la finura (excepto en el
caso de ambos extremos: máxima presencia del concepto, que implica grado
1, y mínima presencia del concepto, grado 0). Por eso, esta alternativa fue
descartada.

Dicho problema es resuelto usando la segunda alternativa. En este
caso, los sujetos encuestados no tienen que asignar un valor a las distintas
imágenes, sino asignarlas a clases. Esta alternativa sigue permitiendo a los
sujetos valorar el grado de presencia de finura en las imágenes, pero sin
tener que dar un dato numérico. Una de las clases representa el grado de
presencia 1 para el concepto de finura, es decir, una textura muy fina. En
nuestra propuesta, las imágenes representativas consideradas para esta clase
son las empleadas tradicionalmente en la literatura para definir texturas
muy finas [36]. Un ejemplo que refleja este grado de finura se aprecia
en la imagen mostrada en la Figura 3.1(a). Otra de las clases representa
el grado de presencia 0 para el concepto de finura. En este caso, las
imágenes representativas consideradas para esta clase también son las usadas
tradicionalmente en la literatura para definir texturas muy gruesas. En la
Figura 3.1(i) se muestra un ejemplo de este grado de finura. Se debe tener
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en cuenta que aquellas texturas que sean más gruesas que la mostrada como
ejemplo, también serán clasificadas en esta misma clase. El resto de clases
representan grados de presencia del concepto de finura entre 0 y 1, es decir,
primitivas de textura escaladas en tamaño entre las dos anteriores.

En el Apéndice A se muestra la plantilla de la encuesta realizada para
esta Tesis. Concretamente, en dicha encuesta han participado 20 sujetos y se
han considerado 9 clases diferentes para representar el grado de percepción
de finura. Las primeras nueve imágenes de la Figura 3.1 muestran las
imágenes representativas de cada clase usadas en esta encuesta. Como se
puede apreciar, estas imágenes están ordenadas en orden decreciente en
cuanto al grado de presencia del concepto de finura.

Como resultado, para cada imagen Ii ∈ I, se ha obtenido un vector de
20 valoraciones Θi = [oi

1, . . . , o
i
20]. El grado oi

j asociado a la valoración dada
por el sujeto Sj para la imagen Ii es calculado como oi

j = (9 − k) · 0,125,
donde k ∈ {1, . . . , 9} es el índice de la clase Ck a la cual el sujeto ha asignado
la imagen.

3.2.3. Agregación de valoraciones

Nuestro objetivo en este punto es obtener, para cada imagen perteneciente
al conjunto I, una única valoración vi que resuma todas las valoraciones Θi

dadas por los sujetos encuestados sobre el grado de percepción de finura.
Para agregar esas opiniones se ha usado un operador OWA (Ordered Weight-
ed Averaging) guiado por un cuantificador lingüístico [250]. En concreto, se
ha empleado el cuantificador “la mayoría”, que, como su propio nombre indi-
ca, permite representar la opinión de la mayoría de los sujetos encuestados.
Este cuantificador se define como

Q(r) =


0 if r < a,
r−a
b−a if a ≤ r ≤ b,

1 if r > b

(3.1)

con r ∈ [0, 1], a = 0,3 y b = 0,8. Una vez elegido el cuantificador Q, el
vector de pesos del operador OWA puede ser obtenido, según [250], como
wj = Q(j/L) − Q((j − 1)/L), j = 1, 2, ..., L. Así, para cada imagen Ii ∈ I,
el vector Θi obtenido a partir de los L sujetos encuestados será agregado en
una única valoración vi de la siguiente forma:

vi = w1ô
i
1 + w2ô

i
2 + ... + wLôi

L (3.2)

donde [ôi
1, . . . , ô

i
L] es un vector obtenido ordenando en orden decreciente los

valores del vector Θi. En el Apéndice A se muestra el conjunto de imágenes
I junto con la valoración vi correspondiente a cada imagen.

Obsérvese que otra posibilidad sería no agregar la opinión de los sujetos
encuestados en una única valoración, sino hacer uso de todas las valoraciones
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Θi para el modelado de la propiedad de finura. En ese caso, debería
emplearse una aproximación que tuviese en cuenta tanto la imprecisión
asociada al concepto de “finura”, como la incertidumbre en la percepción
de esta propiedad de los distintos sujetos encuestados. Esta aproximación
será considerada en trabajos futuros.

3.3. Estudio Comparativo de las Medidas de Finura

En la literatura existe una gran variedad de medidas que, dada una
imagen, tratan de capturar la presencia de finura, en el sentido de que
cuanto mayor es el valor dado por la medida, más fina/gruesa es la textura
[11, 104]. Cada medida se basa en una técnica de análisis distinta, por
lo que no todas se comportan igual. Por un lado, unas son capaces de
representar mejor la finura que otras, es decir, los valores computacionales
proporcionados son más acordes a la percepción humana de dicha propiedad.
Por otro lado, algunas medidas son más robustas que el resto frente a la
variación de otras características de la imagen, como los cambios en el brillo,
el contraste, el ruido o el tamaño de la ventana a analizar. En la sección
3.3.1 se resumen brevemente las distintas medidas de finura utilizadas en
esta Tesis, en las secciones 3.3.2 y 3.3.3 se describen los estudios de robustez
y concordancia con la percepción humana aplicados sobre dichas medidas,
y en la sección 3.3.4 se muestra el análisis comparativo entre las distintas
medidas de acuerdo a esos estudios.

3.3.1. Resumen de las medidas

Como se comentó en la revisión bibliográfica del capítulo 2, podemos
encontrar en la literatura varias medidas que fueron creadas especialmente
para caracterizar la propiedad de grosor/finura de la textura (definidas en las
aproximaciones de Tamura et al. [220], Amadasun y King [11] y Abbadeni
[6]). Sin embargo, existen muchas otras medidas que, aunque no fueron
pensadas directamente para tal fin, tienen cierta relación con esta propiedad
de la textura, siendo capaces de capturar, con mayor o menor acierto, la
presencia de finura en la imagen, como por ejemplo, la dimensión fractal o
algunos de los estadísticos extraídos de las matrices de coocurrencia. En esta
Tesis se han utilizado 17 de las medidas de finura más representativas de la
literatura, que se enumeran a continuación mediante el nombre con el que
serán notadas a partir de ahora.

Medida de Tamura : se trata de la medida de grosor definida por
Tamura et al. en [220], que calcula el valor medio del nivel de gris para
ventanas de distinto tamaño y realiza comparaciones entre ventanas
contiguas buscando la escala que coincida con el tamaño del texel.
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Medida de Amadasun : es la medida de grosor definida por
Amadasun y King en [11], que se calcula a partir de la matriz NGTDM,
y se basa en la idea de que, para textura gruesas, la diferencia entre el
nivel de gris de cada píxel y el valor medio de su vecindad será pequeña.

Medida de Abbadeni : es la medida de grosor propuesta por Noured-
dine Abbadeni en [6], que hace uso de la función de autocovarianza,
que genera máximos locales cuando el desplazamiento es proporcional
al tamaño de los texels.

Medida ED : la densidad de frontera (Edge Density), es una de las
medidas más intuitivas, pues estima la finura mediante el porcentaje
de píxeles frontera presentes en la imagen (correspondientes a fronteras
entre texels), empleando para ello el detector de bordes de Canny [40].

Medida FD : se trata de la dimensión fractal (Fractal Dimension),
que está muy relacionada con la propiedad de finura, en el sentido de
que cuanto mayor es esta medida, más fina es la textura presente en la
imagen. La técnica utilizada en esta Tesis para estimar la dimensión
fractal se basa en el “método de la cubierta”, propuesto por Peleg en
[194].

Medida Correlation , medida Contrast , medida LH , medida
Entropy , medida Uniformity y medida Variance : se trata de los
estadísticos de correlación, contraste, homogeneidad local, entropía,
uniformidad y varianza definidos por Haralick et al. en [105], y que
son extraídos de la matriz de coocurrencias de niveles de gris (GLCM).
La capacidad de estos estadísticos para capturar la finura se basa en la
idea de que, para texturas gruesas, apenas existirán elementos distintos
de cero fuera de la diagonal principal de la matriz GLCM.

Medida SRE : es el estadístico de “énfasis en secuencias cortas” (Short
Run Emphasis) definido por Galloway en [90], y que se extrae de la
matriz de longitud de secuencia (GLRLM). El valor proporcionado
por esta medida tiene relación con la finura en el sentido de que, para
texturas finas, serán más numerosas las secuencias cortas de píxeles
con el mismo nivel de gris que las secuencias largas.

Medida SNE : es el estadístico de “énfasis en el número pequeño”
(Small Number Emphasis) definido por Sun et al. en [218], y que se
aplica sobre la matriz NGLDM (Neighboring Gray Level Dependence
Matrix), la cual recoge, para cada nivel de gris, cuantos píxeles de la
vecindad tienen un nivel de gris similar. De esta forma, si la textura
es fina, habrá una mayor ocurrencia de píxeles que tengan un número
pequeño de vecinos con valor similar.
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Medida de Weszka : es el estadístico propuesto por Weszka et al. en
[244] para extraer el valor promedio del vector que recoge las diferencias
en el nivel de gris (GLD). En este caso, es posible estimar la finura en
el sentido de que, para texturas finas, estas diferencias son mayores.

Medida DGD : es el estadístico acerca de la distribución de las
diferencias en el nivel de gris (Distribution of Gray Level Difference),
definido por Kim et al. en [134]. Se basa en la idea de que, para texturas
gruesas, existirán elementos del vector GLD con valores muy altos (los
correspondientes a diferencias pequeñas en el nivel de gris).

Medida de Newsam : se trata de la medida definida por Newsam y
Kammath en [182], que se basa en el espectro de potencia de Fourier de
la imagen, y que es calculada como la media del espectro de potencia
sobre regiones con forma de anillos concéntricos alrededor del origen.
En este caso, como las texturas gruesas tienen casi toda su potencia
concentrada cerca del origen, es posible capturar la presencia de finura
en la imagen tomando anillos relativamente alejados de él.

Medida FMPS : se trata del primer momento del espectro de potencia
(First Moment of the Power Spectrum) [253], y es calculado como el
valor medio del espectro de potencia de Fourier de la imagen. Dicho
valor puede ser utilizado para caracterizar la finura, pues será mayor
para texturas más finas.

3.3.2. Estudio de la robustez de las medidas

En esta sección se analizará la robustez de las medidas de finura indicadas
en la sección anterior frente a las variaciones de otras características de la
imagen, como el brillo, el contraste, el ruido o el tamaño. Para ello, se propone
aplicar dichas medidas sobre un conjunto de imágenes de textura, a las que se
irá variando progresivamente las características mencionadas, comprobando
cómo afecta esto al valor de las medidas. En este estudio se usará el mismo
conjunto de imágenes I = {I1, . . . , IN} empleado en la sección 3.2.1 para
obtener las valoraciones humanas sobre la percepción de finura. A partir de
ahora notaremos P = {P1, . . . , PK}, con K = 17, al conjunto de medidas de
finura descrito en la sección anterior, y notaremos mi

k al valor calculado al
aplicar la medida Pk ∈ P sobre la imagen Ii ∈ I.

3.3.2.1. Robustez frente a variaciones de brillo, contraste y ruido

Es deseable que las condiciones de iluminación o las características de
la cámara fotográfica con las que se toman las imágenes no influyan en
el valor de la medida de finura aplicada. Esto implica una robustez de la
medida frente a variaciones en las características de brillo y contraste de
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las imágenes. Asimismo, también es deseable que las medidas sean robustas
frente al posible ruido generado por la toma o la compresión de las imágenes.
En la práctica, unas medidas son más robustas que otras frente a cambios de
brillo, contraste y ruido en las imágenes, y el objetivo del presente estudio
consiste en calcular un valor numérico que permita cuantificar esta robustez
y comparar las distintas medidas entre sí. Para ello, como se ha comentado,
se realizará una variación progresiva de cada característica sobre el conjunto
de imágenes I, analizando la estabilidad del valor de la medida ante estas
variaciones.

Para cambiar cada característica de la imagen se ajustará un parámetro r,
que es diferente en cada caso. En el caso del brillo, r es el valor que se añade al
nivel de gris de cada píxel de la imagen, es decir, si f(x, y) es el valor original
del píxel, su valor una vez modificado el brillo será g(x, y) = f(x, y) + r.
En el caso del contraste, el parámetro r es el factor multiplicativo en la
transformación definida como g(x, y) = (f(x, y)− 128)r + 128. Finalmente,
en el estudio de la robustez frente al ruido, se contaminarán las imágenes de
la base de datos con un ruido aditivo que variará el valor de cada píxel según
la forma g(x, y) = f(x, y) + r · e(x, y), donde e(x, y) representa una señal de
ruido blanco gaussiano de varianza unidad.

A partir de ahora notaremos mi,r
k al valor calculado al aplicar la

medida Pk ∈ P a la imagen Ii ∈ I una vez modificada la característica
(brillo, contraste o ruido) con el parámetro r. Idealmente, el valor de la
medida permanecerá prácticamente constante para pequeñas variaciones del
parámetro r, es decir, es de esperar que mi,r

k ≈ mi
k si r es pequeño. Sin

embargo, por cada medida Pk ∈ P y cada imagen Ii ∈ I existirá un
valor crítico de r, que notaremos rc, en el cual mi,r

k comienza a variar
considerablemente. Así, este valor delimitará el intervalo de posibles valores
de r donde la medida es estable.

Para obtener el valor crítico rc, en primer lugar calculamos la función de
error acumulado, definida de la siguiente forma:

AEi
k(x) =

r=x∑
r=0

(mi,r
k −mi

k) (3.3)

Idealmente, esta función de error debería permanecer muy cercana a
cero para pequeños valores de x, y crecer rápidamente a partir del valor
rc buscado. Esto implica que la derivada de esta función de error tendrá
una pendiente máxima en el valor buscado, o lo que es lo mismo, que la
segunda derivada (laplaciana) tendrá un máximo local significativo. Así, se
propone aplicar el filtro Laplaciano de la Gaussina (LoG) sobre la función
AEi

k(x), calculando rc como el valor donde se alcanza el primer máximo
local significativo de la función filtrada (se ha considerado que un máximo es
significativo si su valor es superior a una cuarta parte del máximo global de
la función). Para cada medida Pk y cada imagen de I, el intervalo [r0, rc] nos
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indicará el conjunto de valores donde la medida es estable, siendo r0 el valor
inicial del parámetro (correspondiente a la no variación de la característica).
Así para cada medida Pk definiremos un “Rango de Estabilidad” (RoS) para
cada característica, que se calculará como la media (sobre I) de las longitudes
de esos intervalos. Este “Rango de Estabilidad” será usado como una medida
de bondad de la robustez de Pk frente a la variación de esa característica.

En el estudio del brillo, se ha variado el parámetro r desde 0 a -250
y desde 0 a 250, en pasos de -10 y 10, respectivamente. De esta forma,
se han calculado dos valores de rc, uno para valores positivos de r y otro
para valores negativos, y en ambos casos r0 = 0. Para estudiar la robustez
frente a variaciones en el contraste, el parámetro r se ha incrementado
desde 1 a 21.113 multiplicando en cada paso por un factor 1.1, y se ha
decrementado desde 1 a 0.047 dividiendo en cada paso por 1.1. Así, se
obtienen dos valores de rc, uno para el incremento del contraste y otro
para el decremento, y en ambos casos r0 = 1. La elección del paso 1.1
permite que el incremento/decremento del contraste en cada iteración no
sea muy elevado, para conseguir cierta precisión en la búsqueda del valor de
rc, pero lo suficiente para cubrir un rango amplio de contraste sin necesidad
de demasiadas muestras. En el estudio del ruido, el parámetro r se ha variado
desde 0 a 15 en pasos de 0.2. En este caso, solamente es necesario calcular
un valor de rc.

La segunda, tercera y cuarta columnas de la Tabla 3.1 muestran, para
cada una de las medidas de finura indicadas en la sección 3.3.1, el “rango de
estabilidad” para el brillo, el contraste y el ruido, respectivamente. En el caso
del contraste, los valores son expresados en una escala logarítmica usando una
base de valor 1.1 (el factor multiplicativo empleado en la transformación).
Como se puede apreciar en las columnas 2 y 3, las medidas de Tamura,
Correlation, Newsam y FMPS son las que tienen un mayor rango de
estabilidad para el brillo y el contraste, destacando sobre el resto. En cambio,
medidas como Contrast, Variance o Uniformity tienen un comportamiento
muy pobre en ambos estudios. En el caso del ruido (columna 4), las medidas
con mayor robustez son las de Tamura y Newsam, mientras que las más
sensibles a este factor son las medidas SNE y Variance. En la sección 3.3.4
se hará uso de estos resultados, junto con los de las secciones 3.3.2.2 y 3.3.3,
para extraer las conclusiones finales acerca de este estudio comparativo entre
las distintas medidas de finura.

3.3.2.2. Robustez frente a cambios en el tamaño de la imagen

En este estudio se comprobará si los valores obtenidos por cada medida
son independientes del tamaño de la imagen sobre la que se aplica. Para
ello se tomarán ventanas de distintos tamaños en las imágenes de I y
se compararán los valores obtenidos al aplicar las medidas sobre dichas
ventanas. A partir de ahora notaremos mi,tw

k al valor obtenido al aplicar
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la medida Pk sobre la w-ésima ventana de tamaño t× t tomada en la imagen
Ii ∈ I. Para cada imagen de I se ha considerado un conjunto de W = 100
ventanas equidistribuidas para cada tamaño t× t y se ha usado la media de
los valores de las medidas como valor representativo de ese tamaño. Así, a
partir de ahora, notaremos

ri,t
k =

1
W

W∑
w=0

mi,tw
k (3.4)

al valor representativo de la imagen Ii para el tamaño t × t. En esta Tesis,
dicho valor representativo es calculado para todos los posibles tamaños entre
128× 128 (tamaño original de las imágenes) y 64× 64 píxeles.

En nuestra propuesta, se ha considerado que, si existe una variación
significativa entre los valores representativos de distintos tamaños, la medida
tiene dependencia con el tamaño. Dada una imagen Ii, notaremos

dm,n
k,i =

∣∣∣ri,m
k − ri,n

k

∣∣∣
ri,128
k

(3.5)

a la diferencia entre los valores representativos para los tamaños m × m y
n × n, expresada como un porcentaje con respecto al valor de la medida
original de esa imagen (la de tamaño 128 × 128). Consideraremos que la
medida Pk tiene independencia del tamaño si este porcentaje es menor del
5 % en todos los posibles casos, es decir, si dm,n

k,i < 5 %, ∀Ii ∈ I, ∀m,n =
64, . . . , 128.

En la quinta columna de la Tabla 3.1 se indica si la medida correspon-
diente es dependiente del tamaño de la imagen o no. Como se puede apreciar,
cuatro de las medidas de finura estudiadas (Newsam, FMPS, Entropy y Uni-
formity) tienen dependencia con el tamaño, por lo que a partir de ahora no
serán tenidas en cuenta en esta Tesis.

3.3.3. Estudio de la relación con la percepción

El objetivo de este estudio es identificar aquellas medidas que encajan
mejor con la percepción humana de finura. Para ello, se realizará un análisis
similar al aplicado por Tamura en [220], donde se compara la ordenación
de un conjunto de imágenes de textura obtenida de acuerdo a los valores
de la medida computacional con la ordenación dada por humanos según su
percepción de finura. En nuestra aproximación, también se propone usar para
este estudio el conjunto de imágenes de textura I, así como las valoraciones
vi obtenidas en la sección 3.2.

Dada una medida Pk ∈ P, se realizarán dos ordenaciones distintas
de las imágenes de I, una de acuerdo a los valores mi

k obtenidos al
aplicar la medida sobre dichas imágenes y la otra de acuerdo a las
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valoraciones humanas vi, y se analizará la relación existente entre ambas
ordenaciones mediante un estadístico de orden. En esta Tesis se ha escogido
el Coeficiente de Correlación de Orden de Spearman [217], que es una
herramienta ampliamente usada en este tipo de problemas. Este estadístico
permite determinar la correlación de datos de carácter ordinal midiendo la
concordancia o discordancia entre las clasificaciones, obteniendo así valores
mayores para aquellas medidas cuyos resultados son más acordes con la
percepción humana de finura.

La sexta columna de la Tabla 3.1 muestra el coeficiente de correlación
de orden de Spearman para cada una de las medidas de finura estudiadas.
Como se puede apreciar, los mayores coeficientes corresponden a las medidas
de Correlation, ED y Amadasun, lo que indica una alta concordancia entre
la ordenación obtenida a partir de estas medidas y la obtenida a partir
de las valoraciones humanas. La medida Variance, por el contrario, tiene
un coeficiente extremadamente pequeño, lo que implica que la información
proporcionada por ella no es representativa de la percepción humana de
finura, por lo que tampoco será usada en esta Tesis.

3.3.4. Conclusiones del estudio comparativo

En esta sección se analizarán los resultados de los estudios de robustez y
concordancia con la percepción humana descritos en los apartados anteriores,
con el objetivo de establecer una ordenación de las medidas de finura de
acuerdo a su comportamiento general. Como se puede apreciar de la segunda
a la sexta columna de la Tabla 3.1, los resultados proporcionados por los
distintos estudios no son directamente comparables entre sí. Por eso, para
poder agregar los valores correspondientes a distintas columnas, se han usado
tres “puntuaciones” (mostradas en las columnas 7, 8 y 9 de la Tabla 3.1) cuyo
cálculo se describe a continuación.

La séptima columna muestra la “puntuación de robustez”, que es obtenida
combinando la información de las columnas 2, 3 y 4. Para hacer esto, en
primer lugar, los valores de las tres columnas han sido normalizados por el
máximo de cada columna, con lo que, no solo se obtiene una ordenación de
las medidas para cada columna, sino también una distancia relativa entre
ellas. Así, la “puntuación de robustez” de cada medida se ha calculado como
la media de esos tres valores normalizados. La octava columna muestra la
”puntuación de percepción”, que es obtenida mediante la normalización de la
sexta columna (el coeficiente de correlación de orden de Spearman) por su
máximo. Finalmente, la “puntuación final”, mostrada en la novena columna,
es calculada como la media de la “puntuación de robustez” y la “puntuación
de percepción”. La Tabla 3.1 ha sido ordenada por orden decreciente de esta
columna.

A partir de estos resultados, podemos concluir que las dos mejores
medidas de este estudio son la medida de Tamura y la medida Correlation ,
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con una destacada “puntuación final” frente al resto. La segunda ha obtenido
muy buenos resultados en el estudio de la relación con la percepción, mientras
que la primera es la mejor en el estudio de robustez. La tercera medida en el
ranking es la medida ED, que tiene la mejor “puntuación de percepción”, pero
unos resultados muy pobres en el estudio de robustez. Algo parecido sucede
con la medida de Amadasun, que es la cuarta en el ranking. Las medidas
de Abbadeni y FD (la quinta y la sexta) tienen una puntuación intermedia
tanto en robustez como en percepción. Los resultados obtenidos en el resto
de medidas son muy pobres en ambos estudios.

Nótese que, como se indicó en la sección 3.3.2.2, las medidas de Newsam,
FMPS, Entropy y Uniformity tienen dependencia con el tamaño de la
imagen, por lo que no han sido tenidas en cuenta en el estudio comparativo.
Asimismo, tampoco se ha considerado la medida Variance por tener un
coeficiente de correlación de orden de Spearman extremadamente bajo.

3.4. Análisis de Distinguibilidad de las Medidas

Como es de esperar, algunas medidas tienen más capacidad para
representar la finura que otras. En esta sección se describirá la metodología
propuesta para estudiar la habilidad de cada medida para distinguir entre
diferentes grados de finura, es decir, determinar cuántas clases puede
discriminar realmente Pk. Para ello, proponemos analizar cada medida
aplicando un conjunto de test de comparación múltiple en base a la percepción
humana de finura. En dicho análisis se deben afrontar dos tareas: (i) obtener
información acerca de la “percepción humana de finura” (sección 3.4.1), y (ii)
aplicar un conjunto de test de comparación múltiple para obtener el número
de clases que puede discriminar cada medida (sección 3.4.2). Los resultados
de este estudio serán utilizados en el capítulo 7 para modelar la propiedad
de finura mediante particiones difusas.

3.4.1. Información sobre la percepción humana de finura

La información sobre la percepción humana de finura se extraerá de la
misma encuesta descrita en la sección 3.2.2, donde cada sujeto clasificaba
un conjunto de imágenes de textura I = {I1, . . . , IN} en 9 clases distintas
según su grado de finura (C1, C2, . . . , C9). Asimismo, como se comentó en
la sección 3.2.1, gracias a la “homogeneidad” en el grado de finura de cada
imagen Ii ∈ I, ésta puede ser vista como un conjunto de imágenes de menor
tamaño con el mismo grado de finura que la original. Esto será de gran
utilidad, pues así podemos disponer de un mayor número de muestras para
el estudio de distinguibilidad sin tener que extender el número de imágenes
que los sujetos encuestados deben clasificar. Notaremos IW = {Ii,w, i =
1, . . . , N ;w = 1, . . . ,W}, con N = 80 y W = 200, al conjunto de todas las
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subimágenes de I, donde Ii,w es la w-ésima subimagen de Ii. Según lo que
se acaba de comentar, toda subimágen de Ii quedará clasificada en la misma
clase que Ii, es decir, si Ii ∈ Cj ⇒ Ii,w ∈ Cj ∀w.

Así, a partir de la encuesta, se obtiene, por cada sujeto encuestado, una
partición de IW en 9 agrupaciones distintas2; por tanto, y dado que fueron
L = 20 los encuestados, se obtienen 20 particiones distintas de IW , notadas
como PartoIW = {Co

1 , Co
2 , . . . , Co

9}, con o = 1, . . . , L. Como el objetivo es
obtener una única partición PartIW = {C1, C2, . . . , C9} que agregue las
L = 20 particiones individuales y que represente la opinión de la mayoría, se
ha propuesto clasificar cada imagen Ii,w ∈ IW en la clase a la que haya sido
asignada por la mayoría de los sujetos.

En esta Tesis, para cada imagen Ii ∈ I se han tomado W = 200
subimágenes de tamaño 32× 32 píxeles, con lo que el conjunto IW contiene
16000 subimágenes. Se propone seleccionar aleatoriamente un 75 % de ellas
para realizar el análisis de distinguibilidad descrito en esta sección, dejando el
25 % restante para futuros test. Notaremos Ianalisis

W al subconjunto formado
por J = 12000 subimágenes de IW elegidas de forma aleatoria y notaremos
Itest
W al subconjunto formado por el resto de subimágenes de IW . Las

particiones de estos subconjuntos en las 9 clases de finura usadas en la
encuesta, notadas como PartIanalisis

W
y PartItest

W
respectivamente, se obtienen

de forma inmediata a partir de PartIW .

3.4.2. Número de clases que pueden ser discriminadas

Para estimar el número de clases que pueden ser discriminadas por cada
medida Pk ∈ P se aplicará el método iterativo detallado en el Algoritmo 1.
Dicho algoritmo comienza con una partición inicial Part0k (que en nuestro
caso será PartIanalisis

W
) y va uniendo agrupaciones de forma iterativa hasta

alcanzar una partición en la que todas las clases son distinguibles. Para ello,
en cada iteración se aplica un conjunto de test de comparación múltiple φ a la
partición correspondiente, lo que analiza la distinguibilidad de las clases. Si el
número de test positivos es menor de NT para algún par de clases, se calcula
una distancia entre clases mediante la función δ y se une la pareja de clases
con la menor distancia. La partición obtenida tras la unión es analizada en la
siguiente iteración y el proceso continúa hasta que el número de test positivos
sea mayor o igual a NT para todo par de clases. En ese caso, se considera
que todas las agrupaciones de la partición son distinguibles, obteniendo así
el número de clases que pueden ser discriminadas por la medida analizada.

Para esta Tesis, se han elegido los siguientes parámetros de entrada para
el Algoritmo 1:

φ es un conjunto formado por los 5 test de comparación múltiple que
se enumeran a continuación [109]:

2Nótese que no se trata de una partición difusa, sino de un agrupamiento clásico.
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Algoritmo 1 Selección de agrupaciones distinguibles
Entrada:

Part0k = C1, C2, . . . , Cn: Partición Inicial
δ: función de distancia entre clusters
φ: Conjunto de test de comparación múltiple
NT : Número de test positivos para aceptar la suposición de

distinguibilidad
1.-Inicialización

m = 0
distinguible = false

2.- While ((distinguible = false) y (m < n))
Aplicar los test de comparación múltiple φ a Partmk
If (para cada pareja Ci, Cj ∈ Partmk más de NT de los test de

comparación múltiple φ muestran distinguibilidad)
distinguible = true

Else
Buscar la pareja de clusters Cr, Cr+1, que verifica:

δ(Cr, Cr+1) = mı́n{δ(Ci, Ci+1), Ci, Ci+1 ∈ Partmk }
Unir Cr y Cr+1 en un único cluster Cu = Cr ∪ Cr+1

Partm+1
k = Partmk − Cr − Cr+1 + Cu

m = m + 1
3.- Salida: Partmk = C1, C2, . . . , Cn−m

• Test de Scheffé

• Test de Bonferroni

• Test de Duncan

• Test de la diferencia significativa mínima de Tukey

• Test de la diferencia significativa honesta de Tukey

El número de test positivos para aceptar la distinguibilidad se ha fijado
a NT = 3.

La función de distancia δ se define como δ = 1/p, donde p es el valor
del estadístico p-value obtenido del análisis de la varianza (ANOVA)
[70, 135] de las clases involucradas: cuanto más solapadas están las
clases, menor es la distancia obtenida.

A partir de ahora notaremos Υk = Ck
1 , Ck

2 , . . . , Ck
Nk

a las Nk clases que
pueden ser discriminadas por la medida Pk. Para cada clase Ck

i , notaremos
c̄k
i al valor representativo de la clase. En esta Tesis, se propone que c̄k

i sea
calculado como la media de los valores de la medida de la clase Ck

i .
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T
abla

3.2:R
esultados

obtenidos
a

partir
delanálisis

de
distinguibilidad

M
edida

N
k

C
lases

c̄
5 ±

Ψ
5

c̄
4 ±

Ψ
4

c̄
3 ±

Ψ
3

c̄
2 ±

Ψ
2

c̄
1 ±

Ψ
1

C
orrelation

5
{1,2-4,5-6,7-8,9}

0.1145±
0.0378

0.4066±
0.0282

0.4988±
0.0238

0.6112±
0.0135

0.7747±
0.0202

E
D

5
{1,2,3-5,6-8,9}

0.3531±
0.0091

0.2914±
0.0067

0.2707±
0.0070

0.2462±
0.0084

0.1796±
0.0066

A
m

adasun
4

{1,2-4,5-8,9}
-

0.1936±
0.0073

0.3439±
0.0113

0.4165±
0.0102

0.8000±
0.0571

C
ontrast

4
{1,2-5,6-8,9}

-
3325±

282.3
2572±

308
1866±

98.83
796.6±

132.7
F
D

4
{1,2,3-8,9}

-
3.3857±

0.0360
3.1640±

0.0282
2.9763±

0.0518
2.5713±

0.0394
T
am

ura
4

{1,2-6,7-8,9}
-

1.540±
0.0634

1.864±
0.0722

2.125±
0.0420

3.045±
0766

W
eszk a

4
{1,2-6,7-8,9}

-
0.153 ±

0.0067
0.112 ±

0.0046
0.099 ±

0.0036
0.051 ±

0.0042
A

bbad eni
3

{1,2-8,9}
-

-
5.9054 ±

0.3070
10.791 ±

0.2814
25.899 ±

2.7423
D

G
D

3
{1,2-8,9}

-
-

0.0237±
0.0014

0.0419±
0.0017

0.0947±
0.0076

LH
3

{1,2-8,9}
-

-
0.0216 ±

0.0013
0.0514 ±

0.0026
0.1285 ±

0.0112
SN

E
3

{1,2-8,9}
-

-
0.8781 ±

0.0188
0.7752 ±

0.0092
0.5668 ±

0.0251
SR

E
3

{1,2-8,9}
-

-
0.9962±

0.0004
0.9885±

0.0007
0.9665±

0.0037
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Por otro lado, como es conocido, en esos test se calculan una serie de
intervalos de confianza alrededor de los valores representativos de cada clase,
verificando que esos intervalos no se solapen para clases distinguibles entre
sí. La interpretación de estos intervalos consiste en que todos los valores
pertenecientes a ellos son considerados como posibles valores de la media
estimada para esa clase. Estos intervalos de confianza están definidos por el
parámetro Ψk

i = 1,96σ̄k
i /

√∣∣∣∣Ck
i

∣∣∣∣, donde c̄k
i y σ̄k

i son el valor representativo
y la desviación estándar estimada para la clase Ck

i , respectivamente.
En la tabla 3.2 se muestran los parámetros obtenidos al aplicar el

algoritmo propuesto a las diferentes medidas de finura analizadas en esta
sección. La segunda columna de esta tabla muestra el número Nk de clases
que puede discriminar cada medida, mientras que en la tercera columna
se indica cómo se han agrupado las 9 clases iniciales para dar lugar a
esos Nk clusters. De la cuarta a la octava columna se muestran los valores
representativos c̄k

r asociados a cada agrupación, junto con el parámetro Ψk
i

que define el intervalo de confianza correspondiente. Como se puede apreciar,
las medidas Correlation y ED son capaces de discriminar hasta 5 clases
de finura distintas, las medidas de Amadasun, Contrast, FD, Tamura y
Weszka son capaces de distinguir 4 clases, mientras que el resto de medidas
únicamente es capaz de discriminar 3.

3.5. Conclusiones

En este capítulo se ha analizado con detalle la propiedad de finura de
las texturas, que es una de las más importantes desde el punto de vista
perceptual. Para ello, se han realizado tres estudios:

Estudio sobre la percepción humana de finura. Para este estudio
se ha seleccionado un conjunto de imágenes de textura I cubriendo
diferentes grados de presencia de finura, y se han usado para recopilar,
mediante una encuesta, un conjunto de valoraciones humanas vi sobre
la percepción de esta propiedad en cada una de ellas. Esta información
ha sido empleada en este capítulo para realizar el estudio de la
concordancia de las medidas de finura con la percepción humana,
así como el análisis de distinguibilidad de esas medidas. Asimismo,
estas valoraciones serán empleadas en los siguientes capítulos para el
modelado de la propiedad de finura mediante conjuntos difusos.

Estudio comparativo de las medidas de finura. Se ha realizado
un estudio comparativo para las 17 medidas de finura seleccionadas en
esta Tesis, analizando por un lado su robustez frente a las variaciones
de las características de brillo, contraste, ruido y tamaño de la imagen,
y por otro la concordancia de las medidas con la percepción humana
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de finura. A raíz de los resultados obtenidos de este estudio, se han
descartado cinco de las medidas seleccionadas, cuatro de ellas por tener
dependencia con el tamaño de la imagen (Newsam, FMPS, Entropy
y Uniformity), y la otra (Variance) por proporcionar valores poco
representativos de la percepción humana de finura. Asimismo, se ha
comprobado que seis de las medidas de finura analizadas tienen un
comportamiento apropiado en dichos estudios: las medidas de Tamura,
Correlation, ED, Amadasun, Abbadeni y FD.

Análisis de distinguibilidad. En este estudio se ha analizado la
habilidad de cada una de las medidas de finura empleadas en esta
Tesis para discriminar entre diferentes categorías de esta propiedad.
A partir de este estudio se ha obtenido el número de clases Nk

distinguibles para cada medida, así como los valores representativos c̄k
r

asociados a cada clase y los parámetro Ψk
i que definen el intervalo de

confianza correspondiente. Dos de las medidas analizadas son capaces
de discriminar hasta 5 clases de finura: las medidas Correlation y
ED. Las medidas de Amadasun, Contrast, FD, Tamura y Weszka son
capaces de distinguir 4 clases distintas, mientras que el resto de medidas
únicamente es capaz de distinguir 3.
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Capítulo 4

Modelado difuso no adaptativo

Estas máquinas no tienen sentido
común; todavía no han aprendido a

pensar, sólo hacen exactamente lo que se
les ordena, ni más ni menos. Este hecho
es el concepto más difícil de entender la
primera vez que se utiliza un ordenador.

Donald Knuth

En este capítulo se propone un modelado difuso de carácter general para
las propiedades perceptuales de la textura, que será aplicado al concepto de
finura como ejemplo. Para dicho modelado se empleará un conjunto difuso
definido sobre un grupo de medidas de finura, que permitirá relacionar
los valores de dichas medidas con el grado de percepción de finura del
ser humano. En concreto, lo que se va a modelar en este capítulo es la
percepción promedio de esta propiedad, sin tener en cuenta la posibilidad
de adaptar el conjunto difuso a perfiles particulares (lo cual se tratará en
el siguiente capítulo). Por eso, la metodología expuesta en este capítulo
se ha denominado modelado difuso no adaptativo, proponiéndose tanto
modelos unidimensionales para cada medida individual, como modelos
bidimensionales tomando parejas de medidas.

4.1. Introducción

La textura es una de las características de bajo nivel más importantes
en el análisis de imágenes, pero también es una de las más difíciles de
caracterizar. Para el ser humano, lo habitual es describir la textura mediante
algunas propiedades poco precisas, como la finura, la direccionalidad, la
regularidad o el contraste. El objetivo planteado en esta Tesis es establecer

53
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una metodología que permita modelar estas propiedades perceptuales a
partir de medidas clásicas de la literatura. Dichas medidas proporcionan
valores numéricos precisos que indican la mayor o menor presencia de la
propiedad que están midiendo en la textura. Sin embargo, las propiedades
que se desean modelar son imprecisas por propia naturaleza. Así, no es
posible establecer de forma categórica y estricta qué es una textura fina y
qué no lo es, o qué es una textura direccional y qué no lo es, sino el mayor o
menor cumplimiento de estas propiedades en la textura. Para modelar dicha
imprecisión, en esta Tesis se propone el uso de lógica difusa, una herramienta
ampliamente usada en la literatura en este tipo de problemas.

Tal y como se indicó en el capítulo de introducción, la parte I de
esta Tesis, en la cual se encuentra ubicado el presente capítulo, aborda
el modelado de las propiedades perceptuales de textura como propiedades
difusas, es decir, se modelarán conceptos como “finura” o “direccionalidad”
mediante conjuntos difusos, que proporcionarán un grado de pertenencia a
las distintas propiedades. Concretamente, en este capítulo, se describirá la
metodología propuesta para la obtención de modelos de textura genéricos,
que pueden ser aplicados aunque no se disponga de ninguna información
adicional, como un perfil de usuario o el contexto de la imagen. Por
ese motivo, la metodología propuesta en este capítulo se ha denominado
modelado difuso no adaptativo, mientras que en el siguiente capítulo se
abordará el objetivo de obtener modelos que puedan adaptarse a un perfil
particular o al contexto de la imagen.

Como se indicó en el capítulo 3, de todas las propiedades de la textura,
la más importante desde el punto de vista perceptual es sin duda la
finura. Por eso, tanto en el presente capítulo como en los siguientes, se ha
usado esta propiedad como ejemplo para describir la metodología propuesta.
Posteriormente, en el capítulo 8, se comprobará que la aplicación de dicha
metodología sobre el resto de propiedades es inmediata.

En los últimos años han ido apareciendo en la literatura varias propuestas
en las que se plantea el uso de lógica difusa para el modelado de propiedades
de textura [10, 63, 112, 137, 154, 236]. Sin embargo, como se indicó en la
sección 2.3.2 del capítulo 2, en todos estos estudios lo que se propone es la
obtención de particiones difusas que proporcionan una serie de etiquetas
lingüísticas relacionadas con la propiedad de la textura, es decir, no se
modela el concepto de “finura” en sí, sino que se introduce una semántica
basada en la propiedad mediante etiquetas como “muy fina”, “fina”, “gruesa”,
etc. Este tipo de enfoque, más orientado a resolver problemas en el campo
de la recuperación basada en contenido, se tratará en la parte II de esta
Tesis. Hasta donde llega nuestro conocimiento, no existen trabajos en la
literatura que propongan modelar los conceptos asociados a las propiedades
perceptuales de la textura mediante un único conjunto difuso, tal y como se
plantea en el presente capítulo.
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4.2. Planteamiento General y Notaciones Iniciales

El objetivo planteado en este capítulo consiste en obtener un conjunto
difuso, al que notaremos TF , que permita representar la incertidumbre
asociada al concepto de “finura”, y que se definirá en el dominio de
un subconjunto de medidas de esta propiedad (nuestro conjunto de
referencia), al que notaremos F . Para abordar este modelado, se propone
obtener la función de pertenencia asociada a TF relacionando los valores
computacionales de las medidas de F con la percepción humana de finura.
Para ello, se deben afrontar dos cuestiones:

1) Qué conjunto de referencia F debe ser usado para el conjunto
difuso. Definiremos el conjunto difuso TF en el dominio de un
subconjunto dado de medidas de finura. Notaremos P = {P1, . . . , PK}
al conjunto de K medidas usadas en este capítulo, y notaremos F =
{F1, . . . , FK′} ⊆ P al subconjunto de K ′ ≤ K medidas seleccionadas de
P para definir el conjunto de referencia1. El conjunto P = {P1, . . . , PK}
estará formado por las 12 medidas de finura analizadas en el capítulo
anterior que no fueron descartadas en el estudio comparativo de la
sección 3.3.

2) Cómo obtener la función de pertenencia TF 2. Para obtener dicha
función se propone una aproximación que relaciona las medidas que
forman el conjunto de referencia con el grado de finura percibido por
los humanos. Para ello, dos nuevas cuestiones deben ser afrontadas:

a) Cómo obtener la información acerca de la “percepción
humana de finura” . Esta cuestión ya ha sido tratada en el
estudio sobre la percepción de finura descrito en la sección 3.2
del capítulo anterior. En dicho estudio se ha reunido un conjunto
de imágenes de textura I, que han sido usadas para recopilar,
mediante una encuesta, valoraciones humanas sobre la percepción
de esta propiedad en cada una de ellas. En concreto, como se
comentó en el capítulo anterior, la información extraída refleja la
percepción promedio de finura.

b) Cómo relacionar esta información con las medidas de
finura para obtener la función de pertenencia. Para
relacionar la información de la percepción con las medidas de
finura, se propone la aplicación de un método de ajuste robusto.
Mediante dicho ajuste es posible obtener la función de pertenencia

1Obsérvese que, dado un conjunto P de K medidas, el conjunto difuso puede ser definido
usando todas las medidas (K′ = K) o un subconjunto de ellas (K′ < K)

2Para simplificar la notación, como es usual en el ámbito de los conjuntos difusos,
se usará la misma notación TF tanto para el conjunto difuso como para la función de
pertenencia que lo define.
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TF más apropiada relacionando (i) los valores de las medidas
calculados para cada imagen Ii ∈ I con (ii) el grado de finura
percibido por los humanos. Este método de ajuste se describe en
la siguiente sección.

4.3. Modelado Difuso: Ajuste de la Función de
Pertenencia

Llegados a este punto, el objetivo es obtener, para un subconjunto dado
de medidas F ⊆ P, la correspondiente función de pertenencia TF . En nuestra
aproximación, definiremos esta función de pertenencia como

TF : RK′ → [0, 1] (4.1)

siendo K ′ = |F| el cardinal de F . El valor proporcionado por esta función
indicará como de fina o gruesa es la textura presente en la imagen. Así, el
valor 1 indicará máxima presencia de finura, mientras que el valor 0 indicará
que no existe presencia de finura, es decir, que existe máxima presencia de
grosor.

Como se ha comentado, estamos buscando una función que asocie las
valoraciones humanas de finura vi recopiladas para las imágenes de I (sección
3.2 del capítulo 3) con los valores de las medidas obtenidos para dichas
imágenes. Sin embargo, en lugar de aplicar el conjunto de medidas de F
sobre cada imagen Ii ∈ I, se propone el uso de subimágenes, al igual que en
el análisis de distinguibilidad del capítulo anterior. Como se indicó en dicho
análisis, gracias a la “homogeneidad” en el grado de finura de cada imagen
Ii ∈ I, ésta puede ser vista como un conjunto de imágenes de menor tamaño
con el mismo grado de finura que la original, lo que nos permitirá disponer de
un mayor número de muestras para realizar el modelado difuso. Así, al igual
que en el capítulo 3, notaremos IW = {Ii,w, i = 1, . . . , N ;w = 1, . . . ,W} al
conjunto de todas las subimágenes de I, donde Ii,w es la w-ésima subimagen
de Ii, notaremos Iajuste

W al subconjunto de subimágenes de IW usado para
estimar la función de pertenencia, y notaremos Itest

W al subconjunto formado
por el resto de subimágenes de IW , usado para testear la bondad de dicha
función.

Dada una subimagen Ii,w, notaremos Mi
w = [mi,w

1 , . . . ,mi,w
K′ ] a su vector

de valores de medidas, donde mi,w
k es el resultado de aplicar la medida Pk ∈ F

a dicha subimagen, y se asumirá que la valoración humana asociada a ella
será la misma que la valoración humana asociada a la imagen completa (vi).
Por tanto, la función de pertenencia TF que estamos buscando será aquella
que asocie los vectores de valores Mi

w con las valoraciones humanas de finura
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vi. Para estimar dicha función, se propone el ajuste de una curva al siguiente
conjunto de puntos

Ψajuste
F = {(Mi

w, vi), Ii,w ∈ Iajuste
W } (4.2)

En esta Tesis, para cada imagen Ii ∈ I se han tomado W = 200
subimágenes de tamaño 32× 32 píxeles, con lo que el conjunto IW contiene
16000 subimágenes. Se propone seleccionar aleatoriamente un 75 % de ellas
para realizar el ajuste de la función de pertenencia, es decir, Ψajuste

F estará
formado por 12000 puntos3, mientras que el 25 % restante se usará para
validar la bondad del ajuste.

Como se demostró en el capítulo 3, los valores de las medidas pueden
verse afectados por diversos factores independientes de la finura de la textura,
como puede ser el brillo, el contraste o el ruido presente en las imágenes. Esto
provocará la aparición de valores atípicos (outliers) en los puntos de ajuste,
es decir, valores anormales de la medida que no coinciden con la tendencia
general del resto de puntos y que, por tanto, no deberían ser tenidos en cuenta
en el ajuste. Por esta razón, se propone calcular la función de pertenencia
mediante un Ajuste Robusto al subconjunto Ψajuste

F , evitando que los valores
atípicos desplacen la solución lejos del ajuste correcto (como ocurriría con
el ajuste por mínimos cuadrados). En concreto, se ha empleado un ajuste
robusto basado en los M-estimadores, que es descrito más detalladamente en
el Apéndice B.

A la hora de hacer el ajuste, hay que tener en cuenta el número de
medidas K ′ que componen el conjunto de referencia F ⊆ P sobre el cual
se aplicará el método comentado para obtener la correspondiente función
de pertenencia. En esta Tesis se han considerado los casos K ′ = 1 y
K ′ = 2. El caso unidimensional (K ′ = 1) permite estudiar cada medida
de forma separada, comparando su bondad respecto de las otras. Este ajuste
unidimensional será descrito en la sección 4.3.1. En el caso bidimensional
(K ′ = 2), se toman parejas de medidas para intentar aprovechar aquella
información presente en la combinación de ambas y que no está disponible
al considerar cada una por separado. Este ajuste bidimensional será descrito
en la sección 4.3.2. Finalmente, para más dimensiones (K ′ ≥ 3), el ajuste
basado en M-estimadores es demasiado complejo, por lo que será necesario
considerar nuevos métodos para obtener TF (como por ejemplo, algún tipo
de aproximación heurística). Estos casos se considerarán en trabajos futuros.

3Como se mencionó en el capítulo 3, las medidas usadas en este estudio no dependen del
tamaño de la ventana sobre la que se aplican, por lo que los modelos obtenidos mediante el
proceso de ajuste son independientes del tamaño de dicha ventana. No se han considerado
subimágenes menores de 32×32 píxeles porque podrían romper las primitivas de la textura.
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4.3.1. Ajuste unidimensional

Para definir TF en el caso de K ′ = 1 se tendrán en cuenta las siguientes
consideraciones:

Los valores TF (x) = 0 y TF (x) = 1 deben ser alcanzados en algún valor
del dominio de la medida.

TF tiene que ser una función monótona.

De acuerdo con estas propiedades, para el ajuste unidimensional se
propone definir TF como una función

TF : R → [0, 1] (4.3)

de la siguiente forma:

TF (x; an . . . a0, α, β) =


1 x < α,
poly(x; an . . . a0) α ≤ x ≤ β,
0 x > β

(4.4)

donde poly(x; an . . . a0) es una función polinómica de la forma

poly(x; an . . . a0) = anxn + . . . + a1x
1 + a0 (4.5)

Según nuestra propuesta, los parámetros an . . . a0, α y β de la función
TF serán calculados mediante el ajuste robusto de los datos recogidos en
Ψajuste
F , teniendo en cuenta la restricción de que la función obtenida debe

ser estrictamente monótona entre α y β. Para la función polinómica se han
considerado los casos de n=1,2,3, es decir, funciones lineales, cuadráticas
y cúbicas. Por otro lado, es necesario tener en cuenta que la función por
partes que se acaba de definir es únicamente válida para aquellas medidas que
decrementan su valor de acuerdo a la percepción de finura. Para las medidas
que incrementan su valor, la función debe ser adaptada adecuadamente.

La segunda columna de la Tabla 4.1 muestra, para cada medida de finura
analizada, el error correspondiente al ajuste. Éste se calcula como la media de
la diferencia absoluta pesada entre los puntos de ajuste y la curva obtenida,
es decir

Eajuste =

∑
∀(Mi

w,vi)∈Ψajuste
F

∣∣TF (Mi
w)− vi

∣∣ ·Wi
w∑

∀(Mi
w,vi)∈Ψajuste

F
Wi

w

(4.6)

donde Wi
w es el peso calculado para el punto (Mi

w, vi) ∈ Ψajuste
F durante

el proceso de ajuste robusto de TF . Obsérvese que este error puede
ser interpretado como una medida de bondad de la medida de finura
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Tabla 4.1: Error de ajuste, error de test y parámetros de la función de
pertenencia para cada una de las medidas de finura analizadas.

Medida Error Error
a3 a2 a1 a0 α βde ajuste de test

Amadasun 0.1333 0.1695 -6.6128 9.4901 -6.4835 1.8707 0.1727 0.5858
Correlation 0.1401 0.1747 -3.3110 2.9961 -1.7013 1.0486 0.0301 0.7711
Abbadeni 0.1639 0.1947 -0.0008 0.0310 -0.4429 2.5666 5.1378 17.540
FD 0.1776 0.2084 0.6418 -6.8487 24.491 -28.690 2.6157 4.2832
Tamura 0.1913 0.2070 -0.6201 3.8827 -8.1040 6.1381 1.1564 3.0182
ED 0.2009 0.2168 409.06 -372.89 113.35 -10.871 0.1894 0.4011
DGD 0.2031 0.2339 -1605.9 412.25 -39.673 1.3856 0.0109 0.0863
LH 0.2150 0.2336 -3431.4 695.95 -48.363 1.4561 0.0111 0.1095
Weszka 0.2157 0.2411 -250.14 104.81 -4.8848 0.0605 0.0250 0.1667
Contrast 0.2161 0.2475 1.614E-11 -7.758E-8 3.059E-4 -0.0204 67.901 4010.9
SNE 0.2267 0.2418 56.817 -123.01 88.779 -20.957 0.5300 0.9409
SRE 0.2296 0.2455 91647 -269983 265124 -86787 0.9702 1.0025

correspondiente, con lo que el uso de los pesos Wi
w en su cálculo permite

reducir el efecto de los puntos atípicos (outliers) en la medida de bondad. La
Tabla 4.1 ha sido ordenada en orden creciente de estos errores de ajuste.

En la tercera columna de la Tabla 4.1 se muestra el error de test para
cada medida, que ha sido obtenido usando el subconjunto de imágenes Itest

W .
Para ello, se ha definido el conjunto de puntos

Ψtest
F = {(Mi

w, vi), Ii,w ∈ Itest
W } (4.7)

Este error de test se ha calculado como la media de la diferencia absoluta
entre los puntos de test (Mi

w, vi) ∈ Ψtest
F y la función TF , es decir

Etest =

∑
∀(Mi

w,vi)∈Ψtest
F

∣∣TF (Mi
w)− vi

∣∣∣∣Ψtest
F

∣∣ (4.8)

donde
∣∣Ψtest

F
∣∣ es el cardinal de Ψtest

F , es decir, el número de puntos de test.
Normalmente, el valor obtenido para este error será mayor que el del error
de ajuste, pues en este caso no se está reduciendo el efecto de los puntos
atípicos.

En la Figura 4.1 se muestra el subconjunto de puntos Ψajuste
F empleado

para el ajuste robusto, así como la función de pertenencia TF obtenida para
la medida F = {Amadasun} [11] y la medida F = {Contrast} [105]. El
nivel de gris con el que ha sido representado cada punto indica el peso que le
corresponde tras el ajuste robusto basado en M-estimadores, donde el negro
indica peso 1, mientras que el blanco indica peso 0 (lo que implica que ha sido
considerado como un punto atípico). Como se puede apreciar en la Figura
4.1(a), la nube de puntos correspondiente a la medida de Amadasun sigue
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(a) (b)

Figura 4.1: Subconjunto de puntos Ψajuste
F empleado en el ajuste robusto de

la función de pertenencia TF para las medidas de Amadasun (a) y Contrast
(b).

una tendencia bastante clara, y la función obtenida tras el ajuste es capaz de
representar dicha tendencia. Esto implica que el conjunto difuso propuesto
para esta medida permitirá modelar adecuadamente el grado de percepción
de “finura”. En cambio, la nube de puntos para la medida de Contrast (Figura
4.1(b)) es muy dispersa y no se aprecia de forma clara ninguna tendencia,
por lo que la función obtenida, aunque es la que mejor se ajusta a esa nube de
puntos, no será un modelo adecuado para representar el concepto de “finura”
(como muestra la Tabla 4.1).

Los valores de los parámetros an . . . a0, α y β para cada una de las
funciones de pertenencia TF se muestran de la cuarta a la novena columna de
la Tabla 4.1. Asimismo, en las figuras 4.2 y 4.3 se muestra la representación
gráfica de dichas funciones de pertenencia TF .

4.3.2. Ajuste bidimensional

En el caso de K ′ = 2, la función de pertenencia TF (x, y) tendrá dos
variables, correspondientes a las dos medidas de finura que forman el dominio
de referencia. Para definir esta función se tendrán en cuenta las siguientes
consideraciones:

Los valores TF (x, y) = 0 y TF (x, y) = 1 deben ser alcanzados en algún
valor del dominio de referencia.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.2: Función de pertenencia TF para las medidas de Amadasun (a),
Correlation (b), Abbadeni (c), FD (d), Tamura (e) y ED (f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.3: Función de pertenencia TF para las medidas de DGD (a), LH
(b), Weszka (c), Contrast (d), SNE (e) y SRE (f).
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TF tiene que ser una función “monótona”, en el sentido de que su
gradiente debe satisfacer la siguiente condición:

∇TF (x, y) 6= 0 ∀(x, y) / 0 < TF (x, y) < 1

De acuerdo a estas propiedades, proponemos definir TF como una función

TF : R2 → [0, 1] (4.9)

de la forma:

TF (x, y; a(n!+n) . . . a0) = TF (x, y; coef) =

=


0 poly2(x, y; coef) < 0,
poly2(x, y; coef) 0 < poly2n(x, y; coef) < 1,
1 poly2(x, y; coef) > 1

(4.10)

donde poly2(x, y; coef) es una función polinómica de dos variables

poly2(x, y;a(n!+n) . . . a0) =
n∑

i=0

i∑
j=0

a(i!+j)x
jyi−j =

= a(n!+n)x
n + a(n!+n−1)x

n−1y1 + . . . + a2x
1 + a1y

1 + a0

(4.11)

Como en el caso anterior, los parámetros a(n!+n) . . . a0 de la función
TF serán calculados mediante el ajuste robusto de los datos recogidos en
Ψajuste

k . Asimismo, para la función polinómica se han considerado los casos
de n=1,2,3.

De manera análoga al caso unidimensional, en la Tabla 4.2 se muestra el
error correspondiente al ajuste, el error de test y los parámetros obtenidos
para cada pareja de medidas (ordenada por orden creciente del error de
ajuste). Solo se muestran las parejas compuestas por combinaciones de las
seis primeras medidas de la Tabla 4.1, es decir, las que tienen un menor
error en el ajuste unidimensional. Como se puede apreciar, la combinación
de dos medidas permite reducir el error obtenido al aplicar cada una de
ellas por separado. Esto implica que el uso de funciones bidimensionales
proporciona unos modelos que se ajustan más fielmente a la percepción
humana de finura que en el caso unidimensional. En concreto, la pareja de
medidas F = {FD,Amadasun} es la que proporciona mejores resultados.

En las figuras 4.4-4.8 se muestra la representación gráfica de las funciones
de pertenencia TF correspondientes a todas las parejas de medidas que
aparecen en la Tabla 4.2.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.4: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de FD-Amadasun (a)(b),
Amadasun-Correlation (c)(d) y Correlation-FD (e)(f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.5: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Abbadeni-Amadasun (a)(b),
Correlation-ED (c)(d) y Correlation-Abbadeni (e)(f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.6: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Tamura-Amadasun (a)(b),
Abbadeni-Tamura (c)(d) y Correlation-Tamura (e)(f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.7: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Amadasun-ED (a)(b), FD-
Tamura (c)(d) y Abbadeni-ED (e)(f).



4.3. Modelado Difuso: Ajuste de la Función de Pertenencia 69

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.8: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Abbadeni-FD (a)(b), Tamura-
ED (c)(d) y ED-FD (e)(f).
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4.4. Resultados

En esta sección, los conjuntos difusos TF propuestos en el presente
capítulo para modelar el concepto de finura se aplicarán sobre algunos
ejemplos para analizar su comportamiento. Para ello, se realizarán varios
experimentos usando imágenes donde aparecen texturas con distinto grado
de presencia de finura, comparando la salida de los diferentes modelos y
analizando su bondad para representar la percepción promedio de esta
propiedad. En primer lugar (sección 4.4.1), se realizarán experimentos
aplicando directamente modelos unidimensionales y a continuación (sección
4.4.1), se mostrarán algunos resultados de la aplicación de los modelos
bidimensionales.

4.4.1. Modelos unidimensionales

En esta sección se analizará la bondad en el modelado del concepto de
finura de los conjuntos difusos unidimensionales obtenidos en la sección 4.3.1.

Resultados para imágenes mosaico: comparación entre modelos
unidimensionales

Para el primer experimento, se empleará la imagen mostrada en la parte
superior de la Figura 4.9. Se trata de un mosaico formado por varias imágenes
en las que aparece el mismo tipo de textura, aunque con un grado de finura
creciente de izquierda a derecha. La textura de la imagen situada más a la
izquierda en dicho mosaico coincide aproximadamente con lo que ha sido
considerado como grado de finura 0 en este capítulo, mientras que la textura
de la imagen situada más a la derecha se correspondería aproximadamente
con un grado de finura 1. El resto de imágenes de textura presentan una
variación gradual en la presencia de finura.

Bajo la imagen del mosaico, se muestran los mapeos de dicha imagen a
sus valores de finura usando el modelo TF correspondiente a cada una de las
medidas analizadas en este capítulo. El orden en el que aparecen los mapeos
es el mismo que el de la Tabla 4.1, es decir, se muestran en orden creciente de
los errores de ajuste del modelo correspondiente. Para calcular este mapeo,
para cada píxel de la imagen original, se ha analizado una ventana de tamaño
32 × 32 centrada en él, y se ha calculado su grado de finura con el modelo
correspondiente. Dicho grado, comprendido entre 0 y 1, se ha mapeado en
un nivel de gris entre 0 y 255 para poder ser mostrado en la imagen. De esta
forma, el mapeo representa el grado de finura de la textura, donde un nivel
de gris blanco indica máxima percepción de finura, mientras que el negro
indica que no existe percepción de finura (máxima percepción de grosor).

Así, para este experimento, la salida de un modelo ideal produciría un
mapeo con una zona de píxeles muy oscuros en la parte izquierda de la
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Amadasun

Correlation

Abbadeni

FD

Tamura

ED

DGD

LH

Weszka

Contrast

SNE

SRE

Figura 4.9: Aplicación de los modelos unidimensionales a un mosaico formado
por imágenes con el mismo tipo de textura, pero con un grado de finura
creciente de izquierda a derecha.
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imagen (correspondiente a la textura más gruesa), y zonas con un nivel de gris
gradualmente más claro a medida que se recorre la imagen hacia la derecha.
Como se puede apreciar en la Figura 4.9, los mapeos que más se acercan al
caso ideal son los obtenidos con los modelos correspondientes a las medidas de
Amadasun y Correlation (los conjuntos difusos con un menor error de ajuste
y menor error de test). El mapeo obtenido con el modelo correspondiente a
la medida de Abbadeni también presenta un cambio gradual en el nivel de
gris, aunque en este caso el grado de fineza correspondiente a las zonas con
textura más gruesa es mayor que el esperado. Los mapeos obtenidos con el
resto de modelos representan con menos fidelidad la presencia de finura en
las texturas utilizadas en este experimento.

Para el segundo experimento, mostrado en la Figura 4.10, también se
ha empleado un mosaico compuesto por varias imágenes de textura, cada
una de ellas con un grado de percepción de finura creciente respecto a la
anterior. En este caso, se trata de imágenes del conjunto I, por lo que
disponemos de las valoraciones humanas sobre dichas imágenes para poder
comparar con los resultados. En la parte superior de la Figura 4.10 aparece la
imagen mosaico utilizada y bajo ella se muestra un mapeo ideal a sus valores
de finura, donde todos los píxeles correspondientes a una misma imagen
de textura del mosaico se han mapeado usando la valoración humana v
acerca de la percepción de finura extraída de la encuesta4. Bajo este mapeo
ideal, se muestran los mapeos de la imagen original usando el modelo TF
correspondiente a cada una de las medidas de finura analizadas en este
capítulo. Al igual que en el experimento anterior, dichos mapeos aparecen en
el mismo orden que la Tabla 4.1. A la derecha de cada mapeo se muestra el
error que se está cometiendo, entendido como la diferencia respecto al mapeo
ideal, y calculado como

Error =
1
N

N∑
i=1

∣∣TF (Mi)− vi
∣∣ (4.12)

donde N es el número de píxeles en la imagen, Mi es el valor de la medida
para el píxel i-ésimo y vi es la valoración humana de finura correspondiente
a la imagen a la que pertenece ese píxel.

De esta forma es posible comprobar la bondad de cada modelo
tanto visualmente, comparando los distintos mapeos con el ideal, como
numéricamente mediante el valor del error. Como se puede apreciar, al igual
que en el primer experimento los mapeos que más se acercan al caso ideal son
los obtenidos con los modelos correspondientes a las medidas de Amadasun y
Correlation, siendo ambos muy parecidos. Se observa que estos modelos son

4En realidad, el mapeo ideal no sería exactamente como el mostrado en la figura, pues
en los píxeles próximos a las fronteras entre texturas se tomarían ventanas en las que
aparecen ambas texturas, con lo que el grado de finura sería un valor intermedio al de
cada textura por separado
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Valoración

Amadasun Error :
0,0848

Correlation Error :
0,0896

Abbadeni Error :
0,1180

FD Error :
0,1619

Tamura Error :
0,1765

ED Error :
0,1924

DGD Error :
0,1663

Figura 4.10: Aplicación de los modelos unidimensionales a un mosaico
formado por imágenes de texturas con distinto grado de finura y comparación
con las valoraciones humanas de esta propiedad.
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LH Error :
0,2009

Weszka Error :
0,1632

Contrast Error :
0,2313

SNE Error :
0,2276

SRE Error :
0,2625

Figura 4.10 (cont.): Aplicación de los modelos unidimensionales a un mosaico
formado por imágenes de texturas con distinto grado de finura y comparación
con las valoraciones humanas de esta propiedad.

capaces de capturar la evolución del grado de percepción de finura. El mapeo
obtenido con el modelo para la medida de Abbadeni también guarda bastante
parecido con las valoraciones humanas, aunque menor que los anteriores,
mientras que los mapeos obtenidos con el resto de modelos no coinciden con
lo esperado por el ser humano.

De estos dos experimentos se desprende que los modelos que representan
con mayor fidelidad el concepto de finura son los correspondientes a las
medidas de Amadasun y Correlation, lo cual coincide con lo mostrado en
la Tabla 4.1, donde esos dos conjuntos difusos son los que tienen un menor
error de ajuste y de test. Asimismo, de acuerdo a dicha tabla, el modelo
correspondiente a la medida de Amadasun tiene una mayor bondad que el
de la medida de Correlation. En general, como ocurre en los dos experimentos
anteriores, los resultados obtenidos con ambos modelos serán muy parecidos,
aunque existen algunas texturas en donde el modelo para la medida de
Amadasun proporcionará unos resultados significativamente más acordes
a la percepción humana de finura, como por ejemplo las mostradas en la
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Valoración

Amadasun Error :
0,0835

Correlation Error :
0,2066

Figura 4.11: Aplicación de los modelos correspondientes a las medidas de
Amadasun y Correlation a un mosaico formado por imágenes de textura y
comparación con las valoraciones humanas de esta propiedad.

parte superior de la Figura 4.11. Se trata de un mosaico compuesto por tres
imágenes de textura del conjunto I, cuyo grado de finura según la percepción
promedio es 1, 0,5 y 0. Bajo dicho mosaico, al igual que en el experimento
anterior, se muestra el mapeo ideal de acuerdo a este grado de finura, y los
mapeos obtenidos al aplicar los modelos TF correspondientes a las medidas
de Amadasun y Correlation, junto al error cometido en cada caso respecto
al mapeo ideal. Como se puede apreciar, el resultado obtenido con el primer
modelo coincide con las valoraciones humanas, pero el resultado obtenido
con el segundo difiere bastante de lo esperado.

Por tanto, de entre todos los modelos unidimensionales propuestos
en el presente capítulo, el empleado en los próximos ejemplos será el
correspondiente a la medida de Amadasun. Además de la bondad que
presenta dicho modelo, tiene la ventaja adicional de necesitar un menor coste
computacional, pues el cálculo de la medida de Amadasun es del orden de
10 veces inferior al de otras medidas como las de Correlation o Abbadeni. A
continuación se muestran algunos ejemplos de la aplicación de dicho modelo
sobre imágenes reales para analizar su comportamiento.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.12: Resultado para una imagen natural. (a) Imagen original. (b)
Mapeo de la imagen original a sus valores de finura usando el conjunto difuso
unidimensional obtenido con la medida de Amadasun. (c) Representación
gráfica del modelo propuesto y detalle de cálculo del valor de finura para las
tres ventanas de la imagen original.

Resultados para imágenes naturales

Considérese la Figura 4.12(a), correspondiente a una imagen natural
donde se pueden apreciar varias texturas con diferentes grados de percepción
de finura. La Figura 4.12(b) muestra un mapeo de esa imagen a sus valores
de finura usando el modelo TF para la medida de Amadasun. En ella
se distinguen claramente tres grados de presencia de finura distintos: una
textura muy gruesa (píxeles con un nivel de gris negro) correspondiente a
las piedras de mayor tamaño, una textura muy fina (píxeles con un nivel de
gris blanco) correspondiente a la hierba, y una textura de grosor intermedio
(píxeles con un nivel de gris intermedio) correspondiente a la grava. De
esta forma, el modelo propuesto captura el grado de percepción de finura,
y el mapeo obtenido es interpretable directamente por el ser humano. En
la Figura 4.12(c) se muestra la representación gráfica del conjunto difuso
propuesto. Sobre ella se puede apreciar en detalle el cálculo del grado de
finura para tres ventanas concretas de la imagen original (enmarcadas en la
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(a) (b)

Figura 4.13: Resultado para una imagen natural. (a) Imagen original. (b)
Mapeo de la imagen original a sus valores de finura usando el conjunto difuso
unidimensional obtenido con la medida de Amadasun.

Figura 4.12(a)), pertenecientes cada una a una zona distinta de presencia de
finura.

En la Figura 4.13 se muestra un nuevo ejemplo de la aplicación del
modelo correspondiente a la medida de Amadasun sobre imágenes reales.
Considérese la imagen de la Figura 4.13(a), donde aparecen tres zonas
claramente delimitadas de acuerdo a la finura de la textura correspondiente:
el edificio de primer plano, el cielo de fondo y la zona de palmeras en la parte
inferior. En la Figura 4.13(b) se muestra el mapeo de dicha imagen usando el
modelo propuesto. Como se puede apreciar, este mapeo representa de forma
adecuada la finura de las distintas texturas presentes en la imagen: el cielo,
que es homogéneo, es considerado como una textura muy gruesa; la zona de
las palmeras, cuyas hojas tienen varios píxeles de grosor, es considerada como
una textura con una finura intermedia; y el edificio, que tiene unos pocos
píxeles de distancia entre las ventanas de distintas plantas, es considerado
como una textura muy fina5.

Resultados para imagen de microscopio. Aplicación a reconocimien-
to de patrones

En la Figura 4.14 se muestra un ejemplo donde el modelo unidimensional
propuesto ha sido empleado para el reconocimiento de patrones. Concreta-
mente, se trata de una imagen tomada con microscopio (Figura 4.14(a))
correspondiente a la microestructura de una muestra de metal. Las lámi-
nas delgadas indican una mezcla eutéctica, que necesita ser separada de las
regiones blancas uniformes. Los niveles de gris de estas regiones uniformes
son similares a los de la mezcla de fondo, con lo que, para separarlas, será

5Nótese que el grado de finura de una textura lo impone la dirección en la cual el texel
es más fino, que en el caso del edificio se corresponde con la dirección vertical.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 4.14: Reconocimiento de patrones. (a) Imagen original. (b) Imagen
binaria obtenida umbralizando la imagen original. (c) Bordes de las regiones
de b superpuestos a la imagen original. (d) Mapeo de finura de la imagen
original obtenido con el modelo propuesto. (e) Imagen binaria obtenida
umbralizando d. (f) Bordes de las regiones de e superpuestos a la imagen
original.

necesario emplear información de textura. Este problema se muestra en las
figuras 4.14(b) y 4.14(c), donde se ha realizado una umbralización de la im-
agen original empleando únicamente la información de los niveles de gris.
Como se puede apreciar, las regiones homogéneas no pueden ser separadas
de las regiones con textura.

La Figura 4.14(d) muestra un mapeo de la imagen original a sus valores
de finura usando el conjunto difuso unidimensional para la medida de
Amadasun. Dicho mapeo se ha realizado tal y como se comentó en el ejemplo
anterior. Se aprecia como las regiones uniformes corresponden a zonas con
valores de finura pequeños, es decir, zonas con un grado de grosor grande.
Así, si únicamente se seleccionan los píxeles con valores de finura inferiores
a 0,1 (que es equivalente a un grado de grosor superior a 0,9), las regiones
blancas uniformes pueden ser aisladas fácilmente (figuras 4.14(e) y 4.14(f)).
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4.4.2. Modelos bidimensionales

En esta sección se analizará la bondad de los conjuntos difusos
bidimensionales obtenidos en la sección 4.3.2. Para ello, al igual que en la
sección anterior, se realizarán varios experimentos usando imágenes donde
aparecen texturas con distinto grado de presencia de finura, comparando la
salida de los diferentes modelos y analizando su bondad para representar la
percepción promedio de esta propiedad.

Resultados para imágenes mosaico: comparación entre modelos
bidimensionales

Para los dos primeros experimentos, mostrados en las figuras 4.15 y
4.16, se emplearán las mismas imágenes mosaico usadas en los dos primeros
experimentos de la sección anterior (figuras 4.9 y 4.10). Así, además de
poder comparar entre los distintos modelos bidimensionales, será posible
comparar con los resultados mostrados anteriormente para los modelos
unidimensionales. Como se puede apreciar en los mapeos de la Figura 4.15,
todos los modelos bidimensionales en los que una de las dos medidas de
finura es la medida de Amadasun o la medida de Correlation tienen un
comportamiento adecuado (los mapeos presentan un cambio gradual en el
nivel de gris).

Para el segundo experimento (Figura 4.16), como ya se comentó en la
sección anterior, se dispone de la valoración humana de finura de las distintas
texturas que componen el mosaico utilizado, con lo que es posible obtener
además un valor numérico sobre el error cometido por cada modelo respecto
al mapeo ideal (el cálculo de dicho error es el mismo que se indicó en la
sección 4.4.1). Al igual que en el experimento anterior, los mejores resultados,
es decir, los mapeos más similares al ideal, se obtienen para los modelos en los
que una de las dos medidas de finura es la medida de Amadasun o la medida
de Correlation. Como se puede apreciar, el error cometido con esos modelos es
siempre un poco inferior al de los modelos unidimensionales correspondientes
a esas dos medidas. Además, se observa que el modelo bidimensional con
mayor bondad de acuerdo a este error es el correspondiente a la pareja de
medidas F = {FD,Amadasun}, lo cual coincide con lo indicado por los
errores de ajuste y de test mostrados en la Tabla 4.2.

Nótese que, según los resultados obtenidos en la sección anterior, existía
una notable diferencia entre los modelos para las medidas de Amadasun y de
Correlation y el resto de medidas, por lo que se podría esperar que el modelo
bidimensional con mayor bondad fuese el correspondiente a esta pareja de
medidas. Sin embargo, ha resultado ser la medida de FD la que mejor
se complementa con la medida de Amadasun, proporcionando el modelo
bidimensional más acorde a la percepción humana de finura.

Por otro lado, para poder comparar entre los conjuntos difusos
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FD
Amadasun

Amadasun
Correlation

Correlation
FD

Abbadeni
Amadasun

Correlation
ED

Correlation
Abbadeni

Tamura
Amadasun

Abbadeni
Tamura

Correlation
Tamura

Amadasun
ED

FD
Tamura

Figura 4.15: Aplicación de los modelos bidimensionales a un mosaico formado
por imágenes con el mismo tipo de textura, pero con un grado de finura
creciente de izquierda a derecha.
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Abbadeni
ED

Abbadeni
FD

Tamura
ED

ED FD

Figura 4.15 (cont.): Aplicación de los modelos bidimensionales a un mosaico
formado por imágenes con el mismo tipo de textura, pero con un grado de
finura creciente de izquierda a derecha.

bidimensionales y los unidimensionales, consideraremos los modelos con
mayor bondad en cada caso, es decir, el modelo bidimensional para las
medidas F = {FD,Amadasun} y el modelo unidimensional para la medida
de Amadasun. Comparando los resultados obtenidos en los experimentos
anteriores con los de la sección 4.4.1, visualmente los mapeos son muy
parecidos en ambos casos, aunque numéricamente es más preciso el modelo
bidimensional, como ocurre al comparar las tablas 4.1 y 4.2. En general,
los resultados obtenidos con ambos modelos serán muy parecidos, pero
existen texturas en donde el modelo bidimensional se comporta mejor que el
unidimensional, como ocurre en el ejemplo de la Figura 4.17.

Resultados para imágenes mosaico: comparación entre modelo
unidimensional y modelo bidimensional

Considérese la imagen de la parte superior de la Figura 4.17. Se
trata de un mosaico compuesto por varias imágenes de textura extraídas
del conjunto I, por lo que disponemos de las valoraciones humanas de
finura de dichas imágenes para poder comparar con los resultados. Bajo
dicho mosaico se muestra el mapeo ideal a sus grados de finura según
estas valoraciones, que también se representan numéricamente sobre este
mapeo. Asimismo, se muestra el histograma correspondiente a la imagen
del mapeo, donde se pueden apreciar los cuatro picos asociados a los
cuatro grados de finura presentes en la imagen. Bajo este mapeo ideal, se
representan los mapeos de la imagen original usando el modelo bidimensional
para la pareja de medidas F = {FD,Amadasun}, así como los modelos
unidimensionales de cada medida por separado. Como se puede apreciar,
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Valoración

FD
Amadasun

Error :
0,0796

Amadasun
Correlation

Error :
0,0840
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FD
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0,0816

Correlation
ED

Error :
0,0853

Correlation
Abbadeni

Error :
0,0847

Tamura
Amadasun

Error :
0,0911

Figura 4.16: Aplicación de los modelos bidimensionales a un mosaico formado
por imágenes de texturas con distinto grado de finura y comparación con las
valoraciones humanas de esta propiedad.



4.4. Resultados 83
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Figura 4.16 (cont.): Aplicación de los modelos bidimensionales a un mosaico
formado por imágenes de texturas con distinto grado de finura y comparación
con las valoraciones humanas de esta propiedad.
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Valoración

FD
Amadasun

Amadasun

FD

Figura 4.17: Resultados para una imagen mosaico en donde se compara el
mapeo ideal con los mapeos obtenidos usando el modelo bidimensional para
la pareja de medidas F = {FD,Amadasun} y los modelos unidimensionales
para las medidas de Amadasun y FD por separado, así como los histogramas
correspondientes a dichos mapeos.

el mapeo obtenido con el modelo bidimensional es más similar al ideal,
es decir, representa más fielmente la percepción de finura. Asimismo, en el
histograma correspondiente podemos apreciar claramente cuatro picos bien
diferenciados, cosa que no sucede con los otros dos mapeos.

Resultados para imágenes de microscopio. Aplicación a re-
conocimiento de patrones

En la Figura 4.18 se muestra un ejemplo donde el modelo bidimensional
propuesto ha sido empleado para el reconocimiento de patrones. La imagen
original utilizada (Figura 4.18(a)) es la misma que la de la Figura 4.14,
correspondiente a una muestra de metal observada a través de microscopio.
Como se demostró en el ejemplo de la Figura 4.14, las regiones uniformes
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(a) (b) (c) (d)

Figura 4.18: Reconocimiento de patrones. (a) Imagen original. (b) Mapeo de
finura de la imagen original obtenido con el modelo propuesto. (c) Imagen
binaria obtenida umbralizando b. (f) Bordes de las regiones de c superpuestos
a la imagen original.

no pueden ser separadas de la mezcla del fondo empleando únicamente la
información de los niveles de gris, sino que es necesario emplear información
de textura. La Figura 4.18(b) muestra un mapeo de la imagen original a
sus valores de finura usando el conjunto difuso bidimensional propuesto,
donde, seleccionando los píxeles con valores de finura inferiores a 0,1 (Figura
4.18(c)), se consiguen aislar las regiones blancas uniformes (Figura 4.18(d)).
Como se puede apreciar, los resultados en este caso son muy similares a los
obtenidos en el ejemplo de la Figura 4.14 usando el modelo unidimensional
para la medida de Amadasun.

En la Figura 4.19 se muestra otro ejemplo donde el modelo bidimensional
propuesto ha sido empleado para el reconocimiento de patrones, pero en este
caso no solo se trata de diferenciar ciertas zonas homogéneas de otras con
textura, como en el ejemplo anterior, sino que existen texturas con distintos
grados de finura. En concreto, se trata de un volvox (Figura 4.19(a)), que
es una colonia de algas verdes microscópicas, que a su vez contiene otras
colonias dentro de ella. Nuestro objetivo en este caso es separar la colonia
principal del fondo y las colonias hijas de la colonia principal. Al igual
que en el experimento anterior, esto no es posible conseguirlo mediante la
umbralización de los niveles de gris de la imagen original, tal y como se
muestra en las figuras 4.19(b) y 4.19(c), sino que es necesario emplear la
información sobre la textura.

Para resolver este problema, se ha realizado un mapeo de la imagen
original a sus valores de finura usando el modelo bidimensional propuesto
(Figura 4.19(d)). Se puede apreciar como las zonas correspondientes a las
colonias hijas, que tienen una textura muy fina, aparecen con un nivel de
gris blanco. Al resto de la colonia principal le corresponde un nivel de gris
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g)

Figura 4.19: Reconocimiento de patrones. (a) Imagen original. (b) Imagen
binaria obtenida umbralizando la imagen original. (c) Bordes de las regiones
de b superpuestos a la imagen original. (d) Mapeo de finura de la imagen
original obtenido con el modelo bidimensional propuesto. (e)(f) Imágenes
binarias obtenidas mediante dos umbralizaciones distintas de d. (g) Bordes
de las regiones de e y f superpuestos a la imagen original.
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(a) (b) (c)

Figura 4.20: Ejemplo en donde aparece la misma textura con distinto nivel
de zoom. (a) Imagen original. (b) Zoom ×1,5. (c) Zoom ×2.

claro, aunque sin llegar a ser blanco, pues su textura es un poco más gruesa
que la de las colonias hijas. Los píxeles correspondientes al fondo tienen un
nivel de gris negro, pues se trata de una textura homogénea. Así, realizando
dos umbralizaciones distintas sobre los niveles de gris de la Figura 4.19(d),
podemos separar las colonias hijas de la colonia principal (Figura 4.19(e)) y
la colonia principal del fondo (Figura 4.19(f)). El resultado final se muestra
superpuesto a la imagen original en la Figura 4.19(g).

Resultados para imágenes con distinto nivel de zoom

Todos los conjuntos difusos propuestos en el presente capítulo son no
adaptativos, es decir, modelan la propiedad de finura de forma absoluta en
base a los criterios establecidos en la encuesta (sección 3.2.2 del capítulo 3).
Así, una textura muy fina es aquella cuyos texels tienen un grosor menor
o igual a 2 o 3 píxeles y una textura muy gruesa es aquella cuyos texels
tienen un grosor superior a 16 o 17 píxeles. Esto implica que si se realiza un
zoom sobre la textura de una imagen, el grado de finura proporcionado por
el modelo propuesto será menor. En las figuras 4.20 y 4.21 se muestran dos
ejemplos que reflejan claramente este carácter absoluto en las respuestas de
los modelos propuestos en el presente capítulo.

En la Figura 4.20(a) se muestra una imagen de textura extraída del
conjunto I, donde el grosor de los texels es de aproximadamente 8 o 9 píxeles.
La valoración de finura asignada a esta textura a través de la encuesta ha
sido 0,5 y el grado de finura obtenido al aplicar el modelo bidimensional
propuesto sobre esta imagen es de 0,487. En las figuras 4.20(b) y 4.20(c)
se muestran imágenes en las que aparece la misma textura que en 4.20(a),
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.21: Ejemplo de aplicación del modelo bidimensional propuesto sobre
dos imágenes tomadas con dos niveles de zoom distintos. (a)(b) Imágenes
originales. (c)(d) Mapeos correspondientes a a y b, respectivamente.

pero donde se ha realizado un zoom ×1,5 y ×2, respectivamente (obteniendo
unos texels con un grosor de aproximadamente 12 o 13 píxeles en el primer
caso y 16 o 18 píxeles en el segundo). El grado de finura obtenido al aplicar
el modelo propuesto sobre estas dos imágenes es 0,248 y 0, o lo que es lo
mismo, el grado de grosor correspondiente es de 0,752 y 1. Se comprueba así
que la salida del modelo depende del zoom aplicado a la imagen, variando el
grado de grosor de forma proporcional a dicho zoom.

En la Figura 4.21(a) se muestra una imagen tomada con microscopio
correspondiente a una célula de córnea humana. Como se puede apreciar, el
núcleo de la célula está formado por una textura mucho más fina que el resto
de texturas presentes en la imagen. Si se desease aislar automáticamente
dicho núcleo usando el mapeo de finura correspondiente a esta imagen
(Figura 4.21(c)), bastaría con localizar la zona con textura muy fina (grado
de finura superior a 0,9). Sin embargo, como se acaba de exponer en el
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ejemplo anterior, la respuesta del modelo depende del zoom con el que
esté tomada la imagen. En la Figura 4.21(b) se muestra un trozo de la
Figura 4.21(a) a la que se ha aplicado un zoom, y en la Figura 4.21(d)
se muestra su mapeo correspondiente. Se puede apreciar como en este caso
la textura del núcleo de la célula ya no es considerada como muy fina según
el modelo propuesto, por lo que no sería posible localizarlo usando el criterio
anterior. En el siguiente capítulo se propone el modelado de la propiedad de
finura mediante conjuntos difusos adaptativos, los cuales dejarán de tener
un carácter absoluto permitiendo tener en cuenta otros perfiles de finura
distintos.

4.5. Conclusiones

En el presente capítulo se ha propuesto una metodología para el
modelado de las propiedades perceptuales de la textura, como la finura, la
direccionalidad o la regularidad, mediante conjuntos difusos, lo cual permite
representar la incertidumbre asociada a estos conceptos. Para describir dicha
metodología, se ha empleado como ejemplo la propiedad de finura, que es
la más importante desde el punto de vista perceptual, aunque el resto de
propiedades pueden ser aplicadas de forma análoga. Los conjuntos difusos TF
propuestos se han definido en el dominio de un subconjunto F de medidas
de finura (nuestro conjunto de referencia) y las funciones de pertenencia
correspondientes se han obtenido relacionando los valores computacionales
de las medidas con la percepción humana de finura.

Los conjuntos difusos propuestos representan el grado de finura corres-
pondiente a la percepción promedio de esta propiedad (recogida mediante
valoraciones de distintos sujetos a partir de la encuesta mostrada en el capí-
tulo 3). Se han obtenido tanto modelos unidimensionales sobre las distintas
medidas de finura de forma individual, como modelos bidimensionales para
parejas de medidas, dejando como trabajo futuro el modelado en un número
mayor de dimensiones. En ambos casos, se han empleado como medidas
de bondad los errores de ajuste y los errores de test obtenidos para cada
modelo, pues son un indicativo de la fidelidad con la que consiguen represen-
tar la percepción humana de finura. En el caso unidimensional, el conjunto
difuso que presenta mayor bondad ha sido el correspondiente a la medida
F = {Amadasun}, mientras que en el caso bidimensional ha sido el corres-
pondiente a la pareja de medidas F = {FD,Amadasun}. Comparando los
modelos unidimensionales con los bidimensionales, se ha obtenido que estos
últimos tienen mayor bondad que los primeros.

Para comprobar empíricamente la bondad de los distintos modelos, se
han mostrado varios ejemplos en donde estos han sido aplicados sobre
imágenes reales, analizando su comportamiento. Se ha comprobado como
el modelo correspondiente a la medida F = {Amadasun} proporciona unos
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resultados más acordes a la percepción humana de finura que el resto de
modelos unidimensionales, al igual que sucede con el modelo correspondiente
a la pareja de medidas F = {FD,Amadasun} para el caso bidimensional.
Comparando estos dos modelos entre sí, aunque en general, los resultados
son muy similares para ambos, las mejoras introducidas por el modelo
bidimensional sí resultan apreciables cuando es aplicado sobre algunas
texturas concretas. Asimismo, se ha comprobado la utilidad práctica de los
modelos de finura propuestos en aplicaciones, como el reconocimiento de
patrones.

Los conjuntos difusos propuestos son no adaptativos, es decir, modelan
la propiedad de forma absoluta, donde el grado de finura proporcionado se
corresponde con el perfil establecido en la encuesta. Sin embargo, si se desea
tener en cuenta un perfil de finura distinto estos modelos no serán válidos.
Para resolver este problema, en el siguiente capítulo se plantea la adaptación
de los modelos propuestos a perfiles particulares de la propiedad de finura y
al contexto de la imagen.



Capítulo 5

Modelado difuso adaptativo

Lo que parece no siempre es lo que es, y
lo que es no siempre es lo que parece; la
percepción crea nuestra propia realidad.

Rob McBride

En este capítulo se propone un método que permite adaptar los conjuntos
difusos obtenidos en el capítulo anterior, que representan la percepción
promedio de finura, a diferentes perfiles de usuario o la variación en la
percepción de esa propiedad debido al contexto de la imagen.

5.1. Introducción

En el capítulo anterior se han propuesto conjuntos difusos capaces de
representar el grado de finura de las texturas de acuerdo a la percepción
promedio de esa propiedad. Estos conjuntos difusos pueden ser considerados
como los modelos por defecto de la propiedad de finura, pues podrán ser
utilizados si no se dispone de ninguna información adicional (perfil de
usuario, contexto, etc.). No obstante, un usuario particular puede tener una
percepción de finura que no coincida con la considerada como promedio y,
además, el contexto de la imagen puede influir en la percepción global. En
esos casos, los modelos obtenidos no consiguen proporcionar el resultado
esperado.

Por ejemplo, según el perfil de finura empleado en la encuesta, las
figuras 5.1(a) y 5.1(c) son consideradas como muy fina (grado de finura 1)
y muy gruesa (grado de finura 0), respectivamente. Sin embargo, un usuario
particular puede tener una percepción distinta de finura, según la cual, la
textura que representa el grado de finura 0 es la mostrada en la Figura
5.1(d). Por tanto, la textura de la Figura 5.1(c) ya no sería considerada como
muy gruesa por ese usuario, sino que tendría un grado de finura intermedio.

91



92 Capítulo 5. Modelado difuso adaptativo

(a) (b) (c) (d)

(e) (f)

Figura 5.1: Ejemplos usados para ilustrar los perfiles de finura que pueden
tener distintos usuarios (a)-(d), y los cambios en la percepción influídos por
el contexto de la imagen (e)(f).

Un segundo usuario puede tener una percepción diferente, según la cual, la
textura que representa el grado de finura 0 es la mostrada en la Figura 5.1(b),
que según la encuesta tiene un grado de finura intermedio. En ese caso, tanto
la textura de la Figura 5.1(b), como las de las figuras 5.1(c) y 5.1(d), serán
consideradas como muy gruesas.

Asimismo, como se ha comentado, el contexto de la imagen puede influir
en la percepción de finura. Un ejemplo de este efecto se puede apreciar en las
figuras 5.1(e) y 5.1(f). La Figura 5.1(f) muestra una imagen natural similar
a la de la Figura 5.1(e), pero donde se ha añadido una nueva textura. La
presencia de esta textura, que es mucho más gruesa que el resto, puede llegar
a inhibir a las demás, que pueden ser percibidas como más finas que en la
Figura 5.1(e). Este efecto es más apreciable si las imágenes naturales son
observadas por separado.

El objetivo planteado en este capítulo consiste en obtener un conjunto
difuso, al que notaremos T̂F , definido sobre el subconjunto de medidas F
(el mismo conjunto de referencia que en el capítulo anterior) que permita
adaptar el modelo TF al nuevo perfil de finura de un usuario o al contexto. En
nuestra aproximación, dicha adaptación se realizará usando la información
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proporcionada por el usuario para representar su percepción particular (un
conjunto de imágenes de textura), o la información del contexto extraída
mediante un análisis de las texturas presentes en la imagen.

Para afrontar este modelado adaptativo, el presente capítulo se estructura
de la siguiente forma: en la sección 5.2 se propone un método que permitirá
adaptar automáticamente los modelos promedio obtenidos en el capítulo
anterior a los diferente perfiles de finura que puede tener un usuario
particular, mientras que en la sección 5.3 se propone la adaptación de dichos
modelos a los cambios en la percepción influidos por el contexto de la
imagen. En la sección 5.4 se muestran algunos resultados de la aplicación
de los métodos de adaptación propuestos, y en la sección 5.5 se exponen las
conclusiones extraídas del presente capítulo.

5.2. Adaptación a Perfiles de Usuario

Para poder adaptar la función de pertenencia TF a la percepción
particular de un usuario, este debe proporcionar un conjunto de imágenes de
textura y sus correspondientes grados de percepción de finura. Notaremos
R = {R1, . . . , RZ} al conjunto de Z ≥ 1 imágenes de textura proporcionadas
por el usuario para representar su percepción particular y notaremos V =
{v1, . . . , vZ} a los grados de percepción de finura asociados a R. Sobre cada
imagen Ri ∈ R se aplicará el conjunto de medidas F , obteniendo un vector de
valores de medidas Mi

F = [mi
1, . . . ,m

i
K′ ], donde mi

k es el resultado de aplicar
la medida Pk ∈ F a la imagen Ri. Así, notaremos M = {M1

F , . . . ,MZ
F}

al conjunto de vectores de medidas obtenido a partir de R, y notaremos
ΩF = {(Mi

F , vi),Mi
F ∈ M; vi ∈ V}i=1,...,Z al conjunto de pares que

relacionan cada vector de medidas con su grado de finura correspondiente (a
los que nosotros denominaremos puntos de adaptación).

Este conjunto ΩF será empleado para obtener el modelo adaptado
T̂F mediante una transformación de la función de pertenencia TF . Esta
transformación consistirá en una translación y expansión (o compresión) de
TF en el dominio de las medidas con el objetivo de forzar a que la función T̂F
pase por los puntos de adaptación. Para facilitar la comprensión del método
de adaptación propuesto, en primer lugar se presentará el caso particular para
K ′ = 1 (sección 5.2.1) y a continuación se describirá la metodología general
como una extensión de la adaptación unidimensional en K ′ dimensiones
(sección 5.2.2).

5.2.1. Caso Unidimensional

En esta sección se describirá el método propuesto para la adaptación
de los conjuntos difusos unidimensionales obtenidos en la sección 4.3.1. En
este caso F = {Pk}, es decir, el conjunto de referencia está formado por un
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única medida, con lo que M = {m1
k, . . . ,m

Z
k }. Así, el conjunto de puntos de

adaptación para esa medida es

ΩF = {(mi
k, v

i),mi
k ∈M; vi ∈ V;mi

k < mi+1
k }i=1,...,Z (5.1)

Nótese que dicho conjunto se ha ordenado por el valor de la medida, de
forma que mi

k < mi+1
k . Puesto que la función T̂F debe mantener la condición

de monotonicidad, al realizar esta ordenación se debe cumplir también que
vi < vi+1 ∀i (para medidas que crecen con la finura; para aquellas que
decrecen se debe cumplir que vi > vi+1 ∀i)1, es decir, que los grados vi en
ese conjunto deben satisfacer también el orden dado por los valores mi

k.
Así, proponemos definir T̂F como una función

T̂F : R → [0, 1] (5.2)

de la forma2

T̂F (x; ΩF ) =



TF (Am̄1
km̄2

k

m1
km2

k
(x)) x ≤ m1

k o x ≤ m2
k,

...

TF (Am̄i
km̄i+1

k

mi
kmi+1

k

(x)) mi
k < x ≤ mi+1

k ,

...

TF (Am̄Z−1
k m̄Z

k

mZ−1
k mZ

k

(x)) x > mZ−1
k o x > mZ

k

(5.3)

siendo TF la función definida en (4.4), con m̄i
k = T −1

F (vi) ∀i, y donde Aab
a′b′(x)

se define como una función de traslación y expansión de la forma

Aab
a′b′(x) =

x− a′

b′ − a′
(b− a) + a (5.4)

Se debe tener en cuenta que, puesto que TF es una función biyectiva en
[α, β] (es sobreyectiva y estrictamente monótona en [α, β]), siempre existe la
función inversa T −1

k . En nuestra implementación, los valores m̄i
k se obtienen

mediante la aplicación del método de Newton-Raphson.
Considerando la definición de TF dada en (4.4), la función de pertenencia

1El cumplimiento de esta condición dependerá de una correcta elección por parte del
usuario del conjunto de imágenes R y sus valoraciones asociadas V.

2Téngase en cuenta que la transformación para x ≤ m1
k y x ≤ m2

k es la misma. De
hecho, puesto que m1

k > m2
k, la primera condición puede reducirse a x ≤ m2

k. Lo mismo
ocurre con x > mZ−1

k y x > mZ
k , que puede ser reducido a x > mZ−1

k .
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adaptada T̂F definida en (5.3) puede ser expresada de la siguiente forma:

T̂F (x; ΩF ) =



1 x < α̂,

poly(Am̄1
km̄2

k

m1
km2

k
(x)) α̂ ≤ x ≤ m2

k,

...

poly(Am̄i
km̄i+1

k

mi
kmi+1

k

(x)) mi
k < x ≤ mi+1

k ,

...

poly(Am̄Z−1
k m̄Z

k

mZ−1
k mZ

k

(x)) mZ−1
k < x ≤ β̂,

0 x > β̂

(5.5)

donde α̂ y β̂ son calculados (si no han sido definidos en ΩF ) como 3

α̂ = A
m1

km2
k

m̄1
km̄2

k
(α) (5.6)

β̂ = A
mZ−1

k mZ
k

m̄Z−1
k m̄Z

k

(β) (5.7)

donde α, β y poly son los valores y la función polinómica definidos en (4.4).
Nótese que poly es la misma función polinómica en todas las partes de (5.5).

Se debe tener en cuenta que (5.3) y (5.5) son válidas únicamente para
Z > 1. En el caso particular de Z = 1 solo se realizará una traslación

T̂F (x; ΩF ) = TF (x + m̄1
k −m1

k) (5.8)

En la Figura 5.2 se muestra un ejemplo del método de adaptación
para el caso unidimensional presentado en esta sección. La transformación
propuesta es aplicada al modelo no adaptativo o modelo promedio TF (línea
discontinua) para obtener el modelo adaptativo T̂F (línea continua), de
acuerdo al perfil recogido en ΩF . Para este ejemplo se ha usado el modelo
no adaptativo obtenido para la medida de Amadasun:

TF (x) =


1 x < 0,17269,
poly(x) 0,17269 ≤ x ≤ 0,58578,
0 x > 0,58578

donde poly(x) = −6,6128x3 + 9,4901x2 − 6,4835x + 1,8707.
En este ejemplo, se ha supuesto que un nuevo usuario ha proporcionado

tres imágenes de textura para representar su percepción particular de finura.
Vamos a asumir que los valores de la medida de finura Pk para las tres
imágenes son m1

k = 0,1, m2
k = 0,55 y m3

k = 0,8. Supongamos también que
3Para medidas que decrecen con la percepción de finura. Para aquellas que crecen, α̂

se calcula aplicando la ecuación (5.7) pasándole como parámetro el valor α y β̂ se calcula
aplicando la ecuación (5.6) pasándole como parámetro β.
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Figura 5.2: Ejemplo de adaptación al perfil de un nuevo usuario. El modelo
adaptado T̂F (línea continua) es obtenido adaptando el modelo promedio TF
(línea discontinua) de acuerdo a ΩF = {(mi

k, v
i)}i=1,...,Z con Z = 3.

los grados de percepción de finura dados por el usuario para esas imágenes
son v1 = 0,9, v2 = 0,5 y v3 = 0. El primer punto (0.1, 0.9) impone
que el valor v1 = 0,9, que es alcanzado por TF en m̄1

k = 0,201, debe ser
alcanzado por T̂F en m1

k = 0,1. De la misma forma, los valores v2 = 0,5 y
v3 = 0, que son alcanzados por el modelo no adaptativo en m̄2

k = 0,342 y
m̄3

k = 0,586 respectivamente, deberán ser alcanzados por el modelo adaptado
en m2

k = 0,55 y m3
k = 0,8. Así, el modelo adaptado T̂F se obtiene usando

(5.5):

T̂F (x; ΩF ) =


1 x < 0,027,

poly(A0,201 0,342
0,1 0,55 (x)) 0,027 ≤ x ≤ 0,55,

poly(A0,342 0,586
0,55 0,8 (x)) 0,55 < x ≤ 0,8

0 x > 0,8

=


1 x < 0,027,

poly(0,141x
0,45 + 0,170) 0,027 ≤ x ≤ 0,55,

poly(0,244x
0,25 − 0,195) 0,55 ≥ x > 0,8

0 x > 0,8

En este caso, el valor β̂ ha sido definido por el usuario en ΩF (β̂ = 0,8),
mientras que el valor α̂ se calcula como

α̂ = A0,201 0,342
0,1 0,55 (0,1727) = 0,027
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5.2.2. Caso Multidimensional

En esta sección se describirá el método general de adaptación como una
extensión de la metodología vista para K ′ = 1. Así, proponemos definir T̂F
como una función

T̂F : RK′ → [0, 1] (5.9)

siendo K ′ el cardinal de F . Nótese que, aunque en el capítulo anterior solo
se han obtenido los modelos no adaptativos TF para los casos K ′ = 1 y
K ′ = 2, el método de adaptación propuesto en este capítulo será válido para
cualquier valor de K ′.

Como se ha mostrado en la sección anterior, para realizar la transforma-
ción propuesta es necesario conocer los valores donde el modelo no adapta-
tivo alcanza cada grado de finura vi. En el caso unidimensional cada grado
es alcanzado por TF únicamente en un valor m̄i

k. Sin embargo, en el caso
multidimensional existen infinitos puntos donde la función toma cada grado
vi. Esos puntos son denominados como conjuntos de nivel. En general, el
conjunto de nivel de valor v de la función TF se define como

Lv(TF ) = {x ∈ RK′
, TF (x) = v} (5.10)

Para K ′ = 2 el conjunto de nivel se conoce como curva de nivel (línea
de contorno), para K ′ = 3 se conoce como superficie de nivel, y para
K ′ > 3 se conoce como hipersuperficie de nivel. Asimismo, es posible
definir el conjunto de nivel inferior y el conjunto de nivel superior como
LLv(TF ) = {x ∈ RK′

, TF (x) ≤ v} y ULv(TF ) = {x ∈ RK′
, TF (x) ≥ v},

respectivamente.
Para simplificar la notación y hacerla más similar a la del caso

unidimensional, a partir de ahora notaremos como Lv al conjunto de nivel de
valor v del modelo adaptado, en lugar de Lv(T̂F ), y como L̄v al conjunto de
nivel de valor v del modelo no adaptativo, en lugar de Lv(TF ). Además, dado
un valor x ∈ RK′ , usaremos las desigualdades x ≤ Lv y x ≥ Lv en lugar de
la pertenencia a los conjuntos de nivel inferior y superior (x ∈ LLv(T̂F ) y
x ∈ ULv(T̂F )), respectivamente.

En este caso, el conjunto de puntos de adaptación será el siguiente4

ΩF = {(Mi
F , vi),Mi

F ∈M; vi ∈ V; vi < vi+1}i=1,...,Z (5.11)

La función T̂F debe mantener la condición de monotonicidad al ser
adaptada según este criterio, es decir,∇T̂F (x, y) 6= 0 ∀(x, y) / 0 < T̂F (x, y) <
1. Esto se cumplirá si, siendo vi < vi+1, xi < Lvi+1 ∀xi ∈ Lvi , es decir, si el
conjunto de nivel Lvi pertenece al conjunto de nivel inferior de Lvi+1 . Así,
teniendo en cuenta que cada vector de medidas Mi

F impondrá un conjunto de
4Nótese que en este caso dicho conjunto ha sido ordenado por el valor del grado.
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nivel Lvi , para que sea posible la adaptación, el nuevo perfil ΩF debe cumplir
la condición Mi

F < Lvi+1 (en la sección 5.2.2.2 se detalla como determinar
dicha desigualdad).

De una forma similar al caso unidimensional, proponemos definir T̂F
como una función de la forma

T̂F (x; ΩF ) =



TF (AL̄v1 L̄v2

Lv1Lv2
(x)) x ≤ Lv1 o x ≤ Lv2 ,

...

TF (A
L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x)) Lvi < x ≤ Lvi+1 ,

...

TF (A
L̄

vZ−1 L̄
vZ

L
vZ−1L

vZ
(x)) x > LvZ−1 o x > LvZ

(5.12)

En este punto, será necesario afrontar tres cuestiones: (i) cómo obtener
los conjuntos de nivel Lvi , i = 1, . . . , Z del modelo adaptado (sección 5.2.2.1),
(ii) cómo determinar las desigualdades x ≤ Lvi y x ≥ Lvi (sección 5.2.2.2) y
(iii) cuál es la forma de la función multidimensional de traslación y expansión
A

L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x) (sección 5.2.2.3).

5.2.2.1. Cálculo de los conjuntos de nivel Lvi

En relación a la primera cuestión, cada conjunto de nivel Lvi será
obtenido transformando el correspondiente conjunto de nivel del modelo no
adaptativo L̄vi para forzarlo a pasar por el punto Mi

F . La Figura 5.3 muestra
un ejemplo gráfico del cálculo del conjunto de nivel Lvi para K ′ = 2, donde
las líneas continuas representan las curvas de nivel L̄vi y L̄vi+1 del modelo
bidimensional no adaptativo, mientras que la línea discontinua representa la
curva de nivel Lvi obtenida.

En primer lugar, será necesario definir la dirección en la cual tendrá lugar
la transformación. En esta Tésis proponemos usar para ello la dirección del
gradiente de la función TF en los puntos del conjunto de nivel L̄vi . Así,
∀x̄i ∈ L̄vi , se obtendrá un punto xi ∈ Lvi de acuerdo a la transformación

xi = x̄i + Dvi(x̄i)∇̂TF (x̄i) (5.13)

donde ∇̂TF (x̄i) es el vector unitario en la dirección del gradiente en x̄i y
donde Dvi(x̄i) es la distancia de la traslación de ese punto. Dicha distancia
deberá depender de la dirección en la que se produce cada traslación,
teniendo en cuenta la variación de la función TF en las distintas direcciones.
Así, en el ejemplo de la Figura 5.3 se puede apreciar como la distancia
de traslación será mayor para aquellos puntos de L̄vi cuya dirección de
desplazamiento (la dirección del gradiente) sea más paralela al eje x1, que es
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el eje en que la función TF experimenta una variación mayor. En esta Tésis
se ha propuesto que la distancia Dvi(x̄i) sea proporcional a la separación
entre los conjuntos de nivel L̄vi y L̄vi+1 en cada dirección, y será calculada
según la ecuación

Dvi(x̄i) = Kvi ·
∥∥x̄i − z̄i

∥∥ (5.14)

donde Kvi es un valor constante para todos los puntos del conjunto de nivel
L̄vi , y donde z̄i es el punto de corte de L̄vi+1 con la recta que pasa por el
punto x̄i y tiene la dirección del gradiente en ese punto, es decir

z̄i = L̄vi+1 ∩ (x̄i + A∇̂TF (x̄i)); A ∈ R (5.15)

Para calcular el valor Kvi se empleará la única información disponible,
que es la proporcionada por Mi

F . Sea M̄i
F ∈ L̄vi el punto de L̄vi cuyo

gradiente pasa por Mi
F , es decir, el punto que es trasladado a Mi

F en la
transformación. En la práctica, este punto puede ser calculado mediante la
resolución del siguiente problema de minimización

M̄i
F = arg mı́n

x̄i∈L̄vi

∥∥x̄i −Mi
F

∥∥ (5.16)

Así, el valor de Kvi vendrá dado por la ecuación

Kvi =

∥∥Mi
F − M̄i

F
∥∥∥∥M̄i

F − z̄Mi
∥∥ (5.17)

donde z̄Mi es el punto de corte de L̄vi+1 con la recta que pasa por el punto
M̄i

F y tiene la dirección del gradiente en ese punto, es decir

z̄Mi = L̄vi+1 ∩ (M̄i
F + A∇̂TF (M̄i

F )); A ∈ R (5.18)

5.2.2.2. Resolución de las desigualdades x < Lvi y x > Lvi

Una vez que han sido obtenidos los conjuntos de nivel Lvi , es posible
responder a la segunda cuestión planteada: dado un punto x en un espacio
multidimensional, necesitaremos definir los intervalos de la ecuación por
partes (5.12), es decir, resolver las desigualdades x < Lvi y x > Lvi .
Estas desigualdades representan las condiciones T̂F (x) < vi y T̂F (x) > vi,
respectivamente. Sin embargo, el valor T̂F (x) no se conoce a priori (ese es
precisamente el objetivo final de nuestro problema). La única información
disponible sobre la función T̂F son los conjuntos de nivel Lvi obtenidos
anteriormente. Dado un punto x, notaremos p̄i ∈ L̄vi al punto de L̄vi cuyo
gradiente pasa por x, que coincide con el punto que está a menor distancia
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Figura 5.3: Ejemplo de cálculo del conjunto de nivel Lvi para K ′ = 2 donde
se muestran los parámetros necesarios para dicho cálculo.

euclídea de x, por lo que puede ser calculado mediante la resolución del
siguiente problema de minimización

p̄i = arg mı́n
x̄i∈L̄vi

∥∥x̄i − x
∥∥ (5.19)

y notaremos pi ∈ Lvi al punto de Lvi al que ha sido trasladado p̄i según la
metodología descrita en la sección anterior. Nótese que la dirección de esa
traslación, que viene definida por el gradiente ∇̂TF (p̄i), también pasa por
x e indica la dirección en la cual crece la función T̂F . Así, la desigualdad
x > Lvi puede ser expresada como x > pi y se cumplirá si el sentido del
vector que va desde pi a x coincide con el sentido en el cual crece la función
T̂F , es decir

x > Lvi sii p̂ix = ∇̂TF (p̄i) (5.20)

De igual forma, la desigualdad x < Lvi se cumplirá si el vector que va
desde pi a x apunta en sentido contrario al crecimiento de la función

x < Lvi sii p̂ix = −∇̂TF (p̄i) (5.21)

5.2.2.3. Definición de la función de transformación A
L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x)

Finalmente, será necesario definir la forma de la función de traslación
y expansión A

L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x). Para ello, se propone una solución basada en la
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Figura 5.4: Ejemplo en el que se muestran todos los parámetros necesarios

para calcular la transformación A
L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x) para K ′ = 2.

transformación vista para el caso unidimensional. Se puede demostrar que
la función de transformación unidimensional (5.4) puede ser reescrita de la
forma

Aab
a′b′(x) = x +

b′ − x

b′ − a′
(a− a′) +

x− a′

b′ − a′
(b− b′) (5.22)

Esta ecuación puede ser interpretada desde el punto de vista de
traslaciones relativas. Podemos considerar que el punto a′ es trasladado a
a una distancia Da = (a − a′) y que el punto b′ es trasladado a b una
distancia Db = (b− b′). Dado un punto, x : a′ < x < b′, este será trasladado
a x̄ una distancia concreta Dx que es la combinación de las traslaciones Da

y Db pesadas por las distancias relativas de x a b′ y a′, respectivamente. A
partir de ahora notaremos RD(x, b′) y RD(x, a′) a estas distancias relativas,
es decir:

RD(x, b′) =
b′ − x

b′ − a′
RD(x, a′) =

x− a′

b′ − a′
(5.23)

Así, la ecuación (5.22) puede ser expresada como

Aab
a′b′(x) = x + RD(x, b′)Da + RD(x, a′)Db = x + Dx (5.24)

En el caso multidimensional, los conjuntos de nivel Lvi , Lvi+1 , L̄vi y L̄vi+1

son los parámetros equivalentes a a′, b′, a y b. En la Figura 5.4 se muestra
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un ejemplo para K ′ = 2 donde aparecen representados todos los parámetros
necesarios para la trasformación. Supongamos que el conjunto de nivel Lvi es
trasladado a L̄vi y que Lvi+1 es trasladado a L̄vi+1 (nótese que es la traslación
inversa a la aplicada en la sección 5.2.2.1 para obtener los conjuntos de nivel
Lvi a partir de L̄vi). Así, dado un punto x ∈ RK′

: Lvi ≤ x ≤ Lvi+1 , su
traslación será una combinación de las traslaciones sufridas por los conjuntos
de nivel Lvi y Lvi+1 (DLvi y DLvi+1 ) pesadas por las distancias relativas de
x a ambos conjuntos de nivel

A
L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x) = x + RD(x, Lvi+1)DLvi + RD(x, Lvi)DLvi+1 (5.25)

En este punto, el objetivo es calcular las distancias relativas RD(x, Lvi+1)
y RD(x, Lvi) y las traslaciones DLvi y DLvi+1 . Siguiendo la notación de la
sección anterior, sea p̄i ∈ L̄vi y p̄i+1 ∈ L̄vi+1 el punto de cada conjunto de
nivel L̄vi y L̄vi+1 que está a menor distancia euclídea de x, es decir

p̄i = arg mı́n
x̄i∈L̄vi

∥∥x̄i − x
∥∥ p̄i+1 = arg mı́n

x̄i+1∈L̄vi+1

∥∥x̄i+1 − x
∥∥ (5.26)

Sean pi ∈ Lvi y pi+1 ∈ Lvi+1 los puntos de L̄vi y L̄vi+1 a los que han
sido trasladados p̄i y p̄i+1 usando la ecuación (5.13)5. Así, las distancias de
x a Lvi y Lvi+1 son calculadas como las distancias euclídeas entre x y los
puntos pi y pi+1, respectivamente. Respecto a la traslación de cada conjunto
de nivel, solo será necesario tener en cuenta la traslación de estos puntos pi

y pi+1, es decir, (p̄i − pi) y (p̄i+1 − pi+1).
Así, la función de transformación tendrá la forma

A
L̄vi L̄vi+1

LviLvi+1
(x) =x +

∥∥x− pi+1
∥∥

‖x− pi‖+ ‖x− pi+1‖
(p̄i − pi)

+

∥∥x− pi
∥∥

‖x− pi‖+ ‖x− pi+1‖
(p̄i+1 − pi+1)

(5.27)

5.2.2.4. Caso particular para Z = 1

Se debe tener en cuenta que la ecuación (5.12) es válida únicamente
para Z > 1. En el caso concreto de Z = 1 solo será necesario realizar una
traslación. En ese caso ΩF = {(M1

F , v1)}, lo que implica que el conjunto de
nivel L̄v1 debe ser trasladado para que pase por el punto M1

F . En la Figura 5.5
se muestra un ejemplo del caso Z = 1 para K ′ = 2. Como se ha comentado

5Nótese que también son los puntos de Lvi y Lvi+1 que están a menor distancia euclídea
de x.
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Figura 5.5: Ejemplo del cálculo de la transformación en el caso particular de
Z = 1 para K ′ = 2

anteriormente, la traslación de cada punto x̄1 ∈ L̄v1 debe ser realizada en la
dirección de su gradiente, transformandose dicho punto en x1 ∈ Lv1 según
la ecuación (5.13). Para poder calcular la distancia de la traslación Dv1(x̄1)
usando la ecuación (5.14), se ha elegido que esta distancia sea proporcional
a la separación entre los conjuntos de nivel L̄vi y L̄vi+1 en cada dirección.
En este caso, el conjunto de nivel L̄vi+1 no existe, por lo que es necesario
elegir un conjunto de nivel de referencia distinto, como por ejemplo L̄1 (el
conjunto de nivel donde el modelo toma el valor 1).

Al igual que en la sección anterior, supongamos que el conjunto de nivel
Lv1 es trasladado a L̄v1 (la traslación inversa a la aplicada para obtener
el conjunto de nivel Lv1 a partir de L̄v1 según el método descrito en la
sección 5.2.2.1). Dado un punto x ∈ RK′ , este ha sido trasladado en la misma
dirección y a la misma distancia que los puntos de Lv1 . Siguiendo la notación
de las secciones anteriores, sea p̄1 ∈ L̄v1 el punto del conjunto de nivel L̄v1

que está a menor distancia euclídea de x (y cuya dirección del gradiente pasa
por x) y sea p1 ∈ Lv1 el punto de Lv1 al que ha sido trasladado p̄1 usando la
ecuación (5.13). La traslación aplicada a x se realizará en la misma dirección
y a la misma distancia que p1, y tendrá la forma

T̂F (x; ΩF ) = TF (x−Dv1(p̄1) ˆ∇TF (p̄1)) (5.28)

5.3. Adaptación al Contexto de la Imagen

En las imágenes naturales normalmente aparecen varias texturas con
diferente grado de percepción de finura y la presencia de alguna de ellas
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(a) (b)

Figura 5.6: Ejemplo en el que se plasma el fenómeno de inhibición en
imágenes naturales. La presencia de la textura muy gruesa de la imagen
(b) produce una inhibición del resto de texturas, que pueden ser percibidas
como más finas que en la imagen (a).

puede influir en la percepción del resto. Es natural asumir que las texturas
más extremas de la imagen (la más fina y la más gruesa) puedan llegar a
inhibir al resto de texturas, restándoles importancia en su percepción, es
decir, que la percepción depende del contexto. Para que se produzca este
fenómeno de inhibición, deben aparecer texturas mucho más gruesas o mucho
más finas que el resto de texturas de la imagen. Así, si en una imagen aparece
una textura mucho más gruesa que el resto, esas otras texturas se percibirán
como más finas que si no estuviese la textura muy gruesa, que es la que
produce la inhibición. Este fenómeno se puede apreciar cláramente en la
Figura 5.6. Las dos texturas que aparecen en la parte inferior de la Figura
5.6(b) son las mismas que la de la Figura 5.6(a), solo que en este caso pueden
ser percibidas como más finas debido a la inhibición producida por la textura
muy gruesa.

En esta sección se propone la adaptación del conjunto difuso TF al
contexto de la imagen, obteniendo así el modelo adaptado T̂F . En nuestra
propuesta, el grado de percepción de finura mínimo y máximo del modelo,
es decir, los valores del conjunto de referencia donde la función T̂F alcanza
los valores 0 y 1, dependerán de la inhibición existente en la imagen. Dicha
inhibición, será mayor cuanto más grande sea la diferencia de grosor entre
las texturas extremas de la imagen, pudiendo definir un grado de inhibición
notado como λF

6. Así, en el ejemplo visto anteriormente, podemos estimar
que el grado de inhibición de la Figura 5.6(b) será mayor que el de la Figura
5.6(a), pues la diferencia entre las texturas extremas es mayor. Si existe poca
inhibición, los valores del conjunto de referencia donde la función T̂F alcanza

6Nótese que el grado de inhibición se calculará para el conjunto de medidas F aplicado.
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los grado de finura 0 y 1 estarán cercanos a los valores correspondientes
del modelo no adaptativo TF . A medida que la inhibición sea mayor, el
grado de percepción de finura mínimo y máximo de T̂F se acercará a los
valores correspondientes a la textura más gruesa y más fina de la imagen,
respectivamente.

En el proceso de adaptación propuesto se plantean cuatro tareas:

1) Obtener los valores de las medidas de finura correspondientes
a la textura más gruesa y a la más fina de la imagen. Para
ello, se analizarán las distintas texturas que componen la imagen,
subdividiendo la imagen en pequeñas ventanas, a las cuales se aplicará
el conjunto de medidas de finura F . A partir de los valores obtenidos, se
intentará identificar la textura más gruesa y la más fina de la imagen.
A partir de ahora notaremos MG

F al vector de valores de medidas
correspondiente a la textura más gruesa y MF

F al vector de valores de
medidas correspondiente a la textura más fina. Al igual que se viene
haciendo a lo largo de este capítulo, en primer lugar se discutirá el caso
particular para K ′ = 1 (sección 5.3.1), y seguidamente se describirá el
enfoque general en K ′ dimensiones (sección 5.3.2).

2) Definir el grado de inhibición λF para la imagen. Como se ha
comentado anteriormente, existirá mayor inhibición cuanto mayor sea
la diferencia de grosor entre las texturas extremas de la imagen, es
decir, entre la textura más gruesa y la más fina. Así, se propone definir
el grado de inhibición λF , comprendido entre 0 y 1, en función de la
diferencia existente entre los valores MG

F y MF
F . En las secciones 5.3.1

y 5.3.2 se detallará el cálculo de λF .

3) Calcular los valores del conjunto de referencia que impondrán
el grado de percepción de finura mínimo y máximo de T̂F en
función del grado de inhibición. A partir de ahora notaremos M0

F y
M1

F a esos valores del conjunto de referencia, respectivamente. En
nuestra propuesta, si el grado de inhibición es pequeño, dichos valores
se acercarán a los del modelo no adaptativo (los parámetros α y β de
TF ), mientras que si es grande vendrán impuestos por los valores de la
textura más gruesa y más fina de la imagen, es decir, MG

F y MF
F . En

las secciones 5.3.1 y 5.3.2 se detallará el cálculo de los valores M0
F y

M1
F en función de λF .

4) Obtener el modelo adaptado T̂F para que en M0
F y M1

F se
alcancen los grados 0 y 1, respectivamente. Para ello, se propone el
mismo método visto anteriormente para la adaptación a la percepción
particular de un usuario. En este caso, el criterio de adaptación sería
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el siguiente

ΩF = {(M0
F , 0), (M1

F , 1)} (5.29)

Por tanto, si se desea tener en cuenta el contexto de la imagen en el
modelado de la propiedad de finura, en primer lugar se debe obtener el
criterio de adaptación ΩF impuesto por dicho contexto, calculando los valores
M1

F y M0
F como se detallará en las siguientes secciones. En segundo lugar,

el modelo adaptado T̂F se obtendrá aplicando la metodología propuesta en
la sección 5.2 con dicho criterio.

5.3.1. Caso Unidimensional

Como se acaba de comentar, el primer objetivo consiste en localizar la
textura más gruesa y la más fina de la imagen, obteniendo así los valores MG

F
y MF

F , respectivamente. Para ello, se subdividirá la imagen en N pequeñas
ventanas, y se calculará el valor de la medida Pk ∈ P para cada una de ellas.
En concreto, en esta Tésis se propone subdividir la imagen en ventanas
de tamaño 32 × 32, tomando una ventana alrededor de cada uno de los
píxeles de la imagen original. Notaremos M = {mi

k, mi
k ≤ mi+1

k }i=1,...,N al
conjunto ordenado de valores obtenidos al aplicar la medida Pk a esas N
subimágenes. Si la medida es decreciente con la percepción de finura, los
valores correspondientes a la textura más fina y a la más gruesa de la
imagen vendrán dados por el primer y el último elemento de dicho conjunto
ordenado, es decir

MF
F = m1

k MG
F = mN

k (5.30)

Sin embargo, para evitar la influencia de posibles valores atípicos de
M (valores de la medida extremadamente grandes y extremadamente
pequeños para algunas ventanas puntuales de la imagen), en lugar de tomar
directamente el primer y el último elemento de M, se usará el valor de los
elementos z > 1 y z′ < N

MF
F = mz

k MG
F = mz′

k (5.31)

En concreto, en esta Tésis se propone usar los elementos correspondientes
al percentil 20 y al percentil 80, respectivamente

z = round(0,2N + 0,5) z′ = round(0,8N + 0,5) (5.32)

donde round(x) es la función de redondeo que devuelve el entero más cercano
a x.

Una vez obtenidos MG
F y MF

F , el siguiente objetivo es estimar el grado de
inhibición asociado a la imagen a partir de esos valores. Si la diferencia entre
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ambos valores, que en el caso unidimensional se puede calcular directamente
como

∣∣MG
F −MF

F
∣∣, es suficientemente grande, el grado de inhibición será

cercano a 1. A medida que esa diferencia sea menor, el grado de inhibición
decrecerá. En esta Tésis, se propone definir ese grado como

λF =

{
|MG

F−MF
F |

UF

∣∣MG
F −MF

F
∣∣ < UF ,

1
∣∣MG

F −MF
F

∣∣ ≥ UF
(5.33)

donde UF es el valor umbral a partir del cual se considera que la diferencia
de grosor entre la textura más gruesa y la más fina de la imagen es
suficientemente grande. En nuestra propuesta, consideramos que la diferencia
entre texturas muy gruesas y texturas muy finas según el modelo no
adaptativo (donde TF alcanza el grado de finura 0 y grado de finura 1)
es suficientemente grande, con lo cual usaremos como valor umbral

UF = |α− β| (5.34)

donde α y β son los valores correspondientes del modelo no adaptativo TF .
En este punto, el objetivo es calcular los valores M0

F y M1
F en función

del grado de inhibición. En nuestra propuesta, si el grado de inhibición es
λF = 0, dichos valores coincidirán con los del modelo no adaptativo, es
decir, M1

F = α y M0
F = β, mientras que si λF = 1, vendrán impuestos

por los valores de la textura más gruesa y más fina de la imagen, es decir,
M1

F = MF
F y M0

F = MG
F . Para grados de inhibición intermedios, M0

F y M1
F

estarán comprendidos entre los valores correspondientes a los casos λF = 0
y λF = 1. Así, se propone calcular M0

F y M1
F de la forma

M1
F = α + λF · (MF

F − α) (5.35)

M0
F = β + λF · (MG

F − β) (5.36)

Nótese que en este caso M1
F y M0

F coincidirán con los valores α̂ y β̂ del
modelo adaptado.

5.3.2. Caso Multidimensional

Al igual que en la sección anterior, para obtener los valores MG
F

y MF
F , correspondientes a la textura más gruesa y la más fina de la

imagen, se subdividirá la imagen en N pequeñas ventanas, a las cuales
se aplicará el conjunto de medidas F . Así, en este caso, para la i-
ésima ventana de la imagen se obtendrá un vector de medidas Mi

F =
[mi

1, . . . ,m
i
K′ ], donde mi

k es el resultado de aplicar la medida Pk ∈ F
sobre dicha ventana. Al igual que en el caso unidimensional, en esta
Tésis se propone subdividir la imagen en ventanas de tamaño 32 × 32,
tomando una ventana alrededor de cada uno de los píxeles de la imagen
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original. Notaremos M = {Mi
F , Mi

F ≤ Mi+1
F }i=1,...,N al conjunto ordenado

de vectores de medidas obtenidos a partir de las N ventanas en las que se ha
subdividido la imagen original. Para poder realizar dicha ordenación, puesto
que los valores obtenidos con distintas medidas no son comparables entre
sí, se tendrá en cuenta únicamente el valor correspondiente a la medida de
mayor bondad de las que componen F (la que tenga un menor error de ajuste
según la Tabla 4.1). Así, consideraremos que Mi

F ≤ Mi+1
F si mi

k ≤ mi+1
k ,

siendo Pk ∈ F la medida de mayor bondad en F . Como se comentó en
la sección anterior, para evitar la influencia de posibles valores atípicos, se
asignará a MG

F y MF
F el valor de los elementos z > 1 y z′ < N del conjunto

ordenado M

MF
F = Mz

F MG
F = Mz′

F (5.37)

Al igual que en el caso unidimensional, en esta Tésis se propone usar los
elementos correspondientes al percentil 20 y al percentil 80, respectivamente.

Una vez obtenidos MG
F y MF

F , estimaremos el grado de inhibición
asociado a la imagen a partir de la diferencia entre esos vectores, al igual
que en la sección anterior

λF =

{
|MG

F−MF
F |

UF

∣∣MG
F −MF

F
∣∣ < UF ,

1
∣∣MG

F −MF
F

∣∣ ≥ UF
(5.38)

Sin embargo, como se acaba de comentar, los valores de los distintos
elementos de cada vector no son comparables entre si, por lo que no
tendría sentido calcular esa diferencia como la distancia euclídea entre MG

F
y MF

F . Por eso se propone estimar el grado de inhibición λF considerando
nuevamente el valor correspondiente a la medida de mayor bondad de las
que componen F . Así, en este caso

λF =

{ |mG
k −mF

k |
|α−β|

∣∣mG
k −mF

k

∣∣ < |α− β| ,
1

∣∣mG
k −mF

k

∣∣ ≥ |α− β|
(5.39)

donde mG
k y mF

k son los elementos de MG
F y MF

F correspondientes a la medida
de F con menor error de ajuste según la Tabla 4.1, y donde α y β son los
valores correspondientes del modelo no adaptativo TF para esa medida.

Finalmente, será necesario calcular los vectores M0
F y M1

F en función del
grado de inhibición. En la Figura 5.7 se muestra un ejemplo gráfico del valor
que se asignaría a M0

F y M1
F para los grados de inhibición λF = 1, λF = 0,5

y λF = 0. Al igual que en el caso unidimensional, se propone que si λF = 1
dichos vectores sean impuestos por los valores de las medidas obtenidos para
la textura más gruesa y más fina de la imagen, es decir, M1

F = MF
F y

M0
F = MG

F . Si el grado de inhibición es λF = 0, se asignará a M0
F y M1

F los
valores de las medidas donde el modelo no adaptativo alcanza los grados de
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Figura 5.7: Ejemplo de asignación de valores M0
F y M1

F en la adaptación al
contexto de un modelo bidimensional (K ′ = 2) para los grados de inhibición
λF = 1, λF = 0,5 y λF = 0.

finura 0 y 1, respectivamente. Como se comentó en la sección 5.2.2, existen
infinitos puntos donde sucede esto, que forman los denominados conjuntos de
nivel L0 y L1. De todos esos puntos, se escogerán aquellos con los cuales, para
grados de inhibición intermedios, M0

F y M1
F puedan calcularse de una forma

similar al caso unidimensional (ecuaciones (5.36) y (5.35)). Así, notaremos
ML0

F ∈ L0 y ML1
F ∈ L1 a los puntos de L0 y L1 cuyo gradiente pasa por

MG
F y MF

F , respectivamente. Esos puntos son también los que están a menor
distancia euclídea de MG

F y MF
F , por lo que pueden ser calculados mediante

la resolución del siguiente problema de minimización

ML0
F = arg mı́n

x0∈L̄0

∥∥x0 −MG
F

∥∥ (5.40)

ML1
F = arg mı́n

x1∈L̄1

∥∥x1 −MF
F

∥∥ (5.41)

Se propone calcular M0
F y M1

F de la forma

M0
F = ML0

F + λF · (MG
F −ML0

F ) (5.42)

M1
F = ML1

F + λF · (MF
F −ML1

F ) (5.43)

Así, si el grado de inhibición es λF = 0, se asignarán los valores
M0

F = ML0
F y M1

F = ML1
F , que son puntos donde el modelo no adaptativo

alcanza los grados de finura 0 y 1, tal y como se proponía. Para grados
de inhibición intermedios, M0

F tomará valores pertenecientes a la recta que
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une los puntos ML0
F y MG

F (valores correspondientes a los casos λF = 0 y
λF = 1), mientras que M1

F tomará valores pertenecientes a la recta que une
los puntos ML1

F y MF
F , como se aprecia en la Figura 5.7.

5.4. Resultados

En esta sección, los métodos de adaptación propuestos en el presente capí-
tulo se aplicarán sobre algunos ejemplos para analizar su comportamiento.
En primer lugar (sección 5.4.1), se realizarán experimentos en donde se apli-
carán los conjuntos difusos T̂F adaptados a distintos perfiles de usuario, y se
comprobará si los resultados representan adecuadamente la percepción co-
rrespondiente a dichos perfiles. Seguidamente (sección 5.4.2), se mostrarán
algunos resultados de aplicación de los conjuntos difusos T̂F adaptados al
contexto de la imagen, analizando la bondad de estos modelos para repre-
sentar la percepción de finura influenciada por el contexto.

5.4.1. Adaptación a distintos perfiles de usuario

Considerese la imagen de la Figura 5.8(a), que es la misma imagen natural
empleada en el experimento de la Figura 4.12 del capítulo anterior. En la
Figura 5.8(b) se muestra el mapeo de dicha imagen a sus valores de finura
usando el modelo no adaptativo TF para la medida de Amadasun. Como
ya se comentó, en dicho mapeo se pueden apreciar tres diferentes grados de
finura de acuerdo a la percepción promedio definida en el capítulo anterior:
una textura muy gruesa correspondiente a las piedras, una textura muy fina
correspondiente a la hierba y una textura intermedia correspondiente a la
grava.

En la Figura 5.8(c) se muestra una tabla en la que aparece la información
proporcionada por un hipotético usuario 1 para representar su percepción
particular de finura. En concreto, se trata de dos imágenes de textura y sus
correspondientes grados de percepción de finura. Se puede apreciar que la
imagen R1, que tiene una finura intermedia según el conjunto difuso TF (un
grado de pertenencia alrededor de 0.5), es ahora percibida como una textura
muy gruesa por este usuario (v1 = 0). El grado de percepción de finura dado
por el usuario a la imagen R2 (v2 = 0,6) es también menor que el grado
obtenido si se aplica el conjunto difuso TF . En la Figura 5.8(g) se muestra
la función de pertenencia adaptada T̂F (línea punteada) obtenida en base a
esta información según la metodología planteada en este capítulo, junto con
el modelo no adaptativo TF (línea continua) visto en el capítulo anterior.
Comparando ambas funciones, se observa como el modelo adaptado ha sido
comprimido y desplazado hacia la izquierda en el eje de valores del conjunto
de referencia. Esto coincide con la percepción particular del usuario 1, el cual
considera las texturas más gruesas que la percepción promedio y establece
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(a) (b)

Usuario 1
Ri vi

0

0.6

(c) (d)

Usuario 2
Ri vi

0

1

(e) (f)

Figura 5.8: Resultados para una imagen natural. (a) Imagen original. (b)
Mapeo de la imagen original a sus valores de finura usando el modelo no
adaptativo TF para la medida de Amadasun. (c)(e) Ejemplos representando
la percepción particular de finura de dos usuarios distintos. (d)(f) Mapeo
usando el modelo adaptado T̂F para cada percepción de usuario.
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(g)

Figura 5.8 (cont.): Resultados para una imagen natural. (g) Funciones de
pertenencia para el modelo no adaptativo y los modelos adaptados.

una diferencia menor entre texturas muy finas y muy gruesas. La Figura
5.8(d) muestra un mapeo de la imagen natural de la Figura 5.8(a) usando el
modelo adaptado T̂F de acuerdo a la percepción de este usuario. Se puede
apreciar como en este caso la grava es también considerada como una textura
muy gruesa, y la hierba no es considerada tan fina como en la Figura 5.8(b),
lo cual coincide con la percepción comentada.

En la Figura 5.8(e) se muestra una tabla con la información propor-
cionada por un segundo usuario para representar su percepción particular
de finura (usuario 2). Para este usuario, una textura muy gruesa será aque-
lla que tenga unas primitivas de textura muy grandes (según la imagen R1),
mientras que una textura muy fina se corresponde con primitivas de textu-
ra muy pequeñas (imagen R2). Esto implica que la función de pertenencia
adaptada T̂F es obtenida expandiendo la función TF en el dominio de la
medida, como se muestra en la Figura 5.8(g). Así, al realizar el mapeo de
finura de la imagen original aplicando T̂F (Figura 5.8(f)) se obtienen grados
más intermedios para todas las texturas. Esto coincide con el nuevo perfil
usado para adaptar el modelo, pues las texturas que son muy gruesas según
la percepción promedio no son tan gruesas para este usuario, y las texturas
que son muy finas según la percepción promedio no son tan finas para este
usuario.

En la Figura 5.9 se muestra un nuevo ejemplo de adaptación, pero en este
caso para conjuntos difusos multidimensionales. En concreto, se adaptará el
modelo bidimensional para las medidas de FD-Amadasun obtenido en el
capítulo anterior al perfil de dos nuevos usuarios. Para este experimento se
usará la misma imagen de microscopio correspondiente a un volvox usada
en el capítulo anterior (Figura 5.9(a)). El mapeo de finura de esta imagen
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(a) (b)

Usuario 1
Ri vi

1

Usuario 2
Ri vi

0

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.9: Reconocimiento de patrones. (a) Imagen original. (b) Mapeo de
la imagen original a sus valores de finura usando el modelo bidimensional
no adaptativo TF para las medidas de FD-Amadasun. (c)(d) Umbralización
realizada sobre a y b superpuesta sobre la imagen original. (e)(f) Mapeo
usando el modelo adaptado T̂F para el perfil de dos usuarios diferentes. (g)(h)
Umbralización realizada sobre e y f superpuesta sobre la imagen original.



114 Capítulo 5. Modelado difuso adaptativo

(g) (h) (i)

Figura 5.9 (cont.): Reconocimiento de patrones. (g) Vista cenital del modelo
bidimensional no adaptativo TF correspondiente a las medidas de FD-
Amadasun. (h)(i) Vista cenital del modelo adaptado T̂F para el perfil de
los usuarios 1 y 2 , respectivamente.

aplicando el modelo bidimensional no adaptativo se muestra en la Figura
5.9(b). En él se pueden apreciar tres grados distintos de finura según la
percepción promedio: una textura muy fina correspondiente a las colonias
hijas, una textura intermedia correspondiente a la colonia principal y una
textura muy gruesa correspondiente al fondo.

Para adaptar ese modelo bidimensional a dos hipotéticos usuarios, vamos
a suponer que ambos usuarios proporcionan únicamente una imagen de
textura para representar su percepción particular. Además, supondremos
que esa imagen será la misma para ambos, y que se trata de una parte de la
imagen original (marcada con un cuadrado en la Figura 5.9(a)). En concreto,
esa imagen contiene parte de la textura de la colonia principal, que tiene un
grado de finura intermedio de acuerdo a la percepción promedio del modelo
no adaptativo. Sin embargo, como se muestra en las tablas situadas sobre
las figuras 5.9(c) y 5.9(d), esa textura es percibida como muy fina por el
usuario 1 (v1 = 1) y como muy gruesa por el usuario 2 (v1 = 0). Así, la
función de pertenencia adaptada T̂F en cada caso es obtenida mediante una
traslación (Z = 1) del modelo no adaptativo según esta información. En las
Figuras 5.9(c) y 5.9(d) se muestra un mapeo de finura de la imagen natural
aplicando estos modelos adaptados.

Se puede apreciar en la Figura 5.9(c) que, de acuerdo a la percepción
del usuario 1, toda la colonia principal es considerada como textura muy
fina, incluyendo a las colonias hijas. Así, si se emplea dicho mapeo para
el reconocimiento de patrones, la colonia principal puede ser separada del
fondo seleccionando los píxeles con un grado de finura superior a 0,9 (Figura
5.9(e)). Las colonias hijas no pueden ser distinguidas de la principal, lo cual
coincide con la percepción del usuario 1, pues para él todo el volvox es una
textura muy fina.

Por otro lado, de acuerdo a la percepción del usuario 2, la colonia
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principal es considerada como una textura muy gruesa, al igual que el fondo,
mientras que las colonias hijas tienen un grado de finura intermedio. Así,
estas últimas pueden ser separadas de la colonia principal seleccionando los
píxeles con un grado de finura superior a 0,5 (Figura 5.9(f)), lo cual coincide
con la percepción particular de este usuario.

En las figuras 5.9(g)-(i) se muestra la representación gráfica en vista
cenital tanto del modelo bidimensional no adaptativo TF (Figura 5.9(g)),
como del modelo adaptado T̂F para el perfil de los usuarios 1 (Figura 5.9(h))
y 2 (Figura 5.9(i)). Como se puede apreciar, en la adaptación al perfil del
primer usuario, la curva de nivel L1 se ha hecho pasar por el punto que que
imponen los valores de las medidas obtenidos para la imagen proporcionada
por el usuario (marcado en las gráficas mediante un círculo blanco), mientras
que en la adaptación al perfil del segundo usuario es la curva de nivel L0 la
que se hace pasar por ese punto.

5.4.2. Adaptación al contexto de la imagen

En la Figura 5.10 se muestra un ejemplo de adaptación al contexto de
la imagen del modelo bidimensional TF para las medidas de FD-Amadasun,
donde se han empleado las misma imágenes de una célula de córnea humana
del último experimento del capítulo anterior (Figura 4.21). En las figuras
5.10(a) y 5.10(b) se muestran las imágenes originales, donde la segunda
es un zoom de un trozo de la primera, mientras que las figuras 5.10(c)
y 5.10(d) representan los mapeos correspondientes obtenidos al aplicar el
modelo no adaptativo TF . Como se comentó en el capítulo anterior, debido
al caracter absoluto con el que dicho conjunto difuso modela la finura, el
grado proporcionado por TF depende del zoom con el que esté tomada la
imagen. Por eso la textura del núcleo de la célula, que es mucho más fina que
el resto de texturas presentes en la imagen, es considerada como muy fina en
el mapeo de la primera imagen, pero no en el mapeo de la segunda. En las
figuras 5.10(e) y 5.10(f) se muestran los mapeos de las imágenes originales
obtenidos al aplicar el modelo T̂F adaptado al contexto de la imagen, tal y
como se ha comentado en este capítulo. Como se puede apreciar, en este caso
el zoom con el que está tomada la imagen ya no tiene tanta influencia en el
grado de finura proporcionado por el modelo. En el método de adaptación a
cada una de las imágenes, la textura más fina es la que impone el valor en
el cual T̂F alcanza el grado de finura 1. Por eso, la zona correspondiente al
núcleo de la célula, es considerada como muy fina en ambos mapeos. Esto
coincide con el grado de finura esperado si se tienen en cuenta el contexto
de la imagen.

En la Figura 5.11 se exponen dos nuevos ejemplos donde el modelo
bidimensional TF es adaptado al contexto de la imagen. La Figura 5.11(a)
muestra una imagen natural compuesta por dos texturas con diferentes
grados de finura. El mapeo de esta imagen a sus valores de finura usando el
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.10: Ejemplo de la adaptación al contexto de la imagen para
dos imagenes tomadas con dos niveles de zoom distintos. (a)(b) Imágenes
originales. (c)(d) Mapeo de las imágenes originales a sus valores de finura
aplicando el modelo bidimensional no adaptativo TF . (e)(f) Mapeo aplicando
el modelo adaptado al contexto de la imagen T̂F .
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modelo no adaptativo TF aparece representado en la Figura 5.11(c). Como
se puede apreciar, la textura correspondiente a la parte inferior derecha de
la imagen es considerada como muy gruesa según la percepción promedio
del modelo no adaptativo, mientras que la textura del resto de la imagen es
considerada como fina (aunque sin llegar a ser muy fina). La Figura 5.11(e)
muestra el mapeo a los valores de finura aplicando el modelo T̂F , que ha
sido obtenido adaptando TF a la textura más gruesa y a la más fina de la
imagen, tal y como se ha comentado en este capítulo. Se puede apreciar que
este mapeo es muy similar al de la Figura 5.11(c), con la única diferencia
de que en este caso la textura fina es considerada más fina que en el mapeo
anterior. Esto coincidiría con los cambios en la percepción influidos por el
contexto, pues una textura puede parecer más fina al estar presente una
textura mucho más gruesa, como es el caso.

Este efecto es más apreciable en el otro ejemplo presentado en la Figura
5.11. La Figura 5.11(b) muestra una imagen natural similar a la de la Figura
5.11(a), pero donde se ha añadido una nueva textura. En este caso, aunque la
textura de la parte inferior derecha de la imagen es la misma que en la Figura
5.11(a), puede ser percibida como más fina por el ser humano debido a la
presencia de la nueva textura, que es mucho más gruesa. Este efecto es más
apreciable si las imágenes naturales son observadas por separado. La Figura
5.11(d) muestra el mapeo a los valores de finura usando el modelo TF , que
no tiene en cuenta los cambios en la percepción de finura debidos al contexto
de la imagen. Así, la parte inferior derecha, al igual que la nueva textura, es
considerada como muy gruesa, como en la Figura 5.11(c). La Figura 5.11(f)
muestra el mapeo a los valores de finura usando el modelo T̂F adaptado al
contexto de la imagen. Se puede apreciar que en este caso únicamente la
nueva textura es considerada como muy gruesa, mientras que la textura de
la parte inferior derecha tiene un grado de finura intermedio. Esto coincide
en mayor medida con la percepción humana de finura si se quiere tener en
cuenta la influencia del contexto de la imagen.

5.5. Conclusiones

En este capítulo se han propuesto una serie de conjuntos difusos para
modelar el concepto de finura, que son capaces de adaptarse a distintas
percepciones de esta propiedad. Para ello, se ha partido de los conjuntos
difusos no adaptativos obtenidos en el capítulo anterior y se ha propuesto un
método de adaptación a nuevos perfiles de usuario y al contexto de la imagen.
Dicho método es válido para adaptar tanto los modelos unidimensionales y
bidimensionales obtenidos en el capítulo anterior, como cualquier modelo de
mayor dimensión calculado en un trabajo futuro.

Así, se completa el primer enfoque propuesto en esta Tésis para el
modelado de la propiedad de finura mediante un único conjunto difuso.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.11: Dos ejemplos de la adaptación al contexto de la imagen. (a)(b)
Imágenes originales. (c)(d) Mapeo de las imágenes originales a sus valores
de finura aplicando el modelo bidimensional no adaptativo TF . (e)(f) Mapeo
aplicando el modelo adaptado al contexto de la imagen T̂F .
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Siempre que no se desee tener en cuenta una percepción distinta a la
promedio (o no se disponga de la información para ello) será posible emplear
como modelo por defecto uno de los conjuntos difusos no adaptativos
obtenidos en el capítulo anterior. En ese caso, se debe considerar que el grado
de finura que están proporcionando se refiere a la percepción promedio de esa
propiedad. En cambio, si se desea tener en cuenta la percepción particular
de un usuario o la influencia del contexto de la imagen, se pueden emplear
los conjuntos difusos adaptativos propuestos en el presente capítulo.





Capítulo 6

Otras aproximaciones difusas
al modelado de textura

La ciencia se construye a partir de
aproximaciones que gradualmente se

acercan a la verdad.

Isaac Asimov

En este capítulo se propone una nueva aproximación difusa al modelado
de las propiedades perceptuales de textura, con la que se pretende representar
tanto la imprecisión del propio concepto (finura, direccionalidad, regularidad,
etc), como la incertidumbre en el grado de pertenencia. Para ello, se
emplearán conjuntos difusos tipo-2, donde el grado de pertenencia asociado
a cada elemento del conjunto de referencia es a su vez otro conjunto difuso.
De forma similar a la aproximación difusa vista en los capítulos anteriores
(tipo-1), se propondrán tanto conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos,
que representarán la percepción promedio de la propiedad de textura,
como conjuntos difusos tipo-2 adaptativos, que permiten modelar perfiles
diferentes.

6.1. Introducción

Como se ha comentado en los dos capítulos anteriores, las propiedades
perceptuales de la textura son imprecisas por propia naturaleza, por lo
que en dichos capítulos se ha propuesto su modelado mediante conjuntos
difusos. Para la obtención de estos conjuntos difusos, se ha considerado la
relación entre la percepción humana de la propiedad modelada y las medidas
computacionales de dicha propiedad. A partir de un conjunto de imágenes de
textura, se ha obtenido una nube de puntos que proporciona información para
estimar, mediante un ajuste funcional, el modelo deseado. En la Figura 6.1

121
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(a) (b)

Figura 6.1: Conjunto de puntos que representan la relación entre la
percepción humana de finura y el valor computacional calculado para
las medidas de Amadasun (a) y Correlation (b), junto con los modelos
correspondientes obtenidos en el capítulo 4.

se muestran dos ejemplos del conjunto de puntos usado en el modelado de la
propiedad de finura descrita en el capítulo 4 para las medidas de Amadasun
[11] y Correlation [105], junto con el resultado del ajuste. Como se puede
apreciar, no existe una correspondencia clara entre el valor de la medida y
el grado percibido por los humanos, pues existen imágenes de textura que,
teniendo un valor de la medida muy similar, son percibidas con distinto grado
de finura. Así, los conjuntos difusos propuestos en el capítulo 4 modelan
las propiedades de textura mediante la tendencia central de este conjunto
de puntos, sin tener en cuenta la incertidumbre existente en el grado de
pertenencia asociado a cada valor de la medida.

En este capítulo se propone una nueva aproximación difusa para el
modelado de las propiedades de textura que permitirá representar tanto la
imprecisión relativa a la propiedad de textura como la incertidumbre en
el grado asociado a cada valor del conjunto de referencia. En concreto, se
propone el uso de conjuntos difusos tipo-2, introducidos por Zadeh en [257],
que son una generalización de los conjuntos difusos tradicionales y que se
caracterizan por tener una función de pertenencia difusa, es decir, que el
grado de pertenencia de cada elemento al conjunto difuso es a su vez otro
conjunto difuso [126],[150],[174],[173],[42].

Este tipo de conjuntos difusos son ampliamente utilizados en la literatura
en aquellos problemas donde, al usar aproximaciones basadas en técnica
difusas, no es posible definir una función de pertenencia clara debido
a la incertidumbre en el grado de pertenencia. En concreto, dentro del
análisis y filtrado de la imagen, los conjuntos difusos tipo-2 son utilizados
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en aplicaciones como la eliminación de ruido [252],[201],[31], el realzado
de la imagen [84],[118], la umbralización [224],[256],[65], la segmentación
[222],[225],[73], o la detección difusa de bordes [38],[175],[37],[176],[172]. Sin
embargo, hasta donde llega nuestro conocimiento, no existen trabajos en la
literatura que propongan el uso de conjuntos difusos tipo-2 para el modelado
de las propiedades perceptuales de la textura.

6.2. Modelado Difuso Tipo-2: Planteamiento Gene-
ral

En este capítulo se propone una metodología que permitirá modelar las
propiedades perceptuales de la textura mediante conjuntos difusos tipo-2
definidos en el dominio de medidas computaciones de dichas propiedades. De
esta forma, gracias al empleo de funciones de pertenencia difusas, se tendrá
en cuenta tanto la imprecisión del propio concepto como la incertidumbre
en el grado de pertenencia de los valores de la medida. Para describir
la metodología propuesta se usará una vez más la propiedad de finura,
aunque dicha metodología puede ser aplicada de forma análoga al resto de
propiedades.

De manera similar a la aproximación planteada en los dos capítulos
anteriores, se obtendrán tanto conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos, que
modelarán la percepción promedio de la propiedad de finura, como conjuntos
difusos tipo-2 adaptativos, que permitirán modelar perfiles diferentes.
Además, en este capítulo solo se considerarán modelos donde el conjunto
de referencia está formado por una sola medida (los denominados modelos
difusos unidimensionales en los capítulos anteriores). Nótese que para
representar un conjunto difuso tipo-2 es necesario añadir una dimensión
más a los conjuntos difusos tipo-1. Así, si el conjunto de referencia está
definido sobre una única medida, será necesario un espacio tridimensional
para representar el modelo correspondiente, como se puede observar en la
Figura 6.2. La combinación de parejas de medidas, como en el capítulo 4,
impondría modelos en cuatro dimensiones, excesivamente complejos en su
interpretación, por lo que no han sido considerados en esta Tesis.

Para poder definir los conjuntos difusos tipo-2, debemos afrontar dos
cuestiones:

1) Cual debe ser el conjunto de referencia utilizado. Definiremos
el conjunto difuso tipo-2 sobre el dominio de una medida de finura
dada. Para ello, se empleará el mismo conjunto de medidas de finura
P = {P1, . . . , PK} utilizado en los dos capítulos anteriores, y que fue
definido en el capítulo 3.

2) Cómo obtener la función de pertenencia para cada conjunto
difuso tipo-2. Dada una medida Pk ∈ P, proponemos obtener la
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función de pertenencia asociada al conjunto difuso tipo-2 no adaptativo
relacionando los valores computacionales de dicha medida con la
percepción humana de finura. Al igual que en el capítulo 4, la
información sobre esta relación se recopilará en un conjunto de puntos
de ajuste Ψajuste

k , obtenidos a partir del conjunto de subimágenes
Iajuste
W . En este caso, se propone ajustar la función de pertenencia tipo-

2 teniendo en cuenta tanto la tendencia central de dichos puntos como
su dispersión alrededor de ella. Este ajuste se describe detalladamente
en la sección 6.3. Los modelos no adaptativos obtenidos podrán
ser utilizados directamente si no se dispone de ninguna información
adicional, como la percepción particular de un usuario o el contexto
de la imagen. Para poder considerar un perfil de finura diferente, se
propone un método de adaptación de dichos modelos, que será descrito
en la sección 6.4.

6.3. Conjuntos Difusos Tipo-2 No Adaptativos

A partir de ahora notaremos T̃k al conjunto difuso tipo-2 no adaptativo
definido sobre el dominio de una medida Pk ∈ P dada. La función de
pertenencia tipo-2 asociada a T̃k se definirá como1

T̃k : R× [0, 1] → [0, 1] (6.1)

donde T̃k(x, u) representa el grado en el que el valor u es el grado de
pertenencia de x a T̃k. Notaremos T̃k,x al conjunto difuso secundario, que
representa la pertenencia de cada elemento x ∈ R al conjunto difuso tipo-
2 T̃k. La función de pertenencia (tipo-1) asociada a este conjunto difuso
secundario se definirá como

T̃k,x : [0, 1] → [0, 1] (6.2)

En nuestra propuesta, nos restringiremos a aquellos conjuntos difusos
tipo-2 en los cuales la función de pertenencia al conjunto difuso secundario
T̃k,x es una función triangular definida en [0, 1] con parámetros ax ≤ bx ≤ cx

∈ [0, 1]. Así, definiremos T̃k de la siguiente forma:

T̃k(x, u) =


0 u ≤ ax
u−ax
bx−ax

ax ≤ u ≤ bx
cx−u
cx−bx

bx ≤ u ≤ cx

0 u ≥ cx

(6.3)

1Como se viene haciendo a lo largo de esta Tesis, se usará la misma notación T̃k tanto
para el conjunto difuso tipo-2 como para la función de pertenencia que lo define.
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La razón de esta elección es la siguiente: cuando no existe incertidumbre
acerca del modelo difuso, cada valor x ∈ R tiene asignado un único grado de
pertenencia en [0, 1] (aproximación tipo-1); por tanto, una manera natural
de tener en cuenta la incertidumbre en el modelo (aproximación tipo-
2) es asumir que existe incertidumbre acerca del grado de pertenencia,
por lo que, en vez de un valor preciso bx ∈ [0, 1], usaremos un valor
aproximado de la forma alrededor de bx, que normalmente es modelado
como una función de pertenencia triangular con núcleo bx. De esta forma,
si no existe incertidumbre acerca del modelo difuso, estaremos en el caso
ax = bx = cx, correspondiente a un conjunto difuso tipo-1 (en cuyo caso, la
función de pertenencia tipo-1 se notará Tk, como en el capítulo 4, verificando
Tk(x) = ax = bx = cx).

La función propuesta en la ecuación (6.3) puede ser caracterizada y
descrita mediante tres funciones:

fa
T̃k

, f b
T̃k

, f c
T̃k

: R → [0, 1] (6.4)

donde fa
T̃k

(x) ≤ f b
T̃k

(x) ≤ f c
T̃k
∀x ∈ R. De esta forma, para cada (x, u) ∈

R× [0, 1], la función de pertenencia tipo-2 T̃k se calculará según la ecuación
(6.3) usando como parámetros

ax = fa
T̃k

(x) bx = f b
T̃k

(x) cx = f c
T̃k

(x) (6.5)

La Figura 6.2 muestra un ejemplo gráfico de este tipo de funciones de
pertenencia tipo-2 (concretamente se trata del modelo obtenido para la
medida de Amadasun). En la parte superior de la figura se muestra una
representación tridimensional del modelo, mientras que en la parte inferior
izquierda se puede apreciar su representación bidimensional. Asimismo, a
su derecha se ha representado como ejemplo el conjunto difuso secundario
asociado al valor de la medida x = 0,25.

Nótese que, a partir de esta aproximación, sería inmediato obtener un
conjunto intervalo-valorado difuso, que es un caso especial de conjunto difuso
tipo-2, donde la función de pertenencia secundaria toma el valor 1 en un
subintervalo de [0, 1] y 0 en el resto. Para ello, bastaría con considerar
ax = fa

T̃k
(x) y cx = f c

T̃k
(x) como los extremos del intervalo, es decir,

se asignaría el valor 1 a las parejas (x, u) ∈ R × [0, 1] para las cuales
fa
T̃k

(x) ≤ u ≤ f c
T̃k

(x), y el valor 0 en otro caso. A pesar de que los
conjuntos intervalo-valorados son muy utilizados en la literatura, en nuestra
propuesta se ha considerado más adecuado el uso de funciones de pertenencia
triangulares para definir el conjunto difuso secundario T̃k,x, pues representan
mejor la semántica de alrededor de.

La metodología propuesta para obtener la función de pertenencia T̃k

se basa en la obtención de las funciones fa
T̃k

, f b
T̃k

y f c
T̃k

. Puesto que
estamos buscando una función que relacione los valores de la medida con
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Figura 6.2: Función de pertenencia tipo-2 para la medida de Amadasun.
Representación tridimensional (arriba) y bidimensional (abajo).

las valoraciones humanas de finura, proponemos usar el siguiente conjunto
de puntos para estimar esas tres funciones

Ψajuste
k = {(mi,w

k , vi), Ii,w ∈ Iajuste
W } (6.6)

donde Iajuste
W es el conjunto de subimágenes usado en el modelado difuso

propuesto en el capítulo 4, mi,w
k es el resultado de aplicar la medida Pk a

la subimagen Ii,w ∈ Iajuste
W , y vi es la valoración humana asociada a dicha

subimagen (obtenida en el capítulo 3).
En las siguientes secciones se introducirá y justificará la metodología

propuesta para obtener la función f b
T̃k

(sección 6.3.1) así como las funciones
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fa
T̃k

y f c
T̃k

(sección 6.3.2), y se analizará la bondad de los modelos difusos
tipo-2 obtenidos (sección 6.3.3).

6.3.1. Estimación de la función f b
T̃k

Como se mencionó en la sección anterior, el conjunto difuso secundario
T̃k,x representa la incertidumbre acerca del grado de pertenencia real de x
mediante un conjunto difuso triangular cuya semántica es “alrededor de bx”.
Así, el primer paso es determinar el valor más apropiado de bx ∀x ∈ R que,
como se ha explicado, vendrá dado por bx = f b

T̃k
(x). Nuestra idea es que el

valor en [0, 1] con mayor posibilidad de ser bx puede ser obtenido como una
medida de tendencia central del conjunto de puntos Ψajuste

k . Así, para que la
función f b

T̃k
represente esa tendencia central, proponemos realizar un ajuste

funcional a dicho conjunto.
De acuerdo a esta idea, se definirá f b

T̃k
como una función de la forma

f b
T̃k

(x; an . . . a0, α, β) =


0 x < α,
poly(x; an . . . a0) α ≤ x ≤ β,
1 x > β

(6.7)

donde poly(x; an . . . a0) es una función polinómica de la forma

poly(x; an . . . a0) = anxn + . . . + a1x
1 + a0 (6.8)

Obsérvese que la forma escogida para la función f b
T̃k

es la misma que se
definió en el capítulo 4 para TF en el modelado difuso unidimensional. Como
en ese caso, los parámetros an . . . a0, α y β de la función f b

T̃k
serán calculados

mediante el ajuste robusto al conjunto de puntos Ψajuste
k , teniendo en cuenta

la restricción de que la función obtenida debe ser estríctamente monótona
entre α y β. Por tanto, para una medida de finura dada, los parámetros de
f b
T̃k

serán los mismos que se obtuvieron en el capítulo 4, y que son mostrados
en las tablas de las figuras 6.3-6.5.

6.3.2. Estimación de las funciones fa
T̃k

y f c
T̃k

Como se ha indicado en la sección anterior, el conjunto difuso secundario
triangular T̃k,x tiene asociada la semántica “alrededor de bx”, donde bx =
f b
T̃k

(x) es calculado como la tendencia central de Ψajuste
k . Así, además del

valor de esta tendencia central, será necesario calcular la semántica de
alrededor de para cada x ∈ R. Esta semántica viene dada por el soporte
de T̃k,x (el intervalo [ak, ck]) y, desde nuestro punto de vista, debería reflejar
la variabilidad o desviación de los valores vi alrededor del valor central bx

esperado.
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Así, proponemos estimar las funciones fa
T̃k

y f c
T̃k

como las tendencias
centrales de la variabilidad por encima y por debajo de bx = f b

T̃k
(x),

respectivamente. Al igual que en la sección anterior, se propone obtener
ambas funciones mediante el ajuste de sendas curvas a los conjuntos de
puntos, notados como Υa

k y Υc
k, que representan la variabilidad por encima

y por debajo de f b
T̃k

, respectivamente. En este punto, será necesario afrontar
la obtención de estos conjuntos Υa

k y Υc
k.

En primer lugar, es necesario definir una medida que represente la
variabilidad de los puntos de Ψajuste

k por encima y por debajo de f b
T̃k

. Para

una mayor comodidad, a partir de ahora utilizaremos la notación pi,w
k en

lugar de (mi,w
k , vi) para referirnos a los distintos puntos de Ψajuste

k . Así, para
cada punto pi,w

k ∈ Ψajuste
k , definimos la siguiente medida de desviación

σi,w,Ω
k =

√√√√∑
pi′,w′

k ∈Ω
(vi′ − f b

T̃k
(mi,w

k ))2wei′,w′

k∑
Ω wei′,w′

k

(6.9)

donde Ω es un conjunto de puntos de Ψajuste
k alrededor de pi,w

k , y wei,w
k

es el peso calculado para pi,w
k durante el proceso de ajuste robusto de f b

T̃k
.

Nótese que el uso de estos pesos wei,w
k en el cálculo de la medida de desviación

permite reducir el efecto de los puntos atípicos (outliers) en el valor de σi,w,Ω
k .

A partir de ahora notaremos

Ωi,w
k = {pi′,w′

k ∈ Ψajuste
k , ‖ pi′,w′

k − pi,w
k ‖≤ λ; vi′ ≥ f b

T̃k
(mi′,w′

k )} (6.10)

al conjunto de puntos alrededor de pi,w
k (a una distancia menor que λ)

localizados por encima de la función f b
T̃k

. De manera similar, notaremos

Ωi,w
k = {pi′,w′

k ∈ Ψajuste
k , ‖ pi′,w′

k − pi,w
k ‖≤ λ; vi′ ≤ f b

T̃k
(mi′,w′

k )} (6.11)

al conjunto de puntos alrededor de pi,w
k y localizados bajo la función f b

T̃k
.

En esta Tesis, λ ha sido seleccionada para asegurarnos que el tamaño de
ambos conjuntos Ωi,w

k y Ωi,w
k es 30 en cualquier caso (un tamaño de muestra

suficiente grande para un análisis estadístico).
Usando los conceptos anteriores, notaremos2

Υa
k = {(mi,w

k , σi,w,Ω
k ), i = 1, . . . , N ;w = 1, . . . ,W} (6.12)

2Para simplificar la notación, se han eliminado los índices de Ω
i,w
k y Ωi,w

k .
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al conjunto de parejas que representan la desviación por encima de la función
f b
T̃k

, y notaremos

Υc
k = {(mi,w

k , σ
i,w,Ω
k ), i = 1, . . . , N ;w = 1, . . . ,W} (6.13)

al conjunto de parejas que representan la desviación bajo la función f b
T̃k

.
Finalmente, proponemos definir fa

T̃k
siguiendo la ecuación (6.7) y

obteniendo los parámetros an . . . a0, α y β mediante un ajuste robusto
en Υa

k de la misma manera que se realizó para la función f b
T̃k

(sección
6.3.1). Asimismo, se definirá f c

T̃k
siguiendo la ecuación (6.7) y obteniendo

los parámetros correspondientes mediante un ajuste robusto en Υc
k. En las

figuras 6.3-6.5 se muestra tanto la representación gráfica como los valores de
los parámetros de las funciones fa

T̃k
y f c

T̃k
.

6.3.3. Análisis de bondad de los modelos propuestos

Para analizar el comportamiento de los modelos obtenidos, al igual que
en el capítulo 4, se proponen medidas de bondad basadas en los errores de
ajuste y de test. El error de ajuste es el valor medio de los errores calculados
para todos los puntos del conjunto Ψajuste

k . En este caso, dado un punto
(mi,w

k , vi) ∈ Ψajuste
k , su error dependerá tanto de la diferencia entre ese punto

y la función f b
T̃k

, es decir, |f b
T̃k

(mi,w
k )− vi|, como del grado de no pertenencia

al conjunto difuso secundario, es decir, (1 − T̃k(m
i,w
k , vi)). Así, definimos el

error de ajuste para los conjuntos difusos tipo-2 como

Eajuste
k =

∑
∀(mi,w

k ,vi)∈Ψajuste
k

|f b
T̃k

(mi,w
k )− vi| · (1− T̃k(m

i,w
k , vi)) · wei,w

k∑
∀(mi,w

k ,vi)∈Ψajuste
k

wei,w
k

(6.14)
Para calcular el error de test se usará el mismo conjunto de subimágenes

Itest
W del capítulo 4, obteniendo el conjunto de puntos

Ψtest
k = {(mi,w

k , vi), Ii,w ∈ Itest
W } (6.15)

Así, el error de test para los conjuntos difusos tipo-2 se define de la
siguiente forma

Etest
k =

∑
∀(mi,w

k ,vi)∈Ψtest
k

|f b
T̃k

(mi,w
k )− vi| · (1− T̃k(m

i,w
k , vi))∣∣Ψtest

F
∣∣ (6.16)

En la Tabla 6.1 se muestran tanto los errores de ajuste como de test
obtenidos para los conjuntos difusos tipo-2 correspondientes a las medidas
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(a)

AMADASUN
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.1727 0.2218 0.1413
β 0.5858 0.6942 0.5377
a0 1.8707 2.9494 1.9464
a1 -6.4835 -15.9149 -7.9489
a2 9.4901 43.9688 8.7583
a3 -6.6128 -60.059 1.3786
a4 0.0000 30.1497 -5.0108

(b)

CORRELATION
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.0301 0.1565 -0.2577
β 0.7711 0.8812 0.7354
a0 1.0486 1.3725 0.8205
a1 -1.7013 -3.9053 -0.8351
a2 2.9961 12.5722 -0.6398
a3 -3.3110 -19.5276 -0.2048
a4 0.0000 9.4008 0.7561

(c)

ABBADENI
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 5.1378 5.7275 3.9667
β 17.5403 19.6929 15.9944
a0 2.5666 1.0646 1.0097
a1 -0.4429 0.1260 0.2290
a2 0.0310 -0.0375 -0.0834
a3 -0.0008 0.0027 0.0070
a4 0.0000 -0.662E-4 -0.1860E-3

(d)

FD
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 2.6157 2.5303 2.6783
β 4.2832 3.4036 4.2833
a0 -28.6902 -490.1472 25.9885
a1 24.4912 625.6233 -36.9966
a2 -6.8487 -298.8760 18.7424
a3 0.6418 63.3922 -4.0539
a4 0.0000 -5.0327 0.3214

Figura 6.3: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen
los conjuntos difusos tipo-2 para las medidas de Amadasun, Correlation,
Abbadeni y FD.
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(a)

TAMURA
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 1.1564 1.2422 1.0575
β 3.0182 3.4309 2.4684
a0 6.1381 9.8674 0.2253
a1 -8.1040 -16.6049 4.6415
a2 3.8827 11.0468 -5.9744
a3 -0.6201 -3.1580 2.5366
a4 0.0000 0.3219 -0.3618

(b)

ED
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.1894 0.1123 0.2065
β 0.4011 0.3765 0.4236
a0 -10.8716 1.2513 -11.1617
a1 113.3539 -33.9388 122.0497
a2 -372.8880 287.0421 -461.0976
a3 409.0586 -842.3930 704.7580
a4 0.0000 835.8854 -322.0498

(c)

DGD
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.0109 0.0147 -0.0012
β 0.0863 0.1388 0.0679
a0 1.3856 1.4764 0.9749
a1 -39.6725 -40.7453 -20.9018
a2 412.2540 637.2320 99.7483
a3 -1605.909 -4895.206 -51.2859
a4 0.0000 13451.546 6.8027

(d)

LH
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.0111 0.0155 -0.0097
β 0.1095 0.1738 0.0859
a0 1.4561 1.4452 0.8555
a1 -48.3633 -36.6893 -14.3156
a2 695.9514 576.2056 52.9881
a3 -3431.434 -4028.830 -26.4587
a4 0.0000 9509.834 3.4717

Figura 6.4: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen
los conjuntos difusos tipo-2 para las medidas de Tamura, ED, DGD y LH.
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(a)

WESZKA
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.0250 0.0175 0.0627
β 0.1667 0.1458 0.2715
a0 0.0605 -0.5919 0.3204
a1 -4.8848 42.6548 -16.9298
a2 104.8095 -558.7108 245.4504
a3 -250.1384 3429.834 -989.3467
a4 0.0000 -7481.325 1285.174

(b)

CONTRAST
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 67.9012 25.6306 686.3199
β 4010.942 631.3408 5932.268
a0 -0.0204 -0.0836 -0.27817
a1 3.059E-4 3.3468E-3 5.396E-4
a2 -7.758E-8 -3.298E-6 -2.326E-7
a3 1.614E-11 1.229E-9 5.662E-11
a4 0.0000 -1.529E-13 -4.489E-15

(c)

SNE
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.5300 0.3956 0.5855
β 0.9409 0.8919 0.9608
a0 -20.9571 11.7496 16.9777
a1 88.7789 -90.6318 -121.7836
a2 -123.0125 245.4040 307.4795
a3 56.8169 -274.5448 -329.9654
a4 0.0000 110.0782 128.9030

(d)

SRE
f b
T̃k

fa
T̃k

f c
T̃k

α 0.9702 0.9510 0.9728
β 1.0025 0.9956 1.0026
a0 -86787 960216 1542452
a1 265124 -3963892 -6352669
a2 -269983 6135352 9810803
a3 91647 -4219977 -6733543
a4 0.0000 1088303 1732958

Figura 6.5: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen
los conjuntos difusos tipo-2 para las medidas de Weszka, Contrast, SNE y
SRE.
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Tabla 6.1: Error de ajuste y error de test para los modelos obtenidos con
cada una de las medidas de finura.

Medida Error Error
de ajuste de test

Amadasun 0.1186 0.1237
Correlation 0.1250 0.1275
Abbadeni 0.1467 0.1511
FD 0.1533 0.1593
Tamura 0.1661 0.1732
ED 0.1755 0.1821
DGD 0.1837 0.1886
LH 0.1939 0.1999
Weszka 0.1957 0.2036
Contrast 0.2160 0.2234
SNE 0.2187 0.2267
SRE 0.2231 0.2304

Pk ∈ P, ordenada en orden creciente de los errores de ajuste. Como se puede
apreciar, se mantiene el mismo orden que en los conjuntos difusos tipo-1
obtenidos en el capítulo 4, siendo el mejor modelo el correspondiente a la
medida de Amadasun.

6.4. Conjuntos Difusos Tipo-2 Adaptativos

El conjunto difuso tipo-2 no adaptativo T̃k obtenido en la sección anterior
modela la percepción promedio de finura (nuestro perfil por defecto), y
puede ser usado directamente, teniendo en cuenta que la salida del modelo
representa el grado de finura de acuerdo a dicho perfil. Sin embargo, como se
vio en el capítulo anterior, un usuario particular puede tener una percepción
diferente de la propiedad de finura, y el contexto de la imagen puede influir en
la percepción global. Por eso es necesario proponer un método que permita
adaptar el conjunto difuso tipo-2 obtenido a cada caso particular.

Manteniendo el mismo tipo de notación usada en el capítulo 5, a partir de
ahora notaremos ˆ̃Tk al conjunto difuso tipo-2 adaptado al perfil particular
de finura de un usuario o al contexto de la imagen, y notaremos ˆ̃Tk,x al
correspondiente conjunto difuso secundario. En nuestra propuesta, dicha
adaptación se realizará usando la información proporcionada por el usuario
para representar su percepción particular (un conjunto de imágenes de
textura), o la información del contexto extraída mediante un análisis de
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las texturas presentes en la imagen. Como se vio en el capítulo 5, esta
información permitía definir un conjunto ΩF (formado por los denominados
puntos de adaptación), que imponía el criterio de adaptación. En este caso, la
metodología empleada para obtener ΩF , tanto para la adaptación a perfiles
de usuario como para la adaptación al contexto de la imagen, será la misma
que se describió en el capítulo 5 para el caso unidimensional (secciones 5.2.1
y 5.3.1, respectivamente).

Para obtener el conjunto difuso tipo-2 adaptado ˆ̃Tk a partir de ΩF
también se hará uso de la metodología propuesta en el capítulo anterior. En
dicho capítulo, el proceso de adaptación se basaba en una transformación
de la función de pertenencia del modelo no adaptativo, consistente en una
translación y expansión (o compresión) en el dominio de las medidas, con
el objetivo de forzar a que la función adaptada pasase por los puntos de
adaptación (ecuación (5.3)). Como se vio en la sección 6.3, los conjuntos
difusos tipo-2 propuestos pueden ser caracterizados mediante tres funciones:
la función f b

T̃k
, que representa el núcleo del conjunto difuso secundario, y

las funciones f b
T̃k

y f c
T̃k

, que representan los extremos del soporte de ese
conjunto difuso secundario. En este caso lo que se propone es aplicar una
transformación similar a la definida en la ecuación (5.3) a la función f b

T̃k
, es

decir, dicha función se trasladará y contraerá (o expandirá) en el dominio
de la medida para hacerla pasar por los puntos de adaptación. Así, dado un
conjunto de puntos de adaptación

Ωk = {(mi
k, v

i),mi
k ∈M; vi ∈ V;mi

k < mi+1
k }i=1,...,Z (6.17)

definimos la función adaptada f̂ b
T̃k

como

f̂ b
T̃k

(x; Ωk) =



f b
T̃k

(Am̄1
km̄2

k

m1
km2

k
(x)) x ≤ m1

k o x ≤ m2
k,

...

f b
T̃k

(Am̄i
km̄i+1

k

mi
kmi+1

k

(x)) mi
k < x ≤ mi+1

k ,

...

f b
T̃k

(Am̄Z−1
k m̄Z

k

mZ−1
k mZ

k

(x)) x > mZ−1
k o x > mZ

k

(6.18)

con m̄i
k = (f b

T̃k
)−1(vi) ∀i, y donde Aab

a′b′(x) se define como una función de
traslación y expansión de la forma

Aab
a′b′(x) =

x− a′

b′ − a′
(b− a) + a (6.19)

Esta misma transformación impuesta a f b
T̃k

será aplicada también a las
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Figura 6.6: Ejemplo de adaptación al perfil de un nuevo usuario. Las
funciones adaptadas f̂a

T̃k
, f̂ b

T̃k
y f̂ c

T̃k
son obtenidas transformando las funciones

fa
T̃k

, f b
T̃k

y f c
T̃k

de acuerdo a Ωk = {(mi
k, v

i)}i=1,...,Z con Z = 3.
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funciones fa
T̃k

y f c
T̃k

para obtener las funciones adaptadas f̂a
T̃k

y f̂ c
T̃k

f̂a
T̃k

(x; Ωk) =



fa
T̃k

(Am̄1
km̄2

k

m1
km2

k
(x)) x ≤ m1

k o x ≤ m2
k,

...

fa
T̃k

(Am̄i
km̄i+1

k

mi
kmi+1

k

(x)) mi
k < x ≤ mi+1

k ,

...

fa
T̃k

(Am̄Z−1
k m̄Z

k

mZ−1
k mZ

k

(x)) x > mZ−1
k o x > mZ

k

(6.20)

f̂ c
T̃k

(x; Ωk) =



f c
T̃k

(Am̄1
km̄2

k

m1
km2

k
(x)) x ≤ m1

k o x ≤ m2
k,

...

f c
T̃k

(Am̄i
km̄i+1

k

mi
kmi+1

k

(x)) mi
k < x ≤ mi+1

k ,

...

f c
T̃k

(Am̄Z−1
k m̄Z

k

mZ−1
k mZ

k

(x)) x > mZ−1
k o x > mZ

k

(6.21)

donde m̄i
k y Aab

a′b′(x) son los mismos valores y la misma función que en (6.18).
Así, las funciones fa

T̃k
y f c

T̃k
sufren la misma translación y expansión

(o compresión) en el eje de la medida que f b
T̃k

(“acompañarán” a f b
T̃k

en la
adaptación). Con esto se consigue que la incertidumbre alrededor de un grado
bx en el modelo adaptado ˆ̃Tk siga siendo la misma que la existente alrededor
de dicho grado en T̃k, pues estamos adaptando a distintos perfiles de finura,
pero consideramos que se mantiene la incertidumbre en el grado.

En la Figura 6.6 se muestra un ejemplo de adaptación al perfil de un
nuevo usuario, donde se ha empleado el mismo criterio de adaptación Ωk

del ejemplo visto en el capítulo 5 (Figura 5.2). Como se puede apreciar, la
función adaptada f̂ b

T̃k
es obtenida transformando la función f b

T̃k
tal y como se

mostró en el ejemplo del capítulo 5, mientras que las funciones f̂a
T̃k

y f̂ c
T̃k

son
obtenidas aplicando esa misma transformación a fa

T̃k
y f c

T̃k
, respectivamente.

A la derecha de ambas gráficas se muestra el conjunto difuso secundario
asociado al valor de la medida para el cual bx = 0,5, que representa la
semántica “alrededor de 0,5”. Nótese que en ambos casos se trata de la misma
función triangular, pues, como se acaba de comentar, el conjunto difuso tipo-
2 T̃k es adaptado al nuevo perfil de finura pero manteniendo el modelado de
la incertidumbre para cada grado bx.
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6.5. Resultados

En esta sección, los conjuntos difusos tipo-2 obtenidos serán aplicados
sobre varias imágenes de ejemplo para analizar su comportamiento. Al igual
que en la sección de resultados de los capítulos 4 y 5, se obtendrán mapeos de
dichas imágenes a su grado de finura. Sin embargo, al aplicar los conjuntos
difusos tipo-2, cada valor de la medida no tiene asociado un único grado
de finura, sino otro conjunto difuso. Por eso, en este caso, se representarán
dos mapeos distintos para cada una de las imágenes de ejemplo: el mapeo
al kernel de los conjuntos difusos secundarios T̃k,x (dado por bx) y el mapeo
al ancho del soporte de dichos conjuntos (dado por |ax − cx|). Mediante el
primero de los mapeos será posible comprobar la correspondencia entre el
grado bx proporcionado por el modelo y la percepción humana de finura
(al igual que en los capítulos anteriores), mientras que el segundo mapeo
informará acerca de la incertidumbre asociada a dicho grado.

Como se ha visto en este capítulo, las funciones f b
T̃k

, que definen el kernel
de los conjuntos difusos secundarios, coinciden con los modelos obtenidos
en el capítulo 4, por lo que el mapeo a los valores de dicho kernel será
idéntico a los mapeos de finura mostrados en ese capítulo. Así, en esta sección
centraremos nuestro interés en el mapeo correspondiente a la incertidumbre,
que es la información adicional que aportan los conjuntos difusos tipo-2.
En la sección 6.5.1 se realizarán experimentos en donde se aplicarán los
conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos T̃k, mientras que en la sección 6.5.2,
se mostrarán algunos resultados de la aplicación de los modelos ˆ̃Tk adaptados
a distintos perfiles de finura. En concreto, se usará el conjunto difuso tipo-2
con una mayor valoración según la medida de bondad definida en la sección
6.3.3, que es el obtenido para la medida de Amadasun.

6.5.1. Conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos

Resultados para imágenes mosaico

Considérese la imagen de la Figura 6.7(a), que es la misma imagen
mosaico empleada en los capítulos anteriores, donde cada textura tiene un
grado de percepción de finura creciente respecto a la de su izquierda. Las
figuras 6.7(b) y 6.7(c) muestran los mapeos al kernel y al ancho del soporte de
los conjuntos difusos secundarios T̃k,x. Para calcular estos mapeos, para cada
píxel en la imagen original, se ha analizado una ventana de tamaño 32× 32
y se han calculando los valores ax = fa

T̃k
(x), bx = f b

T̃k
(x) y cx = f c

T̃k
(x).

Así, el valor del kernel se corresponde con bx, y el ancho del soporte se
corresponde con la diferencia |ax− cx|. De esta forma, el mapeo de la Figura
6.7(b) representa el grado de finura de la textura, al igual que en los capítulos
anteriores, mientras que el mapeo de la Figura 6.7(c) puede ser interpretado
como la incertidumbre en el grado estimado, donde un nivel de gris blanco
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 6.7: Resultado para una imagen mosaico. (a) Imagen original. (b)(c)
Mapeo de la imagen original al kernel y al ancho del soporte de los conjuntos
difusos secundarios T̃k,x. (d) Ejemplo del proceso de mapeo para las ventanas
1, 2 y 3 de la imagen original.
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indica máxima incertidumbre y un nivel de gris negro indica que no existe
incertidumbre.

En la Figura 6.7(d) se muestra una representación bidimensional de
la función de pertenencia tipo-2 empleada en este experimento, y, como
ejemplo, se ha representado sobre ella el proceso de mapeo para tres ventanas
distintas de la imagen original (marcadas como 1, 2 y 3 en la Figura 6.7(a)).
Como se puede apreciar, para la ventana 1, correspondiente a una textura
muy gruesa según la percepción promedio de finura, el valor del kernel es
k1 = 0, es decir, tiene asociado un grado de finura 0, y el ancho del soporte
es s1 = 0, lo que indica que no existe incertidumbre acerca de dicho grado. En
cambio, para la ventana 2, el valor del kernel es k2 = 0,536, que es muy similar
a la valoración humana de finura para dicha textura (0,5), pero el ancho del
soporte es s2 = 0,391, lo que indica que existe una mayor incertidumbre
acerca del grado estimado. Para la ventana 3, el valor del kernel (k3 = 1)
coincide con la valoración humana para esta textura, y el ancho del soporte
(s3 = 0,092) indica que la incertidumbre acerca de dicho grado es pequeña.

En la Figura 6.8 se muestran otros dos ejemplos donde el conjunto difuso
tipo-2 propuesto ha sido aplicado sobre imágenes mosaico formadas por
varias texturas. Considérese la Figura 6.8(a), correspondiente a un mosaico
formado por dos imágenes del conjunto I, cuya textura es considerada como
muy gruesa. En las figuras 6.8(c) y 6.8(e) se muestra un mapeo de esta imagen
al kernel (bx) y el ancho de soporte (|ax−cx|) del conjunto difuso secundario
T̃k,x, respectivamente. Como se puede apreciar en la Figura 6.8(c), a ambas
imágenes de textura les corresponde un nivel de gris negro, lo que indica
un grado de finura 0. Sin embargo, según el mapeo de la Figura 6.8(e), la
imagen de la izquierda tiene una incertidumbre muy pequeña en el grado de
finura estimado (nivel de gris negro), mientras que la imagen de la derecha
tiene una incertidumbre mayor (nivel de gris oscuro, pero sin llegar a negro).
Esto implica que la textura de la imagen de la izquierda es suficientemente
gruesa como para asegurar que es percibida como muy gruesa por el ser
humano, mientras que no se puede asegurar lo mismo para la imagen de la
derecha. Este hecho puede ser apreciado en la representación bidimensional
de la función de pertenencia tipo-2 mostrada en la Figura 6.8(g). Los valores
obtenidos al aplicar la medida de Amadasun a las ventanas marcadas con
1 y 2 en la Figura 6.8(a) son mostrados en dicha gráfica. Se puede apreciar
que en ambos casos el valor del kernel es bx = 0, mientras que el ancho del
soporte es |ax − cx| = 0 en el primer caso y |ax − cx| > 0 en el segundo.

Un ejemplo similar es mostrado en las figuras 6.8(b), 6.8(d) y 6.8(f). En
este caso, el conjunto difuso tipo-2 ha sido aplicado sobre un mosaico formado
por dos imágenes del conjunto I cuya textura es considerada como muy fina
(Figura 6.8(b)), obteniendo los mapeos correspondientes al kernel y el ancho
del soporte del conjunto difuso secundario (figuras 6.8(d) y 6.8(f)). Ambas
texturas tienen un grado de finura máximo según el mapeo de la Figura
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Figura 6.8: Aplicación del conjunto difuso tipo-2 sobre dos imágenes mosaico.
(a)(b) Imagenes originales. (c)(d) Mapeo de las imágenes originales al kernel
de los conjuntos difusos secundarios. (e)(f) Mapeo de las imágenes originales
al ancho del soporte de los conjuntos difusos secundarios. (g) Representación
bidimensional del conjunto difuso tipo-2 aplicado.
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6.8(c) (nivel de gris blanco), pero la de la derecha tiene una incertidumbre
mayor en este grado estimado, de acuerdo con el mapeo de la Figura 6.8(f).
Este hecho se puede apreciar sobre la representación bidimensional de la
función T̃k(x, u) mostrada en la Figura 6.8(g), donde aparecen los ejemplos
correspondientes a las ventanas marcadas como 3 y 4 en la Figura 6.8(b).

Resultados para imágenes naturales

En la Figura 6.9 se muestran dos ejemplos donde el conjunto difuso tipo-
2 propuesto ha sido aplicado sobre dos imágenes naturales distintas (figuras
6.9(a) y 6.9(d)), que ya fueron empleadas en los experimentos del capítulo
4. Como se comentó en dicho capítulo, ambas imágenes presentan tres zonas
cláramente delimitadas de acuerdo a la finura de la textura correspondiente:
una textura muy fina, una textura muy gruesa y una textura con finura
intermedia, lo cual se refleja en el mapeo de estas imágenes al kernel de los
conjuntos difusos secundarios (figuras 6.9(b) y 6.9(e)).

En las figuras 6.9(c) y 6.9(f) se muestra el mapeo al ancho del soporte de
T̃k,x. Como se puede apreciar, para la zona correspondiente a la textura muy
gruesa en ambas imágenes, no existe incertidumbre en el grado estimado.
Sin embargo, para la zona de textura muy fina, existe cierta incertidumbre
en la primera imagen (figura 6.9(c)), pero no en la segunda (figura 6.9(f)).
Para la zona de textura de finura intermedia existe incertidumbre en ambas
imágenes, aunque es mayor en la primera (el nivel de gris del mapeo es mas
claro), pues la textura es un poco más gruesa, y como se puede apreciar en
la representación del modelo propuesto, el ancho del soporte en la zona de
transición es mayor para texturas más gruesas.

Obsérvese que en las fronteras entre las zonas de textura muy gruesa y
muy fina en ambas imágenes aparece una franja con nivel de gris intermedio
en los mapeos de las figuras 6.9(b) y 6.9(e) (indicando grado de finura
intermedio), y que es aun más apreciable en los mapeos de las figuras 6.9(c)
y 6.9(f) (indicando incertidumbre en dicho grado). Esto es debido a que, al
realizar el mapeo para los pixels cercanos a la frontera, se toman ventanas
en las que aparecen ambas texturas, con lo que el valor proporcionado por
la medida de finura es un valor intermedio al de cada textura por separado.

Resultados para imagen de microscopio

En la Figura 6.10 se muestra un ejemplo en donde el conjunto difuso
tipo-2 propuesto ha sido aplicado sobre la imagen de una microestructura
de metal tomada con microscopio (Figura 6.10(a)), también utilizada en los
experimentos del capítulo 4. En las figuras 6.10(b) y 6.10(c) se muestra el
mapeo de la imagen original al kernel y al ancho del soporte de los conjuntos
difusos secundarios T̃k,x. Al igual que se comentó en el capítulo 4, el primero
de los mapeos puede ser empleado para reconocimiento de patrones, siendo
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 6.9: Resultados para dos imágenes naturales. (a)(d) Imágenes
originales. (b)(e) Mapeos de las imágenes originales al kernel de los conjuntos
difusos secundarios T̃k,x. (c)(f) Mapeo de las imágenes originales al ancho del
soporte de los conjuntos difusos secundarios T̃k,x.
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(a) (b) (c)

Figura 6.10: Resultados para imagen de microscopio. (a) Imagen original.
(b)(c) Mapeo de la imagen original al kernel y al ancho del soporte de los
conjuntos difusos secundarios T̃k,x.

posible aislar las regiones blancas uniformes seleccionando los pixels con
valores de finura inferiores a 0,1. Asimismo, gracias al segundo mapeo, es
posible afirmar que no existe incertidumbre en el grado asociado a dichas
regiones, lo cual da robustez al reconocimiento.

6.5.2. Conjuntos difusos tipo-2 adaptativos

Adaptación a distintos perfiles de usuario

En la Figura 6.11 se muestra un ejemplo en donde se ha aplicado
el conjunto difuso tipo-2 ˆ̃Tk adaptado a los perfiles de finura de dos
usuarios distintos. Tanto la imagen natural utilizada (Figura 6.11(a)) como la
información proporcionada por los dos hipotéticos usuarios para representar
su percepción particular de finura (las tablas de las figuras 6.11(d) y 6.11(g))
son las mismas que se emplearon en el experimento de la Figura 5.8 del
capítulo anterior. Como se vio en dicho experimento, el usuario 1 considera
las texturas más gruesas que la percepción promedio, y establece una
diferencia menor entre texturas muy finas y muy gruesas. En cambio, para el
usuario 2, una textura muy gruesa será aquella que tenga unas primitivas de
textura muy grandes (mayores que la de la percepción promedio), mientras
que una textura muy fina se corresponde con primitivas de textura muy
pequeñas (menores que la de la percepción promedio).

En las figuras 6.11(b) y 6.11(c) se muestran los mapeos de la imagen
natural a los valores del kernel y el ancho del soporte de los conjuntos difusos
secundarios no adaptativos T̃k,x, que ya han sido analizados y comentados en
el experimento de la Figura 6.9. En las figuras 6.11(e) y 6.11(f) se muestran
dichos mapeos aplicando el modelo adaptado al usuario 1. Se puede observar
que, de acuerdo a la percepción particular de este usuario, la zona de grava



144 Capítulo 6. Otras aproximaciones difusas al modelado de textura

(a) (b) (c)

Usuario 1
Ri vi

0

0.6

(d) (e) (f)

Usuario 2
Ri vi

0
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(g) (h) (i)

Figura 6.11: Resultados para la adaptación a dos perfiles distintos de usuario.
(a) Imagen original. (b)(c) Mapeo de la imagen original a los valores del
kernel y el ancho del soporte de los conjuntos difusos secundarios T̃k,x. (d)(g)
Ejemplos representando la percepción particular de finura de dos usuarios
distintos. (e)(f) Mapeo a los valores del kernel y el ancho del soporte de los
conjuntos difusos secundarios ˆ̃Tk,x adaptados a la percepción del usuario 1,
y (h)(i) a la percepción del usuario 2.
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es también considerada como una textura muy gruesa, al igual que la zona de
piedras, pero que, a diferencia de esta, existe cierta incertidumbre en el grado
estimado. Asimismo, la hierba no es considerada tan fina como al aplicar el
modelo no adaptativo, y la incertidumbre en el grado asociado a esa zona es
mayor.

En las figuras 6.11(h) y 6.11(i) se muestran los mapeos de la imagen
natural a los valores del kernel y el ancho del soporte de los conjuntos difusos
secundarios adaptados al usuario 2. Se puede apreciar como se obtienen
grados de finura más intermedios para todas las texturas que en el caso no
adaptativo, lo cual coincide con la percepción particular de este usuario.
Además, se observa como la incertidumbre ha aumentado para todas las
zonas de textura, especialmente para la zona de las piedras, que en este
caso es mayor que la de la zona de la hierba. Esto se debe a que, como de
comentó en los experimentos de la Figura 6.9, dentro de la zona de transición
del modelo, el ancho del soporte es mayor para texturas más gruesas.

Adaptación al contexto de la imagen

En las figuras 6.12 y 6.13 se muestran dos ejemplos en donde el conjunto
difuso tipo-2 propuesto es adaptado al contexto de la imagen. Para ello, se
emplearán las imágenes naturales de las figuras 6.12(a) y 6.13(a), que son
las mismas utilizadas en el experimento de la Figura 5.11 del capítulo 5. La
Figura 6.12(a) muestra una imagen natural compuesta por dos texturas con
diferentes grados de finura. Los mapeos de esta imagen a los valores del kernel
y el ancho del soporte de los conjuntos difusos secundarios no adaptativos
T̃k,x aparecen representados en las figuras 6.12(b) y 6.12(c). Como se puede
apreciar, la textura correspondiente a la parte inferior derecha de la imagen
es considerada como muy gruesa según la percepción promedio, y no existe
incertidumbre acerca de dicha estimación, mientras que la textura del resto
de la imagen es considerada como bastante fina, aunque sin llegar a ser muy
fina, y tiene una incertidumbre intermedia.

Las figuras 6.12(d) y 6.12(e) muestran los mapeos correspondientes al
aplicar el conjunto difuso tipo-2 ˆ̃Tk, que ha sido obtenido adaptando T̃k a
la textura más gruesa y a la más fina de la imagen. En este caso, se puede
apreciar que la textura fina es considerada más fina que al aplicar el modelo
no adaptativo, lo cual coincide con los cambios en la percepción influidos por
el contexto, y la incertidumbre correspondiente a esa zona se ha reducido a
unos valores cercanos a cero.

La influencia del contexto de la imagen en la percepción de finura de las
texturas es más apreciable en el ejemplo presentado en la Figura 6.13. La
Figura 6.13(a) muestra una imagen natural similar a la de la Figura 6.12(a),
pero donde se ha añadido una nueva textura mucho más gruesa que el resto,
que puede llegar a inhibir a la textura de la parte inferior derecha de la
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 6.12: Resultados para la adaptación al contexto de la imagen. (a)
Imagen original. (b)(c) Mapeo de la imagen original a los valores del kernel
y el ancho del soporte de los conjuntos difusos secundarios no adaptativos
T̃k,x. (d)(e) Mapeo a los valores del kernel y el ancho del soporte de los

conjuntos difusos secundarios ˆ̃Tk,x adaptados al contexto de la imagen.
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 6.13: Resultados para la adaptación al contexto de la imagen. (a)
Imagen original. (b)(c) Mapeo de la imagen original a los valores del kernel
y el ancho del soporte de los conjuntos difusos secundarios no adaptativos
T̃k,x. (d)(e) Mapeo a los valores del kernel y el ancho del soporte de los

conjuntos difusos secundarios ˆ̃Tk,x adaptados al contexto de la imagen.
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imagen, siendo así percibida como más fina por el ser humano. Las figuras
6.13(b) y 6.13(c) muestran los mapeos de la imagen 6.13(a) a los valores del
kernel y el ancho del soporte de los conjuntos difusos secundario T̃k,x, que no
tiene en cuenta los cambios en la percepción de finura debidos al contexto
de la imagen. Así, la parte inferior derecha, al igual que la nueva textura,
es considerada como muy gruesa, y no existe incertidumbre acerca de este
grado estimado.

Las figuras 6.13(d) y 6.13(e) muestran los mapeos correspondientes al
aplicar el conjunto difuso tipo-2 adaptado al contexto de la imagen. Se
puede apreciar que en este caso únicamente la nueva textura tiene un grado
de finura cero, siendo la incertidumbre asociada a este grado también cero.
En cambio, la textura de la parte inferior derecha tiene un grado de finura
intermedio, lo cual coincide en mayor medida con la percepción humana
de finura al tener en cuenta la influencia del contexto de la imagen, y la
incertidumbre asociada a este grado es mayor.

6.6. Conclusiones

En este capítulo se ha presentado una nueva aproximación difusa al
modelado de las propiedades perceptuales de la textura, basada en el uso
de conjuntos difusos tipo-2. El empleo de este tipo de conjuntos difusos
permite tener en cuenta tanto la imprecisión del propio concepto como
la incertidumbre en el grado de pertenencia. En este caso, cada valor
del conjunto de referencia (el dominio de las medidas computacionales)
no tiene asignado un único grado de pertenencia bx preciso, como en las
aproximaciones de los capítulos anteriores, sino una función de pertenencia
triangular con núcleo bx, que modela la incertidumbre acerca de dicho grado
mediante la semántica alrededor de bx.

Al igual que en los capítulos anteriores, la metodología propuesta es
válida para cualquier propiedad perceptual de la textura, pero para describir
dicha metodología se ha usado como ejemplo la propiedad de finura.
Asimismo, se han obtenido tanto conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos
T̃k, que representan la percepción promedio de la propiedad de finura,
como conjuntos difusos tipo-2 adaptativos ˆ̃Tk, que permiten modelar perfiles
diferentes.

Para caracterizar los conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos T̃k se han
empleado tres funciones: la función f b

T̃k
, que representa el núcleo del conjunto

difuso secundario, y las funciones fa
T̃k

y f c
T̃k

, que representan los extremos del
soporte de ese conjunto difuso secundario. Para obtener dichas funciones,
se ha tenido en cuenta la relación entre las medidas computacionales y
la percepción humana de finura, donde f b

T̃k
refleja la tendencia central de

esa relación, y fa
T̃k

y f c
T̃k

reflejan la variabilidad alrededor de esa tendencia
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central. Además, se ha definido una medida de bondad con la que comparar
los distintos conjuntos difusos tipo-2 planteados, obteniendo los mejores
resultados para el modelo correspondiente a la medida de Amadasun.

Para obtener los conjuntos difusos tipo-2 adaptativos ˆ̃Tk, se ha propuesto
transformar la función f b

T̃k
de acuerdo al nuevo perfil de finura dado por el

usuario o al contexto de la imagen, empleando la metodología vista en el
capítulo anterior. Esa misma transformación es aplicada a las funciones fa

T̃k

y f c
T̃k

, de manera que se mantiene la misma incertidumbre alrededor de cada
grado de pertenencia bx.

Se han realizado varios experimentos en donde se ha aplicado el conjunto
difuso tipo-2 correspondiente a la medida de Amadasun (el de mayor bondad)
sobre algunas imágenes de ejemplo. En este caso, además de obtener los
mapeos de cada imagen a su grado de finura, como en los capítulos anteriores,
se han obtenido mapeos que representan la incertidumbre acerca de los
grados estimados. Así, se ha comprobado como, con el modelo propuesto,
no existe apenas incertidumbre para texturas muy finas o muy gruesas, y,
dentro de las texturas de finura intermedia, la incertidumbre es mayor para
texturas más gruesas.





Parte II

Modelado mediante variables
lingüísticas





Capítulo 7

Particiones difusas

Las palabras son la configuración
acústica de las ideas.

Novalis

En este capítulo se expone el segundo enfoque difuso propuesto en esta
Tesis para modelar las propiedades de textura. En este caso, en lugar de
emplear un único conjunto difuso para modelar el concepto asociado a la
propiedad, se realizará una partición difusa sobre el dominio de las medidas
computacionales, lo que proporcionará un conjunto de términos lingüísticos
relativos a esta propiedad. De forma similar al enfoque anterior, se definirá
tanto una partición difusa no adaptativa, que modelará la propiedad en
base a su percepción promedio, como una partición difusa adaptativa, que
permitirá obtener modelos adaptados a diferentes percepciones.

7.1. Introducción

Como se ha comentado a lo largo de esta Tesis, existe una imprecisión
relacionada con la textura y las propiedades perceptuales asociadas a ella.
Asimismo, aunque existen numerosas medidas en la literatura capaces de
capturar la presencia de estas propiedades, no existe una relación directa
entre el valor dado por estas medidas y el grado con el que los humanos
perciben la propiedad, ni tampoco existen intervalos en su dominio que
proporcionen una interpretación acerca de la textura.

En un primer enfoque, tratado en los dos capítulos anteriores, se ha
empleado un único conjunto difuso para modelar el concepto asociado a una
propiedad de textura, centrándonos en la finura para explicar la metodología

153



154 Capítulo 7. Particiones difusas

propuesta. En ese caso, existe una única etiqueta lingüística asociada al
conjunto difuso (“finura”), y el grado de pertenencia al conjunto difuso nos
está informando del grado de finura de la textura.

En este capítulo se desarrolla un segundo enfoque difuso para el modelado
de las propiedades de textura, centrándonos también en la finura para
explicar dicho modelado. El conjunto de referencia estará formado por
medidas de finura clásicas de la literatura, al igual que en los dos capítulos
anteriores. Sin embargo, en este caso, se definirá una partición difusa sobre
el dominio de dichas medidas. Cada conjunto difuso que forma esa partición
llevará asociada una etiqueta lingüística distinta relativa a la propiedad de
finura (“Muy fina”, “Fina”, “Gruesa”, etc.).

Como se comentó en el capítulo 2, en la literatura ya existen varias
propuestas en este sentido, que tratan de modelar algunas propiedades de
la textura mediante particiones difusas. La mayoría de ellas han surgido en
el campo de la recuperación de imágenes basada en contenido, pues este
enfoque permite mapear las medidas computacionales mediante etiquetas
lingüísticas. Así, son destacables las aproximaciones planteadas por Chiu,
Lin y Yang [62, 63, 64, 153, 154], por Kulkarni y Verma [137, 236],
por Aboulmagd et al. [10] y por Idrissi et al. [112], que fueron descritas
brevemente en el capítulo 2.

Sin embargo, en todas estas propuestas, el número de conjuntos difusos es
escogido normalmente de forma arbitraria, sin tener en cuenta la capacidad
de cada medida para discriminar entre diferentes categorias. Asimismo, en
la mayoría de estas aproximaciones se realiza una distribución uniforme de
los conjuntos difusos en el dominio de la medida, aunque es bien conocido
que los valores de las medidas correspondientes a etiquetas representativas
no se suelen distribuir de forma uniforme. Esto implica que las etiquetas
lingüísticas asociadas a estas funciones de pertenencia no tienen por que
encajar necesariamente con lo que espera el ser humano.

7.2. Planteamiento General y Notaciones Iniciales

En nuestra propuesta, la partición difusa se obtendrá teniendo en cuenta
la relación entre las medidas computacionales y la percepción humana,
tanto para definir el número de conjuntos difusos como para obtener sus
funciones de pertenencia. Asimismo, de manera similar a la metodología vista
en los capítulos anteriores, se obtendrán tanto particiones no adaptativas,
que modelarán la percepción promedio de la propiedad estudiada, como
particiones adaptativas, que permitirán modelar perfiles diferentes.

A partir de ahora notaremos Πk a la partición no adaptativa definida en
el dominio de una medida dada Pk, notaremos Nk al número de conjuntos
difusos que componen la partición Πk y notaremos T i

k al i-ésimo conjunto
difuso en Πk. Asimismo, manteniendo el mismo tipo de notación usada en
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el Capítulo 5, notaremos Π̂k a la partición adaptada a un perfil particular y
notaremos T̂ i

k al i-ésimo conjunto difuso en Π̂k.
En este capítulo, al igual que en los anteriores, nos centraremos en la

propiedad de finura para explicar la metodología propuesta, aunque dicha
metodología podrá ser extendida de forma análoga al resto de propiedades
de textura. Además, nos centraremos en el modelado unidimensional, donde
el conjunto de referencia estará formado por una sola medida, quedando el
caso multidimensional como trabajo futuro.

En este punto, tres cuestiones deben ser afrontadas para poder definir la
partición difusa Πk:

1) Qué conjunto de referencia debe ser usado para la partición
difusa. Definiremos la partición difusa Πk en el dominio de una
medida de finura dada. Para ello, se utilizará el conjunto de medidas
P = {P1, . . . , PK} analizado en el capítulo 3, y que ya ha sido empleado
como conjunto de referencia en el modelado de propiedades difusas
(Parte 1 de esta Tesis), siendo Pk ∈ P la medida usada para definir
Πk.

2) Cuántos conjuntos difusos compondrán la partición. Para
seleccionar el número de conjuntos difusos en la partición, o lo que
es lo mismo, el número de etiquetas lingüísticas, se propone analizar la
habilidad de cada medida para discriminar entre diferentes categorias
de la propiedad de textura modelada. En concreto, para la propiedad
de finura, este análisis se ha realizado en el capítulo 3. Para el modelado
del resto de propiedades de textura sería necesario efectuar el análisis
correspondiente según la metodología propuesta en dicho capítulo. Así,
se propone fijar el número Nk de conjuntos difusos en la partición Πk

como el número de clases que es capaz de discriminar la medida Pk.

3) Cómo obtener los valores de los parámetros de la función de
pertenencia para cada conjunto difuso. En nuestra aproximación,
los valores de los parámetros de la función T i

k(x) se obtendrán a partir
de la información proporcionada por el análisis de distinguibilidad
aplicado sobre las medidas. Como se acaba de comentar, en el capítulo
3 se ha realizado dicho análisis para la propiedad de finura; para el
resto de propiedades será necesario efectuar un análisis similar. En
concreto, se propone utilizar el valor representativo asociado a cada
una de las clases y su intervalo de confianza para fijar el centro y la
anchura del kernel del conjunto difuso correspondiente. La metodología
propuesta para obtener los parámetros de la partición no adaptativa
Πk se describe en detalle en la sección 7.3. Esta partición no adaptativa
Πk podrá ser usada directamente teniendo en cuenta que lo que está
modelando es la percepción promedio de la propiedad de finura. Para
poder considerar un perfil de finura diferente, como la percepción



156 Capítulo 7. Particiones difusas

Figura 7.1: Función trapezoidal usada para cada conjunto difuso T i
k.

particular de un usuario o la influencia del contexto de la imagen,
proponemos adaptar la partición Πk, obteniendo así Π̂k. Esta partición
tendrá el mismo número de conjuntos difusos que Πk (Nk) y las
funciones de pertenencia T̂ i

k(x) tendrán la misma forma que T i
k(x), pero

los valores de los parámetros de dichas funciones serán adaptados de
acuerdo a la nueva percepción. El proceso de adaptación se describirá
detalladamente en la sección 7.4.

7.3. Particiones Difusas No Adaptativas

En esta sección se describirá la metodología propuesta para obtener la
partición difusa no adaptativa Πk para cada medida Pk, que responderá a
la percepción promedio de la propiedad de finura. Como se ha comentado
en la sección anterior, el número de conjuntos difusos viene impuesto por el
número de categorías Nk que es capaz de discriminar cada medida (mostrado
en la Tabla 3.2).

En esta Tesis, proponemos definir la función de pertenencia T i
k(x)

asociada a cada conjunto difuso T i
k usando la función trapezoidal mostrada

en la Figura 7.1, que tiene la siguiente forma:

T i
k(x; ai

k, b
i
k, c

i
k, d

i
k) =


0 x < ai

k or x > di
k

x−ai
k

bi
k−ai

k

ai
k ≤ x ≤ bi

k

1 bi
k ≤ x ≤ ci

k
di

k−x

di
k−ci

k

ci
k ≤ x ≤ di

k

(7.1)

Asimismo, se propone una partición difusa en el sentido definido por
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Ruspini en [208], es decir:

Nk∑
i=0

T i
k(x) = 1 ∀x ∈ Dominio(Pk) (7.2)

Para fijar el valor de los parámetros bi
k y ci

k, que delimitan el kernel de
la función de pertenencia trapezoidal, se propone una solución basada en
los tests de comparación múltiple usados en el análisis de distinguibilidad.
Como se comentó en el capítulo 3, en esos tests se calculan una serie de
intervalos de confianza alrededor de los valores representativos c̄k

i de cada
clase, verificando que esos intervalos, definidos por el parámetro Ψk

i , no se
solapen para clases distinguibles entre si. Además, todos los valores en el
intervalo son considerados como posibles valores de la media estimada para
esa clase. En base a esta idea, proponemos fijar el centro del kernel de T i

k

como el valor representativo c̄k
i de la correspondiente i-ésima clase, usando la

información del intervalo de confianza para obtener el valor de los parámetros
bi
k y ci

k:

bi
k = c̄k

i −Ψk
i ci

k = c̄k
i + Ψk

i (7.3)

Puesto que se trata de una partición difusa según Ruspini, el valor de los
parámetros ai

k y di
kse obtiene de forma inmediata como

ai
k = ci−1

k di
k = bi+1

k (7.4)

Nótese además que a1
k = b1

k = −∞ y cNk
k = dNk

k = ∞. En la Tabla 3.2
del capítulo 3 se muestran los valores c̄k

i y Ψk
i para cada una de las clases de

las distintas medidas de finura empleadas en esta Tesis. En la Figura 7.2 se
pueden observar algunos ejemplos gráficos del tipo de partición difusa que
se ha usado.

7.3.1. Análisis de la bondad de las particiones difusas no
adaptativas

Con el fin de analizar la habilidad de cada partición para representar la
propiedad de finura, en esta sección se define la siguiente medida de bondad
gk para una partición dada Πk

gk = Fk · fk (7.5)

que considerará dos factores:

Fk ∈ [0, 1], que medirá la concordancia de la salida proporcionada por
la partición con lo esperado por el ser humano.
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Tabla 7.1: Evaluación del comportamiento y medida de bondad de las
particiones propuestas

Medida precision recall Fk gk

Amadasun 0.8805 0.8276 0.8533 0.7679
Correlation 0.7568 0.6583 0.7041 0.7041
Abbadeni 0.8862 0.9298 0.8612 0.6890
SRE 0.7962 0.8936 0.8421 0.6737
LH 0.7906 0.9001 0.8418 0.6734
DGD 0.7561 0.8665 0.8075 0.6460
FD 0.6807 0.7222 0.7008 0.6307
SNE 0.6965 0.8020 0.7456 0.5965
ED 0.6036 0.5580 0.5799 0.5799
Tamura 0.6402 0.6029 0.6210 0.5589
Weszka 0.5918 0.5874 0.5896 0.5307
Contrast 0.5374 0.5485 0.5429 0.4886

fk ∈ [0, 1], que es un factor que depende del número de clases Nk que
es capaz de discriminar la medida de finura.

Así, la partición con mayor bondad será aquella que maximize el producto
de ambos factores. Una buena partición debe ser capaz de discriminar el
mayor número posible de clases de finura manteniendo la concordancia
de su salida con lo esperado por el ser humano. Para poder evaluar esta
concordancia de Πk con la percepción humana, se aplicará un test usando
las subimágenes pertenencientes a IW test (las subimágenes de IW que no
han sido usadas en el análisis de distinguibilidad del capítulo 3). En dicho
test se estudiará si la clase de finura en la que es clasificada cada subimagen
según la encuesta coincide con la clase asociada mediante la partición.

Dada una imagen Ii,w ∈ Itest
W , se partirá de la clase Cj ∈ PartItest

W
, j =

1, . . . , 9 en la que ha sido clasificada dicha imagen según la encuesta, y se
analizará la clase Ck

n ∈ Υk, n = 1, . . . , Nk en la cual ha sido agrupada Cj

según el Algoritmo 1. Así, en el testeo de esta imagen Ii,w, se considerará
como un acierto si mi,w

k ∈ soporte(Tn
k ), es decir, si el valor de la medida para

esa imagen pertenece al soporte de Tn
k , que es el conjunto difuso asociado a la

clase Ck
n, y será considerado como un fallo en caso contrario. De esta forma,

las métricas precision y recall, ampliamente usadas en tareas de clasificación,
pueden ser calculadas para cada clase Ck

i ∈ Υk como:

precision(Ck
i ) =

tp(Ck
i )

tp(Ck
i ) + fp(Ck

i )
(7.6)

recall(Ck
i ) =

tp(Ck
i )

tp(Ck
i ) + fn(Ck

i )
(7.7)
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donde tp(Ck
i ), fp(Ck

i ) y fn(Ck
i ) son los positivos verdaderos (true positives),

positivos falsos (false positives) y negativos falsos (false negatives) para la
clase Ck

i , respectivamente. Las métricas globales precisionk y recallk para
la medida Pk se calcularán como el promedio de las métricas correspondientes
para todas las clases Ck

i ∈ Υk. En la primera y la segunda columna de la
Tabla 7.1 se muestran las métricas obtenidas para cada medida de finura.

Para poder proporcionar un único valor con el que evaluar el compor-
tamiento de cada partición, es muy común combinar ambas métricas en una
única medida denominada F-measure o F-score balanceado, definida como
[207]:

Fk = 2 · precisionk · recallk
precisionk + recallk

(7.8)

El valor Fk para cada medida Pk se muestra en la tercera columna de
la Tabla 7.1. Así, este valor Fk será el factor de la medida de bondad gk

que mide la concordancia de la salida proporcionada por la partición con lo
esperado por el ser humano.

El otro factor considerado en gk es fk, que permite tener en cuenta el
número de clases Nk que pueden ser discriminadas por la medida de finura.
En esta Tesis, se propone definir fk de la siguiente forma:

fk =


1 si Nk = MAXNk

1− ρ · (MAXNk
−Nk) si 1 < Nk < MAXNk

0 si Nk ≤ 1
(7.9)

siendo MAXNk
= max{Nk, k = 1, . . . , N}. De esta forma, fk toma su valor

máximo, que es 1, para aquellas particiones cuyo valor de Nk es el máximo
de todas las particiones analizadas (en esta Tesis, MAXNk

= 5). El valor
de fk se decrementará en un factor ρ para los valores de Nk menores a ese
máximo, y será 0 si Nk ≤ 1, pues en ese caso la partición carece de utilidad
al estar formada por un único conjunto difuso. En esta Tesis se ha escogido
ρ = 0,1, de forma que fk = 1 para Nk = 5, fk = 0,9 para Nk = 4 y fk = 0,8
para Nk = 3 (en las particiones analizadas no hay ninguna con Nk ≤ 3).

En la cuarta columna de la Tabla 7.1 se muestra la valoración obtenida
para cada medida de finura. Nótese que la tabla ha sido ordenada en orden
decreciente de este valor. En las figuras 7.2 y 7.3 se muestra la representación
gráfica de las particiones difusas para las medidas de finura analizadas en
esta Tesis (ordenadas en orden decreciente de la medida de bondad), así
como sus parámetros correspondientes.
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AMADASUN
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.2008 0.3326
2 0.2008 0.3326 0.3551 0.4062
3 0.3551 0.4062 0.4267 0.7430
4 0.4267 0.7430 ∞ ∞

(a)

CORRELATION
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.1523 0.3784
2 0.1523 0.3784 0.4348 0.4751
3 0.4348 0.4751 0.5226 0.5977
4 0.5226 0.5977 0.6247 0.7545
5 0.6247 0.7545 ∞ ∞

(b)

ABBADENI
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 6.2124 10.5095
2 6.2124 10.5095 11.0723 23.1576
3 11.0723 23.1576 ∞ ∞

(c)

FD
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 2.6107 2.9245
2 2.6107 2.9245 3.0281 3.1358
3 3.0281 3.1358 3.1922 3.3497
4 3.1922 3.3497 ∞ ∞

(d)

WESZKA
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.0550 0.0949
2 0.0550 0.0949 0.1022 0.1069
3 0.1022 0.1069 0.1160 0.1462
4 0.1160 0.1462 ∞ ∞

(e)

TAMURA
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 1.6037 1.7919
2 1.6037 1.7919 1.9363 2.0831
3 1.9363 2.0831 2.1672 2.9684
4 2.1672 2.9684 ∞ ∞

(f)

Figura 7.2: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen las
funciones de pertenencia T i

k(x) que componen la partición para las medidas
de Amadasun, Correlation, Abbadeni, FD, Weszka y Tamura. Las etiquetas
lingüísticas son “MG” = “muy gruesa”, “G” = “gruesa”, “FG” = “fina-gruesa”,
“F” = “fina”, “MF” = “muy fina”.
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ED
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.1861 0.2378
2 0.1861 0.2378 0.2546 0.2637
3 0.2546 0.2637 0.2777 0.2848
4 0.2777 0.2848 0.2981 0.3440
5 0.2981 0.3440 ∞ ∞

(a)

DGD
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.0252 0.0402
2 0.0252 0.0402 0.0437 0.0871
3 0.0437 0.0871 ∞ ∞

(b)

LH
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.0229 0.0489
2 0.0229 0.0489 0.0540 0.1173
3 0.0540 0.1173 ∞ ∞

(c)

CONTRAST
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 929.31 1767.8
2 929.31 1767.8 1965.5 2264.3
3 1965.5 2264.3 2880.3 3043.3
4 2880.3 3043.3 ∞ ∞

(d)

SNE
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.5919 0.7660
2 0.5919 0.7660 0.7844 0.8593
3 0.7844 0.8593 ∞ ∞

(e)

SRE
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.9702 0.9878
2 0.9702 0.9878 0.9892 0.9958
3 0.9892 0.9958 ∞ ∞

(f)

Figura 7.3: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen las
funciones de pertenencia T i

k(x) que componen la partición para las medidas
de ED, DGD, LH, Contrast, SNE y SRE. Las etiquetas lingüísticas son “MG”
= “muy gruesa”, “G” = “gruesa”, “FG” = “fina-gruesa”, “F” = “fina”, “MF” =
“muy fina”.
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7.4. Particiones Difusas Adaptativas

Como ya se ha comentado, la partición difusa no adaptativa Πk obtenida
en la sección anterior modela la percepción promedio de finura. Esta partición
puede ser usada directamente, teniendo en cuenta que la salida representará
el grado de pertenencia a cada etiqueta lingüística según la percepción
promedio. Sin embargo, como se vio en el capítulo 5, un usuario particular
puede tener una percepción diferente de la propiedad de finura, y el contexto
de la imagen puede influir en la percepción global. Por eso es necesario
proponer un método que permita adaptar la partición obtenida a cada caso
particular.

En esta sección se propone un método para obtener la partición adaptada
Π̂k a partir de Πk. Según nuestra aproximación, esta partición adaptada
tendrá el mismo número de conjuntos difusos que Πk (Nk), proponiendo
adaptar automáticamente los valores de los parámetros âi

k, b̂i
k, ĉi

k y d̂i
k de la

función de pertenencia según la percepción particular de finura de un nuevo
usuario (section 7.4.1) o los cambios en la percepción influidos por el contexto
de la imagen (section 7.4.2).

7.4.1. Adaptación a la Percepción de Finura de un Usuario

Para adaptar la partición difusa Πk a la percepción particular de un
usuario, éste debe proporcionar un conjunto de imágenes de textura y las
etiquetas lingüísticas correspondientes. Nótese que las etiquetas lingüísticas
permitidas dependen de la partición Πk usada (las etiquetas asociadas a
los conjuntos difusos que componen la partición). Sea R = {R1, . . . , RZ}
el conjunto de las Z ≥ 1 imágenes de textura proporcionadas por el
usuario para representar su percepción particular, sea C = {C1, . . . , CZ}
el conjunto de las etiquetas lingüísticas asociadas a R (serán un subconjunto
de las etiquetas de Υk), y sea M = {m1

k, . . . ,m
Z
k } el conjunto de valores

obtenidos al aplicar la medida Pk ∈ P a las imágenes de R. Así, notaremos
Ωk = {(mi

k, C
i),mi

k ∈ M ;Ci ∈ C;mi
k < mi+1

k }i=1,...,Z al conjunto de pares
valor de la medida , etiqueta lingüística ordenados por el valor de la medida.
En nuestra aproximación, para que la la partición difusa Πk sea adaptada al
nuevo perfil, Ωk debe cumplir las siguientes condiciones:

1) Ci 6= Cj ∀i, j, es decir, el usuario no debe repetir la misma etiqueta
para más de una imagen de R.

2) Ci < Ci+1, es decir, las etiquetas lingüísticas en Ωk deben quedar
ordenadas semánticamente (en el orden que aparece la etiqueta en la
partición).

Proponemos obtener Π̂k mediante una transformación que permita
adaptar la partición Πk al nuevo criterio Ωk. El objetivo de dicha
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transformación será forzar a que la función de pertenencia T̂ i
k(x) asociada a

la etiqueta lingüística Ci ∈ C esté en conformidad con los correspondientes
valores de la medida mi

k. En concreto, proponemos transformar el centro
del kernel de las funciones de pertenencia T i

k(x) a los valores mi
k mediante

traslaciones y expansiones (o compresiones) de dichas funciones en el dominio
de la medida. Nótese que una vez realizada la transformación, el valor mi

k no
tiene por qué coincidir con el centro del kernel del conjunto difuso adaptado
T̂ i

k(x).
La forma de las funciones adaptadas T̂ i

k(x) que componen la partición
Π̂k será también la función trapezoidal dada por la ecuación (7.1), con
parámetros âi

k, b̂i
k, ĉi

k y d̂i
k. El valor de dichos parámetros será calculado

usando la transformación propuesta, que en el caso de b̂i
k tiene la forma 1

b̂i
k(Ωk) =



A
m̄1

km̄2
k

m1
km2

k
(bi

k) bi
k ≤ m̄1

k or bi
k ≤ m̄2

k,

...

A
m̄i

km̄i+1
k

mi
kmi+1

k

(bi
k) m̄i

k < bi
k ≤ m̄i+1

k ,

...

A
m̄Z−1

k m̄Z
k

mZ−1
k mZ

k

(bi
k) bi

k > m̄Z−1
k or bi

k > m̄Z
k

(7.10)

donde bi
k es el parámetro definido en (7.3), donde m̄i

k = c̄k
i ∀i (el valor

representativo de la clase asociada a la etiqueta Ci dada por el usuario), y
donde Aab

a′b′(x) es la función de traslación y expansión de la forma

Aab
a′b′(x) =

x− a

b− a
(b′ − a′) + a′ (7.11)

De manera similar, el valor del parámetro adaptado ĉi
k se calcula a

partir de la misma ecuación (7.10) reemplazando bi
k por ci

k. Puesto que se
ha propuesto una partición difusa según Ruspini, el valor de los otros dos
parámetros es obtenido como âi

k = ĉi−1
k y d̂i

k = b̂i+1
k .

Debe tenerse en cuenta que la ecuación (7.10) es válida únicamente para
Z > 1. En el caso particular de Z = 1 solo es necesario realizar una traslación

b̂i
k(Ωk) = bi

k + m1
k − m̄1

k (7.12)

En la Figura 7.4 se muestra un ejemplo del método de adaptación
expuesto en esta sección. La transformación propuesta es aplicada a la
partición Πk (arriba) para obtener la partición adaptada Π̂k (abajo), según
Ωk. En este ejemlo se ha empleado la partición Πk para la medida de

1Nótese que la transformación para bi
k ≤ m̄1

k y bi
k ≤ m̄2

k es la misma. De hecho, como
m̄1

k > m̄2
k, la primera condición puede ser reducida a bi

k ≤ m̄2
k. Sucede lo mismo con la

condición bi
k > m̄Z−1

k y bi
k > m̄Z

k , que puede ser reducida a bi
k > m̄Z−1

k .
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Figura 7.4: Ejemplo de la adaptación a la percepción particular de un nuevo
usuario. La partición adaptada Π̂k (abajo) es obtenida transformando la
partición Πk (arriba) según Ωk = {(mi

k, C
i)}i=1,...,Z con Z = 3.

Amadasun, definida por los valores de los parámetros mostrados en el tabla
de la Figura 7.2(a). Supongamos que un nuevo usuario proporciona tres
imágenes de textura para representar su percepción particular de finura.
Vamos a asumir que los valores de la medida de finura Pk para esas tres
imágenes son m1

k = 0,1, m2
k = 0,6 y m3

k = 0,85. Sean C1 =“MF” (etiqueta
muy fina), C2 =“G” (etiqueta gruesa) y C3 =“MC” (etiqueta muy gruesa)
las etiquetas lingüísticas dadas por el usuario para esas tres imágenes. La
primera pareja (0.1, “MF”) impone que el centro del kernel del conjunto
difuso C1 =“MF” en la partición Πk, que es m̄1

k = 0,1936, debe ser adaptado a
m1

k = 0,1 en Π̂k. De la misma forma, el centro de los kernels correspondientes
a C2 =“G” y C3 =“MC” en Πk, que es m̄2

k = 0,4165 y m̄3
k = 0,8000

respectivamente, debe ser transformado a m2
k = 0,6 y m3

k = 0,85 en la
partición adaptada Π̂k. Así, los valores de los parámetros para las funciones
de pertenencia trapezoidales de la partición adaptada son obtenidos según
(7.10) como:
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b̂i
k(Ωk) =

{
A0,1936 0,4165

0,1 0,6 (bi
k) bi

k ≤ 0,4165,

A0,4165 0,8000
0,6 0,85 (bi

k) bi
k > 0,4165

=


0,5·bi

k
0,2229 − 0,3343 bi

k ≤ 0,4165,

0,25·bi
k

0,3835 + 0,3285 bi
k > 0,4165

ĉi
k(Ωk) =


0,5·ci

k
0,2229 − 0,3343 ci

k ≤ 0,4165,

0,25·ci
k

0,3835 + 0,3285 ci
k > 0,4165

Aplicando en esta ecuación los valores bi
k y ci

k mostrados en la Tabla
7.2(a) (y considerando una partición difusa de Ruspini) se obtienen los
valores de los parámetros para la partición adaptada:

Tabla 7.2: Valores de los parámetros que definen la partición adaptada Π̂k

de acuerdo al ejemplo.
AMADASUN

i ai
k bi

k ci
k di

k

1 −∞ −∞ 0.1136 0.4119
2 0.1136 0.4119 0.4624 0.5771
3 0.4624 0.5771 0.6067 0.8128
4 0.6067 0.8128 ∞ ∞

7.4.2. Adaptación al Contexto de la Imagen

Normalmente, en las imágenes naturales aparecen varias texturas con
diferentes grados de percepción de finura y, como se comentó en el capítulo
anterior, la presencia de algunas de ellas puede influir en la percepción del
resto. Es natural asumir que las texturas más extremas de la imagen (la
más fina y la más gruesa) puedan llegar a inhibir al resto de texturas,
restándoles importancia en su percepción, es decir, que la percepción depende
del contexto. En esta sección se propone un método para adaptar la partición
Πk al contexto de la imagen. En dicha propuesta, el grado de inhibición
existente en la imagen será estimado a partir de la textura más gruesa y
más fina de dicha imagen. Este grado de inhibición impondrá los grados de
percepción de finura mínimo y máximo, respectivamente, es decir, los valores
representativos de los conjuntos difusos “MG” (“muy gruesa”) y “MF” (“muy
fina”) en la partición adaptada Π̂k.

Al igual que en el capítulo 5, en el proceso de adaptación propuesto se
plantean cuatro tareas: (i) obtener los valores MG

k y MF
k correspondientes

a la textura más gruesa y a la más fina de la imagen, (ii) estimar el
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grado de inhibición λk para la imagen en función de esos valores, (iii)
calcular los valores M0

k y M1
k del conjunto de referencia que impondrán

los valores representativos de los conjuntos difusos “MG” (“muy gruesa”) y
“MF” (“muy fina”), y (iv) obtener la partición adaptada Π̂k para que los
valores representativos de los conjuntos difusos “MG”y “MF” se desplacen a
M0

k y M1
k.

Para obtener la textura más gruesa y la más fina de la imagen, se
seguirá un proceso similar al comentado en el capítulo 5 para la adaptación
al contexto de la imagen en el caso unidimensional. Se subdividirá la
imagen en N pequeñas ventanas, y se calculará el valor de la medida
Pk ∈ P para cada una de ellas, obteniendo el conjunto ordenado de valores
M = {mi

k, mi
k ≤ mi+1

k }i=1,...,N . Los valores correspondientes a la textura
más fina y a la más gruesa de la imagen vendrán dados por los elementos
z > 1 y z′ < N de M

MF
k = mz

k MG
k = mz′

k (7.13)

Al igual que en el capítulo 5, se propone usar los elementos correspon-
dientes al percentil 20 y al percentil 80, respectivamente

z = round(0,2N + 0,5) z′ = round(0,8N + 0,5) (7.14)

El grado de inhibición asociado a la imagen se estimará a partir de la
diferencia entre los valores MG

k y MF
k de la siguiente forma

λk =

{
|MG

k −MF
k |

Uk

∣∣MG
k −MF

k

∣∣ < Uk,

1
∣∣MG

k −MF
k

∣∣ ≥ Uk

(7.15)

donde Uk es el valor umbral a partir del cual se considera que la diferencia
de grosor entre la textura más gruesa y la más fina de la imagen es
suficientemente grande. En nuestra propuesta, consideramos que la diferencia
entre texturas muy gruesas y texturas muy finas según la partición no
adaptativa es suficientemente grande, con lo cual usaremos como valor
umbral

Uk =
∣∣∣c̄k

1 − c̄k
Nk

∣∣∣ (7.16)

donde c̄k
1 y c̄k

Nk
son los valores representativos del primer y el último conjunto

difuso de la partición Πk (los correspondientes a las etiquetas “MG” y “MF”
para medidas que crecen con la presencia de finura).

Para calcular los valores M0
k y M1

k en función del grado de inhibición, se
proponen unas ecuaciones similares a las planteadas en el capítulo 5

M1
k = c̄k

Nk
+ λk · (MF

k − c̄k
Nk

) (7.17)
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M0
k = c̄k

1 + λk · (MG
k − c̄k

1) (7.18)

Finalmente, la partición adaptada Π̂k es obtenida aplicando la transfor-
mación mostrada en la sección 7.4.1 en base al criterio de adaptación

Ωk = {(M1
k , “MF”), (M0

k , “MG”)} (7.19)

7.5. Resultados

En esta sección, las particiones difusas propuestas en el presente capítulo
se aplicarán sobre algunos ejemplos para analizar su comportamiento. En
primer lugar (sección 7.5.1), se realizarán experimentos en donde se aplicarán
las particiones difusas no adaptativas, analizando su bondad para representar
la percepción promedio de finura. En concreto, se usará la partición Πk con
una mayor valoración según la medida de bondad definida en la sección 7.3.1,
que es la obtenida para la medida de Amadasun. En segundo lugar (sección
7.5.2), se mostrarán algunos resultados de la aplicación de la partición difusa
Π̂k adaptada a distintas percepciones de finura, comprobando en cada caso
si es capaz de representar la nueva percepción.

7.5.1. Particiones no adaptativas

Resultados para imagen mosaico

Considérese la Figura 7.5(a) correspondiente a un mosaico formado por
cuatro imágenes de textura, donde el grado de finura de cada imagen es
decreciente (de izquierda a derecha). Las figuras 7.5(b)-(e) muestran un
mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos
con etiquetas “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, respectivamente,
usando la partición difusa propuesta. Para ello, al igual que en los capítulos
anteriores, para cada píxel de la imagen original se ha tomado una ventana
de tamaño 32× 32, a la cual se ha aplicado la partición difusa. La diferencia
es que en este caso son necesarias cuatro imágenes distintas para representar
el mapeo, una por cada conjunto difuso de la partición. Así, por ejemplo,
la Figura 7.5(b) representa mediante el nivel de gris el grado con el cual
la textura es percibida como “muy fina”, donde el blanco indica un grado
de pertenencia 1 a dicho conjunto difuso y el negro indica un grado de
pertenencia 0. Como se puede apreciar, la partición propuesta captura
adecuadamente la evolución del grado de percepción de finura (de acuerdo a
la percepción promedio, que es la que se modela con la partición difusa no
adaptativa).
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figura 7.5: Resultado para una imagen mosaico. (a) Imagen original.
(b)(c)(d)(e) Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los
conjuntos difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, respectivamente
(cuanto más oscuro el nivel de gris, menor grado de pertenencia).

Resultados para imágenes de microscopio

Considérese ahora la imagen de la Figura 7.6(a), ya utilizada en los
capítulos anteriores como ejemplo para reconocimiento de patrones. De forma
similar al experimento anterior, la partición propuesta es aplicada sobre
dicha imagen para obtener el grado de pertenencia a los conjuntos difusos



7.5. Resultados 169

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 7.6: Reconocimiento de patrones. (a) Imagen original. (b)-(e) Mapeo
de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos “muy
fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, respectivamente. (f) Bordes obtenidos
de la umbralización de e (textura “muy gruesa”) superpuestos a la imagen
original.

con etiquetas “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, cuyo mapeo se
muestra en las figuras 7.6(b)-(e), respectivamente. Como se puede apreciar,
las regiones blancas uniformes de la imagen original, que son las que se
desean detectar, tienen un grado de pertenencia muy alto al conjunto difuso
con etiqueta “muy gruesa” (Figura 7.6(e)), siendo muy bajo para el resto de
conjuntos difusos. Además, los resultados indican que la mezcla eutéctica
que rodea a dichas regiones es en su mayoría una textura fina (Figura
7.6(c)), aunque existen zonas con un grado de pertenencia intermedio a los
conjuntos difusos con etiqueta “muy fina” y “fina” (las zonas con un nivel de
gris intermedio en las figuras 7.6(b) y 7.6(c)). Así, en este caso, las regiones
blancas uniformes puede ser extraídas fácilmente seleccionando los píxeles de
la Figura 7.6(e) (etiqueta “muy gruesa”) con un grado de pertenencia superior
a 0,9 (Figura 7.6(f)). Llama la atención la Figura 7.6(d), que tratandose
del mapeo correspondiente al conjunto difuso con etiqueta “gruesa”, pueda
interpretarse como frontera. En general, si tenemos regiones colindantes en
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 7.7: Reconocimiento de patrones. (a) Imagen original. (b)-(e) Mapeo
de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos “muy
fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, respectivamente. (f) Bordes obtenidos
de la umbralización de b (textura “muy fina”) y e (textura “muy gruesa”)
superpuestos a la imagen original.

la imagen cuyas texturas tienen una finura perteneciente a conjuntos difusos
no adyacentes, la frontera aparecerá en los mapeos correspondientes a los
conjuntos difusos intermedios. Esto sucede porque al realizar el mapeo para
los pixels cercanos a la frontera se toman ventanas en las que aparecen ambas
texturas, con lo que el valor proporcionado por la medida de finura es un
valor intermedio al de cada textura por separado. Este mismo efecto aparece
en la Figura 7.7(d) del siguiente experimento.

En la Figura 7.7(a) se muestra otra de las imágenes utilizada en los
experimentos de esta Tesis. Al aplicar la pertición difusa no adaptativa sobre
esta imagen, se obtienen los mapeos de las figuras 7.7(b)-(e) correspondientes
a los conjuntos difusos con etiquetas “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy
gruesa”, respectivamente. El objetivo del reconocimiento de patrones en este
experimento es separar por un lado las colonias de algas hijas de la colonia
principal, y por otro lado, la colonia principal del fondo. Así, como las colonia
hijas se corresponden con zonas de la imagen con textura muy fina, estas
pueden ser obtenidas seleccionando los píxeles con un grado de pertenencia
mayor de 0,9 al conjunto difuso “muy fina” (Figura 7.7(b)). Por otro lado,
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Usuario 1
Ri Ci

“MG”

“G”

(a) (b)

Figura 7.8: Adaptación al perfil particular del usuario 1. (a) Ejemplos
representando la percepción particular del usuario 1. (b) Representación
gráfica de la partición no adaptativa (arriba) y de la partición adaptada
(abajo).

la colonia principal puede ser separada del fondo uniforme umbralizando
con un grado de pertenencia inferior a 0,9 al conjunto difuso con etiqueta
“muy gruesa” (Figura 7.7(e)). Los resultados de ambas umbralizaciones se
muestran en la Figura 7.7(e).

7.5.2. Particiones adaptativas

Resultados para imagen mosaico

Para el siguiente experimento, mostrado en las figuras 7.8 y 7.9, se va
a utilizar la misma imagen mosaico vista anteriormente (Figura 7.9(a)). En
este caso, se desea adaptar la partición difusa propuesta para la medida de
Amadasun a la percepción particular de un hipotético usuario 1. En la Figura
7.8(a) se muestra una tabla en la que aparece la información proporcionada
por dicho usuario para representar su percepción particular de finura. Se
trata de dos imágenes de textura (las mismas utilizadas en el experimento
de la Figura 5.8) y sus correspondientes etiquetas asociadas. La imagen
R1, que se correspondería con una textura “gruesa” según la percepción
promedio, es percibida por este usuario como una textura “muy gruesa”
(“MG”). Asimismo, la imagen R2, que tendría un grado de pertenencia
alto al conjunto difuso “muy fina” según la percepción promedio, es ahora
percibida como una textura “gruesa” (“G”). En la Figura 7.8(b) se muestra
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figura 7.9: Resultados para una imagen mosaico aplicando el modelo
adaptado al perfil del usuario 1. (a) Imagen original. (b)-(e) Mapeo de la
imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos “muy fina”,
“fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, usando la partición adaptada.
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Usuario 2
Ri Ci

“MG”

“MF”

(a) (b)

Figura 7.10: Adaptación al perfil particular del usuario 2. (a) Ejemplos
representando la percepción particular del usuario 1. (b) Representación
gráfica de la partición no adaptativa (arriba) y de la partición adaptada
(abajo).

la partición no adaptativa Πk para la medida de Amadasun (arriba) junto
con la partición Π̂k adaptada a la percepción del usuario 1 (abajo). En dicha
adaptación, el centro del kernel de los conjuntos difusos “MG” y “G” se ha
hecho corresponder con el valor de la medida de Amadasun para las imágenes
R1 y R2, respectivamente. Así, la partición adaptada ha sido comprimida y
desplazada hacia la izquierda en el eje de valores del conjunto de referencia.
Esto coincide con la percepción particular del usuario 1, el cual considera las
texturas más gruesas que la percepción promedio y establece una diferencia
menor entre texturas muy finas y muy gruesas. La partición Π̂k obtenida
tras la adaptación es aplicada sobre la imagen mosaico para obtener el
grado de pertenencia a los conjuntos difusos con etiquetas “muy fina”, “fina”,
“gruesa” y “muy gruesa”, cuyo mapeo se muestra en las figuras 7.9(b)-(e),
respectivamente. Se puede apreciar como, según la nueva percepción, ninguna
de las texturas presentes en el mosaico son ni muy finas (Figura 7.9(b))
ni finas (Figura 7.9(c)). La primera textura (de izquierda a derecha) tiene
un grado de pertenencia muy alto al conjunto difuso con etiqueta “gruesa”,
la segunda tiene un grado intermedio a los conjuntos difusos con etiquetas
“gruesa” y “muy gruesa”, mientras que las otras dos texturas son consideradas
directamente como muy gruesas. Estos resultados coinciden plenamente con
la percepción de finura del usuario 1.

El experimento de las figuras 7.10 y 7.11 es similar al anterior, pero en
este caso se desea adaptar la partición Πk a un usuario distinto (usuario
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figura 7.11: Resultados para una imagen mosaico aplicando el modelo
adaptado al perfil del usuario 2. (a) Imagen original. (b)-(e) Mapeo de la
imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos “muy fina”,
“fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, usando la partición adaptada.
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2), cuya percepción particular de finura se representa en la tabla de la
Figura 7.10(a). Para este usuario, una textura muy gruesa será aquella
que tenga unas primitivas de textura muy grandes (según la imagen R1),
mientras que una textura muy fina se corresponde con primitivas de textura
muy pequeñas (imagen R2). Esto implica que la partición adaptada Π̂k es
obtenida expandiendo la partición Πk en el dominio de la medida, como se
muestra en la Figura 7.10(b)2. Las figuras 7.11(b)-(e) muestran el mapeo
de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos con
etiquetas “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, respectivamente. Como
se puede apreciar, la primera textura del mosaico (de izquierda a derecha)
tiene un grado de pertenencia alto al conjunto difuso con etiqueta “muy fina”,
aunque sin llegar a ser 1, pues también pertenece con menor grado al conjunto
“fina”. La segunda textura tiene un grado de pertenencia intermedio a “muy
fina” y “fina”, mientras que la tercera tiene un grado de pertenencia mayor a
“fina” que a “muy fina”. La cuarta textura es considerada en este caso como
gruesa. Esto coincide con la percepción del usuario 2 usada para obtener
Π̂k, pues las texturas que son muy gruesas según la percepción promedio no
son tan gruesas para este usuario, y las texturas que son muy finas según la
percepción promedio no son tan finas para este usuario.

Resultados para imagen de microscopio

En la Figura 7.12 se muestran dos nuevos resultados de adaptación. Se
trata de un experimento similar al de la Figura 5.9, donde dos hipotéticos
usuarios proporcionan la misma imagen de textura para representar su
percepción particular. Dicha imagen contiene parte de la textura de la colonia
principal (el área de la Figura 7.12(a) marcada con un cuadrado), que, como
se puede apreciar en la Figura 7.7(c), tiene un alto grado de pertenencia al
conjunto difuso “fina” según la percepción promedio. Sin embargo, como se
recoge en las tablas que representan la percepción de los nuevos usuarios,
esa textura es percibida como muy fina por el usuario 1 (C1=“MF”) y como
muy gruesa por el usuario 2 (C1=“MG”).

Las figuras 7.12(b)-(e) muestran el mapeo de la imagen original al grado
de pertenencia a los conjuntos difusos con etiquetas “muy fina”, “fina”,
“gruesa” y “muy gruesa”, aplicando la partición adaptada al usuario 1. En
la Figura 7.12(b) se puede apreciar que, de acuerdo a la percepción de
este usuario, toda la colonia principal tiene un alto grado de pertenencia
al conjunto difuso “muy fina”, incluyendo a las colonias hijas. Esto coincide
con la percepción del usuario 1, pues para él todo el volvox tiene textura
muy fina.

Por otro lado, las figuras 7.12(f)-(i) muestran el mapeo a los distintos

2A la hora de comparar, nótese que estas figuras estan representadas a distinta escala
en el eje de la medida que las de la Figura 7.8(b).
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(a)

Usuario 1
Ri Ci

“MF”

Usuario 2
Ri Ci

“MG”

(b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i)

Figura 7.12: Resultados para una imagen de microscopio. (a) Imagen original.
(b)-(e) Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos
difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, usando la partición
adaptada a la percepción del usuario 1. (f)-(i) Mapeo de la imagen original
al grado de pertenencia a los conjuntos difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y
“muy gruesa”, usando la partición adaptada a la percepción del usuario 2.
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(a)

(b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i)

Figura 7.13: Ejemplo de la adaptación al contexto de la imagen. (a) Imagen
original. (b)-(e) Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a
los conjuntos difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, usando
la partición no adaptativa. (f)-(i) Mapeo de la imagen original al grado de
pertenencia a los conjuntos difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”,
usando la partición adaptada al contexto.

conjuntos difusos aplicando la partición adaptada al usuario 2. Según estos
resultados, la colonia principal, al igual que el fondo, tiene un alto grado de
pertenencia al conjunto difuso “muy gruesa”. Esto coincide con la percepción
del usuario, el cual considera que la textura de la colonia principal es muy
gruesa. En este caso, según la partición adaptada, las colonias hijas tienen
un grado de pertenencia intermedio a los conjuntos “gruesa” y “muy gruesa”.
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Resultados de adaptación al contexto de la imagen

En las figuras 7.13 y 7.14 se exponen dos ejemplos en donde la partición
Πk es adaptada al contexto de la imagen. Para ello, se emplearán las imágenes
naturales de las figuras 7.13(a) y 7.13(a), que son las mismas utilizadas en el
experimento de la Figura 5.11 del capítulo 5. La Figura 7.13(a) muestra una
imagen natural compuesta por dos texturas con diferentes grados de finura.
El mapeo de esta imagen al grado de pertenencia a los distintos conjuntos
difusos de la partición Πk aparece representado en las figuras 7.13(b)-(e).
Como se puede apreciar, la textura correspondiente a la parte inferior derecha
de la imagen es considerada como muy gruesa según la percepción promedio,
mientras que la textura del resto de la imagen es considerada como bastante
fina, aunque sin llegar a ser muy fina (tiene un grado de pertenencia algo
mayor al conjunto difuso “muy fina” que al conjunto difuso “fina”). Las
figuras 7.13(f)-(i) muestran el mapeo al grado de pertenencia a los distintos
conjuntos difusos de la partición Π̂k, que ha sido obtenida adaptando Πk a
la textura más gruesa y a la más fina de la imagen. Se puede apreciar que
este mapeo es muy similar al obtenido con la partición no adaptativa, con la
única diferencia de que en este caso la textura fina es considerada más fina
que en el mapeo anterior. Esto coincidiría con los cambios en la percepción
influidos por el contexto, pues una textura puede parecer más fina al estar
presente una textura mucho más gruesa, como es el caso.

La influencia del contexto de la imagen en la percepción de finura de las
texturas es más apreciable en el ejemplo presentado en la Figura 7.14. La
Figura 7.14(a) muestra una imagen natural similar a la de la Figura 7.13(a),
pero donde se ha añadido una nueva textura mucho más gruesa que el resto.
En este caso, aunque la textura de la parte inferior derecha de la imagen
es la misma que en la Figura 7.13(a), puede ser percibida como más fina
por el ser humano debido a la presencia de la nueva textura. Las figuras
7.14(b)-(e) muestran el mapeo de la imagen original al grado de pertenencia
a los distintos conjuntos difusos de la partición Πk, que no tiene en cuenta
los cambios en la percepción de finura debidos al contexto de la imagen. Así,
la parte inferior derecha, al igual que la nueva textura, es considerada como
muy gruesa según la percepción promedio. Las figuras 7.14(f)-(i) muestran el
mapeo al grado de pertenencia a los distintos conjuntos difusos de la partición
Π̂k adaptada al contexto de la imagen. Se puede apreciar que en este caso
únicamente la nueva textura tiene un alto grado de pertenencia al conjunto
difuso “muy gruesa”, mientras que la textura de la parte inferior derecha tiene
un grado de pertenencia mayor al conjunto difuso “gruesa”. Esto coincide en
mayor medida con la percepción humana de finura si se desea tener en cuenta
la influencia del contexto de la imagen en dicha percepción.
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(a)

(b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i)

Figura 7.14: Ejemplo de la adaptación al contexto de la imagen. (a) Imagen
original. (b)-(e) Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a
los conjuntos difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”, usando
la partición no adaptativa. (f)-(i) Mapeo de la imagen original al grado de
pertenencia a los conjuntos difusos “muy fina”, “fina”, “gruesa” y “muy gruesa”,
usando la partición adaptada al contexto.

7.6. Conclusiones

En este capítulo se ha presentado el segundo enfoque difuso propuesto
en esta Tesis para modelar la propiedad de finura. En concreto, se han
propuesto una serie de particiones difusas Πk sobre el dominio de las
medidas de finura más representativas de la literatura, que proporcionan un
conjunto de etiquetas lingüísticas relativas a esta propiedad. Para obtener
estas particiones difusas se ha tenido en cuenta la relación entre las medidas
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computacionales y la percepción humana, tanto para definir el número de
conjuntos difusos como para obtener sus funciones de pertenencia. Así, las
particiones propuestas permiten modelar la propiedad de finura de acuerdo
a la percepción humana.

En primer lugar, se han obtenido particiones no adaptativas, que
representan la percepción promedio de la propiedad de finura. Para ello,
se ha utilizado la información procedente de una encuesta para analizar la
distinguibilidad entre distintas clases de finura que es capaz de discriminar
cada una de las medidas estudiadas. Además, se ha definido una medida de
bondad con la que comparar la habilidad de dichas medidas para representar
la propiedad de finura, obteniendo los mejores resultados para la medida de
Amadasun.

En segundo lugar, se ha propuesto un método de adaptación de las
particiones Πk que permita tener en cuenta otras percepciones diferentes
de finura. En concreto, al igual que en el capítulo anterior, se ha planteado
la adaptación a la percepción particular de nuevos usuarios y al contexto de
la imagen.

Dentro del enfoque de este capítulo, se ha dejado como trabajo futuro la
obtención de particiones multidimensionales, es decir, particiones en las que
el conjunto de referencia este formado por más de una medida de finura (de
manera similar a los modelos multidimensionales de los capítulos 3 y 4).
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Capítulo 8

Extensión a otras propiedades
de textura

Después de escalar una montaña muy
alta, descubrimos que hay muchas otras

montañas por escalar.

Nelson Mandela

En este capítulo se extenderá el uso de la metodología propuesta en
los capítulos anteriores a otras propiedades perceptuales de la textura. En
concreto, se planteará la aplicación de dicha metodología a las propiedades
de contraste y direccionalidad.

8.1. Introducción

Como se comentó en el capítulo 1, en esta Tesis se plantea un
modelado difuso de textura en base a sus propiedades perceptuales. En
los capítulos 4 a 7 se ha descrito la metodología propuesta para dicho
modelado, particularizando su aplicación para la propiedad de finura, debido
a su importancia desde el punto de vista perceptual. En este capítulo se
plantea la aplicación de esta metodología a otras propiedades de la textura,
comprobando que dicha extensión es inmediata.

De acuerdo a los experimentos psicológicos realizados por Tamura et al.
en [220], las propiedades de grosor/finura, contraste y direccionalidad de la
textura juegan un papel muy importante en la interpretación visual del ser
humano, siendo consideradas como las tres propiedades más determinantes
en aplicaciones como la recuperación de imágenes basada en contenido
[155, 156, 184]. Así, una vez obtenidos los modelos correspondientes a la
propiedad de finura, en este capítulo se aplicará la misma metodología
descrita en los capítulos anteriores sobre las propiedades de contraste (sección

183
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 8.1: Ejemplos del conjunto de imágenes de textura utilizado en la
encuesta correspondiente a la propiedad de contraste.

8.2) y direccionalidad (sección 8.3).
Esta extensión no será tratada con tanta profundidad como se ha hecho

con la propiedad de finura, pues no supone modificación alguna sobre las
técnicas propuestas anteriormente. Así, en lo referente al modelado difuso de
textura abordado en la parte I de esta Tesis, en este capítulo se obtendrán
los modelos genéricos, tanto unidimensionales como bidimensionales, para
las propiedades de contraste y direccionalidad, aplicando para ello la
metodología descrita en el capítulo 4. No se ha considerado necesario abordar
la adaptación de dichos modelos al perfil particular de distintos usuarios
o al contexto de la imagen (para ello bastaría con aplicar las mismas
técnicas de adaptación descritas en el capítulo 5), ni tampoco plantear otras
aproximaciones difusas al modelado de textura (sería inmediata la obtención
de conjuntos difusos tipo-2 de acuerdo a la metodología propuesta en el
capítulo 6). En lo que respecta a la parte II de esta Tesis, en este capítulo
se abordará la obtención de modelos genéricos que permitirán introducir
una semántica basada en las propiedades de contraste y direccionalidad,
siguiendo para ello las técnicas descritas en el capítulo 7. Al igual que para
la parte I, no se considerará la adaptación de dichos modelos a distintos
perfiles de usuario o al contexto de la imagen.

8.2. Propiedad de Contraste

La propiedad de contraste está relacionada con la claridad con la cual
se pueden distinguir las primitivas que componen la textura. Se dice que
una textura es muy contrastada si sus primitivas son claramente visibles y
separables, existiendo bordes bien definidos entre ellas (como ocurre con la
imagen de la Figura 8.1(e)), mientras que será muy poco contrastada si la
distinción entre los distintos téxels no es tan nítida (como sucede con la
imagen de la Figura 8.1(a)). Nótese que este contraste, al igual que el resto
de propiedades de la textura, está referido a imágenes en escala de grises, y
no debe confundirse con la propiedad de contraste relativa a la característica
de color.
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Los objetivos abordados en esta sección serán: (i) obtener modelos
genéricos que sean capaces de representar la incertidumbre asociada al
concepto de “contraste” (sección 8.2.3), y (ii) obtener modelos genéricos que
permitan introducir una semántica basada en dicha propiedad (sección 8.2.3).
Según la metodología descrita en los capítulos 4 y 7, ambos modelados se
basan en analizar la relación entre las medidas computacionales de contraste
y la percepción humana de esta propiedad, por lo que será necesario obtener
previamente dicha información (secciones 8.2.1 y 8.2.2, respectivamente).

8.2.1. Medidas de contraste

En esta sección se resumen brevemente las distintas medidas de contraste
utilizadas en el presente capítulo. Como se ha comentado en la sección 8.1, el
objetivo de este capítulo es mostrar la aplicación de la metodología propuesta
sobre otras propiedades de la textura, evitando profundizar excesivamente en
el modelado de dichas propiedades. Así, únicamente se han utilizado cuatro
de las medidas de contraste más representativas de la literatura, que se
enumeran a continuación mediante el nombre con el que serán notadas a
partir de ahora.

Medida de Tamura : se trata de la medida de contraste definida por
Tamura et al. en [220], la cual tiene en cuenta tanto el rango dinámico
de los niveles de gris en la imagen, como la curtosis en la distribución
de estos niveles. Se basa en la idea de que las texturas contrastadas
tienen zonas con niveles de gris muy distintos, lo que implica un rango
dinámico relativamente amplio sin que la curtosis sea muy elevada.

Medida de Amadasun : es la medida de contraste definida por
Amadasun y King en [11], y se basa en la idea de que, para texturas
contrastadas, existirá un mayor número de píxeles donde la diferencia
entre su nivel de gris y el valor medio de su vecindad es grande. Así,
además de considerar estadísticos globales, como el rango dinámico de
los niveles de gris en la imagen, tiene en cuenta estadísticos locales
calculados a partir de la matriz NGTDM.

Medida de Abbadeni : es la medida de contraste propuesta por
Noureddine Abbadeni en [6], que hace uso de la función de autoco-
varianza, cuyo valor decrece rápidamente para texturas contrastadas,
y más lentamente para las menos contrastadas.

Medida de Haralick : se trata del estadístico de contraste definido por
Haralick et al. en [105], que es extraído de la matriz de coocurrencias de
niveles de gris (GLCM). La capacidad de este estadístico para capturar
el contraste de la textura se basa en la idea de que, para texturas
contrastadas, existirá un mayor número elementos distintos de cero
fuera de la diagonal principal de la matriz GLCM.
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En principio, a raíz de la propuesta de Idrissi et al. [112] (comentada en
la sección 2.3.2.4 del capítulo 2), se planteo una quinta medida de contraste,
consistente en el estadístico de varianza definido por Haralick et al. [105]
sobre la matriz GLCM. Sin embargo, posteriormente se comprobó que dicho
estadístico está muy correlado con la medida de contraste de Tamura (con
un coeficiente de correlación cercano a 1), por lo que no tiene sentido su uso.
Además, el coste computacional de la medida de Tamura es mucho menor,
pues no es necesario el cálculo de la matriz GLCM.

8.2.2. Valoraciones humanas de contraste

El método empleado para obtener las valoraciones sobre la percepción
humana de contraste es similar al planteado en la sección 3.2 del capítulo 3
para la propiedad de finura. En primer lugar, se ha seleccionado un conjunto
formado por 78 imágenes representativas del concepto de contraste (en la
Figura 8.1 se muestran algunas de ellas), satisfaciendo las mismas condiciones
impuestas en la sección 3.2.

Seguidamente, se ha realizado una encuesta para obtener un conjunto
de valoraciones asociadas a cada imagen (la plantilla de dicha encuesta se
muestra en el Apéndice A). Al igual que se planteó para la propiedad de
finura (sección 3.2.2), en esta encuesta se ha pedido a los sujetos que asignen
las imágenes a clases, donde cada clase tiene asociado un grado de contraste
distinto. En este caso, se han considerado 5 clases diferentes para representar
el grado de percepción de contraste, cuyas imágenes representativas son las
mostradas en la Figura 8.1. Como se puede apreciar, estas imágenes están
ordenadas en orden creciente en cuanto al grado de presencia del concepto
de contraste, que en este caso es 0, 0,25, 0,5, 0,75 y 1, respectivamente.
Finalmente, para cada una de las imágenes, se han agregado las valoraciones
de los distintos sujetos que han realizado la encuesta (tal y como se describió
en la sección 3.2.3), que en este caso han sido únicamente 3.

8.2.3. Modelado difuso

El objetivo planteado en esta sección consiste en obtener, mediante
la aplicación de la metodología propuesta en el capítulo 4, un conjunto
difuso TF que permita representar la incertidumbre asociada al concepto de
“contraste”. Dicho conjunto difuso se define en el dominio de un subconjunto
F = {F1, . . . , FK′} de las medidas de contraste indicadas en la sección
8.2.1. En nuestra aproximación, la función de pertenencia asociada a TF
se obtiene relacionando los valores computacionales de las medidas de F con
la percepción humana de contraste, para lo cual se aplica el proceso de ajuste
robusto descrito en el Apéndice B. Al igual que para la propiedad de finura,
se han considerado los casos K ′ = 1 y K ′ = 2, cuyos resultados se muestran
en las secciones 8.2.3.1 y 8.2.3.2.
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Tabla 8.1: Error de ajuste, error de test y parámetros de la función de
pertenencia para cada una de las medidas de contraste analizadas.

Medida Error Error
a3 a2 a1 a0 α βde ajuste de test

Tamura 0.0340 0.0649 1.6877 -3.9536 3.8763 -0.5728 0.1775 0.9620
Amadasun 0.0780 0.1108 0.2803 -1.1488 1.8254 -0.3839 0.2462 2.1288
Abbadeni 0.1003 0.1393 0.3977 -1.8684 2.9594 -1.0859 0.5172 2.6235
Haralick 0.1157 0.1416 0.6232 -1.8714 2.0679 -0.4100 0.2502 1.8773

(a) (b)

(c) (d)

Figura 8.2: Función de pertenencia TF para las medidas de Tamura (a),
Amadasun (b), Abbadeni (c) y Haralick (d).
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8.2.3.1. Ajuste unidimensional

Tal y como se describió en la sección 4.3.1 del capítulo 4, para el ajuste
unidimensional se propone definir TF como una función

TF (x; an . . . a0, α, β) =


1 x < α,
poly(x; an . . . a0) α ≤ x ≤ β,
0 x > β

(8.1)

donde poly(x; an . . . a0) es una función polinómica de la forma

poly(x; an . . . a0) = anxn + . . . + a1x
1 + a0 (8.2)

La Tabla 8.1 muestra, para cada medida de contraste analizada, el error
correspondiente al ajuste, el error de test y los valores de los parámetros
an . . . a0, α y β de la función de pertenencia TF . Dicha tabla ha sido ordenada
en orden creciente de los errores de ajuste y, como se puede apreciar, la
medida F = {Tamura} [220] es la que consigue un menor error tanto de
ajuste como de test. Asimismo, en la Figura 8.2 se muestra la representación
gráfica de dichas funciones de pertenencia TF .

8.2.3.2. Ajuste bidimensional

Siguiendo la metodología propuesta en la sección 4.3.2 del capítulo 4, la
función de pertenencia TF para el caso bidimensional se define como

TF (x, y; a(n!+n) . . . a0) = TF (x, y; coef) =

=


0 poly2(x, y; coef) < 0,
poly2(x, y; coef) 0 < poly2n(x, y; coef) < 1,
1 poly2(x, y; coef) > 1

(8.3)

donde poly2(x, y; coef) es una función polinómica de dos variables

poly2(x, y;a(n!+n) . . . a0) =
n∑

i=0

i∑
j=0

a(i!+j)x
jyi−j =

= a(n!+n)x
n + a(n!+n−1)x

n−1y1 + . . . + a2x
1 + a1y

1 + a0

(8.4)

En la Tabla 8.2 se muestra el error correspondiente al ajuste, el error de
test y los valores de los parámetros obtenidos para cada pareja de medidas
(ordenada por orden creciente del error de ajuste). Al igual que sucedía
en el modelado de la propiedad de finura, se puede comprobar como la
combinación de dos medidas de contraste permite reducir el error obtenido
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 8.3: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Tamura-Haralick (a)(b),
Tamura-Amadasun (c)(d) y Tamura-Abbadeni (e)(f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 8.4: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Amadasun-Abbadeni (a)(b),
Haralick-Abbadeni (c)(d) y Amadasun-Haralick (e)(f).
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al aplicar cada una de ellas por separado. En este caso, la pareja de medidas
F = {Tamura,Haralick} es la que proporciona mejores resultados. En
las figuras 8.3 y 8.4 se muestra la representación gráfica de las funciones de
pertenencia TF correspondientes a todas las parejas de medidas de contraste.

8.2.3.3. Resultados

En esta sección se analizará la bondad en el modelado del concepto de
contraste de los conjuntos difusos TF que se acaban de proponer. Para ello, se
realizarán varios experimentos usando imágenes donde aparecen texturas con
distinto grado de presencia de contraste, comprobando si la salida coincide
con lo esperado por el ser humano. En concreto, se aplicará el modelo TF
con el que se ha obtenido un menor error tanto de ajuste como de test, que
es el correspondiente a la pareja de medidas F = {Tamura,Haralick}.

Resultados para imagen mosaico

Para el primer experimento, mostrado en la Figura 8.5, se ha empleado un
mosaico compuesto por varias imágenes de textura, cada una de ellas con un
grado de percepción de contraste decreciente respecto a la anterior. Se trata
de imágenes que forman parte del conjunto usado en la encuesta descrita en
la sección 8.2.2, por lo que disponemos de las valoraciones humanas sobre
dichas imágenes para poder comparar con los resultados.

En la parte superior de la Figura 8.5 aparece la imagen mosaico utilizada
y bajo ella se muestra un mapeo ideal a sus valores de contraste, donde, para
todos los pixels correspondientes a una misma imagen de textura del mosaico,
se ha considerado la misma valoración humana acerca de la percepción de
contraste extraida de la encuesta1. Estas valoraciones, comprendidas entre 0
y 1, se han mapeado en un nivel de gris entre 0 y 255 para poder ser mostradas
en la imagen. De esta forma, el mapeo representa el grado de contraste
de la textura, donde un nivel de gris blanco indica máxima percepción de
contraste, mientras que el negro indica que no existe percepción de contraste.

Bajo el mapeo ideal, se muestra el mapeo de la imagen original a sus
valores de contraste usando el modelo TF correspondiente a la pareja de
medidas F = {Tamura,Haralick}. El cálculo de este mapeo se realiza
de forma análoga al de finura: para cada píxel de la imagen original se ha
analizado una ventana de tamaño 32× 32 centrada en él, y se ha calculado
su grado de contraste mediante el modelo propuesto, mapeando dicho grado,
comprendido entre 0 y 1, en un nivel de gris entre 0 y 255. Nótese que en los
pixels próximos a las fronteras entre texturas este grado es elevado, debido

1En realidad, el mapeo ideal no sería exactamente como el mostrado en la figura,
pues en los pixels próximos a las fronteras entre texturas se tomarían ventanas en las que
aparecen ambas texturas, con lo que el grado de contraste no solo dependería del contraste
inherente de cada una de ellas, sino también del contraste entre ambas
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Valoración

Tamura
Haralick

Figura 8.5: Resultados para una imagen mosaico en donde se compara el
mapeo ideal con el mapeo obtenido usando el modelo TF correspondiente a
la pareja de medidas F = {Tamura,Haralick}.

al contraste introducido por la propia frontera, siendo mayor entre aquellas
texturas que son más contrastadas. Este fenómeno es inherente a la medición
de la propiedad y no puede ser eliminado.

Se puede apreciar visualmente que el modelo propuesto captura
perfectamente la evolución del grado de percepción de contraste, guardando
un gran parecido con lo esperado por el ser humano. Asimismo, al igual que se
comentó en la sección de resultados del capítulo 4, es posible obtener el error
que se está cometiendo, entendido como la diferencia respecto al mapeo ideal,
y calculado tal y como se indica en dicha sección. Para evitar la influéncia del
fenómeno de frontera que se acaba de comentar, no se tendrán en cuenta en
dicho cálculo los píxels situados en una ventana de tamaño 32×32 alrededor
de las fronteras entre las distintas texturas. El error obtenido en este caso
es de 0,0632, con lo que también se comprueba numéricamente el parecido
entre el mapeo usando el modelo TF y el ideal.

Resultados para imágenes naturales

En la Figura 8.6 se muestran dos ejemplos de la aplicación del modelo
propuesto sobre imágenes naturales. Considérense las imágenes de las figuras
8.6(a) y 8.6(b), en las que se pueden apreciar varias texturas con diferentes
grados de percepción de contraste. Las figuras 8.6(c) y 8.6(d) muestran
el mapeo de estas imágenes a los valores de contraste correspondientes
usando el modelo TF . Como se puede apreciar, este mapeo representa de
forma adecuada el contraste de las distintas texturas presentes en la imagen,



194 Capítulo 8. Extensión a otras propiedades de textura

(a) (b)

(c) (d)

Figura 8.6: Resultados para dos imágenes naturales. (a)(b) Imágenes
originales. (c)(d) Mapeos de las imágenes originales a sus valores de contraste
usando el modelo propuesto.

distinguiendo en ambos casos tres grados de presencia diferentes: una textura
muy contrastada (pixels con un nivel de gris blanco), correspondiente a la
cebra en el primer caso y al leopardo en el segundo; una textura muy poco
contrastada (pixels con un nivel de gris negro), correspondiente al fondo de
cada una de las imágenes; y una textura con un contraste intermedio (pixels
con un nivel de gris intermedio), correspondiente a la hierba y al tronco del
árbol, respectívamente. De esta forma, el mapeo obtenido es interpretable
directamente por el ser humano. Al igual que se ha comentado en el primer
experimento, los píxels próximos a las fronteras entre texturas tienen un
grado de contraste elevado, lo que impide una delimitación precisa entre
texturas en la imagen mapeada.

Resultados para texturas con distinto relieve

Obsérvese que la propiedad de contraste de una textura visual tiene cierta
relación con el relieve existente en la textura táctil correspondiente: texturas
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 8.7: Resultados en los que se muestra la relación entre el contraste de
una textura visual y el relieve existente en la textura táctil correspondiente.
(a)(b) Imágenes originales. (c)(d) Mapeos de las imágenes originales a sus
valores de contraste usando el modelo propuesto.

que presentan un mayor relieve en la naturaleza suelen aparecer con un alto
contraste en la imagen, debido en gran parte al efecto de la iluminación.
Según esto, dos texturas del mismo tipo, pero con distinto relieve, pueden
ser distinguidas en una imagen mediante la propiedad de contraste. En la
Figura 8.7 se muestran dos ejemplos en los que se hace uso de esta propiedad
para identificar patrones defectuosos.

Considérese la imagen de la Figura 8.7(a), en la que aparecen dos
neumáticos con distinto desgaste. Como se puede apreciar, el neumático de
la derecha mantiene un relieve uniforme en sus surcos, mientras que el de
la izquierda presenta un desgaste irregular en su parte central y uno de sus
laterales. En la Figura 8.7(c) se muestra el mapeo de dicha imagen usando
el modelo propuesto. En ella se pueden diferenciar claramente las zonas más
desgastadas, pues presentan un menor contraste, lo que podría ser aplicado
en la práctica para identificar neumáticos en mal estado. Un ejemplo parecido
se muestra en las figuras 8.7(b) y 8.7(d), donde es posible detectar los defectos
en el estucado de una pared analizando el grado de contraste de la textura.
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Tabla 8.3: Evaluación del comportamiento y medida de bondad de las
particiones propuestas para cada una de las medidas de contraste analizadas.

Medida Nk precision recall Fk gk

Tamura 5 0.9576 0.9173 0.9370 0.9370
Amadasun 5 0.8919 0.7640 0.8230 0.8230
Abbadeni 4 0.9283 0.8873 0.9073 0.8166
Haralick 4 0.8494 0.7477 0.7953 0.7158

8.2.4. Particiones difusas

El objetivo abordado en esta sección consiste en obtener, mediante
la aplicación de la metodología propuesta en el capítulo 7, una partición
difusa Πk sobre el dominio de cada una de las medidas de contraste,
que proporcionará un conjunto de términos lingüísticos relativos a dicha
propiedad. En nuestra propuesta, esta partición difusa se obtiene teniendo
en cuenta la relación entre las medidas computacionales y la percepción
humana, tanto para definir el número Nk de conjuntos difusos como para
obtener sus funciones de pertenencia.

Según se indicó en la sección 7.3 del capítulo 7, la función de pertenencia
T i

k(x) asociada a cada conjunto difuso de la partición Πk se ha definido
mediante una función trapezoidal de la forma

T i
k(x; ai

k, b
i
k, c

i
k, d

i
k) =


0 x < ai

k or x > di
k

x−ai
k

bi
k−ai

k
ai

k ≤ x ≤ bi
k

1 bi
k ≤ x ≤ ci

k
di

k−x

di
k−ci

k

ci
k ≤ x ≤ di

k

(8.5)

El cálculo de estos parámetros ai
k, bi

k, ci
k y di

k para cada función de
pertenencia T i

k(x), así como el número Nk de conjuntos difusos, es realizado
a partir de la información obtenida al aplicar sobre las medidas de contraste el
análisis de distinguibilidad descrito en la sección 3.4 del capítulo 3. Asimismo,
para cada partición Πk se calcula una medida de bondad gk que permite
analizar la habilidad de cada partición para representar la propiedad de
contraste. Tal y como se describió en la sección 7.3.1 del capítulo 7, dicha
medida se ha definido como

gk = Fk · fk (8.6)

El primer factor (Fk) se encarga de medir la concordancia entre la salida
proporcionada por la partición y lo esperado por el ser humano. Para ello,
se ha usado el estadístico F-measure, que combina las métricas precision y
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TAMURA
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.1410 0.2289
2 0.1410 0.2289 0.2507 0.4405
3 0.2507 0.4405 0.4774 0.6282
4 0.4774 0.6282 0.6733 1.2093
5 0.6733 1.2093 ∞ ∞

(a)

AMADASUN
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.3011 0.4052
2 0.3011 0.4052 0.4846 0.7697
3 0.4846 0.7697 0.9027 1.0973
4 0.9027 1.0973 1.2610 2.4859
5 1.2610 2.4859 ∞ ∞

(b)

ABBADENI
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.5736 0.9210
2 0.5736 0.9210 1.0382 1.6655
3 1.0382 1.6655 1.8526 3.1986
4 1.8526 3.1986 ∞ ∞

(c)

HARALICK
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.5758 0.8980
2 0.5758 0.8980 1.0490 1.4674
3 1.0490 1.4674 1.7940 2.8317
4 1.7940 2.8317 ∞ ∞

(d)

Figura 8.8: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen las
funciones de pertenencia T i

k(x) que componen la partición para las medidas
de Tamura, Amadasun, Abbadeni y Haralick. Las etiquetas lingüísticas son
“MPC” = “muy poco contrastata”, “PC” = “poco contrastada”, “MeC” =
“medio contrastada”, “C” = “contrastada”, “MC” = “muy contrastada”.
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recall de la siguiente forma:

Fk = 2 · precisionk · recallk
precisionk + recallk

(8.7)

El segundo factor (fk) permite tener en cuenta en la medida de bondad
el número de clases Nk que pueden ser discriminadas por la medida de
contraste, y se ha definido como

fk =


1 si Nk = MAXNk

1− ρ · (MAXNk
−Nk) si 1 < Nk < MAXNk

0 si Nk ≤ 1
(8.8)

siendo MAXNk
= max{Nk, k = 1, . . . , N}. Como se indicó en el capítulo

7, en esta Tesis se ha escogido ρ = 0,1, de forma que fk = 1 para Nk = 5
y fk = 0,9 para Nk = 4 (en las particiones analizadas no hay ninguna con
Nk ≤ 4).

En la Tabla 8.3 se muestra, para cada medida de contraste utilizada, el
número Nk de conjuntos difusos que forman la partición Πk, las métricas
precisionk y recallk correspondientes, el estadístico Fk, y el valor de la
medida de bondad gk. Nótese que la tabla ha sido ordenada en orden
decreciente de este valor. En la Figura 8.8 se muestra la representación
gráfica de las particiones difusas obtenidas para cada una de las medidas
de contraste (ordenadas en orden decreciente de la medida de bondad), así
como sus parámetros correspondientes.

8.2.4.1. Resultados

En esta sección, las particiones difusas propuestas se aplicarán sobre
algunos ejemplos para analizar su comportamiento. En concreto, se usará
la partición Πk con una mayor valoración según la medida de bondad gk,
que es la obtenida para la medida de contraste de Tamura.

Resultados para imagen mosaico

Para el primer ejemplo, mostrado en la Figura 8.9, se ha empleado el
mismo mosaico utilizado en la experimentación comentada en la sección
8.2.3.3, que está formado por cinco imágenes de textura, donde el grado de
contraste de cada imagen es decreciente (de izquierda a derecha). Las figuras
8.9(b)-(f) muestran un mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a
los conjuntos difusos con etiquetas “muy contrastada”, “contrastada”, “medio
contrastada”, “poco contrastada” y “muy poco contrastada”, respectivamente,
usando la partición difusa propuesta. Para ello, al igual que se comentó en el
capítulo 7, para cada píxel de la imagen original se ha tomado una ventana
de tamaño 32 × 32, a la cual se ha aplicado la partición difusa, mapeando
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 8.9: Resultado para una imagen mosaico. (a) Imagen original. (b)-(f)
Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos
“muy contrastada”, “contrastada”, “medio contrastada”, “poco contrastada”
y “muy poco contrastada”, respectivamente (cuanto más oscuro el nivel de
gris, menor grado de pertenencia).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 8.10: Resultado para una imagen natural. (a) Imagen original. (b)-(f)
Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos
“muy contrastada”, “contrastada”, “medio contrastada”, “poco contrastada” y
“muy poco contrastada”, respectivamente.

en una imagen distinta el grado de pertenencia a cada conjunto difuso de
esa partición. Así, por ejemplo, la Figura 8.9(b) representa mediante el nivel
de gris el grado con el cual la textura es percibida como “muy contrastada”,
donde el blanco indica un grado de pertenencia 1 a dicho conjunto difuso y el
negro indica un grado de pertenencia 0. Como se puede apreciar, la partición
propuesta captura adecuadamente la evolución del grado de percepción de
contraste.

Resultados para imagen natural

Considérese la imagen natural mostrada en la Figura 8.10a, ya utilizada
en los resultados de la sección 8.2.3.3. De forma similar al experimento
anterior, la partición Πk es aplicada sobre dicha imagen para obtener
el grado de pertenencia a los conjuntos difusos con etiquetas ‘muy
contrastada”, “contrastada”, “medio contrastada”, “poco contrastada” y “muy
poco contrastada”, cuyo mapeo se muestra en las figuras 8.10(b)-(f),
respectivamente.

Como se puede apreciar, la región correspondiente al leopardo tiene
un grado de pertenencia muy alto al conjunto difuso con etiqueta “muy
contrastada” (Figura 8.10(b)), siendo muy bajo para el resto de conjuntos
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 8.11: Aplicación de la partición Πk propuesta para comprobar la
relación entre el contraste de una textura visual y el relieve existente en
la textura táctil correspondiente. (a) Imagen original. (b)-(f) Mapeo de
la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos “muy
contrastada”, “contrastada”, “medio contrastada”, “poco contrastada” y “muy
poco contrastada”, respectivamente.

difusos. Además, los resultados indican que la región correspondiente a la
rama del árbol es en su mayoría una textura poco contrastada (Figura
8.10(e)) y que el fondo es muy poco contrastado (Figura 8.10(f)). Asimismo,
se observa como las fronteras entre las distintas texturas aparecen en varios
conjuntos difusos. Esto sucede porque al realizar el mapeo para los pixels
cercanos a dichas fronteras se toman ventanas en las que aparecen ambas
texturas, con lo que el valor proporcionado por la medida de contraste
depende del contraste de cada una por separado y además del contraste
entre ambas.

Resultados para texturas con distinto relieve

Como se ha comentado en la sección 8.2.3.3, las texturas que presentan
un mayor relieve en la naturaleza suelen aparecer con un alto contraste en
la imagen, por lo que dos texturas del mismo tipo, pero con distinto relieve,
pueden ser distinguidas en una imagen mediante esta propiedad. Considérese
la imagen de la Figura 8.11(a), ya utilizada en la sección 8.2.3.3, en la
que aparecen dos neumáticos con distinto desgaste. Las figuras 8.11(b)-(f)
muestran el mapeo obtenido al aplicar la partición Πk sobre dicha imagen,
obteniendo el grado de pertenencia a los conjuntos difusos con etiquetas “muy
contrastada”, “contrastada”, “medio contrastada”, “poco contrastada” y “muy
poco contrastada”, respectivamente.
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Como se puede apreciar, el neumático de la derecha, que mantiene
un relieve uniforme en sus surcos, posee un alto grado de pertenencia a
los conjuntos difusos con etiquetas “muy contrastada” (Figura 8.10(b)) y
“contrastada” (Figura 8.10(c)). En cambio, las regiones más desgastadas
del neumático de la izquierda, que son su parte central y uno de sus
laterales, tienen un grado de pertenencia muy alto a los conjuntos difusos
con etiquetas “poco contrastada” (Figura 8.10(e)) y “muy poco contrastada”
(Figura 8.10(f)). De esta forma, para identificar neumáticos en mal estado,
bastaría con examinar el grado de pertenencia a estos dos conjuntos difusos.

8.3. Propiedad de direccionalidad

La propiedad de direccionalidad está relacionada con la presencia de una
orientación dominante en los téxels que componen la textura, y depende de
dos factores: (i) la forma de la primitiva de textura de manera individual y (ii)
la disposición global de estas primitivas en la imagen. Se dice que una textura
es muy direccional si cada uno de los téxels que forman la textura tiene un
tamaño mucho mayor en una dimensión que en el resto, es decir, tiene forma
alargada, y además, si todos los téxels están orientados en la misma dirección.
Así, la imagen de la Figura 8.12(a) es considerada como muy direccional. La
presencia de esta propiedad decrece a medida que todos los téxels dejan
de tener la misma orientación, aunque dichos téxels sean muy alargados,
como ocurre con la imagen de la Figura 8.12(b). Asimismo, también decrece
cuando la forma de los téxels es menos alargada, aunque estén dispuestos en
la misma orientación, como ocurre con la imagen de la Figura 8.12(c). Los
casos extremos de no direccionalidad (omnidireccionalidad) ocurren cuando
la forma de los téxels no tiene una dimensión que destaque sobre el resto
(Figura 8.12(d)) o cuando su disposición no tiene una orientación dominante
(Figura 8.12(e)).

De manera equivalente a la propiedad de contraste, los objetivos
abordados en esta sección serán: (i) obtener modelos genéricos que
sean capaces de representar la incertidumbre asociada al concepto de
“direccionalidad” (sección 8.3.3), y (ii) obtener modelos genéricos que
permitan introducir una semántica basada en dicha propiedad (sección 8.3.3).
Para ello, es necesario indicar previamente las medidas computacionales de
direccionalidad utilizadas (sección 8.3.1) y particularizar la obtención de las
valoraciones humanas para esta propiedad (sección 8.3.2).

8.3.1. Medidas de direccionalidad

En este caso, se emplearán las tres medidas de direccionalidad más
significativas de la literatura, que son resumidas a continuación:

Medida de Tamura : se trata de la medida de direccionalidad definida
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 8.12: Ejemplos del conjunto de imágenes de textura utilizado en la
encuesta correspondiente a la propiedad de direccionalidad.

por Tamura et al. en [220], la cual se basa en el cálculo de un histograma
que refleja la probabilidad en la dirección del gradiente en las fronteras
locales de la imagen. Para texturas direccionales, dicho histograma
presentará picos más abruptos que para aquellas en las que no existe
una orientación tan dominante.

Medida de Abbadeni : es la medida de direccionalidad propuesta por
Noureddine Abbadeni en [6], que también se basa en el análisis de la
dirección del gradiente, pero no en las fronteras locales de la imagen
original, sino en las de la imagen obtenida al aplicar la función de
autocovarianza.

Medida de Fourier : se trata de la medida de direccionalidad
calculada a partir del espectro de potencia de Fourier de la imagen
[182, 244], la cual analiza la concentración de potencia en sectores
angulares del dominio frecuencial. En texturas direccionales, los valores
más altos se concentran en el sector correspondiente a la orientación
dominante.

8.3.2. Valoraciones humanas de direccionalidad

Al igual que para las propiedades de finura y contraste, se ha seleccionado
un conjunto de imágenes de textura que son usadas para obtener,
mediante una encuesta, las valoraciones sobre la percepción humana de
direccionalidad. En este caso, dicho conjunto está formado por 74 imágenes
representativas del concepto de direccionalidad (en la Figura 8.12 se muestran
algunas de ellas), satisfaciendo las mismas condiciones impuestas en la
sección 3.2.

En la encuesta, cuya plantilla se muestra en el Apéndice A, se han
considerado 6 clases diferentes para representar el grado de percepción de
direccionalidad. Para la clase asociada al grado de presencia 1, se han
empleado imágenes representativas cuyos téxels tienen una forma muy
direccional y poseen todos la misma orientación, como se aprecia en la imagen
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mostrada en la Figura 8.12(a). Para la clase asociada al grado de presencia
0 se han considerado imágenes representativas que, o bien presentan unos
téxels con forma omnidireccional, como los de la Figura 8.12(d), o bien la
disposición de los téxels no tiene una orientación dominante, como ocurre
en la Figura 8.12(e). Para el resto de clases, que representan los grados
de presencia 0,2, 0,4, 0,6 y 0,8, se han tomado imágenes representativas
considerando variaciones intermedias en la forma de los téxels o en su
disposición (como por ejemplo las imágenes mostradas en las figuras 8.12(b)
y 8.12(c)). Al igual que para las propiedades de finura y contraste, las
valoraciones de los distintos sujetos que han realizado la encuesta, que en
este caso han sido 3, son agregadas para obtener una única valoración por
cada imagen.

8.3.3. Modelado difuso

Siguiendo el mismo esquema empleado para la propiedad de contraste,
en esta sección se aborda la obtención de un conjunto difuso TF que permita
representar la incertidumbre asociada al concepto de “direccionalidad”,
aplicando para ello la metodología propuesta en el capítulo 4. La función
de pertenencia asociada a TF se obtiene relacionando, mediante un
ajuste robusto, los valores computacionales de las medidas de F (el
conjunto de referencia) con las valoraciones obtenidas en la sección
anterior. En las secciones 8.3.3.1 y 8.3.3.2 se resumen brevemente los
resultados correspondientes al ajuste unidimensional para cada medida de
direccionalidad y al ajuste bidimensional para cada pareja de medidas,
respectivamente.

8.3.3.1. Ajuste unidimensional

Siguiendo la metodología descrita en la sección 4.3.1 del capítulo 4,
se calcula la función de pertenencia TF para cada una de las medidas de
direccionalidad utilizadas, que tiene la forma

TF (x; an . . . a0, α, β) =


1 x < α,
poly(x; an . . . a0) α ≤ x ≤ β,
0 x > β

(8.9)

donde poly(x; an . . . a0) es una función polinómica de la forma

poly(x; an . . . a0) = anxn + . . . + a1x
1 + a0 (8.10)

En la Tabla 8.4 se muestran los valores de los parámetros an . . . a0, α y
β correspondientes a cada función, así como los errores de ajuste y de test
asociados. Como en los casos anteriores, dicha tabla ha sido ordenada en
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Figura 8.13: Función de pertenencia TF para las medidas de Tamura (a),
Abbadeni (b) y Fourier (c).

orden creciente de los errores de ajuste y, como se puede apreciar, la medida
F = {Tamura} [220] es la que consigue un menor error. En la Figura 8.13
se muestra la representación gráfica de dichas funciones de pertenencia TF .

8.3.3.2. Ajuste bidimensional

Para cada una de las parejas de medidas de direccionalidad se ha aplicado
la metodología propuesta en la sección 4.3.2 del capítulo 4, obteniendo una
función de pertenencia TF de la forma

TF (x, y; a(n!+n) . . . a0) = TF (x, y; coef) =

=


0 poly2(x, y; coef) < 0,
poly2(x, y; coef) 0 < poly2n(x, y; coef) < 1,
1 poly2(x, y; coef) > 1

(8.11)
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donde poly2(x, y; coef) es una función polinómica de dos variables

poly2(x, y;a(n!+n) . . . a0) =
n∑

i=0

i∑
j=0

a(i!+j)x
jyi−j =

= a(n!+n)x
n + a(n!+n−1)x

n−1y1 + . . . + a2x
1 + a1y

1 + a0

(8.12)

En la Tabla 8.5 se muestran los valores de los parámetros de estas
funciones, junto con los errores de ajuste y de test (en orden creciente
del error de ajuste). Al igual que en los otros dos ajustes bidimensionales
mostrados en esta Tesis, se observa como la combinación de dos medidas de
direccionalidad permite reducir el error obtenido al aplicar cada una de ellas
por separado. En este caso, la pareja de medidas F = {Tamura, Fourier}
es la que proporciona mejores resultados. En la Figura 8.14 se muestra la
representación gráfica de las funciones de pertenencia TF correspondientes a
todas las parejas de medidas de direccionalidad.

8.3.3.3. Resultados

De forma equivalente a como se ha hecho para la propiedad de contraste,
en esta sección se analizará la bondad en el modelado del concepto de
direccionalidad de los conjuntos difusos TF que se acaban de proponer.
Para ello, se realizarán varios experimentos usando imágenes donde aparecen
texturas con distinto grado de presencia de direccionalidad, comprobando si
la salida coincide con lo esperado por el ser humano. En dichos experimentos
se aplicará el modelo TF con el que se ha obtenido un menor error tanto
de ajuste como de test, que es el correspondiente a la pareja de medidas
F = {Tamura, Fourier}.

Resultados para imagen mosaico

En la Figura 8.15 se muestra el primero de los ejemplos, donde se ha
empleado un mosaico compuesto por varias imágenes de textura, cada una de
ellas con un grado de percepción de direccionalidad decreciente respecto a la
anterior (de izquierda a derecha). Dichas imágenes forman parte del conjunto
usado en la encuesta descrita en la sección 8.3.2, por lo que disponemos de
las valoraciones humanas sobre dichas imágenes para poder comparar con
los resultados.

La imagen mosaico utilizada se muestra en la parte superior de la Figura
8.15, y bajo ella aparece un mapeo ideal a sus valores de direccionalidad.
Como en los casos anteriores, para todos los pixels correspondientes a una
misma imagen de textura del mosaico, se ha considerado la misma valoración
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 8.14: Vista 3D isométrica y vista cenital de la función de pertenencia
TF correspondiente a las parejas de medidas de Tamura-Fourier (a)(b),
Tamura-Abbadeni (c)(d) y Fourier-Abbadeni (e)(f).
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Valoración

Tamura
Fourier

Figura 8.15: Resultados para una imagen mosaico en donde se compara el
mapeo ideal con el mapeo obtenido usando el modelo TF correspondiente a
la pareja de medidas F = {Tamura, Fourier}.

humana acerca de la percepción de direccionalidad extraida de la encuesta2.
Estas valoraciones se han mapeado en un nivel de gris entre 0 y 255, con
lo que un píxel blanco en la imagen del mapeo indica máxima percepción
de direccionalidad, mientras que el negro indica que no existe percepción de
direccionalidad (textura omnidireccional).

Bajo el mapeo ideal, se muestra el mapeo de la imagen original a sus
valores de direccionalidad usando el modelo TF correspondiente a la pareja
de medidas F = {Tamura, Fourier}. En este caso también se han utilizado
ventanas de tamaño 32×32 centradas en cada uno de los pixels de la imagen,
mapeando el grado obtenido a partir del modelo en un nivel de gris entre 0
y 255. Nótese que en los pixels próximos a las fronteras entre texturas este
grado es muy pequeño. Esto se debe a que la orientación de los texels en las
texturas colindantes es muy diferente, por lo que al tomar ventanas en las
que aparecen ambas, es considerada como una textura muy poco direccional.
Como se verá en los siguientes experimentos, este fenómeno es muy común, a
no ser que se trate de texturas colindantes que tengan exactamente la misma
orientación.

Al margen de este fenómeno, comparando el mapeo obtenido con el ideal,
se comprueba como el modelo propuesto captura perfectamente la evolución

2En realidad, el mapeo ideal no sería exactamente como el mostrado en la figura, pues
en los pixels próximos a las fronteras entre texturas se tomarían ventanas en las que
aparecen ambas imágenes, y si dichas texturas no tienen los texels orientados en la misma
dirección, como ocurre en este ejemplo, el grado de direccionalidad sería muy bajo
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 8.16: Resultados para dos imágenes naturales. (a)(b) Imágenes
originales. (c)(d) Mapeos de las imágenes originales a sus valores de
direccionalidad usando el modelo propuesto.

del grado de percepción de direccionalidad, guardando un gran parecido
con lo esperado por el ser humano. Asimismo, al igual que en los ejemplos
de finura y contraste, es posible obtener el error que se está cometiendo,
entendido como la diferencia respecto al mapeo ideal. Para evitar la influéncia
del fenómeno de frontera que se acaba de comentar, no se tendrán en cuenta
en dicho cálculo los píxels situados en una ventana de tamaño 32 × 32
alrededor de las fronteras entre las distintas texturas. El error obtenido en
este caso es de 0,0837, con lo que también se comprueba numéricamente la
similitud entre ambos mapeos.

Resultados para imágenes naturales

En la Figura 8.16 se muestran dos ejemplos obtenidos al aplicar el modelo
propuesto sobre imágenes naturales. Para el primero de ellos se ha utilizado la
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(a) (b) (c) (d)

Figura 8.17: Resultados para imágenes de piezas de madera. (a)(c) Imágenes
originales. (b)(d) Mapeos de las imágenes originales a sus valores de
direccionalidad usando el modelo propuesto.

imagen de la Figura 8.16(a), donde se pueden apreciar tres zonas de textura
con distinta direccionalidad: la puerta, que tiene una textura muy direccional,
la pared de ladrillos, cuya textura tiene una direccionalidad intermedia, y la
zona de la enredadera situada a la derecha de la imagen, que es muy poco
direccional. En la Figura 8.16(c) se muestra el mapeo de esta imagen a los
valores de direccionalidad correspondientes usando el modelo TF . En dicho
mapeo se pueden distinguir claramente tres grados de presencia distintos,
que coinciden con la direccionalidad percibida en la imagen original: una
zona con un nivel de gris blanco (máxima presencia de direccionalidad),
correspondiente a la zona de la puerta, una zona con un nivel de gris
negro (mínima presencia de direccionalidad), correspondiente a la zona de
la enredadera, y una zona con un nivel de gris intermedio, correspondiente
a la pared de ladrillos. Asimismo, alrededor de la zona de la puerta se puede
apreciar una franja de pixels con un nivel de gris negro que, como se ha
comentado en el ejemplo anterior, se debe al efecto de frontera entre dos
texturas cuyos texels tienen distinta orientación.

Las figuras 8.16(b) y 8.16(d) muestran la imagen original utilizada para
el segundo experimento, así como su mapeo correspondiente. Nuevamente,
dicho mapeo consigue representar de forma adecuada la direccionalidad de
las distintas texturas presentes en la imagen: el montón de palillos de madera
es considerado como una textura muy direccional, la pasta curvada situada
a su derecha tiene una direccionalidad intermedia, mientras que el montón
de lentejas de la parte superior es considerado como una textura muy poco
direccional. Por tanto, se puede afirmar que en ambos experimentos el mapeo
obtenido al aplicar el modelo propuesto es interpretable directamente por el
ser humano.
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Resultados para imágenes con textura de madera

Generalmente, las piezas de madera usadas en construcción y fabricación
de mobiliario presentan una textura con una alta direccionalidad, debido a las
vetas existentes en la madera, que son muy alargadas y con una orientación
predominante. Sin embargo, en ocasiones también pueden aparecer nudos,
y por cuestiones estéticas puede resultar necesario identificar su presencia.
En la Figura 8.17 se muestran dos ejemplos en los que se hace uso de la
propiedad de direccionalidad para identificar automáticamente la presencia
de estos nudos.

Las imágenes utilizadas en estos ejemplos son las mostradas en las figuras
8.17(a) y 8.17(c), en las que aparecen sendas piezas de madera con un
nudo en cada una. En las figuras 8.17(b) y 8.17(d) se muestran los mapeos
correspondientes a esas imágenes y, como se puede apreciar, el nudo presente
en ambas piezas puede ser identificado fácilmente debido a su bajo grado de
direccionalidad.

8.3.4. Particiones difusas

En esta sección se muestran las particiones difusas Πk obtenidas para
cada una de las medidas de direccionalidad, que proporcionan un conjunto
de términos lingüísticos relativos a dicha propiedad. En nuestra propuesta, la
función de pertenencia T i

k(x) asociada a cada conjunto difuso de la partición
Πk se ha definido mediante una función trapezoidal de la forma

T i
k(x; ai

k, b
i
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(8.13)

La metodología propuesta en el capítulo 7 ha sido aplicada sobre cada
medida de direccionalidad, obteniendo tanto los parámetros ai

k, bi
k, ci

k y di
k

para cada función de pertenencia T i
k(x), como el número Nk de conjuntos

difusos que es capaz de discriminar la medida. Asimismo, se ha calculado la
medida de bondad gk asociada a cada partición como

gk = Fk · fk (8.14)

donde

Fk = 2 · precisionk · recallk
precisionk + recallk

(8.15)
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Tabla 8.6: Evaluación del comportamiento y medida de bondad de las
particiones propuestas para cada una de las medidas de direccionalidad
analizadas.

Medida Nk precision recall Fk gk

Tamura 5 0.8912 0.8118 0.8497 0.8497
Abbadeni 4 0.9041 0.8704 0.8869 0.7982
Fourier 5 0.7644 0.6962 0.7287 0.7287

y donde

fk =


1 si Nk = MAXNk

1− ρ · (MAXNk
−Nk) si 1 < Nk < MAXNk

0 si Nk ≤ 1
(8.16)

siendo MAXNk
= max{Nk, k = 1, . . . , N} y ρ = 0,1. En la Tabla 8.3

aparece, para cada una de las medidas de direccionalidad, el número Nk

de conjuntos difusos que forman la partición Πk, las métricas precisionk y
recallk correspondientes, el estadístico F-measure, y el valor de la medida
de bondad gk. De acuerdo a dicha tabla, que ha sido ordenada en orden
decreciente de gk, la medida de Tamura es la que proporciona mejores
resultados.

En la Figura 8.8 se muestra la representación gráfica de las particiones
difusas obtenidas para cada una de las medidas de direccionalidad (ordenadas
en orden decreciente de la medida de bondad), así como los parámetros ai

k, bi
k,

ci
k y di

k correspondientes a las funciones de pertenencia T i
k(x) que componen

cada partición.

8.3.5. Resultados

En esta sección, las particiones difusas obtenidas para la propiedad de
direccionalidad serán aplicadas sobre varios ejemplos, analizando su bondad
para representar la percepción de esta propiedad. En concreto, se usará la
partición Πk con una mayor valoración según la medida de bondad gk, que
es la obtenida para la medida de direccionalidad de Tamura.

Resultados para imagen mosaico

Al igual que en las anteriores secciones de resultados vistas en este
capítulo, para el primer experimento, mostrado en la Figura 8.19, se he
empleado una imagen mosaico. En concreto, se trata del mismo mosaico
utilizado en la sección 8.3.3.3, que está formado por cinco imágenes de
textura, donde el grado de direccionalidad de cada una es decreciente (de
izquierda a derecha). Las figuras 8.19(b)-(f) muestran un mapeo de la imagen
original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos con etiquetas “muy
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TAMURA
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.8471 0.9027
2 0.8471 0.9027 0.9113 0.9350
3 0.9113 0.9350 0.9445 0.9604
4 0.9445 0.9604 0.9682 0.9807
5 0.9682 0.9807 ∞ ∞

(a)

ABBADENI
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.2907 0.6082
2 0.2907 0.6082 0.6679 0.7837
3 0.6679 0.7837 0.8215 0.9561
4 0.8215 0.9561 ∞ ∞

(b)

FOURIER
i ai

k bi
k ci

k di
k

1 −∞ −∞ 0.0594 0.1144
2 0.0594 0.1144 0.1421 0.1968
3 0.1421 0.1968 0.2230 0.2589
4 0.2230 0.2589 0.2968 0.3474
5 0.2968 0.3474 ∞ ∞

(c)

Figura 8.18: Representación gráfica y valores de los parámetros que definen
las funciones de pertenencia T i

k(x) que componen la partición para las
medidas de Tamura, Abbadeni y Fourier. Las etiquetas lingüísticas son
“MPD” = “muy poco direccional”, “PD” = “poco direccional”, “MeD” =
“medio direccional”, “D” = “direccional”, “MD” = “muy direccional”.
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 8.19: Resultado para una imagen mosaico. (a) Imagen original. (b)-(f)
Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos
“muy direccional”, “direccional”, “medio direccional”, “poco direccional” y
“muy poco direccional”, respectivamente (cuanto más oscuro el nivel de gris,
menor grado de pertenencia).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 8.20: Resultado para una imagen natural. (a) Imagen original. (b)-(f)
Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los conjuntos difusos
“muy direccional”, “direccional”, “medio direccional”, “poco direccional” y
“muy poco direccional”, respectivamente.

direccional”, “direccional”, “medio direccional”, “poco direccional” y “muy
poco direccional”, respectivamente, usando la partición difusa propuesta.
Como se puede apreciar, la partición propuesta captura adecuadamente la
evolución del grado de percepción de direccionalidad.

Nótese que, como ya se comentó en la sección 8.3.3.3, en los píxels
próximos a las fronteras entre texturas se produce un fenómeno por el cual
el grado de direccionalidad disminuye drásticamente. Así, podemos observar
en la Figura 8.19(f) como las zonas proximas a las fronteras tienen un alto
grado de pertenencia al conjunto difuso “muy poco direccional”.

Resultados para imagen natural

En este segundo experimento, la partición Πk es aplicada sobre la imagen
natural mostrada en la Figura 8.20a, usada previamente en los experimentos
de la sección 8.3.3.3. Así, se obtiene el grado de pertenencia a los conjuntos
difusos con etiquetas ‘muy direccional”, “direccional”, “medio direccional”,
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 8.21: Resultados para imagen de pieza de madera. (a) Imagen
original. (b)-(f) Mapeo de la imagen original al grado de pertenencia a los
conjuntos difusos “muy direccional”, “direccional”, “medio direccional”, “poco
direccional” y “muy poco direccional”, respectivamente.

“poco direccional” y “muy poco direccional”, cuyo mapeo se muestra en
las figuras 8.20(b)-(f), respectivamente. Como se puede apreciar, la región
correspondiente a la puerta tiene un grado de pertenencia muy alto al
conjunto difuso con etiqueta “muy direccional” (Figura 8.20(b)), siendo muy
bajo para el resto de conjuntos difusos. La zona correspondiente a la pared
de ladrillos tiene un alto grado de pertenencia al conjunto difuso con etiqueta
“poco direccional” (Figura 8.20(e)), mientras que la zona de la enredadera
situada a la derecha de la imagen tiene un alto grado de pertenencia al
conjunto difuso con etiqueta “muy poco direccional” (Figura 8.20(f)). Así,
podemos afirmar que los resultados obtenidos coinciden con lo esperado por
el ser humano.
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Resultados para imagen con textura de madera

Como se ha comentado en la sección 8.3.3.3, la propiedad de direccionali-
dad puede ser usada para identificar automáticamente la presencia de nudos
en piezas o tableros de madera. En la Figura 8.21(a) se muestra la imagen
original empleada en este experimento, mientras que en las figuras 8.21(b)-
(f) se ha representado el mapeo correspondiente a los conjuntos difusos con
etiquetas “muy direccional”, “direccional”, “medio direccional”, “poco direc-
cional” y “muy poco direccional”, respectivamente. Como se puede apreciar,
el nudo de la pieza de madera tiene un grado de pertenencia muy alto al con-
junto difuso con etiqueta “muy poco direccional” (Figura 8.20(f)), mientras
que el resto de la imagen es considerada como direccional o muy direccional,
debido a las vetas de la madera.

8.4. Conclusiones

En el presente capítulo se ha aplicado la metodología propuesta en esta
Tésis sobre otras propiedades de textura, comprobando que su extensión es
inmediata. En concreto, se ha planteado el modelado de las propiedades de
contraste y direccionalidad, por ser consideradas en la literatura, junto con
la finura, las más importantes en la interpretación visual de las texturas para
el ser humano.

En lo referente al modelado difuso de textura abordado en la parte I
de esta Tesis, en este capítulo se han obtenido unos conjuntos difusos TF
que permiten representar la incertidumbre asociada a las propiedades de
contraste y direccionalidad. Las funciones de pertenencia, definidas en el
dominio de un subconjunto de medidas de las estas propiedades, se han
calculado relacionando los valores de las medidas computacionales con la
percepción humana de la propiedad correspondiente (recogida mediante una
encuesta), aplicando para ello la metodología descrita en el capítulo 4.

De esta forma, se han obtenido tanto modelos unidimensionales sobre
las distintas medidas de forma individual, como modelos bidimensionales
sobre parejas de medidas, empleando los errores de ajuste y los errores
de test como medidas de bondad para valorar la capacidad de cada
modelo para representar la percepción humana de la propiedad estudiada.
Así, en el caso del contraste, se ha comprobado que el modelo con
mayor bondad es el correspondiente a la pareja de medidas de contraste
F = {Tamura,Haralick}, mientras que en el caso de la direccionalidad,
es el correspondiente a la pareja de medidas de direccionalidad F =
{Tamura, Fourier}. Para comprobar empíricamente la bondad de los
distintos modelos, se han mostrado varios ejemplos en donde estos han sido
aplicados sobre imágenes reales, analizando su comportamiento.

En lo referente al modelado de textura abordado en la parte II de esta
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Tesis, en este capítulo se han obtenido unas particiones difusas Πk sobre
el dominio de las medidas computacionales de contraste y direccionalidad,
siguiendo para ello las técnicas descritas en el capítulo 7. Estas particiones
han permitido introducir un conjunto de términos lingüísticos relativos a las
propiedades de contraste y direccionalidad.

Tanto el número de conjuntos difusos que componen la partición, como
los parámetros que definen las funciones de pertenencia para cada conjunto
difuso, han sido calculados a partir de la información obtenida al aplicar sobre
cada una de las medidas estudiadas el análisis de distinguibilidad descrito en
el capítulo 3. Asimismo, se ha calculado una medida de bondad para cada
partición, comprobando que las medidas de contraste y de direccionalidad
de Tamura son las que proporcionan mejores resultados para representar
las propiedades correspondientes. Asimismo, también se ha comprobado
empíricamente la bondad de estos modelos, mediante su aplicación en
distintos ejemplos.





Capítulo 9

Conclusiones y trabajo futuro

Explicar toda la naturaleza es una
empresa demasiado difícil para una sola

persona, aun para una sola época. Es
mejor hacer un poco de certeza y dejar lo

demás para otros que vengan después.

Isaac Newton

Finalmente, en este capítulo se ofrece un resumen de las principales
conclusiones a las que se ha llegado a lo largo de esta Tesis. Asimismo,
se plantean las futuras vias de investigación abiertas a raíz de este trabajo.

9.1. Conclusiones

El objetivo general que ha guiado la realización de la presente Tesis ha
sido el desarrollo de una metodología que permita modelar la textura en
base a sus propiedades perceptuales (finura, direccionalidad, regularidad,
contraste, etc). Para ello, se ha planteado un doble objetivo: por un lado,
obtener modelos de textura que sean capaces de recoger la imprecisión
existente acerca del cumplimiento o no de las distintas propiedades, y por
otro lado, introducir una semántica basada en las propiedades perceptuales,
obteniendo modelos que permitan representar términos linguísticos similares
a los empleados por el ser humano. Consideramos que ambos objetivos han
sido alcanzados mediante una metodología sencilla e intuitiva, obteniendo
modelos con un comportamiento adecuado y una gran capacidad de
adaptación. Estos objetivos han sido abordados mediante dos enfoques
difusos diferentes, y a continuación se resumen las conclusiones finales a
las que se ha llegado en cada uno.

221
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9.1.1. Modelado de propiedades difusas

El primer objetivo planteado en esta Tesis ha sido abordado en la
parte I de esta memoria, donde se ha propuesto una metodología para el
modelado de las propiedades perceptuales de la textura mediante conjuntos
difusos, lo que permite representar la incertidumbre en el cumplimiento de
dichas propiedades. Los conjuntos difusos propuestos se han definido en el
dominio de un subconjunto de medidas de la propiedad estudiada (nuestro
conjunto de referencia), y las funciones de pertenencia correspondientes se
han obtenido relacionando los valores computacionales de las medidas con
la percepción humana de dicha propiedad.

En primer lugar (capítulo 4), se ha propuesto una metodología que
permite obtener modelos difusos genéricos para las propiedades de textura,
los cuales pueden ser aplicados aunque no se disponga de ninguna
información adicional, como el perfil de usuario o el contexto de la imagen.
Estos modelos representan el grado de cumplimiento de una propiedad de
acuerdo a su percepción promedio, que es recogida mediante valoraciones de
distintos sujetos a partir de una encuesta. Se han propuesto técnicas para la
obtención tanto de modelos unidimensionales sobre medidas computacionales
de forma individual, como de modelos bidimensionales para parejas de
medidas. Para medir la bondad de los distintos modelos, se ha propuesto
el cálculo de errores de ajuste y errores de test, que son un indicativo de la
fidelidad con la que cada modelo consigue representar la percepción humana
de la propiedad correspondiente. Así, se ha comprobado que los modelos
bidimensionales tienen una mayor bondad que los unidimensionales, pues la
combinación de medidas computacionales permite reducir el error obtenido.

Para describir la metodología propuesta en el capítulo 4, se ha empleado
como ejemplo la propiedad de finura, que es la más importante desde el
punto de vista perceptual. En ese caso, el conjunto difuso que presenta
mayor bondad ha sido el correspondiente a la pareja de medidas de finura
{FD,Amadasun}. Posteriormente, en la parte III de esta Tesis, se ha
comprobado que la extensión de esta metodología sobre otras propiedades
de textura es inmediata, obteniendo los modelos difusos correspondientes a
las propiedades de contraste y direccionalidad. Así, en el caso del contraste,
se ha concluido que el modelo con mayor bondad es el correspondiente a
la pareja de medidas de contraste {Tamura,Haralick}, mientras que en
el caso de la direccionalidad, es el correspondiente a la pareja de medidas
de direccionalidad {Tamura, Fourier}. Para comprobar empíricamente la
bondad de los modelos propuestos, se han mostrado varios ejemplos en
donde estos han sido aplicados sobre imágenes reales, concluyendo que los
resultados proporcionados coinciden con lo esperado por el ser humano (de
acuerdo a la percepción promedio de la propiedad correspondiente).

Posteriormente, en el capítulo 5, se ha propuesto una metodología
para la obtención de modelos difusos que sean capaces de adaptarse a
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distintas percepciones de la propiedad de textura. Para ello, se ha partido
de los conjuntos difusos no adaptativos obtenidos en el capítulo 4 y se
ha propuesto un método de adaptación a nuevos perfiles de usuario y al
contexto de la imagen. Dicha adaptación consiste en una transformación
de la función de pertenencia del conjunto difuso no adaptativo, usando
para ello la información proporcionada por el usuario para representar su
percepción particular (un conjunto de imágenes de textura), o la información
del contexto extraída mediante un análisis de las texturas presentes en la
imagen.

La técnica de adaptación propuesta ha sido descrita usando como ejemplo
la propiedad de finura, que es la que se ha tratado con más profundidad
en esta Tesis, aunque su aplicación al resto de propiedades se haría de
forma similar. Para comprobar que el comportamiento de los modelos
adaptados es el adecuado, se han realizado varios experimentos en donde
han sido aplicados sobre imágenes reales. Por un lado, se han obtenido
conjuntos difusos adaptados a distintos perfiles de usuario, comprobando
que los resultados representan adecuadamente la percepción correspondiente
a dichos perfiles. Por otro lado, se han obtenido conjuntos difusos adaptados
al contexto de la propia imagen, analizando la bondad de estos modelos para
representar la percepción de finura influenciada por el contexto.

Finalmente, en el capítulo 6, se ha propuesto una nueva aproximación
difusa al modelado de las propiedades perceptuales de la textura, basada
en el uso de conjuntos difusos tipo-2. El empleo de este tipo de conjuntos
difusos permite tener en cuenta tanto la imprecisión del propio concepto
como la incertidumbre en el grado de pertenencia. En este caso, cada valor
del conjunto de referencia (el dominio de las medidas computacionales)
no tiene asignado un único grado de pertenencia bx preciso, como en las
aproximaciones anteriores, sino una función de pertenencia triangular con
núcleo bx, que modela la incertidumbre acerca de dicho grado mediante la
semántica alrededor de bx.

La metodología propuesta en el capítulo 6 permite obtener tanto
conjuntos difusos tipo-2 no adaptativos, que representan la percepción
promedio de la propiedad correspondiente, como conjuntos difusos tipo-
2 adaptativos, que permiten modelar perfiles diferentes. En ambos casos,
solo se han considerado modelos donde el conjunto de referencia esta
formado por una sola medida, pues la combinación de parejas de medidas
impondría modelos excesivamente complejos. La metodología propuesta ha
sido aplicada sobre la propiedad de finura, analizando la bondad de los
modelos obtenidos mediante varios experimentos con imágenes reales. Así, se
ha comprobado que estos modelos aportan una información adicional sobre
los propuestos anteriormente, pues, además de estimar el grado de finura de
las texturas presentes en la imagen, también son capaces de proporcionar la
incertidumbre acerca de dicho grado.



224 Capítulo 9. Conclusiones y trabajo futuro

9.1.2. Modelado mediante variables lingüísticas

El segundo enfoque difuso propuesto en esta Tesis para modelar las
propiedades de textura ha sido abordado en la parte II de esta memoria.
En este caso, en lugar de emplear un único conjunto difuso para modelar el
concepto asociado a la propiedad, se ha propuesto una partición difusa sobre
el dominio de las medidas computacionales, lo que proporciona un conjunto
de términos lingüísticos relativos a esta propiedad. Asimismo, únicamente se
han considerado modelos unidimensionales, donde el conjunto de referencia
esta formado por una sola medida.

De forma similar al enfoque anterior, en primer lugar, se ha propuesto una
metodología para la obtención de particiones no adaptativas, que representan
la percepción promedio de la propiedad modelada. Para ello, se ha tenido
en cuenta la relación entre las medidas computacionales y la percepción
humana, tanto para definir el número de conjuntos difusos como para obtener
sus funciones de pertenencia. En concreto, se ha utilizado la información
procedente de una encuesta para analizar la capacidad de cada medida
para discriminar entre diferentes categorías de la propiedad. El número
de conjuntos difusos en la partición, o lo que es lo mismo, el número de
etiquetas lingüísticas, ha sido fijado como el número de clases que es capaz
de discriminar la medida correspondiente. La función de pertenencia para
cada conjunto difuso ha sido definida como una función trapezoidal, donde
el centro y la anchura del kernel han sido fijados como el valor representativo
asociado a cada una de las clases y su intervalo de confianza.

Asimismo, para poder comparar entre las particiones obtenidas para
cada una de las medidas computacionales, se ha definido una medida
de bondad, que tiene en cuenta tanto el número de clases que es
capaz de discriminar la medida como la concordancia entre la salida
proporcionada por la partición y lo esperado por el ser humano. Al igual
que en el enfoque anterior, para describir la metodología propuesta se ha
empleado como ejemplo la propiedad de finura, obteniendo los mejores
resultados para la medida de finura de Amadasun. Posteriormente, en
la parte III de esta Tesis, se ha aplicado dicha metodología sobre las
propiedades de contraste y direccionalidad, comprobando que en ambos
casos la medida de Tamura correspondiente es la que presenta una mayor
bondad. El comportamiento de las particiones propuestas ha sido analizado
empíricamente mediante su aplicación sobré imágenes reales, concluyendo
que los resultados proporcionados coinciden con lo esperado por el ser
humano, de acuerdo con la percepción promedio.

En segundo lugar, se ha propuesto un método de adaptación de las
particiones obtenidas que permite tener en cuenta otras percepciones
diferentes de la propiedad modelada. En concreto, al igual que en el primer
enfoque, se ha planteado la adaptación a la percepción particular de nuevos
usuarios y al contexto de la imagen. La técnica de adaptación propuesta ha
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sido aplicada sobre la propiedad de finura, comprobando mediante varios
experimentos que los resultados obtenidos representan adecuadamente la
percepción correspondiente a distintos perfiles de usuario, y que tienen en
cuenta la influencia del contexto de la imagen.

9.2. Trabajo Futuro

Como continuación del trabajo realizado en la presente Tesis, quedan
abiertas algunas líneas futuras de investigación que consideramos intere-
santes. En esta sección se hace una breve discusión sobre cada una de ellas.

En primer lugar, se plantea la extensión de la metodología propuesta en
el capítulo 4 para poder obtener modelos de más de dos dimensiones, es decir,
conjuntos difusos donde el conjunto de referencia esté formado por tres o más
medidas computacionales. Según se ha comprobado en esta Tesis, los modelos
obtenidos a partir de la combinación de parejas de medidas proporcionan un
menor error que los que se definen sobre medidas individuales. Por tanto,
parece natural suponer que la combinación de tres o más medidas permitirá
obtener modelos con un error más pequeño, y, por tanto, más fieles a lo
esperado por el ser humano. Para ello, será necesario considerar nuevos
métodos de ajuste para la obtención de las funciones de pertenencia, pues la
técnica robusta propuesta en esta Tesis adquiere una complejidad excesiva
para el ajuste de una cantidad tan elevada de parámetros. Asimismo, con
dicha técnica se podría llegar a una solución que no fuese la óptima, pues en
el ajuste iterativo de tal cantidad de parámetros influirán mucho los valores
iniciales, siendo más probable caer en un mínimo local del error de ajuste.
Una posible solución podría ser el empleo de algún tipo de aproximación
heurística, aunque esto deberá ser estudiado más detenidamente. Nótese que,
una vez obtenidos los modelos no adaptativos de más de dos dimensiones, la
adaptación de dichos modelos a nuevos perfiles de usuario o al contexto de
la imagen es inmediata, pues la metodología propuesta en el capítulo 5 tiene
caracter general y es válida para cualquier número de dimensiones.

Un segundo trabajo futuro consistirá en extender la aproximación difusa
propuesta en el capítulo 6, basada en conjuntos difusos tipo-2, para conjuntos
de referencia formados por más de una medida. Como se comentó en dicho
capítulo, el uso de conjuntos difusos tipo-2 implica añadir una dimensión
más en la representación de estos modelos. Por eso, en esta Tesis no se ha
considerado la combinación de parejas de medidas para esa aproximación,
pues impondría modelos en cuatro dimensiones, excesivamente complejos en
su interpretación. Sin embargo, obviando los problemas de representación,
podría ser interesante en la práctica disponer de este tipo de modelos,
que tienen un menor error, siempre que se definiese una técnica de ajuste
apropiada.

Asimismo, otra linea futura de investigación basada en los conjuntos
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difusos tipo-2 podría ser su aplicación para representar otro tipo de
incertidumbre en el modelado de la propiedad de textura. Así, por ejemplo,
se podría considerar la opción de no agregar la opinión de los sujetos
encuestados en una única valoración para el ajuste de la función de
pertenencia, sino mantener todas las valoraciones. En ese caso, los conjuntos
difusos tipo-2 podrían emplearse para representar tanto la imprecisión
relativa a la propiedad de textura como la incertidumbre en la percepción
de esta propiedad de los distintos sujetos encuestados.

Otro problema interesante que se estudiará en el futuro es la extensión
de la metodología propuesta en el capítulo 7 para poder definir particiones
multidimensionales, es decir, particiones en las que el conjunto de referencia
este formado por más de una medida. En ese caso, sería necesario
modificar el análisis de distinguibilidad propuesto para permitir su aplicación
sobre la combinación de varias medidas. A partir de dicho análisis
se podrá obtener tanto el número de clases distintas que pueden ser
discriminadas por el subconjunto de medidas correspondiente, como los
parámetros de la función de pertenencia para cada conjunto difuso, de una
manera equivalente a la propuesta en esta Tesis (considerando funciones
trapezoidales multidimensionales).

Además de esta extensión al caso multidimensional, otro trabajo futuro
que se planteará en relación al modelado mediante variables lingüísticas es
el uso de conjuntos difusos tipo-2 para definir la partición, lo que permitirá
tener en cuenta también la incertidumbre en el grado de pertenencia a las
distintas etiquetas lingüísticas. Asimismo, deberá generalizarse la técnica
de adaptación propuesta en el capítulo 7 para poder ser aplicada sobre
particiones multidimensionales, tanto con conjuntos difusos tipo-1, como
tipo-2.

Finalmente, también se plantea como trabajo futuro la aplicación de la
metodología propuesta sobre otras propiedades de la textura distintas a las
modeladas en esta Tesis, como la linealidad, la regularidad, la aleatoriedad,
etc. Además, una vez modeladas todas la propiedades perceptuales, sería
muy interesante la definición de descriptores de textura basados en dichos
modelos, así como su uso en aplicaciones como la recuperación de imágenes
basada en contenido.



Parte IV

Apéndices





Apéndice A

Las encuestas

Aquel que pregunta es un tonto por cinco
minutos, pero el que no pregunta

permanece tonto por siempre.

Proverbio chino

En este apéndice se muestra la plantilla de la encuesta realizada para el
estudio de la percepción de finura comentado en el capítulo 3 (sección A.1),
así como las valoraciones humanas obtenidas para cada una de las imágenes
del conjunto I una vez agregada la opinión de todos los sujetos encuestados
(sección A.2). Asimismo, también se muestran las plantillas de las encuestas
realizadas para las propiedades de contraste (sección A.3) y direccionalidad
(sección A.4), utilizadas en el capítulo 8. Para estas propiedades, no se
presentan las valoraciones humanas obtenidas tras la agregación, pues no se
ha realizado un estudio en profundidad, contando únicamente con la opinión
de 3 sujetos encuestados.
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A.1. Plantilla de la Encuesta de Finura

Imágenes de muestra Imágenes
asociadas a la clase asignadas
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A.2. Valoraciones Humanas de Finura para las
Imágenes de I

v1 = 0 v2 = 0 v3 = 0,625 v4 = 1

v5 = 0,875 v6 = 0,125 v7 = 0,542 v8 = 0,5

v9 = 0,917 v10 = 0,333 v11 = 0,25 v12 = 0,75

v13 = 0,958 v14 = 0 v15 = 0 v16 = 1

v17 = 0,583 v18 = 0,25 v19 = 1 v20 = 0
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v21 = 0,333 v22 = 0,25 v23 = 0,25 v24 = 0,125

v25 = 1 v26 = 0 v27 = 0,125 v28 = 0

v29 = 0 v30 = 0,667 v31 = 0,125 v32 = 0,75

v33 = 1 v34 = 0 v35 = 0,875 v36 = 0

v37 = 0 v38 = 0,375 v39 = 0 v40 = 0
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v41 = 0,625 v42 = 1 v43 = 0,5 v44 = 0

v45 = 0,917 v46 = 1 v47 = 0,75 v48 = 0,5

v49 = 0 v50 = 0,792 v51 = 0,875 v52 = 0

v53 = 0,625 v54 = 0,5 v55 = 0,625 v56 = 0,292

v57 = 0,042 v58 = 0,875 v59 = 0,875 v60 = 0,625
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v61 = 0,5 v62 = 0,375 v63 = 0,125 v64 = 0,125

v65 = 0,75 v66 = 0,625 v67 = 0,458 v68 = 0,5

v69 = 0,75 v70 = 0,625 v71 = 0,5 v72 = 0,25

v73 = 0,125 v74 = 0,75 v75 = 0,542 v76 = 0,125

v77 = 0,25 v78 = 1 v79 = 0 v80 = 1
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A.3. Plantilla de la Encuesta de Contraste

Imágenes de muestra Imágenes
asociadas a la clase asignadas
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A.4. Plantilla de la Encuesta de Direccionalidad

Imágenes de muestra Imágenes
asociadas a la clase asignadas





Apéndice B

Ajuste robusto basado en
M-estimadores

Cómo es posible que la matemática, un
producto del pensamiento humano
independiente de la experiencia, se

adapte tan admirablemente a los objetos
de la realidad.

Albert Einstein

Los M-estimadores son generalizaciones de las tradicionales estimaciones
de máxima verosimilitud, y, por tanto, del ajuste por mínimos cuadrados.
Si consideramos una función TF definida por D parámetros p1, . . . , pD, estos
parámetros serán obtenidos como aquellos que minimizan la siguiente función
de error:

argmı́n
p1,...,pD

N∑
i=1

ρ
(
ri
w

)
(B.1)

donde ri
w son los residuos del ajuste, definidos como:

ri
w = vi − TF (Mi

w; p1 . . . pD) (B.2)

y la función ρ impone la contribución de cada residuo al modelo, cuyo
objetivo es reducir el efecto de los outliers. Esta función ρ debe tener los
siguientes propiedades:

ρ debe ser una función simétrica definida positiva.

ρ debe tener un único mínimo en cero (cuando el residuo es cero).

ρ debe ser derivable.
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El problema de minimización se resuelve encontrando los parámetros
p1, . . . , pD que son la solución del siguiente sistema de D ecuaciones:

N∑
i=1

∂ρ
(
ri
w

)
∂ri

w

∂ri
w

∂pj
= 0 j = 1, . . . , D (B.3)

En lugar de resolver directamente este problema, lo que se suele hacer es
definir una función de pesos de la forma:

ω(x) =
∂ρ(x)/∂x

x
(B.4)

Sustituyendo en la Ecuación B.3 obtenemos:

N∑
i=1

ω
(
ri
w

)
ri
w

∂ri
w

∂pj
= 0 j = 1, . . . , D (B.5)

Así, se ha llegado a un problema de mínimos cuadrados pesados. Sin
embargo, tiene la particularidad de que los pesos dependen de los residuos, los
residuos dependen de los parámetros estimados, y los parámetros estimados
dependen a su vez de los pesos. Por tanto, será necesario emplear una solución
iterativa para resolver este problema, que se conoce como algoritmo IRLS
(Iteratively Reweighted Least-Squares). En este proceso se alternan pasos en
los que se calculan los pesos usando los parámetros estimados actuales y pasos
en los que se resuelve la Ecuación B.5 para estimar los nuevos parámetros
con los pesos fijados.

La función ρ es elegida para que los puntos identificados como posibles
outliers vayan obteniendo un peso menor en cada iteración. En esta Tesis se
ha elegido una de las funciones más usadas en la literatura, que proporciona
una gran robustez frente a outliers: la función bicuadrada de Tukey [25]. La
descripción matemática de la función objetivo ρ(ri

w) y de la función de pesos
ω(ri

w) es la siguiente:

ρ(ri
w) =


k2

6

[
1−

(
1−

(
ri

w
k

)2
)3

]
if

∣∣ri
w

∣∣ ≤ k

k2

6 if
∣∣ri

w

∣∣ > k

(B.6)

ω(ri
w) =


(

1−
(

ri
w
k

)2
)2

if
∣∣ri

w

∣∣ ≤ k

0 if
∣∣ri

w

∣∣ > k

(B.7)

donde k es una constante denominada constante de ajuste (tuning constant),
que debe ser recalculada en cada iteración y que se define como:

k = 4,685σ con σ =
mediana

∣∣ri
w − µr

∣∣
0,6745

(B.8)
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Publicaciones relacionadas con
la Tesis

No existen más que dos reglas para
escribir: tener algo que decir y decirlo.

Oscar Wilde

Parte de los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta Tesis
Doctoral se han incluido en las siguientes publicaciones:

J. Chamorro-Martínez, P. Martínez-Jiménez, and D. Sánchez. Intro-
ducing type-2 fuzzy sets for image texture modelling. Internation-
al Journal of Computational Intelligence and Applications (IJCIA),
9(3):171–185, 2010

J. Chamorro-Martínez and P. Martínez-Jiménez. A comparative
study of texture coarseness measures. In Proc. IEEE International
Conference on Image Processing (ICIP), pages 1337–1340, November
2009

J. Chamorro-Martínez and P. Martínez-Jiménez. Fuzzy sets for image
texture modelling based on human distinguishability of coarseness.
In Lecture Notes in Artificial Intelligence LNAI 5571, International
Workshop on Fuzzy Logic and Applications (WILF’09), pages 229–236.
Palermo (Italy), June 2009

241



242 Apéndice C. Publicaciones relacionadas con la Tesis

J. Chamorro-Martínez and P. Martínez-Jiménez. Texture measuring
by means of perceptually-based fineness functions. In Lecture Notes
in Computer Science LNCS 5524, 4th Iberian Conference on Pattern
Recognition and Image Analysis (IbPRIA2009), pages 265–272. Oporto
(Portugal), June 2009

J. Chamorro-Martínez, P. Martínez-Jiménez, and J.M. Soto-Hidalgo.
Defining a fuzzy partition for coarseness modelling in texture images.
In Proc. International Fuzzy System Association Conference (IFSA),
pages 1763–1767, July 2009

J. Chamorro-Martínez, P. Martínez-Jiménez, and J.M. Soto-Hidalgo.
Defining bidimensional fuzzy sets for coarseness modelling in texture
images. In Proc. IEEE International Conference on Fuzzy Systems
(Fuzz-IEEE 2009), pages 1358–1363, July 2009

J. Chamorro-Martínez, P. Martínez-Jiménez, and D. Sánchez. Intro-
ducing type-2 fuzzy sets for image texture modelling. In Proc. Inter-
national Conference on Intelligent Systems Design and Applications
(ISDA 2009), pages 1371–1376. Pisa (Italy), November 2009

J. Chamorro-Martínez, P. Martínez-Jiménez, and J.M. Soto-Hidalgo.
A fuzzy approach for retrieving images in databases using dominant
color and texture descriptors. In Proc. IEEE World Congress on
Computational Intelligence (WCCI 2010), pages 88–94. Barcelona
(Spain), July 2010

J. Chamorro-Martínez and P. Martínez-Jiménez. An adaptative fuzzy
approach for texture modelling. In Proc. IEEE World Congress on
Computational Intelligence (WCCI 2010), pages 624–629. Barcelona
(Spain), July 2010

J. Chamorro-Martínez, P. Martínez-Jiménez, and J.M. Soto-Hidalgo.
Retrieving texture images using coarseness fuzzy partitions. In Proc.
Information Processing and Management of Uncertainty International
Conference (IPMU 2010), pages 542–551. Dortmund (Germany), June
2010
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On fuzzy partitions for visual texture modelling. In Proc. IEEE
International Conference on Fuzzy Systems (Fuzz-IEEE 2011), pages
759–765. Taipei (Taiwan), June 2011
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Cuando se viaja en pos de un objetivo,
es muy importante prestar atención al Camino.

El Camino es el que nos enseña la mejor forma de llegar
y nos enriquece mientras lo estamos cruzando.

Paulo Coelho
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