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Resumen
En ciudades como México DF, existen crecientes dificultades de administracién origi-
nadas por la falta de informacion de las estructuras urbanas y del dinamismo de su
evolucion. En este contexto, la fotografia aérea de alta resolucién de regiones urbanas,
puede facilitar tareas en la actualizacion de cartografia y planeacion urbana mediante la
segmentacion y extraccion automatica de regiones de interés. En este articulo, se
presenta un método para segmentar y clasificar imagenes de fotografia aérea,
correspondientes a regiones urbanas de la Ciudad de México. Para lograrlo, primero se
realiza una reduccion en los niveles de gris de la imagen orig inal, después se calcula su
matriz de co-ocurrencia y a partir de ella se obtienen 10 descriptores estadisticos de
textura. Posteriormente, se escoge a los descriptores que proporcionan la suficiente
informacion para segmentar a la imagen en regiones caracteristicas. Después, se realiza
un proceso de homogeneizacion y finalmente, sobre las matrices de textura resultantes
se aplica una fusién de datos. En estd Ultima etapa, se propone un método de fusién
multiclases. El resultado final muestra la funcionalidad de esquema propuesto al mostrar
escenas urbanas clasificadas en tres segmentos.

Descriptores: Matriz de co-ocurrencia, descriptores de textura, segmentacion,
clasificacién, homogeneizacién y fusion multiclases.

Abstract
Incitieslike Mexico, D.F., thereexistsincreasingadministrationdifficul ties, orig nated by the lack
ofinformationonthe urban struc tures and the dy namism of their evo lu tion; there fore, the ac qui s
tion of ae rial high res o lu tion pho to graphs of ur ban re gions, can fa cil i tate tasks in the up date of
cartography andurban plan ning through the seg menta tion and au to maticex trac tion of in terest
regions. Inthisarticle, we presentamethod to segmentand classsify ae rial pho to graphs of Mexico
City. Inordertoobtainit, firstareductioninthegray levelsof the original im age ismade. Later its
ma trix of co-occurrence is cal cu lated and from this ten tex tural fea tures are ob tained. The textural
featuresthatprovidethesufficientinformationtosegmenttotheimagearechosen. Later, ahomog
enization processismade, and fi nally, the re sul tant tex ture ma trix is taken into a multiclasses fu-
sion pro cess. In this last stage, we pro pose a method to fuse sev eral classes. The fi nal re sult shows
the per for mance of the pro posed method, provid ing ur banscenesclassified in three different classes.

Keywords: Matrix of co-occurrence, tex tural fea tures, segmen tation, classi fication homog e ni zation,
multiclasses fu sion.
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Introduccién

La textura puede definirse como la variacion del
contraste entre pixeles vecinos y puede utilizarse
para detectar o distinguir los diferentes objetos o
regiones de una imagen. Con base en estudios ex-
perimentales, Julesz (1971), sostiene que el sistema
perceptivo humano puede distinguir texturas esta-
disticas de primer y segundo orden. La importancia
de tal conjetura es que se verifica adecuadamente
en el caso de las texturas naturales (Ecole Nationale
Supérieure des Telecommunications, 2004). Diver-
sos autores han discutido la interpretacion estadis-
tica de los operadores textural GLCM (Geophys,
1991 y Cossu, 1998). Con independencia de las ima-
genes de prueba, Baraldi (1971), determino la ade-
cuada discriminacion visual de patrones texturales
al emplear ma tri ces de co-ocurrencia (GLCM). Para
el caso de datos pacromaticos y ante las limitantes
que impone la mezcla de modos de probabilidad,
nuestra propuesta es la extraccién de regiones de
interés via caracterizaciones texturales y de su
fusion. Asi, en este articulo se realiza el analisis de
fotografia aérea de alta resolucion, correspondiente
a una escena urbana del Distrito Fed eral. Después de
explicar el método utilizado en la obtencién de datos
estadisticos texturales, via la matriz de co-ocurrencia
(GLCM), con base en representaciones matriciales se
obtienen los descriptores de textura propuestos por
Haralick et al. (1973). Ellos son necesarios para
realizar la segmentacion, clasificacion y fusion de las

imagenes. Después se explica el método de seg-
mentacion y clasificacion que emplea un formalismo
bayesiano. Enseguida, se de scribe un proceso de fu-
sion de datos que implica casos binarios y se pro-
pone un método de fusién para el caso multiclases.
Dicho método constituye una propuesta original.
Posteriormente, se presentan los resultados obte-
nidos en cada etapa de procesamiento, asi como de
la fusion de las imagenes de textura.

En este trabajo se utiliza una imagen pacro-
maética del Sur de la Ciudad de México, adquirida
por el INEGI en 1992, con un tamafio de pixel de
40cm ~ 40cm. Los resultados obtenidos muestran

el potencial de la fotografia aérea de alta
resolucion en la solucién de problemas urbanos.

En la figura 1 se presenta el esquema del mé-
todo propuesto.

Matriz de co-ocurrenciay
descriptores de textura de Haralick

Para propositos de segmentacion, el empleo Unica-
mente de niveles de gris presenta fuertes limitantes.
Esto se debe a la alta semejanza en el rango radio-
métrico de los diversos elementos que componen
una escena natural.Una alternativa es la incorpo-
racion de datos texturales que permitan distinguir en
una escena urbana, por ejemplo, las regiones de
bosques y areas verdes de las zonas urbanas.

Imagen Reduccion de los
Original ' niveles de gris

Obtencidn de la matriz
' de co-ocurrencia

Mapa burdo

v

Obtencién de descriptores de textura de
Haralick

Segmentacién y Clasificacion Bayesiana
de las imagenes de textura

Homeogeneizacién de las imagenes de

textura ya segmentadas y clasificadas

| Fusiin de las imagenes de textura |

.

Imagen segmentada en tres clases: Una clase urbana con tonos
de gis muy blancos,una clase urbana opaca y una clase no urbana

Figura 1. Esquema de procesamiento propuesto
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Para caracterizar la informacion contenida en la
textura de una imagen, se utiliza la matriz de co-
ocurrencia (Grey Level Co-occurence Matriz
—-GLCM-). La co-ocurrencia se interpreta como
una medida matricial de la dependencia espacial
de los niveles de gris. En esta representacion cada
elemento matricial representa la probabilidad de
ocurrencia de dos valores en la escala de gris,
separados por una distancia entre pares de pixeles
y un anguloq en una direccién determinada.

Para obtener la matriz de co-ocurrencia, se
emplea una ventana deslizante. El algoritmo
comienza con un barrido secuencial en la esquina
superior izquierda de la imagen. Las probabi-
lidades de co-ocurrencia se determinan y entonces
se calculan los descriptores de esta matriz. Des-
pués, la ventana se desliza una columna hacia la
derecha. En este punto, la mayoria de las pro-
babilidades no cambian, excepto por las probabi-
lidades que se forman con la nueva columna que
ha sido incluida en la ventana y por la columna que
ha salido de ella. Por lo tanto, a la matriz de
co-ocurrencia original se le suman las probabili-
dades que se forman con la columna que ha sido
incluida y se le restan las probabilidades que se
formaban con la columna que ha salido de la
ventana. La figura 2 muestra una representacion
del esquema de barrido simplificado.

i
-

< y

Figura 2. Esquema de barrido en zig-zag para calcular
la GLCM (Clausi y Zhao)

Cuando se llega al extremo derecho de la matriz, la
ventana se baja una sola fila. Para las filas pares, la

ventana se mueve de izquierda aderechay para las
filas impares la ventana se mueve de derecha a
izquierda. La ventana se mueve en un patron de
zig-zag hasta cubrir toda la imagen.

Cada vez que se calcula la matriz de co-
ocurrencia para una ventana, también se calculan
sus descriptores de textura. Estos descriptores
sefialan la dispersion de los elementos matri-
ciales con respecto a la diagonal principal. Para
calcular la matriz de co-ocurrencia se utilizaron
ventanas de analisis de 5x5, un desplazamiento
de un pixel y un angulo de 0° y 180°. Tales para-
metros fueron fijados con base a la resolucion
espacial y radiométrica de la imagen de prueba,
acordes al tamario de los elementos de la escena.
A partir de la matriz de co-ocurrencia se calcu-
laron los descriptores de textura de autocorre-
lacién, contraste, correlacion, clus ter shade, clus -
ter prominence, disimilaridad, entropia, maxima
probabilidad y varianza. El algoritmo empleado es
rapido y reduce hasta en un 90% el tiempo de
calculo, comparado con implementaciones de
algoritmo orig i nal de Haralick et al. (1973).

Esquema de segmentacidony
clasificacion bayesiana

La segmentacion divide a una imagen en un con-
junto de regiones. Para clasificar estas regiones, se
divide el conjunto de pixeles que componen a la
imagen en clases tematicas previamente definidas.
En este trabajo, la segmentacion y clasificacion de
las regiones se hace utilizando la funcién discrimi-
nante de Bayes, la cual esta dada por la siguiente
expresion:

piw, Jp(xIw, )

p(wilx)=
| pX)

donde:

M1
p(x) =& P )P(XW,) es la probabilidad total del
k=0
evento/pixel x

p(w,) es la probabilidad a pri ori de ocurrencia de
la clase w;

p(xwy) es la probabilidad condicional del pixel x,
dada la clase w;
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M es el nimero de clases o regiones tipicas

La expresion de probabilidad a pos te ri ori sefiala
una probabilidad de que ocurra un evento w, dado
gue X ya ocurrid y que en una aproximacion tipo
Maximo a Posteriori constituye la etapa final del
célculo. Como p(x) es un término comun se puede
eliminar y la funcion discriminante resultante es:

Piwilx)» p(wi)p(x| w )
Para aplicar la expresion anterior, se defini6 el

proceso de segmentacion en dos partes: la pri-
mera es la pre-clasificacion bayesiana y la segunda

es la clasificacion.

Pre-clasificacion bayesiana

Se define una etapa de pre-clasificacion en
virtud de desconocer las probabilidades a priori

Clase WO

pw,). Esta etapa consta de dos partes de pro-
cesamiento:

Primera parte

1. Sobre la imagen de prueba se definen
3 ventanas de entrenamiento que identifican
a tres clases tipicas: la clase urbana con
tonos de gris muy blancos, la clase urbana
opacay la clase no urbana.

2. Sobre cada ventana se calcula la
media my de la clase w.

3. Se aproximan las probabilidades con-
juntas del numerador de la regla de Bayes
mediante las funciones mostradas en la fi-

gura 3, las cuales indican la probabilidad
condicional de que un pixel dado pertenezca

a la clase w,. Tales funciones identifican a
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Figura 3. Funciones de probabilidad condicional Rxxjw )
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cada clase y corresponden en el histograma a
los datos en nivel de gris de la imagen a

procesar. Como parametros se emplean las
medias y medidas de dispersién visibles en
los traslapes de las funciones adjuntas.

Segunda parte: pre-clasificacion

1 Se aplica la funcién discriminante de
Bayes:

Pl x)» p(wi)p(xfw, )

2 Como no se conoce la probabilidad
de ocurrencia de clases pw, ), inicialmente se
suponen como equiprobables.

3. Se analiza cada uno de los pixeles de
la imagen x, clasificando a cada pixel de
acuerdo a los valores maximos de probabi-

lidad a poste riori:arg max[p(vx]x)].
Clasificacion bayesiana

En esta etapa se aplica nuevamente el proceso ba-
yesiano an te rior. En este caso, se actualizan las pro-
babilidades a pri orip(w,). Esta actualizacién se lleva a
cabo dividiendo el nimero de pixeles que perte-
necen a cada clase entre el total de pixeles de la ima-
gen, empleando los resultados de la preclasificacion.

Después de realizar la actualizacién de pro-
babilidades, se clasifica cada uno de los pixeles de
la imagen utilizando la misma funcién bayesiana
de probabilidad condicional (Figura 3). Durante el
proceso de pre-clasificacion y clasificacion, el nivel
de gris de cada pixel se proyecta sobre cada una
de las funciones para determinar la probabilidad
condicional de que el pixel pertenezca a la clasew:.
El nimero de funciones esta determinado por el
numero de clases.

Como se puede observar en la figura 3, si el
nivel de gris del pixel analizado esta en el rango de
O£ w, £m , la probabilidad condicional para la
clase w, es de 1. Para las demas clases, la pro-
babilidad es cero, pero si el nivel de gris del pixel
analizado esta en el rangom, +s/4ym  +3*s/4,
entonces existen 2 valores de probabilidad condi-
cional para este pixel, ya que como se observa en

la figura, éste puede pertenecer ala claseW o a la
clase w; . Para obtener la probabilidad condicional

de que el pixel analizado pertenezca a la clasews ,
se utiliza la siguiente funcion:

-2%x , Mo , 3

S S 2

Wo =

Donde

WO es la probabilidad condicional de la
clase W,

x  es el nivel de gris del pixel analizado
m, esla mediade W,
S=m—m,

De igual forma, para obtener la probabilidad
condicional de que el nivel de gris del pixel
analizado pertenezca a la clase v, se utiliza la
siguiente funcién:

mo |, 3

2

wi=2"% 4
S

Para la clase W1, si el nivel de gris del pixel a
analizar es menor am, - 3*s/ 4 (lado izquierdo de
la figura para la clase W1) y mayor am, +3*s /4
(lado derecho de la figura para la clase W1) la
probabilidad condicional para W1 es de cero. Si el
nivel de gris del pixel analizado es mayor o igual a
m, - s/4 y menor o igual a m, +s/4, entonces la
probabilidad condicional sera de 1.

Para el resto de las funciones se realiza un

analisis similar. Después de obtener todos los
términos condicionales:

RxIw )

se multiplica cada una de ellas por las proba-
bilidades a pri ori, que en la primera etapa se consi-
deran como equiprobables:

v, ) =

Wl

y en la segunda se actualizan. El pixel analizado

pertenecerd a la clase con maxima probabilidad a
posteriori.
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Homogeneizacién

En virtud de la variabilidad que para un solo
elemento de escena pueden tener los diversos
operadores texturales, una vez realizada la seg-
mentacién y clasificacién bayesiana, se realiza un
proceso de homogeneizacion. En este proceso se
igualan las etiquetas de clasificacion, es decir, si en
una imagen aparece la vegetacion como negra y en
otra como gris, hacemos que las dos pertenezcan a
una misma clase, por lo que se procede a iden-
tificarlas con el mismo nivel de gris. Tal proceso se
realiza mediante una tabla de equivalencias.

Esquema de fusién

Wha imagen pancromdtica proporciona una
informacion muy limitada del espectro electro-
magnético, por lo que un solo algoritmo de analisis
puede resultar insuficiente para proporcionar
resultados confiables y precisos. Por esta razén,
Shan YU (1995), propone un método que consiste
en aplicar varios algoritmos para analizar la misma
imagen y fusionar resultados binarios de seg-
mentacion. En nuestro caso, la fusién tiene por
propdsito incorporar las detecciones parcialmente
estimadas en cada resultado de textura. Una
aportacion del presente articulo es la de modificar
el algoritmo de Shan YU a fin de realizar fusiones
multiclases.

Para realizar la fusidn de imagenes, primero se
debe estimar la confiabilidad de los resultados
dbtenidos a través de los diferentes operadores
texturales. Para ello, se utiliza un mapa burdo rea-
lizado sobre laimagen orig i nal y con base en é€l, se
estima un error local. Para realizar la fusién de
datos asumimos que:

s esunsitio o unaregion de la imagen.
S denota alaimagen completa.

L ={l;1£i£N} denota un conjunto de clases
o de regiones a segmentar.

Ms) es la clase que pertenece a la regién
s de acuerdo al mapa.

I(s) es la clase de s obtenida por el
resultado del analisis de imagen.

22 INGENIERIA Investigacion y Tecnologia

Cada una de las regiones de la imagen debe
relacionarse con su vecindad. Supongamos que s’

es una region en la vecindad de la region s, y d(s,
s’) la distancia euclidiana entre sy s’ (Figura 4).

s s’ g

g’ S’ > s’
T

S’ s’ s’

Figura 4. Vecindad de la regién s

entonces se calculan las siguientes medidas:

o l{MS
P=a ey d(s,s') 2 468

donde 1{_} es el indicador de funcion.

El coeficiente a(s) es la suma de las regiones s’
en el mapa, que pertenecen a la misma clase a la
que corresponde la region que se esta analizando.
Cada una de estas regiones se divide entre la
distancia s, s’. El coeficiente b(s) es la suma de las
regiones s’ en la imagen que pertenecen a la
misma clase a la que corresponde la regién que se
esta analizando en la imagen. Cada una de estas
regiones se di vide entre la distancias, s’.

Una vez obtenidos los coeficientes a(s) y b(s),
se calcula el error local para cada region. Este error
se de fine por la siguiente expresion:

x|,|
EG)=——2—r31
ra+@L+h

donde X, 1, € un error llamado de riesgo, que se
obtiene cuando la region que se esta analizando
tanto en la imagen como en el mapa, pertenece a
clases distintas. En caso de que la region analizada
pertenezca a la misma clase, tanto en la imagen
como en el mapa, este error es cero.

Los valores que puede tomar XI ) para el caso
binario son los siguientes:

X.i,.j=20, si la region analizada en el mapa

pertenece ala clase 1y laregiéon analizada en
la imagen es de clase 2.

FI-UNAM
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X|IJJ=O, si la regidn analizada en el mapa
pertenece a la misma clase que la region

analizada en la imagen.

XuJ:l, si la regidon analizada en el mapa
pertenece ala clase 2 y la region analizada en
la imagen es de clase 1.

res una constante que para el caso binario es igual

a 2, que indica que la informacion que brinda el
mapa sobre la escena es mas confiable que la

informacién que proporciona la imagen.

Después de calcular el error local para cada
region de la imagen se obtiene el coeficiente de
confiabilidad, mediante la siguiente expresion:

- ES)
TR

T

. 0ECQ)E1

Donde el denominador se obtiene sumando los
valores que toma X, [+ Y que son 20,1y 0, por lo
tanto, el resultado es 21.

Una vez obtenidos los coeficientes de confia-
bilidad, se realiza el proceso de fusion, aplicando
la siguiente expresion:

8
Is) =arg max;, a Ck(s)]ﬂk(s):li}
k=1

Donde p es el numero de imagenes a fusionar.
Esta ecuacién nos dice que debemos analizar la
pertenencia de cada regién sobre el conjunto de
clases.

1,(8) =C,@Ed(l,(s) =1,) +C, (1, (5) =1,) + C5 E)d(ls () =1)

1,6)=C,@d(l,(s) =1,) +C, (I, ) =1,) +C; ()d(I; () = 1)

Si una region de la imagen 1 pertenece a la
clase 1, entonces su coeficiente de confiabilidad
se acumulara en | (s). Si para la misma region en la
imagen 2 pertenece a la clase uno, entonces su
coeficiente de confiabilidad se sumara al valor
acumulado en | (s). Pero si esta regién pertenece a
la clase 2, su coeficiente de confiabilidad se
acumulara en Iy(s).

Finalmente, la regidn analizada pertenecera a la
clase que tenga la mayor acumulacion de los

coeficientes de confiabilidad. De esta manera y
repitiendo el proceso an te rior se obtiene la fusion
deseada.

Esquema propuesto: fusiéon
multiclases

El método que se propone en este articulo realiza
fusidbn multiclases. Los valores de las variables
propuestas son los mismos que se utilizaron en el
caso binario, es decir:

i

X,, =20, X, =1 X, =0

De acuerdo a una inspeccion vi sual, tres clases
eran suficientes al propdsito del presente articulo,
ellas son: clase urbana con niveles de gris muy
blancos o clase A, clase urbana opaca o clase By
clase no urbana o clase C. Con base en la fusién
binaria se generan 3 pares de clases a analizar, que
son: Ay B, ByC, finalmente Ay C.

La clase 1 siempre sera el valor de nivel de gris
més bajo. Con esta consideracion se calculan las
a(s) y b(s) correspondientes y después se obtiene
X, ., E(s), y el coeficiente de confiabilidad para
cada imagen. Al igual que en el caso binario, la
region analizada pertenecerd a la clase con mayor
coeficiente de confiabilidad.

Resultados

Se muestran a continuacion resultados del pro-
ceso descrito de segmentacion y clasificacion. Los
descriptores de textura utilizados son autocorre-
lacién, entropia y maxima probabilidad. Corres-
pondiendo a una zona en la cercania de la pira-
mide de Cuicuilco, la figura 5 muestra la imagen
pancromética de prueba con un rango de 256
niveles de gris. Las figuras 6 a 8 muestran resul-
tados de los operadores texturales empleados. Las
figuras 9 a 14 muestran los resultados de la
segmentacién bayesiana aplicada a las iméagenes
de textura, asi como su homogeneizacion. La
figura 15 muestra un mapa definido manualmente
a partir de la imagen original que no debe ser
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preciso, pero que ayuda al proceso de fusion. La comparan laimagen orig i nal con los resultados de
figura 16 muestra el resultado de la fusion y la segmentacion mediante un esquema cléasico de
figura 17 muestra ventanas de 100x100 pixeles que k-medias y por el esquema propuesto de fusién.

Figura 6. Autocorrelacion Figura 8. Maxima probabilidad
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Segmentacion y clasificaciéon
bayesiana

Homogeneizacion de los descriptores
de textura

Figura 11. Maxima probabilidad

i - . -k

Figura 14. Maxima probabilidad
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Mapa burdo y fusion de los resultados previos de segmentacién

Figura 15. Mapa burdo

i %

a) Imagen orig i nal b) K-medias c) Fusion

Figural7. Comparacion con tres ventanas de 100~ 100 pixeles entre imagen orig inal y resultados de segmentacién
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Como se puede observar, los descriptores obte-
nidos utilizando operadores estadisticos de segun-
do orden ayudan a distinguir las diferencias de
textura en regiones urbanas, tales como los con-
tornos de calles y casas. Después de realizar el
proceso de segmentacion, clasificacién y homoge-
neizacion, observamos que los descriptores de
entropia y méxima probabilidad, nos brindan infor-
macién mas precisa sobre la distribuciéon de la
escena. La vegetacion queda definida por la clase
urbana opaca, los techos opacos urbanos y las
calles quedan definidos dentro de la clase no ur-
bana, y los techos blancos dentro de la clase ur-
bana con niveles de gris muy blancos. Después, al
realizar el proceso de fusion multiclases, podemos
observar que la imagen resultante nos brinda infor-
macion sobre tres elementos de la escena y sefiala
con claridad los contornos de los techos y de las
calles. Con este resultado se puede realizar un
mapa tematico de esa zona de la Ciudad de México.

Conclusiones

Los datos obtenidos por la percepciéon remota
satelital dan la visién sindptica requerida por la
amplia escala de estudios de planificacion para el
desarrollo integrado. Los datos que se obtienen
mediante la percepcion remota aérea son Utiles;
por ejemplo, para la visualizacion y valoracién de
desastres naturales, enfocando &reas prioritarias y
proporcionando informacién de datos a pequefa
escala. En este trabajo, se implement6 un esque-
ma estadistico para la segmentacién y clasifi-
cacion de fotografia aérea de alta resolucion. Para
lograrlo, se utilizaron representaciones de fun-
ciones conjuntas de densidad orientadas al ana-
lisis de texturas. También se definieron etapas de
segmentacion y clasificacion bayesiana maximo a
posteriori, asi como una técnica de fusion de
datos. En esta Ultima etapa se propuso un método
de fusion multiclases, partiendo de un método de
fusion binaria.

Con base en los resultados obtenidos, se puede
decir que el método propuesto funciona ade-
cuadamente, ya que la imagen resultante quedoé
divida en tres clases, dos de ellas urbanas y una
tercera no urbana. Consideramos que este trabajo
puede servir para derivar mayor informacién sobre
elementos de escenas, y con esto lograr un mejor
analisis y planificacion de las zonas urbanas.

Etapas posteriores del presente trabajo consi-
deran la realizacion mdas automatica de mapas

teméticos y la evaluacién de la dinamica urbana.
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