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RESUM

La textura és un estimul molt important dins les tasques visuals. La seva complexitat ha fet que
no existeixi una representacié general com la que existeix per altres estimuls com el color.

En aquest treball es proposa una representacio general basada en un model computacional exis-
tent sobre la percepcié preatentiva de textures. La representaci6 que proposem ha estat estudiada des
de diversos punts de vista. Primerament estudiem el seu cost computacional. En segon lloc establim
la dimensionalitat de 'espai de representacié que es defineix. Finalment donem una interpretacié
perceptual de les seves dimensions.

Per a tal de millorar el cost computacional del calcul de la representacié introduim operacions
no lineals de la morfologia matematica en els passos que representen les inhibicions no lineals del
model. Per fer aixo proposem un metode de descomposicié d’elements estructurants isotropics que
permet reduir la complexitat de les operacions morfologiques.

Es demostra que la representacio es pot reduir a un espai de quatre dimensions. Aquest fet
estableix la seva viabilitat com a representacié. L'exploracié de la representacié es fa a partir del
metode de 'escalament multidimensional i a partir de la definicié d'un espai parametric de textures,
que ens permet donar una interpretacié dels eixos en termes dels parametres de contrast, escala i
orientaci6 dels elements texturals de la imatge.

Finalment es presenten els resultats d’aplicar aquesta representacio a recerques basades en el
contingut textural de la imatge en dues bases de dades conegudes.

Paraules clau: visid per computador - percepcio preatentiva de textures - descomposicio d’elements
estructurants - representacié de textures de baira dimensio - Accés a bases de dades pel contingut de

la imatge

ABSTRACT

Texture is an important cue in vision tasks. Its inherent complexity has derived in the absence
of a general representation. As it exists for other important visual cues as color.

In this work we propose a general representation based on a computational model of preatentive
texture perception. We have studied this representation from different points of view. Firstly, we
study the computational cost. Secondly, we establish the underlying dimensionality of the represen-
tation space. Finally, we give a perceptual interpretation of each axis in this space.

In order to improve the cost in computing the representation, we introduce a non-linear op-
eration from mathematical morphology to compute the steps of the model representing non-linear
inhibitions. Here, we propose a method to decompose isotropic structuring elements, allowing to
reduce complexity of morphological operations.

We demonstrate that this representation can be reduced to a four-dimension space. This fact
implies its feasibility as a general texture representation. The exploration of this texture representa-
tion space is made using a multidimensional scaling approach on a parametric texture space that we
have defined. It allows to give an interpretation of the space axis in terms of perceptual parameters,
such as contrast, scale and orientation of the textural elements.

Finally, we present the results of applying this representation to searches by textural image
content in large image databases.

keywords: computer vision - preatentive texture perception - structuring elements decomposition

- low-dimensional texture representation - query by tmage content
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CAPITOL 1

EL PROBLEMA DE LA REPRESENTACIO DE TEXTURES

En aquest capitol fem una introduccid al concepte de textura com a estimul visual important
dins les tasques de la visié. Plantegem la complexitat de la seva definicié de la que se’'n
deriva una manca de representacié acceptada. Per tant, la representacié de textures es
planteja com I'objectiu d’aquesta treball.

A partir d’aquest problema exposem els diferents paradigmes que han parlat sobre la
representacio en visié per computador 1 optem per seguir les idees de la representacié de
similituds. Amb aquest nou paradigma i els resultats d’alguns treballs sobre percepcid
preatentiva de textures plantegem les propietats que creiem que ha de complir una bona
representacio de textures. Aquestes propietats seran les que dirigiran tot el treball. Al final

d’aquest capitol donem un resum de com s’ha organitzat tot el treball.

1.1 La textura

Textura és el terme usat normalment per a caracteritzar la superficie d'un objecte. Aquesta
definicié és perfecta si considerem que la textura és el resultat d’una sensacio tactil. Ara bé,
una textura també és un estimul visual en el que hi intervenen més factors que els inherents
a la propia superficie. Aixi doncs, la rugositat d’una paret pot ser percebuda visualment de
manera molt diferent en funci6 de factors com la il.luminacio, el punt de vista o la distancia
de 'observador; en canvi amb el tacte és sempre percebuda igual.

Amb aquesta comparacié simplement es pretenia introduir el concepte de textura com
una propietat lligada directament als sentits 1 remarcar la infinitat de textures que el sistema
visual huma és capag de percebre. Ens restringirem a les textures que hem anomenat visuals,
que son el resultat d'una determinada projeccié d'una superficie, segons certes condicions

d’il.luminacié, escala, etc.
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La textura és un estimul important si tenim en compte que hi ha moltes tasques visuals
en les que esta involucrada. Les textures permeten segmentar imatges, classificar objectes o
tipus de superficies, i fins i tot la textura ens permet determinar ’orientacié i la profunditat
a la que es troben certes superficies dins l'espai [122]. D’aqui ve el fet de que sigui justificat
el seu estudi dins la visié per computador.

No existeix una definicié ni un model general de textura que sigui acceptat per a tothom.
Podem veure un conjunt de conceptes o propietats que apareixen lligats a les textures, alguns

d’aquests han estat recollits per R.M. Haralick i L.G. Shapiro a [41]:
e L’existencia d’una primitiva o patrd que es repeteix.

e L’organitzacié espacial de les primitives que pot ser aleatoria, o bé basada en una

depedencia entre elles.
¢ Les relacions entre les variacions dels nivells de grisos de tota la textura.
e La invariancia per translacié d’una textura.

e La resolucié de la textura definida com la mida minima de la finestra d’observacié que

deixa les mesures texturals invariants [30].
e L’escala de la textura.
e L’orientacié que presenten certs tipus de textures.

e La inexistencia d'un vocabulari que describeixi les textures [29], que fa que ens hagim
de basar en avaluacions qualitatives de certes propietats: gruix, granularitat, aleato-

rietat, suavitat, finor, irregularitat.

Tots aquests sén conceptes o propietats de les textures que s’han de tenir en compte a
I’hora de donar una definicié. La majoria de treballs s’han basat només en alguna d’aquestes
propietats o en certs tipus de textures, fet que ha suposat ’aparicié de moltes definicions

diferents en diversos treballs. A la taula 1.1 n’hem fet una petita recopilaci6.

Com a resum podem dir que la complexitat d’aquest estimul fa que no existeixi un
vocabulari que el permeti definir de manera precisa.
La manca de definicio ha fet que el problema de les textures hagi estat tractat de maneres

molt diferents dins la visi6 computacional. Aixo ha provocat que la majoria d’aproximacions



1.1.

LA TEXTURA

(...) considerem una textura com un camp de la imatge 2-dimensional estocastic i possible-

ment periodic. [21]

(...) la nocid de textura apareiz com depenent de tres ingredients: (1) Un ordre local repetit
sobre una regid, que és gran en comparacié a la mida de Uordre, (2) Uordre consisteiz en
una collocacid no aleatoria de les parts elementals, © (3) les parts son entitats més o menys
uniformes que tenen aprorimadament les mateizes dimensions dins tota la regio textural.

[42]

(...) una textura és una regié d’imatge en la que existeiz una finestra de dimensid reduida,
de manera que una observacié d’aquesta és traduida per una impressié (o percepcid) visual
wdéntica per totes les posicions en que es pot traslladar la finestra dins la regié considerada.

[109]

(...) una textura en una imatge és descrita pel nombre i el tipus de primitives i per la seva

organitzacid espacial o disposicié. [39]

(..) textures visuals son definides com agregats de molts elements petits. Els elements poden

ser punts de cert colors o simples patrons. [52]

(...) una textura és una funcié aleatoria f, construida a partir d’un procés puntual sobre

E = R", i d’'una funcié aleatoria f' sobre E, anomenada funcié primdria.[76]

TAULA 1.1: Algunes definicions de textura
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al problema tinguin un caracter molt parcial. G.L. Gimelfarb i A.K. Jain a [32] resumeixen

aquest fet classificant les aproximacions fetes en els tres seglients grups:

Meétodes estructurals basats en elements primitius i en les regles espacials per a la seva

localitzacio.

Meétodes probabilistics que assumeixen que la imatge de la textura és el resultat d’un procés

aleatori.

Meétodes espectrals que consideren la textura com un senyal del que extreuen el contingut

de les frequencies espacials.

Des d'un punt de vista metodologic la manera més elegant de tractar el problema ha
estat a partir de la definicié de models matematics en els que les textures venen donades
per una determinada expressié matematica del model ([21, 46, 77, 1]).

Trobem resums molt interessants sobre tots els treballs fets en textures i els diversos

enfocaments a [33, 39, 41, 121, 108].

1.2 Necessitat d’una representacié

Els problemes que ens hem trobat a 1'hora de definir el concepte de textura ens pot fer
entendre el fet de que no existeixi una representacio computacional de les textures acceptada
per tothom. Representacié que si existeix per altres estimuls visuals com el color.

El color és un estimul visual que ha estat caracteritzat amb diverses representacions en
espais de tres dimensions. Aixi doncs, tenim la representacié HLS on cada eix s’identifica
amb una caracteristica perceptual com el to, la il.luminacidi la saturacié. O la representacio
RGB que identifica el color com la composicié de canals de vermell, verd 1 blau.

Aquestes representacions del color, en les que un determinat color s’identifica amb un
punt de l'espai, han fet possible una estandarditzacié d’aquest estimul que ha permés un
facil s d’aquest en sistemes de visualitzacié, en I'establiment de llenguatges de descripci6
i ha permés entendre millor aquest estimul. Des d’un punt de vista metodologic aquestes
representacions permeten un tractament més clar del color en els sistemes que tenen com a
objectiu una determinada tasca visual.

En textures s’esta encara lluny de definir una representacié semblant a les que s’han

definit pel color. Una manera d’arribar a aquesta representacié podria venir donada a
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partir de la construccié d'una taxonomia de textures que fos general. Vegem-ne alguns

mtents:

e Les textures poden ser de dos tipus [41]: microtextures formades per regions petites
amb el mateix nivell de gris, i les relacions espacials entre aquestes regions es res-
tringeix a zones molt petites, 1 macrotertures formades per regions amb una forma
especifica 1 una organitzacié regular. Aquests dos tipus de textures també s’han

anomenat estadistiques i estruturades [39].

e Les textures es poden classificar en tres tipus [79]: desordenades sén les que no presen-
ten ni repeticié d’un element ni orientacid; ordenades débilment sén les que presenten
un determinat grau d’orientacid a cada punt de la textura; i fortament ordenades sén
textures que presenten una localitzaci6 especifica de certes primitives, o bé tenen una

determinada distribucié d’'un classe d’elements.

Intentar definir un espai de representaci6 a partir d’aquestes taxonomies resulta dificil
tant per la parcialitat de la primera, com per I'ambigiiitat de la segona.

Un dels resultats més clars d’anar cap a un espai de representacié de textures ho trobem
en els treballs de A.R. Rao i G.L. Lohse [81, 80]. Aquests treballs acaben amb una proposta
d’espai de representacié de textures de tres dimensions on els eixos venen donats per pro-
pietats perceptuals de les textures. A la figura 1.1 podem veure l'espai proposat per aquests
autors. Es el resultat d'un conjunt d’experiments a partir d’una serie de textures i amb un
conjunt de persones que han establert les propietats de cada textura.

La importancia d’aquest espai de representacié ve donada per tres fets, primer de tot
perque s’ha reduit el nombre de dimensions de 'espai a un numero petit, sense perdua
de generalitat en el tipus de textures. En segon lloc perque cada eix correspon a una
caracteristica perceptual que pot ser interpretada. I el tercer fet important és que representa
directament un espai perceptual en el sentit de R.N. Shepard [98]. Es a dir, les similituds
entre les textures definides per aquest espai sén les mateixes que les que defineix el sistema
visual huma (SVH). Tornarem a tractar aquesta propietat més endavant.

Cal tenir en compte que la representacié proposada no és una representacié computa-
cional siné una representacié que permet descriure textures des del punt de vista percep-
tual. Queda per definir el pas d’aquesta representacié a una representacié computacional

que pugui ser calculada automaticament, aquest pas es comentara al capitol segiient.
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FIGURA 1.1: (a) Espai de representaci6 de textures proposat a [81]. (b) Espais de repre-
sentacid de color.

Abans d’entrar a definir com pot ser una representacié general de textures anem a veure
els diferents paradigmes existents en visié per computador i el tractament que fan de la

representacio.

1.3 Paradigmes sobre la representacié en visio

Abans de centrar-nos en el problema concret de com construir una representacié de textures,
anem a veure com han plantejat la representaci els diferents paradigmes que s’han succeit
en visié per computador.

El paradigma de Marr [68, 67] ha estat un dels més importants dins de la visié per
computador, principalment pel fet de plantejar un sistema de visié com una conjunt de
moduls independents, cada un encarregat d'una determinada tasca visual. Aquest sistema

visual des del punt de vista computacional ha d’estar dividit en tres nivells:

Nivell baiz: els moduls d’aquest nivell son els que operen directament sobre la imatge,
amb ’objectiu de construir una representacié que contingui tota la informacié 2-

dimensional de I'escena.

Nivell mig: en aquest nivell els moduls fan una reconstruccié 3-dimensional de 1’escena a
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partir de la representacié del nivell baix.

Nivell alt: aqui els moduls utilitzen els resultats de la reconstruccié del nivell mig per a

raonar sobre ’escena 1 actuar en funcié d’aquesta.

Com podem veure en aquest paradigma la representacié juga un paper molt important.
Un sistema visual ha de primer reconstruir el mén internament per aleshores poder extreure
d’ell tota la informacid necessaria. Aixi doncs, aquest paradigma participa de la idea que la
millor representacié del moén és aquella que és igual que el mén i que per tant el reconstrueix
totalment.

Aquest paradigma ha estat molt important dins la visié per computador degut a que va
sentar les bases sobre quins eren els problemes de la visi6 i com es podien tractar de forma
general des d’'un punt de vista computacional. Ara bé, aquest model no ha donat bons
resultats a la practica, aixo és degut principalment a la manera d’entendre la representacié.
La majoria dels problemes que intenten solucionar els moduls del nivell baix i mig sén
problemes mal posats, que no estan completament condicionats i no tenen solucié tinica. T.
Poggio et al. [75] plantegen la teoria de la regularitzacié per a solucionar aquest problema.
De totes maneres el problema continua sent computacionalment intractable.

Com a resposta als problemes d’aquest paradigma en surten d’altres com el de la visié
amb proposit [2, 4], que es basa en la idea de que molts dels problemes de la visié es
poden solucionar més facilment si l'observador és actiu i és dirigit per objectius concrets.
Aquesta visié es contraposa a ’objectiu general del paradigma reconstruccionista en el que
la representacié 3-dimensional ens permetria solucionar-ho tot.

En aquest paradigma no es necessita una representacié elaborada de ’escena, sin6 que
n’hi ha prou amb una representacié que sigui capag de contestar preguntes concretes sobre
diferencies entre objectes, estimacions de trajectories, etc.

L’absencia de resultats practics que s’ha derivat del paradigma de la reconstruccié ha
portat també a paradigmes basats en la percepcid directa, en els que es planteja que no
hi ha cap necessitat d'una representacié ja que la major part de tasques visuals es poden
dur a terme directament des de la imatge [31, 78]. Aquest és un paradigma paral.lel al de
sistemes basats en el comportament definits en el camp de la intel.ligéncia artificial [11].

Com a compromis entre el paradigma reconstruccionista i el paradigma de la visi6 sense
representacio, S. Edelman proposa el paradigma de la representacié de similituds, que re-

sumim en els segiient apartat.



8 CAPITOL 1. EL PROBLEMA DE LA REPRESENTACIO DE TEXTURES

Espai perceptual MDS Espai de representacio
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b(t)=(f1,f2,...fk) : fi=g(p1,p2,...,pq)

FIGURA 1.2: Esquema del metode desenvolupat per R.N. Shepard que permet construir
un espai que conservi la metrica de les similituds respecte d’un altre.

1.4 Representacié de similituds

La teoria de la representacié que proposa S. Edelman [24] es basa en 1’establiment d’iso-
morfismes de segon ordre entre la representaci6 i1 allo que es representa. Aquesta nocid
d’isomorfisme de segon ordre com a principi de la representacié va ser proposat per R.N.

Shepard [96], i es pot resumir en els seglients dos punts:

(i) No volem que allo que es representa sigui semblant a la seva representacié (Isomorfisme

de 1r ordre).

(ii) Volem que les similituds entre el que es representa es corresponguin amb les similituds

entre les seves representacions (Isomorfisme de 2n ordre).

Amb aquesta idea R.N. Shepard i els seus col.legues [95, 59, 58] desenvoluparen un
metode, I'escalament multidimensional no metric (MDS), que permet construir espais de
representacié que mantinguin la metrica de les similituds en un sentit monoton. D’aquesta
manera tenim una eina per a descubrir com s’organitzen les similituds en els espais percep-
tuals definits pel SVH. Un esquema d’aquest meétode es pot veure a la figura 1.2

Seguint aquestes idees com a principi, S. Edelman et al [22, 23] es plantegen la definici6
d’un espai de representacio de la forma dels objectes. De manera que 'espai de representacid
de les formes es pugui codificar com un espai definit per caracteristiquesi de baixa dimensio,

semblant a 'espai de representacié del color.
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Amb aquest objectiu proposa una representacié que parteixi dels resultats d’aplicar un
conjunt de detectors de caracteristiques, 1 que els resultats de la sintonitzacié d’aquests amb
la imatge siguin la base de la representacié.

Aleshores la representacié seleccionada haura de complir un isomorfisme de 2n ordre
amb ’espai perceptual del SVH.

Partint d’aquesta breu introduccié d’una complexa teoria com és la representacié de
similituds, ara ja podem definir quines son les propietats interessants que hauria de tenir

una representacié computacional de textures:

Perceptualment completa El seu comportament ha d’estar correlacionat amb les in-
terpretacions del SVH. Per a que aix0 sigui possible ha d’existir una metrica de la
similitud dins l'espai de representacié, que es comporti igual, en el sentit de Shepard,
que la metrica de similituds de I'espai perceptual. Es a dir, allo que sigui semblant

dins 'espai perceptual ha de ser proper dins I'espai de representacio.

Amb significat associat La representacié ha de permetre interpretar la posicié de la
imatge dins ’espai, de manera que la posicié dins I’espai ens permet deduir propietats
perceptuals de la textura. Aquesta propietat permetria la utilitzacié d’aquesta repre-
sentacié en molts sistemes artificials de visié en els que sigui necessari el tractament

de textures.

Amb dimensionalitat baixa Aquesta propietat esta molt lligada a les dues anteriors.
L’estudi sobre la metrica de l'espai de representacié només sera possible si es pot
veure en espais de poques dimensions, i per altra banda l'assignaci6 de significat als

eixos només és interessant si el niimero d’eixos és petit.

Aquestes propietats de la representacid coincideixen en part amb els criteris definits per
A. Pentland i els seus col.legues [74], sobre com ha de ser una representacié d’imatges que

permeti fer una bona recerca en una base de dades d’imatges.

1.5 Representacions basades en detectors de caracteristiques

Abans de comencar a definir una representaciéo de textures anem a veure quins soén els

atributs de la textura que podrien representar els eixos de 1'espai d’aquesta representacié.
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1.5.1 Eixos d’un espai de representacié

A Thora de definir els eixos de ’espai podem seguir diverses alternatives, sobretot si tenim
en compte la diversitat d’aproximacions que s’han donat a aquest problema. Seguidament

analitzarem tres possibilitats:

La mesura de caracteristiques d’ordre superior es basa en mesures calculades direc-
tament sobre la imatge i que permeten representar quantitativament caracteristiques
amb una semantica perceptual com la granularitat, la repetitivitat, la suavitat, el

contrast, etc.

Extraccié de formes i la seva organitzacié espacial consisteix en Paplicacié d’algo-
rismes que permetin extreure i reconeixer les formes que defineix la textura, seguit
de l'estudi de la seva organitzacié espacial. Aleshores la representacié vindra definida

per la forma de I'objecte i les regles de localitzacié.

Les respostes de detectors de caracteristiques es basa en simular els camps recep-
tius del SVH. Els diferents tipus de detectors es poden sintonitzar a determinades
caracteristiques de la imatge, obtenint un conjunt d’imatges resposta que permeten

representar el tipus de caracteristiques que s’han trobat a la imatge.

Per analitzar la viabilitat d’aquestes tres possibilitats a la taula 1.2 fem una comparacid
exposant les avantatges i els inconvenients que plantegen cada una d’elles.

Les representacions basades en la mesura de caracteristiques presenten el problema de
I’ambigitiitat en la mateixa definicié sobre el que s’esta mesurant. En aquesta linia estaria
el treball de R. Rao et al [81] que ja hem comentat. Els problemes que es plantegen estan
principalement en el fet de definir quines son les caracteristiques que es mesuren i com es
mesuren. Es un via que planteja problemes importants pero que és en la que més s’ha
treballat i que per tant ja hi ha resultats molt interessants. En el capitol segiient plantegem
la resolucié d'un problema fent servir aquesta aproximacié. A la vista dels resultats co-
mentarem més profundament la viabilitat d'una representacié basada en aquestes mesures.

La segona aproximacié esta molt ben definida, consisteix en extreure un conjunt de
formes de la imatge i examinar la seva organitzaci6é [87, 128]. Aleshores es planteja un
problema a nivell algorismic sobre com extreure tota aquesta informacié de la imatge, tenint

en compte que es treballa normalment en un nivell simbolic. El problema més important
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Representacié | Avantatges Inconvenients
Mesura de Semantica perceptual | Quines caracteristiques?
caracteristiques Com es mesuren?

Ambigiitat
Extraccio de Facil interpretacio Algorismes complexos
formes i No és aplicable a totes les textures
organitzacid
Respostes a Mecanisme general Dimensionalitat alta = Dificil interpretacio
detectors de Validesa biologica Basada en models preatentius
caracteristiques | No Ambigua

TAULA 1.2: Comparacié de les diferents aproximacions que es poden seguir en la con-
strucci6 de la representacié.

d’aquesta aproximacio és que dificilment es aplicable a qualsevol textura, com seria el cas
de textures aleatories.

La darrera aproximacié que és la que seguirem en aquest treball presenta un conjunt
de propietats interessants, com és el fet de que computacionalment presenta un mecanisme
general ben definit i es basa tinicament amb caracteritiques fotometriques i geometriques de
determinades regions de la imatge, aquest fet fa que la seva interpretacié no sigui ambigua.

Per altra banda presenta inconvenients importants com 'alta dimensié del resultat, ja
que normalment aquest tipus d’aproximacions han d’aplicar conjunts molt grans de filtres
detectors per poder mantenir la generalitat 1 per a que puguin ser aplicats a qualsevol tipus
d’imatge. Aquesta alta dimensionalitat fa que aquest tipus d’aproximacions siguin dificils
d’interpretar.

Com ja hem dit aquesta aproximacid es basa en caracteristiques fotometriques i espacials,
ja que és el resultat d’aplicar processos de percepcié preatentiva. Per entendre aquest
concepte fem una petita introducci6 al la teoria del textd de B. Julesz [49, 52, 48, 53] que

és qui ha definit el concepte de procés preatentiu en la discriminacié de textures.

1.5.2 Visid preatentiva

B. Julesz ha estat un dels autors més referenciats en el camp de la discriminacié de textures.
A partir dels seus treballs basats en experiments psicofisics ha desenvolupat la teoria del

textd. Aquests experiments s’han fet amb textures sintetiques formades normalment per la
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S5555555555855 5555555555555
S555555555555 5555555555555
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+URA 1.3: Exemple d’una imatge amb dues textures no discriminables preatentivament,
FIGURA1.3: E le d t b dues text d bl tent t,
pero que si ens fixem atentivament en cada un dels elements que la formen podem veure
dues regions diferents.

repeticié d’'un patro.

Els seus primers experiments es basaven principalment en la busqueda de caracteris-
tiques permetien que la discriminacié entre dues regions amb textures diferents. En un
principi Julesz seguia la corrent Gestaltista de la psicologia que sostenia que la percepcio
visual és el resultat de calculs estadistics globals de la imatge. Un estadistic de primer ordre
representa la probabilitat de que punts llencats aleatoriament sobre la imatge caiguin sobre
un determinat nivell de gris. De la mateixa manera un estadistic de segon ordre és la prob-
abilitat de que parelles de punts separades una distancia [ i amb una orientaci6 6 caiguin
sobre una determinada parella de nivells de gris de la imatge. Denotarem 'estadistic global
d’ordre n de la textura X com E,(X).

Anem a veure les principals hipotesis que plantegen els seus resultats. L’existencia de

textures com les de la figura 1.3 fa que es pugui donar aquesta primera hipotesi.

Hipotesi 1.1 FEuisteizen textures X 1Y amb Ey(X) = Ey(Y'), tals que no son discrim-
inables rapidament pero si que ho sén si ens fixem en cada un dels elements que la formen.

Llavors es pot dir que en el sistema visual huma es donen dos modes d’operacio:

1. Visié preatentiva. FEs realitza de forma instantania, en paral.lel, i cubrint un ampli

camp visual.

2. Visié atentiva. Es produeix per una biusqueda en série i gracies a la focalitzacid local.
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FIGURA 1.4: Parelles de textures amb estadistics de 2n. ordre iguals, i que sén facilment
discriminables preatentivament (Aquestes imatges han estat preses dels treball de B. Julesz).

Per altra banda I'existencia d’aquestes textures li permet establir una nova hipotesi.

Hipotesi 1.2 FEuisteizen textures X i Y amb E3(X) = Ey(Y) i E5(X) # E5(Y), i que
no son discriminables preatentivament, aleshores podem concloure que el sistema preatentiu

huma no pot calcular el estadistics d’ordre 3 0 més grans.

Després d’aquestes primeres hipotesis s’arriba a la construccié de textures com les de
la figura 1.4, a partir de les que es dedueix 1'existencia dels textons i es defineix una nova

hipotesi.

Hipotesi 1.3 Existeizen textures X 1Y amb E2(X) = Ey(Y) i E3(X) # E3(Y), i que son
discriminables preatentivament, aleshores si tenim en compte la hipotesi antertor podem dir
que la discriminacié €s deguda al calcul d’altres caracteristiques locals, que anomenarem

textons, i no a les diferéncies d’estadistics globals.

Els estudis que segueixen es dirigeixen cap a definir quines caracteristiques locals de-

fineixen els textons. Experiments que el portaran a una darrera hipotesi

Hipotesi 1.4 En percepcid de textures el sistema visual preatentiu utilitza només cara-
cateristicas locals visibles, textons, i els textons no son aparellats entre ells. El sistema
preatentiv utilitza els textons només globalment de la manera més simple possible, airo €s

comptant el sew nimero (densitat).
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Els textons han estat definits per imatges en blanc i negre com:
(1) Segments de linia definits per una longitud, una orientacié, una amplada, etc.
(ii) Acabaments o finals de linia.
(iii) Creuements de segments de linia.

(iv) Taques definides per segments de linia tancats, la seva forma no és important només

els seus promitjos sobre la longitud, 'amplada i 'orientaci6.

La teoria del text6 ha estat revisada a [49]. En aquest article es mantenen les idees
que acabem de presentar pero s’extenen amb resultats sobre com han de ser els passos de
combinaci6 global pel calcul dels promitjos dels textons. Aquests resultats es comentaran
més endavant quan es defineixi la representacio.

Altres treballs posteriors han mostrat resultats que no sén del tot consistents amb
aquesta teoria del textd, pero tot i aixi, la teoria del texté ha sentat les bases de la percepcid

preatentiva de textures.

1.6 Objectius de la tesi

Ara ja podem definir quins sén els objectius concrets d’aquest treball i com es duran a
terme. L’objectiu final és la construccié d’una representacié de textures amb les segiients

propietats:

Generalitat com objectiu significa que volem una representacié que se pugui calcular sobre

qualsevol tipus d’imatge, sense que suposi cap aproximacid especifica.

Preatentiva Que no es basi en conceptes d’alt nivell per evitar 'ambigiiitat i la falta
de definici6. Preferim una representacié que es basi només en caracteristiques fo-
tometriques i geometriques locals, en el mateix sentit que els textons de la teoria de

Julesz.

Amb una metrica de la similitud com la del SVH volem que la representaci6 defi-
neixi un espai en el que la metrica de les similituds entre les textures estigui d’acord en
I’espai perceptual definit pel SVH. Per aquest motiu construirem una representacio que

es basi en un model computacional de la percepcié humana. Tot i aixi, la construccid
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de I'espai de representacié haura d’anar seguida d’'un conjunt d’experiments psicofisics

que confirmaran un comportament perceptual coherent.

De baixa dimensié per a que permeti una interpretacié perceptual sobre el significat d’un
punt a I'espai de representacio, i per a que sigui possible analitzar la seva metrica de

similitud.

Amb una interpretacié perceptual aixo significa que ens haurem de basar en parame-
tres perceptuals que intervenen en la percepcid preatentiva com l'escala, ’orientacio,

el contrast, etc.

Amb un cost computacional baix que permeti ser usada en aplicacions practiques.

Aquests objectius s’han dut a terme en els segiients capitols seguint la segiient organi-
tzaci6. Al capitol 2 presentem els resultats de solucionar una aplicacié concreta a partir
d’'una aproximacié basada en la mesura d'una caracteristica perceptual com la granularitat,
a partir d’aquesta aplicacié es treuen algunes conclusions sobre les limitacions d’aquesta
aproximacid per a una representacid general de textures.

En el capitol 3 es fa una petita introduccié als metodes multicanal en els que es basara
la representaci6 que es pretén definir. Aleshores s’introduira el model computacional definit
per J. Malik 1 P. Perona i a partir d’aquest es definira una representacié que sera la base
d’aquest estudi.

Abans de passar a explorar la representacid, en el capitol 4 es presenta un algorisme
eficient per a calcular la representacié. L’algorisme es basa en la introduccié d’operacions
morfologiques al model. Per a optimitzar aquestes operacions es proposa un metode per a la
descomposicié d’elements estructurants rodons que representaran els veinatges del model.

En el capitol 5 es planteja com a objectiu trobar una interpretacié perceptual de la
representacidéaquesta interpretacié es basara en un espai de baixa dimensié que conservi la
metrica de similitud respecte de 'espai de representacio. Amb aquest objectiu es defineix
un espai parametric de textures que permetra la interpretacié perceptual. El problema de
I'ts d’aquest espai esta en que els resultats només es poden donar per textures simples
d’aquest espai.

En el capitol 6 s’extenen els resultats del capitol anterior al cas general, a partir de la
definicié d'un conjunt de textures naturals que assumim com a mostra general del conjunt

de totes les textures. Primer de tot es confirma la baixa dimensionalitat de 1’espai de
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representaci6 i aleshores es passa a demostrar una hipotesi de combinacié dels parametres
perceptuals amb els que es vol interpretar la representacio.

Finalment, en el capitol 7, donem els resultats d’aplicar la representacié definida en una
aplicacio d’accés a bases de dades d'imatges. Es realitzen experiments sobre bases de dades

conegudes i es déna una avaluacié dels resultats.



CAPITOL 2

REPRESENTACIONS BASADES EN LA MESURA DE
CARACTERISTIQUES

En aquest capitol presentem una de les aproximacions més usades en problemes de descripcid
de textures, que és la que es basa en la mesura de certes caracteristiques texturals sobre la
imatge. Aquestes caracteristiques venen definides normalment per una propietat perceptual.
En aquest capitol veurem els resultats de mesurar la propietat de la granularitat sobre les
imatges d’un problema concret que es pretén automatitzar.

El calcul de la granularitat com a caracteristica textural es pot veure com una conse-
quencia de la definicié del concepte de granulometria. La granulometria és un procés que ve
de la ciencia dels materials 1 que consisteix en la separacié d’objectes a partir de tamissos
de diferents mides. La morfologia matematica ha donat una definicié matematica d’aquest
concepte que permet ser reproduit per a l’analisi d’imatges. Abans de definir el concepte de
granulometria fem una breu introduccié a la morfologia matematica. El concepte d’obertura
algebraica sera el que ens permetra definir la granulometria sobre les imatges.

El problema sobre el que s’han aplicat aquestes mesures texturals és el de la classificacié
automatica de radiografies de malalts de pneumoconiosi. El diagnosi sobre l'estat de la
malaltia es fa a partir de les plaques radiografiques i tenint en compte uns models estandards.
Els criteris pel diagnosi son de mida i densitat de particules a la imatge. Aquest procés
es dut a terme pel radioleg sense fer una mesura exhaustiva de les particules, sind que es
basa normalment amb mesures aproximades sobre els patrons que formen les particules.
Aquest fet és el que ens ha portat a tractar el problema com un problema de classificacié
de textures.

Presentem els resultats d’aplicar el concepte de granulometria per a classificar aques-
tes imatges. Hem seguit diferents algorismes que anirem comparant i analitzant el seu

rendiment.
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Finalment i a la vista d’algunes limitacions que planteja el calcul de mesures sobre la
imatge, comentem alguns dels problemes que planteja la representacié general de textures

a partir d’aquesta aproximacio.

2.1 Mesura de caracteristiques texturals

Des del primer moment en que les imatges poden ser tractades com a vectors de dues
dimensions amb un nivell de gris per a cada punt, es planteja el problema de la classificaci6
o descripcié de textures. Els primers treballs es plantegen el problema de definir quines sén
les caracteristiques de la textura que la permeten descriure. Al mateix temps es comencen a
plantejar les primeres mesures sobre les imatges que permetin representar quantitativament
aquestes caracteristiques.

En un d’aquests primers treballs R. M. Haralick et al. [40] presenten les matrius de
co-ocurrencia o matrius de dependencia espacial dels nivells de gris. La definicié d’aquestes
matrius ve inspirada pel fet de que es pensava que la discriminacié de textures era un procés
visual global sobre la imatge basat en les diferencies entre certs estadistics de segon ordre
(distribucions de probabilitat conjunta) que havien estat definits per B. Julesz [47].

Aquestes matrius es defineixen per una distancia d i un angle #, de manera que el valor
de la matriu p;; representa la probabilitat de que es trobi un punt amb nivell de gris ¢ a
una distancia d i amb una direccié definida per ’angle § d'un punt amb nivell de gris j. A
partir de les matrius de co-ocurrencia es deriven un conjunt de mesures com el contrast, la
correlacio, la variancia, etc.

El problema que es plantegen els autors, després de la definici6 d’aquestes mesures, és

el segiient:
Quin és el significat perceptual d’aquestes mesures definides?

Més endavant, H. Tamura i els seus colegues [105] es plantegen el problema a l'inrevers,

aixo és
Quines som les caracteristiques texturals que son percebudes pel sistema visual huma?
Quines son les mesures computacionals que les permeten calcular?

A partir d'un conjunt de 16 textures de I’album de Brodatz [10], una série d’experiments

psicofisics amb persones i el segiient conjunt de caracteristiques perceptuals:
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Gruix és la caracteristica més fonamental i esta relacionada amb la mida de les regions en

que esta dividida la textura.
Contrast és la caracteristica que es basa en el rang de nivells de grisos de la textura.

Direccionalitat és una mesura global sobre la forma i la col.locacié de les regions de la
imatge. Dues regions que només es distingeixen per la seva orientacid tenen el mateix

grau de direccionalitat.

Linealitat és una caracteristica relativa a la forma dels elements texturals i que fa refer-

encia a la isotropia dels elements.

Regularitat és una mesura sobre les variacions de les regles de col.locacié dels elements

dins de la textura.

Rugositat és una caracteristica més propiament tactil que visual, i que fa referencia a la

quantitat de canvis que es donen a la textura.

s’estableix la importancia perceptual de cada una.

Primer de tot, cal remarcar que totes aquestes caracteristiques no tenen un unic significat
associat, i poden resultar ambigues, ja que persones diferents les tracten de manera diferent.
A més a més moltes es poden correlacionar entre elles. Aixi doncs, el gruix esta molt
relacionat amb la rugositat. I la direccionalitat amb la linealitat.

Una de les conclusions a les que arriben amb 'experiment és que les caracteristiques de
gruix, contrast i direccionalitat son perceptualment molt importants. Un cop es definida
la importancia perceptual de cada una d’elles, es proposen les millors mesures de cada
una d’aquestes caracteristiques, en el sentit de que els resultats es correlacionin amb el
comportament perceptual del sistema visual huma.

Després d’aquests dos treballs s’han definit moltes mesures diferents per mesurar aque-
stes mateixes caracteristiques texturals. Al mateix temps que se n’han definit d’altres

relacionades amb aquestes, com la granularitat o la suavitat, vegem-ne alguns exemples:

¢ El gruix de la textura s’ha mesurat amb la dimensié fractal de la superficie de la

imatge [88].

e La rugositat a partir del promig de la curvatura de la superficie de la imatge [92].
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e La direccionalitat a partir de 1’estimacié de l'orientacié local d’'una textura a partir

del gradient orientat de la gaussiana [82].

e La borrositat, la granularitat, la discontinuitat, la linealitat i la curvatura sén mesu-
rades, a [14] a partir de la preséncia de canvis de nivell de gris suaus, presencia de
densitats altes de gradients no concatenats, nombre de linies discontinues, canvis de
direcci6 sobtats a les linies d’una regid, densitat de linies rectes, densitat de linies no

rectes, respectivament.

e La granularitat a partir d’implementar un procés granulometric sobre la imatge. Un

estudi sobre aquesta aproximaci6 es veura en els segiients apartats ([110, 113, 115]).

Per tant, acabem d’introduir una aproximacié habitual al problema de les textures que es
basa en el calcul de certes mesures sobre la imatge que es poden interpretar amb un significat
perceptual. En els segiients apartats veurem una mesura concreta, la corba granulometrica,
aplicada a un problema de classificacié d'imatges mediques com és la pneumoconiosi en
radiografies de torax i els resultats obtinguts. Seguidament donem una valoracié sobre
aquests tipus d’aproximacions i la seva validesa per a la definicié de representacions de

textures.

2.2 La Granulometria com a mesura de la granularitat

La granulometria és el concepte teoric per definir el metode que prové de la Ciencia dels
Materials per a representar la distribucié de mides de grans.

Si es pren com exemple I’analisi de materials en pols, un dels metodes més usats per a
mesurar les mides de les particules és el de passar la pols per una serie de tamissos amb
forats de mida cada vegada més petits (veure figura 2.1). Després de realitzar 'operaci6
amb cada tamis quedaran les particules de talla inferior a les que havien quedat en el tamis
precedent, és a dir, mitjancant aquest procés obtenim una separacié dels objectes en funcid
de la mida. Les mesures que realitzem sobre els objectes que resten a cada tamis ens donen
una funcié de distribucié de certa mesura en relacié a la talla de 1‘'objecte. Aquesta funcié
pot ser un bon indicatiu de la talla mitja dels objectes de la imatge.

Fins ara hem vist la idea intuitiva del concepte de granulometria, ara la qiiesti6 és:
com podem utilitzar aquest concepte per determinar una mesura de la granularitat d'una

textura?. Per a respondre aquesta pregunta cal solucionar els segiients problemes:
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FIGURA 2.1: Esquema del procés de separacié d’objectes de diferent talla, en funcié de
la mida del forat del tamfs.

e Com podem implementar el concepte de tamis sobre les imatges?
e Quines mesures s’han de realitzar sobre els objectes que queden en el tamis?

e Com relacionar les mesures amb la talla de la transformacio tamis?

Per a poder aplicar el concepte de granulometria a 1’analisi d’imatges, anem ara a
contestar cada una de les qiiestions que ens hem plantejat. En els apartats segiients veurem
la formalitzacié del concepte de granulometria per analisi d’imatges que s’ha fet des de
la morfologia matematica, veurem el volum com una mesura interessant del que queda
en el tamis, i finalment definirem la funcié granulometrica que ens permetra mesurar la

granularitat. Abans de tot, donem una petita introduccié a la morfologia matematica.

2.2.1 Morfologia matematica

La morfologia matematica és un model matematic que ofereix un conjunt de metodes aplica-
bles a I'analisi d'imatges [91, 93]. Per a imatges amb nivells de gris la morfologia matematica
es pot veure com un tipus de processament geometric ja que considera la imatge com una

superficie topografica sobre la que té definits una serie d’operadors.
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Donarem les definicions basiques de la morfologia a 1’espai dels conjunts, i mitjangant
I'estructura de reticle complet ho extendrem a ’espai de funcions.
Tots els operadors morfologics es basen en la definicié d’un element estructurant com

element definidor de la connectivitat entre els punts de la imatge.

Definicidé 2.1 Anomenem element estructurant a un conjunt B amb centre o que interectua
amb un altre conjunt X. El conjunt B és és més simple, en quan a talla © forma, que el

conjunt X.

La morfologia matematica utilitza dos operadors basics: 1’erosid i la dilatacié a partir
dels quals es poden definir tots els altres operadors morfologics. Per a poder-los definir

necessitarem abans el concepte de traslladat d’'un conjunt respecte d’un altre.

Definicidé 2.2 Definim el conjunt B, com el conjunt B traslladat per x
B, ={b+z;b€ B} (2.1)

Ara ja podem definir 1’erosio.

Definicié 2.3 Definim la erosié = d’un conjunt X per un element estructurant B com el

conjunt de punts x € X, tals que, el traslladat de B respecte x, B, , estigui inclos dins X .

e={x:B, C X} (2.2)

Si tenim en compte I'expressié de la resta de Minkowski:

XoB=()X, (2.3)
beB

aleshores podem expressar I'erosié en termes d’aquesta resta

= {&:B, C X} =
= mbeB Xy =
= ﬂ—beB Xy =
= XoB

€}
|

(2.4)

on B és el que anomenem conjunt transposat i el definim com:

B={-bbe B} (2.5)
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®B

b) X & B
FIGURA 2.2: Exemples de I'erosié i de la dilatacié del conjunt X per I'element estructurant
B

L’altra operacié basica de la morfologia és la dilataci6, que compleix la dualitat respecte

de 1’erosid

Definicid 2.4 Definim la dilatacio 6 d’un conjunt X per un element estructurant B com el

conjunt de punts x, tals que la interseccid dels traslladats d’aquests B, amb X és no buida
6={x;B,NX # 0} (2.6)
Es pot deduir de 'equacid 2.4 que I'expresié analitica de la dilatacié es pot escriure com:

XeB=JX, (2.7)
beB

A partir d’aquestes expressions podem veure la dualitat de 1’erosio i la dilatacio:

XoB= () X=1 X5I'=[X“a B (2.8)
—-beB —-beB

Una vegada definides 1’erosio i la dilatacié anem a veure quines son les propietats alge-

braiques que compleixen:

1. L’erosi6 i la dilatacié sén transformacions creixents, VX,Y € E, 1 VB element estruc-

turant
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e XoBCcYeB ;
SiXCY—=— . . (2.9)
XaoBcYaB

. L’erosid és una transformacio anti-extensiva 1 la dilatacio és una tranformacio exten-

siva, VX € E, 1 VB element estructurant

XeBcX (2.10)
XCcXoB (2.11)

De les propietats anteriors es poden deduir les segiients propietats

XoB CcXoB
Si By C By = vz vl (2'12)
X®PBCYad B

L’erosié i la dilatacié no compleixen ’associativitat, pero per altra banda compleixen
les segiients expressions:

(A’@B})@Bg :‘X@(Bvl @Bg) (2.14)

aquesta propietat és la que permet calcular les operacions de dilataci6 i erosié amb
la descomposicié de 'element estructurant en elements més simples, problema que

tractarem al capitol 4.

Ni 'erosio6 ni la dilatacié sén tranformacions idempotents.

(XeB)eB=Xo(BobB)#XoB (2.15)
(XeoB)oB=X®(BoB)#XaB (2.16)

Distributivitat de I'erosié i de la dilatacid

X O (BiUBy) = (X0 B)N(X O By) (2.17)
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X%E(Bleng): (X@Bl)U(X@Bg) (2.18)

Totes les definicions vistes sén nocions orientades als conjunts, per tant s’adapten molt
bé per a l'estudi d’imatges binaries. Per a extendre aquestes definicions a altres tipus
d’imatges podem fer servir la noci6 de reticle complet.

Definicidé 2.5 Direm que un conjunt T tés estructura de reticle complet si

1. Euxisteix un ordre parcial > sobre T.

2. Per a qualsevol familia (A;) de T existeir
e un operador de marim VA; anomenat sup.
o un operador de minim NA; anomenat inf.

Aixi doncs, els conjunts amb la inclusié com a relacié d’ordre i amb les operacions d’uni6
1 interseccid com sup i tnf respectivament, formen el reticle dels conjunts o reticle boolea.

Si considerem una imatge amb nivells de grisos com una funcié f : E — RT podem

definir el reticle de les funcions semi-continues superiorment F mitjancant la segiient relaci

d’ordre:

f<gsiveeE, f(x) < gla) (2.19)

i considerant com sup i inf els donats per les segtients relacions:

f=Vfi < f(x) = supfi(z),Ve € E (2.20)

f'=ANfi= fl(x)=inffi(x),YVo € E (2.21)

Sobre aquest reticle de funcions es poden definir analogament les mateixes operacions
morfologiques d’erosid i dilatacié que haviem definit pel reticle dels conjunts, conservant

totes les propietats vistes [91, 93]. Les definicions sén les segiients:

Definicié 2.6 Siguin F.G CE. f:F —=RY ig: G — RY. L'erosié de f per g, denotada
per f © g es defineix com:
(fog)e)= max {f(i)—g(i—x)} (2.22)

i EF
it —x € G
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" 1O

a) foB b) f@ B

FIGURA 2.3: Exemples de 'erosio i de la dilatacié de la funcid f per I’element estructurant
B

Per dualitat definirem dilatacié com.:

(f©g)a) = min {f(i)+g(i - 2)} (2.23)
S
i —x € G
Molt sovint, per raons de simplicitat 1 per conservar importants propietats en 'aplicacid
dels algorismes, es treballa amb elements estructurants plans, g : G — {0,1}. En aquest
cas particular, la definicié d’erosié 1 dilatacio, d'una funcié f, per un element estructurant

pla, B, s’expressa com:

@

ZEB lEBz

(f J(x) = min flx—=4) = min f@)
¥ , (2.24)

(feB)(x) = max . o f(x —i) = max (@)

2.2.2 Definici6é de granulometria

La formalitzacié del concepte de granulometria sobre una imatge és donada 'any 1975 per
G. Matheron [69, 37]. En aquests treballs es defineixen els axiomes que ha de complir una
transformacio6 per ser una bona eina de calcul de la distribucié de la talla. La transformacio

depén d’un parametre que representa la mida del forat del tamis.

Definicié 2.7 Una familia de transformacions paramétriques (¢x) on A > 0 s’adapta bé al

calcul d’una granulometria si:
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1. YA > 0,05 €s una obertura algebraica.

2. Es compleix la propietat d’estabilitat respecte dels parametres, aixo vol dir que es

compleixr com a minim una de les tres seguents condicions:

® Pro (rbu, = (rbu, 0P\ = (,f)Sup(,u,,/\) VA, p >0
® 0y < ¢[L VA,,[L >0
o B\C B, YA.u>0

Per poder entendre aquest concepte cal que definim 1'obertura algebraica:

Definicié 2.8 Anomenem obertura algebracia a la transformacié ¢ definida sobre X que

compleix les sequents propietats:

1. Antiextensivitat

H(X)C X (2.25)

/

2. Preservacid de la inclusio (és a dir, ¢ és creizent)
Y CX = o) Co(X) (2.26)

3. Idempoténcia

O6(X)] = 6(X) (2.27)

Per tant, qualsevol familia de transformacions parametriques que compleixin les propi-
etats d’antiextensivitat, creixement, idempotencia i conservin l’estabilitat respecte dels
parametres sera bona per a realitzar un procés de tamissatge sobre una imatge. L’aplicacio
d’aquest concepte de granulometria es presenta molt bé en el treball de M. Coster i J.L.
Chermant [27].

En funcié de com es mesurin els objectes que resten dins del tamis, és a dir, les umat-
ges resultants d’aplicar les tranformacions que acabem de definir, tindrem dos tipus de

granulometries diferents

Granulometria en nombre es compta el nombre d’objectes que queden dins del tamis.

Granulometria en mesura s’aplica una mesura global sobre el conjunt dels objectes que

queden al tamis.
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Dimensi6 Funcionals de Minkowski d’ordre k

de I'espai k=0 ‘ k=1 ‘ k=2 ‘ k=3
n=3 Volum Superficie Norma Connexitat
n=2 Superficie | Perimetre | Connexitat
n=1 Perimetre | Connexitat
n=>0 Connexitat

TAULA 2.1: Funcionals de Minkowski W} sobre C(R").
Per a poder fer una granulometria en nombre caldra definir dos conceptes:
e Com es presenten els objectes a la imatge.
e Quin és 1'algorisme que ens permet detectar i posteriorment comptar els objectes.

Per altra banda en una granulometria en mesura caldra elegir quina és la mesura que
es fa sobre les imatges transformades. Al treball de P. Soille et al. ([101, 100]) es presenten
resultats molt interessants de la geometria integral sobre quins sén els funcionals basics
(entenent com a funcional un parametre global associat a un conjunt) d’'una mesura per
a que aquesta sigul valida tan matematica com fisicament, i com s’adapta tot aixo a les
mesures d’imatges amb nivells de grisos.

La geometria integral ha aportat un interessant resultat en quan a la definicié de mesures
sobre l'espai C(R") (classe dels conjunts compactes convexes no buits de R"). Es demostra
que les mesures valides seran aquelles que siguin combinacions lineals dels funcionals de
Minkowski (veure taula 2.1), ja que aquests compleixen les segilients propietats de creix-
ement, invariancia per traslacié, homogeneitat, additivitat i continuitat. Per a qualsevol
conjunt compacte i convexe de R" existeixen n + 1 funcionals de Minkowski. En el cas
R? aquests funcionals sén el volum, 1'area, la norma i el nimero d’Euler. Per tant per a
una granulometria en mesura seran interessants totes aquelles mesures que es basin en un
funcional d’aquests.

Després d’aixo podem dir que una granulometria en mesura presentara un caracter més
general que una granulometria en nombre, ja que aquesta només pot donar informacid que
relacioni la talla i el ndmero de particules, en canvi una granulometria en mesura podra

donar informacions més generals sobre la imatge.
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Fins ara hem vist que per a la construccié d'una granulometria cal seguir primerament

dos passos:

¢ Donada una familia de transformacions, (¢, ), calcular totes les imatges transformades

per aquesta familia.

e Per a cada una de les imatges resultants de la transformacié s’ha de comptar el nimero

de particules, o bé determinar una mesura.

Després de tot aixo, ara només queda per definir la corba granulometrica que permetra
relacionar tota la informacié que s’extreu de la imatge en el procés de la granulometria.
Anem a veure com es defineix depenent del tipus de granulometria.

Per a les granulometries en nombre la funcié de distribuci6 es defineix com

N(X) = N(oa(X))

FQ) = N(X)

on 0< F(\) <1 (2.28)

on N(X) representa el nombre de grans inicials i N(¢x(X)) representa el nombre de
grans després d’haver passat per un tamfis de talla A.

Per a les granulometries en mesura es defineix la funcié de distribucié com

oy Mes(X) — Mes(gx(X))
G = Mes(X)

on 0<G(N) <1 (2.29)

on Mes representa la mesura que es faci, que vindra definida en termes d’algun dels
funcionals de Minkowski.
Una vegada definida les funcions de distribucié podem obtenir les funcions de densitat

F(A) 1 g(N), com les derivades de F'(A) 1 G())

F(\) = /O * (2.30)

G\ = / Y o0 (2.31)

i que com a funcions de densitat de probabilitat han de complir que

/0A FONIA = 1 (2.32)
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/O Y gVdA = 1 (2.33)

En el cas de la granulometria en nombre, f(\) correspon al nombre d’objectes de talla
A, 1 que denotem com n(X, ), dividit pel nombre total d’objectes
, n(X, A
=5 2:34)
D’aquesta manera queda definit el concepte general de granulometria. Seguint el procés
que s’ha presentat aqui podem definir diferents granulometries en funcié del tipus d’informacid
que es vulgui extreure de la imatge. A I'hora de definir-la cal fer una bona eleccié de quines
son les obertures algebraiques que més bé s’adapten al problema i com s’ha de definir el
parametre de les obertures perque es pugui definir una bona corba granulometrica. A més
a més s’haura d’escollir el tipus de granulometria i si és en mesura s’haura de triar també

la mesura.

2.2.3 Granulometria sobre el volum

En aquest apartat donem 1’algorisme 2.1 que s’ha dissenyat pel calcul de la granulometria
en volum. La familia de transformacions es denota amb (¢,,) i la imatge f definida per
f:X —YonX CN?ielconjunt Y ve donat normalment per I'interval [0, 255]. En aquest
cas la seqliencia {\; . ..., \i,..., Ai,., } defineix la mida dels elementes estructurants de
les obertures algebraiques que s’aplicaran. La funci6 de distribucié G(\) es calcula a partir
de la diferencia de volum que s’elimina després d’aplicar cada transformacio.

Per a poder definir bé la funcié de densitat de probabilitat g(A) cal que la seva derivada
sigui igual a 1, com hem vist a l'expressié (2.33). Es per aixo que hem introduit el factor 7.

Des d'un punt de vista teoric la granulometria consisteix en un procés de filtratge on
anem augmentant un parametre que va eliminant en cada pas una porcié més gran de volum,
fins que és eliminat tot el volum de la imatge. Ara bé, des d'un punt de vista més practic
ens interessa la informacié granulometrica per a un conjunt més restringit de parametres,
aleshores no cal invertir temps de calcul en filtratge per parametres més grans dels que no
ens interessa la informacié extreta.

A T'aplicaci6é que veurem hem seleccionat un valor A, a partir del qual no calcularem
la resta d’obertures, d’aquesta manera no arribarem a una transformacié que elimini tot

el volum de la imatge. Es per aixo que en un principi s’ha seleccionat com a factor de
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Algorisme 2.1 Granulometria en volum de la imatge f : X — Y pel conjunt de
parametres {\i,_ . ... Ni.. )

1. 0= tmin
2. Mentre (i # imax) fer

(a) Aplicacié de la transformacis de radi \;.

(b) Caleul del volum V(¢ (f)) = X yex f(2,y).

(¢) Incrementar i.
3. Caleul de G(A;) = O yxei i, vimac)

4. Caleul de la derivada g(\) = éCg/\/\)'

31
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normalitzacid, 7, el volum total d’imatge eliminat per 'obertura de parametre més gran,

m=V(f) = V(or..(f) (2.35)

D’aquesta manera obtenim una corba de densitat g(\) amb integral igual a 1. Encara
que, per altra banda ens apareixera un problema a I’hora d’interpretar la corba granu-
lometrica.

Per interpretar un corba d’aquest estil ens interessa veure per quins valors es donen
els maxims de la corba, és a dir, quin és el parametre que extreu més volum de la imatge.
Aleshores resulta molt interessant el poder interpretar els salts que déna la corba entre cada
parametre.

Si fem la normalitzacié amb 71 estem normalitzant respecte del volum que hem extret
de la imatge en qiiésti6, aleshores quan comparem la corba d’imatges diferents estarem
comparant variacions que no tenen la mateixa importancia en una imatge que en 1’altra.

Per evitar aquest problema proposem que el factor de normalitzacié sigui el volum de

tota la imatge

= V() (2.36)

de manera que afegim un valor més al final de la corba que es suposa com una transfor-
maci6 final que elimina tot el volum que resta de la imatge. Amb aix0 aconseguim fer una
corba que permeti una interpretacié més coherent entre les diferents imatges.

Tot 1 aixi, no podem dir que les corbes estiguin completament normalitzades, sempre
que desconeguem 'anamorfosi introduida per 'aparell de captacid de la imatge. D’aquest
efecte en parlem a 'apartat 3.5 de [110] quan introduim la propietat de la dimensionalitat
del volum. Una total normalitzaci6 de totes les corbes només es podria aconseguir amb un
sistema de captacié tancat, és a dir, un sistema en el que poguéssim coneixer els parametres
de 'aparell en el moment de la captacié de cada imatge. En els resultats que exposarem

més endavant s’indicara si la normalitzacio ha estat feta amb el factor 11 o 3.

2.2.4 Obertures algebraiques

Fins ara hem vist com es defineix una granulometria en general i com es construeixen les
corbes granulometriques. Pero el pas previ a tot aquest procés passa sempre per definir

quina és l'obertura algebraica i com és la relacié entre els parametres d’aquesta familia
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d’obertures.

A Tapartat 2.2.2 hem vist la definicié d'una obertura algebraica com tota transformacio
creixent, antiextensiva e idempotent. Podem trobar molts exemples de transformacions,
que compleixen aquestes propietats de tamis, al treball de J. Serra i L. Vincent [94].

L’obertura més simple és la transformacié d’umbralitzacié fent servir un criteri creixent

C. Direm que un criteri C' és creixent si compleix les seglients relacions
Si X satisfaCi1Y > X = Y satisfa C (2.37)

Si X no satisfa C'1Y < X =Y no satista C' (2.38)

Aleshores a partir d'un criteri creixent podem definir una famfilia d’obertures alge-

braiques amb transformacions d’umbral:

, X si X satista ¢
be(X) = (2.39)

0 en altre cas

per tant, la familia de transformacions (¢¢) podria servir per a definir una granulome-
tria.
Altres exemples d’obertures algebraiques que s’adapten molt bé per a una granulometria

sén
e Obertures morfologiques.
e Erosions amb reconstruccio.
e Suprem d’obertures morfologiques.

i que presentem en els segiients apartats.

Obertura morfologica Donarem la definicié d’obertura morfologica a partir de les defini-

cions d’erosid i de dilatacié donades per a imatges amb nivells de grisos.

Definicié 2.9 Una obertura morfologica és la transformacid resultat de realitzar consecu-

tivament una erosio sequida de la seva dilatacio dual, es denota com fp

@

fB=(feB)&B (2.40)
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foB (foBleB — foB —— (feB)oB —
a) (foB)@ B b) (fe&B)o B

FIGURA 2.4: Exemples de 'obertura i1 del tancament de la funcié f per I'element estruc-

turant B

Per 'obertura també existeix una operacid dual que és el tancament

Definicié 2.10 Un tancament morfologic és la transformacié resultat de realitzar consec-

utivament una dilatacié sequida de la seva erosid dual, es denota com fB

fP=(foB)oB (2.41)

A la figura 2.4 podem veure el resultat d'una obertura i un tancament sobre una funcié
unidimensional. L’efecte d’una obertura és el d’eliminar de la funcié tots aquells pics en els
que 'element estructurant no hi cap, les altres parts de la funcié queden igual. Podem veure
doncs un efecte de tamis, en el que després de la transformacié només quedaran aquells pics
de la funcié amb base més gran que 'element estructurant.

Després d’aixo és facil veure que I'obertura morfologica és una transformacié que com-
pleix les propietats d’una obertura algebraica: antiextensivitat, creixement i idempotencia.
Per altra banda el tancament no les compleix ja que és una transformacié extensiva.

L’obertura morfologica és per tant una transformacié apropiada pel calcul d’'una granu-
lometria, en la que el parametre es correspondra amb 'element estructurant dels operadors
morfologics que la defineixen. Si construim una familia d’elements estructurants que per-
metin complir la condicié d’estabilitat de la seqiiencia d’obertures, obtindrem una familia
de transformacions adaptables per a una granulometria. A la figura 2.5 podem veure els

resultats d'una granuometria on hem canviat el radi de 'element estructurant.
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FIGURA 2.5: Seqiiencia d’imatges resultants d’aplicar obertures morfologiques amb difer-
ents elements estructurants rodons, abaix donem les imatges que queden dins del tamis.
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Erosié amb reconstruccié Una altra obertura algebraica que permet calcular una gran-
ulometria és 1’erosi6 seguida de reconstruccié geodesica. Abans de definir aquesta obertura
donarem algunes definicions sobre transformacion geodesiques. Primer de tot definirem la

distancia geodesica
Definicié 2.11 Donat el conjunt X C N? es definexi la distancia geodésica entre dos punts
p1 i pe de X com el cami de longitud minima, si existeiz, entre p1 @ pa, que esta inclos dins
X
dX(pLPQ) = 'I"nf{l(Cplypz)v Cpl-,pz C X} (2'42)
on Cp, p, Tepresenta un cami entre els punts p1 i py.
També podem definir la bola geodesica
Definicié 2.12 Anomenem bola geodésica de radi n € N ¢ de centre p € X al conjunt
Bx(p,n) definit per
Bx(p.n)={p' € X,dx(p'.p) < n} (2.43)
I a partir d’aquestes podem definir 1’erosié i la dilatacié geodesica

Definicié 2.13 La dilatacid geodésica (SE?)(Y) de mida n sobre el conjunt Y 1 dins del

conjunt X ve donada per

s (V) = | Bx(p.n) = {p € V.Ip € Yidx(p.p) < n} (2.44)
peY

Definicid 2.14 L’erosié geodésica 5&?)(3/) de mida n sobre el conjunt’Y 1 dins del conjunt

X wve donada per
fg'{)(Y) ={p€eY.Bx(p,n) CY}={peY.Vp € X/Y,dx(p.p') < n} (2.45)
Una dilatacié geodesica es pot definir facilment a partir d'una dilatacid, aixo és:

V)= aH)NX (2.46)

una dilataci6 geodesica de mida n és obtinguda a partir de la segiient expressio
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37(Y)

FIGURA 2.6: Exemples d’erosions i dilatacions geodesiques del conjunt Y dins del conjunt

X.

sy = 6P n (8P (Y)) (2.47)

Si es realitzen successives dilatacions geodesiques sobre un conjunt Y dins d’un conjunt
X, és impossible connectar conjunts de ¥ que no estiguin continguts dins una component
connexe de X. A més a més si realitzem una seqiiencia de dilatacions prou gran podem
arribar a obtenir exactament els conjunts inicials X que contenien a Y.

Com que tractem amb conjunts finits, podem assegurar que existeix un valor ng tal que

Vi > ng, W) = 600(Y) (2.48)

aleshores podem dir que en el pas ng ja hem reconstruit completament la component
X. Aquesta operacid és anomenada reconstruccio
Definici6 2.15 La reconstruccio rx(Y) del conjunt X finit, a partir del conjunt Y, ve

donada per la segient formula:

rx(Y) = lim 6Q)(v) (2.49)

n—-+4oo
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rx(Y)

FIGURA 2.7: Exemple de la reconstruccié del conjunt Y dins de X.

Ara ja podem definir la nova obertura algebraica

Definicié 2.16 ['obertura algebraica basada en erosié sequida de reconstruccié geodésica,

sobre el conjunt X 1 amb Uelement estructurant B, es defineix com.:

rv(X © B,) (2.50)

Passant totes aquests definicions de conjunts a funcions podem definir I'algorisme pel
calcul de la granulometria, amb aquesta nova obertura substituint el punt 2.a de 1’algorisme

2.1 per l'algorisme 2.2.

Suprem d’obertures morfologiques En el treball de J. Serra i L. Vincent [94] es do-
nen els lligams entre les obertures algebraiques i les obertures morfologiques. Un resultat

interessant és el segiient teorema:

Teorema 2.1 Una aplicacié v : T — T és una obertura si i només si aquesta €s el suprem
d'una familia (7;) d’obertures morfologiques. A més a més, si una traslacié és definida sobre

T, v és invariant per traslacio si i només si les y; son invariants per traslacid.

Aquest teorema ens déna la possibilitat de definir una nova obertura algebraica a partir
d’altres obertures més simples.

Si agafem com a transformacio el suprem de les obertures per elements lineals en totes les
direccions, tenint en compte el teorema 2.1 podem assegurar que aquesta nova transformacié

és també una obertura algebraica
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Algorisme 2.2 FErosié amb reconstruceid

1. Calcul de lerosié de la imatge amb un element estructurant rodd de radi r
g=fcB, (2.51)
2. Calculem la dilatacio geodeésica de g dins de f

64(f) =min{f,g0 H} (2.52)

on H correspon a un element estructurant quadrat ¢ pla 3 x 3.

3. La reconstruccio €s el resultat d’aplicar consecutivament la dilatacio geodésica
de g sobre ella mateiza, fins arribar a la idempoténcia

g (f) = 64(04(.. .m0 ... (84(f)))) (2.53)

on Vn > ng,rj°(f) =r;(f)
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FIGURA 2.8: Elements estructurants lineals en totes les direccions

39
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() = sup{fu. fros fiy fuu} (2.54)

Per ala construccié de la granulometria agafarem una familia de transformacions (v, (f))

en la que \; correspon a

_ longitud(l;)

A
‘ 2

Vi€ {1,2,3,4} (2.55)

D’aquesta manera és facil veure que es compleix I'estabilitat respecte del parametre, ja

que v, (f) < ya;(f) per qualsevol i > j.

2.3 Aplicacié a la classificacié d’imatges radiografiques

En aquest apartat mostrem els resultats que hem obtingut d’aplicar la granulometria com
a mesura de la granularitat. Ha estat aplicada a ’automatitzacié del procés de classificaci6
d’imatges radiografiques. Més concretament a radiografies de térax afectades de pneumo-
coniosi. Seguidament donem una petita introducci6 al problema de la pneumoconiosi aixi

com 1'aplicacié de la granulometria i els resultats obtinguts.

2.3.1 La pneumoconiosi

La pneumoconiosi és la malaltia que és conseqiiencia d’alteracions broncopulmonars que
sén produides per la constant inhalacié de pols mineral o metallic ([8] capitol 15). Els
simptomes de la pneumoconiosi es presenten sovint en treballadors de mines de silici, carbd,
amiant, ferro, etc., o bé, en treballadors d’industries que manipulen aquests productes o
derivats d’ells.

La pel.licula radiografica és la peca essencial per a la diagnosi de pneumoconiosi, ja que
en ella els malalts presenten signes molt caracteristics, com és 1’aparicié de noduls o petites
opacitats, grans opacitats, lesions pleurals, etc.

Aquestes bronconeumopaties per inhalacié de pols inorganic, mineral o metal.lica es de-
senvolupen de diferent manera, depenent del tipus de particula inorganica que 1'ha provo-
cada. Aix{ doncs, tenim diferents tipus de pneumoconiosi, com ara la silicosi, ’antracosi,
I'asbestosi, la beriliosi, la siderosi, entre d’altres.

Degut a la importancia social de la pneumoconiosi en el camp del treball, s’han definit
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FIGURA 2.9: Esquema de com es la distribucié d’opacitats en funcié del tamany i la
densitat.

classificacions radiologiques que faciliten el procés de classificacié. S'han fet varies classifi-
cacions, 1 una de les més importants i potser de les més complicades, degut al grau de detall
que presenta, és la classificacié internacional de la ILO de 1980 [43].

Un dels simptomes essencials d’aquesta malaltia, és 'aparicié d’engruiximents en el
paréenquima que apareixen a la radiografia com petites opacitats rodones. Aquests engruixi-
ments de teixit es produeixen com a resposta a les particules extranyes, que s’introdueixen
en els pulmons, en el procés d’'inhalacié d’aire, en ambients amb determinades condicions.
Aquestes situacions es presenten sovint en llocs on es troben moltes particules inorganiques
o metal.liques en suspensioé a 1’aire, com ara mines o industries on es tracten certs tipus de
materials. Una constant exposicié a situacions com aquestes fa que es provoqui la malaltia,
i per tant el nombre d’opacitats petites va augmentant.

Aixi doncs aquestes opacitats rodones seran un simptoma de pneumoconiosi. Es podran
presentar en diversos graus de densitat, depenent de la concentracié d’opacitats que es
presenti, 1 diversos graus de mida, en funcié del diametre de I'opacitat. Podem veure un

exemple de com es distribueixen aquestes opacitats en funcié d’aquests dos factors: densitat
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Interval Etiqueta | Pixels
diametre (d) Imatges
d < 1.5mm p 8.55
1.5mm < d < 3mm q 17.1
3mm < d < 10mm r 57.0

TAULA 2.2: Correspondencia entre el diametre de l'opacitat i I'etiqueta assignada en els
estandards. També es dona la correspondencia amb el ntunero de pixels de cada diametre
sobre la imatge. Veure el procés de discretitzacié a ’apendix sobre I’equipament

| No Opacitats | 0/0 (Example 1) |
Opacitats petites Adensitat
rodones - — 4+

- LY/1p/p [ 2/2p/p | 3/3p/p
Amida | || 1/1 q/q | 2/2 q/q | 3/3 a/a
+ || 1/1z/r | 2/21¢/r | 3/3 1/t

TAULA 2.3: Imatges dels estandards. Particularitats de les imatges: 0/0 (Example 1)
ILlustra bé el disseny vascular. 2/2 p/p és massa clara. 3/3 q/q, 1/1 r/ri2/2 r/r sén de
qualitat insuficient

1 mida, a la figura 2.9.

En els estandards [43] la profusié o densitat d’opacitats petites ve donada en quatre
grans grups 0, 1, 2, o 3 per comparacié amb les imatges estandards. Per altra banda la
classificacié del tamany es fa per la mesura del diametre de la opacitat, es classificaran com
D, q o r segons la mida del diametre. La correspondencia entre la mida del diametre i la

classificacié que rep es pot veure a la taula 2.2.

2.3.2 Automatitzacié de la classificacio

L’ automatitzacié en la classificacié d’imatges radiografiques de torax afectades de pneu-
moconiosi és un problema molt complicat per esser afrontat d’un sol cop. Una classificacid
completa suposa la consideracié d’'un conjunt molt ampli d’aspectes radiografics. Aspectes
molt diferents i que requereixen d’una gran quantitat de coneixement. En aquest treball es
presentara la possibilitat de realitzar un sistema de visié capa¢ de donar la classificacio de

la imatge considerant només les petites opacitats rodones, que sén els simptomes essencials
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per a la diagnosi.

Per aquest proposit es tractara principalment amb un conjunt de 10 imatges que cor-
respondra a la classificacié abreujada. Les imatges seleccionades per a la comprovacié del
sistema seran les imatges dels estandards, que venen etiquetades amb els noms que donem
a la taula 2.3.

Aleshores podem dir que estem davant un problema de classificacié automatica d’imat-
ges, dins d’'unes certes classes que venen donades per unes imatges model. Per tant, la

solucié vindra donada amb el dos segiients passos:

1. Mesura sobre la imatge.

2. Classificacié en funcié de la mesura feta i de les imatges models.

En el primer pas s’han d’extreure mesures de certes caracteristiques de la imatge. Les

mesures que es triin han de donar informacié sobre:
1. La distribuci6 i densitat de les opacitats.

2. La talla de les opacitats.

Ara que hem introduit el problema de forma general, anem a veure’l des del punt de vista
de les imatges. Una radiografia toracica és una imatge que presenta sempre uns elements
molt concrets, les parets toraciques, que estan sobreposades al pulmo, i que presenten varis
elements com les clavicules, la columna vertebral, les costellesi el diafragma; per altra banda
tenim la pleura, el mediasti, el parénquima pulmonar (invisible en condicions normals) i tota
la vascularitzacié pulmonar. Aleshores les anomalies que hem de mesurar, les opacitats, es
presentaran sobreposades en una imatge com la que acabem de descriure. Les opacitats es
veuran principalment, a tota la zona parenquimal, és a dir, a les zones intercostals.

L’analisi que fa el radioleg quan compara un placa radiografica d’un pacient amb les
plaques dels estandards, no consisteix en fer una correspondencia exacta entre les dues
imatges. I si tenim en compte que els radiolegs dediquen molt poc temps a la classificacid
de cada una de les radiografies, aixo fa pensar que el que realitzen no és un procés de
contatge o atencional, siné més bé correpon a una classificacié preatentiva de la imatge dels
aspectes més significatius o anormals, com sén les opacitats.

D’aqui que hagim decidit tractar el problema com un problema de classificacio de tex-

tures. Ja que aquestes opacitats es distribueixen de forma aleatoria, i quan la densitat és
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FIGURA 2.10: Exemples de les textures que es presenten en el parenquima pulmonar.
D’esquerra a dreta 1 de dalt a baix corresponen a un pulmé sa en el que s’hi pot apreciar
la vascularitzaci6é pulmonar, un 3/3 p/p, 3/3 q/q i 3/3 r/r amb densitats altes d’opacitats
1 variacions en la talla d’aquestes.

més alta es localitzen totes juntes formant una textura. A la figura 2.10 es poden veure
exemples d’aquestes textures.

Per tant si abans haviem definit el problema com la classificacié d’imatges, ara que s’ha
definit el contingut de les imatges, es pot especificar millor el problema dient que consisteix
en aconseguir la classificacié de les textures que apareixen a les imatges en questio. Aquesta
classificacié es dura a terme a partir de mesurar la granularitat de la imatge, extraient
informacio6 de la densitat i de la mida de les opacitats.

El primer pas consisteix en aillar de forma automatica les zones que ocupa el parenquima.
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Aquest és un problema que esta resolt en varis treballs [17], [13]. Una vegada aillat el paréen-
quima s’ha de procedir a analitzar les opacitats. Aquestes opacitats o textures anomales
que apareixen en el parenquima pulmonar estan superposades al que podriem anomenar un
fons, format per parts de costelles o vasos sanguinis. Aquesta qiiestio determina bastant la
manera com s aplicaran les mesures sobre les imatges.

Abans de passar a veure els resultats de calcular mesures granulometriques sobre aque-

stes imatges veurem un resum d’alguns treballs anteriors sobre aquest problema.

Treballs anteriors Hi ha referencies bibliografiques sobre aquest tema a partir de la
publicacié dels estandards de la TLO de 1971. Podem trobar diferents aproximacions que
pretenen automatizar aquest mateix procés. Seguidament veurem aquests treballs que hem
separat en dos grups: els que mesuren la textura del pulmo i els que busquen directament

les opacitats com a parts de la imatge.

Métodes que mesuren la textura FEn aquest apartat hem reunit tots els metodes que
mesuren la textura de certes zones de la imatge. Per fer aixo, en tots ells es treballa en
zones parcials de la imatge. Zones on apareixi una textura mes o manco homogenia, és a
dir, sense influencia del fons del que hem parlat a ’apartat anterior. A la taula 2.4 donem
un resum de tots aquests treballs que ara anem a explicar.

En el treball presentat per R.P. Kruger [57] s’apliquen de forma complementaria dues
tecniques, fent una discriminacié textural en els dominis espacial i freqiiencial de la imatge,
primer aplicant tecniques de mesura d’imatges digitals amb textures i déspres fent una
aproximacié usant metodes optics-digitals fent servir la transformada de Fourier optica.

En el domini espacial fa una extraccié de zones quadrades dels espais entre costelles,
les dades de totes aquestes zones sén combinades per formar un histograma de nivell de
gris per tot 'espai intercostal d’on sén agafats els quadrats. Aplicant un transformacié de
nivells de grisos aconsegueix representar un espai intercostal amb 8 nivells de gris igualment
probables. Sobre aquesta nova representacié calcula matrius de dependencia espacial de
nivell de gris, cada matriu de 8 per 8, com resultat d’aplicar un determinat angle i una
determinada distancia entre punts. Sobre cada una de les matrius aplicara després cinc
mesures de textura: una mesura de ’autocorrelacié com mesura de la vastitud de la textura,
una altra de la disemblanca sovint anomenada moment d’inercia, mesura de 'extensid, de

I’homogeneitat i una altra mesura de disemblanca.
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En el domini freqiencial fa una mesura global de la imatge incluint la projeccié de les
costelles. Usa un sitema de reconeixement, dispositiu utilitzat per extreure les mesures de
la textura visual en I’espai de freqiiencies. Fa servir la idea de que un regié pulmonar amb
opacitats pneumoconiotiques generara més altes freqiiencies que una zona que no en té.

Per triar quines caracteristiques contenen la informacié més ttil pel classificador, es
defineixen uns valors per a cada caracteristica mesurada. Els resultats obtinguts després de
la classificacié és poden considerar semblants als obtinguts per una serie de radiolegs sobre
el mateix conjunt d’imatges. Aquest treball és una primera aproximacié que vol demostrar
la factibilitat del projecte. Les caracteristiques mesurades son utilitzades per la classificacio
de la densitat de les petites opacitats, donant a cada imatge una categoria de 1 a 4.

Un altre treball sobre el tema és el de E.L. Hall i altres [38], en aquest la classificaci6 es
basa, igual que en la referencia anterior, en els estandards publicats per la ILO el 1971. 1
també en aquest cas intentara donar la classificacié per a la densitat de les petites opacitats.

L’analisi de la imatge es considerara com un problema de reconeixement de patrons, per
tant seguira un esquema de preprocessament, extraccié de caracteristiques i classificacio.
En el pas del preprocessament ailla en dues zones als dos pulmons i aplica una umbralitzacid
per poder separar la imatge en dues on hi hagi les zones amb costelles per una banda, 1 les
zones inter-costals per altra, per aixi poder fer un millor estudi de les caracteristiques.

Les mesures que son calculades per la classificascié consisteixen en 62 caracteristiques
per cada una de les 6 zones en que s’han dividit els dos pulmons. 6 de les mesures sén
fetes a partir de 'histograma de cada zona pulmonar, la maxima intensitat, el nombre de
punts, la mitja de les intensitats, la desviacié estandard, el biaix 1 la kurtosi. També hi ha
9 mesures de moments espacials que son 1’area, la massa total d’intensitat, les coordenades
centroid i els 5 moments de primer i segon ordre. Hi ha 10 moments espacials més, pero
calculats sobre el gradient horitzontal de la imatge. Les darreres 6 tltimes mesures son
moments de 'histograma calculats sobre la imatge gradient. Aquestes 31 operacions sén
calculades sobre les dues subimatges que hem descrit abans.

A Texperiment que es presenta en aquest treball es fa una classificacié de normal o
anormal a cada zona, primer se’n seleccionen un conjunt sobre les que el sistema aprendra,
1 després es fa la classificacié sobre la resta. La classificacié obtinguda per zones es pot
comparar a la dels radiolegs, on es presenten més problemes és a I’hora de fer la classificaci6
global de la imatge en la que es parteix del valor donat a cada una de les zones i per tant

apareixen tota una serie de casos en que la decissié és dificil.
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El darrer treball que presentem que tracta també mesures de la textura és el de J.R.
JagoeiK.A. Paton [45]. Es planteja com un metode bastant més senzill que els dos anteriors,
i segons 'autor déna millors resultats que en els altres. En aquest cas es fa un estudi del
gradient de la imatge. Separa la imatge en quadres proporcionals en al¢ada a I’amplitud
inter-costal, cada un d’ells el divideix en 9 subparts, i per cada una de les subparts calcula
el percentatge en 'increment de la densitat en les 8 possibles direccions. Agafant el maxim
d’entre totes les direccions obté el gradient d’aquesta subpart. Per a una part defineix
la diversitat que és el nombre de gradients de subparts que sén diferents en aquella part.
El grau de pneumoconiosi vindra donat per la mitja de la distribucié de frequencia de la
diversitat. Per tant si calculem la mitja sobre les diversitats de totes les parts de la imatge

obté el grau de pneumoconiosi i per tant la classificacié.

Meétodes que detecten les opacitats En aquesta seccid hem recollit tots aquells treballs
que fan la classificacio a partir de la deteccié directe de les opacitats. Un cop s’han detectat
les opacitats es pot passar a avaluar-ne el nombre o la densitat. La deteccid de les opacitats
es pot fer de forma global sobre tota la imatge.

En aquest grup de treballs s’hi troben els més actuals que hem trobat sobre el tema.
Aquests han estat realitzats per X. Chen, J. Toriwaki i J. Hasegawa de dues universitats del
Japé [15] [16]. Per6 abans de veure aquests articles més recents, anem a veure els estudis de
dos grups que tamé han tractat el problema basant-se en la deteccid directe de les opacitats.

En el treball de C.C. Li [62] es recopilen els resultats dels algorismes desenvolupats pel
mateix autor i el seus colegues en [89], [63], junt amb el treball de D.B.C Shu [99]. Tots els
algorismes so6n aplicats sobre les radiografies estandards de la ILO.

A Tarticle [89] es déna un algorisme de creixement de regions per a la deteccié de
les opacitats. L’algorisme troba primer els pixels que sén sospitosos de pertanyer a una
opacitat; aquests seran les llavors que aniran creixent. Per aplicar aquest algorisme es
necessaria un criteri de creixement, d’aqui que es defineixi una mesura sobre 1'aillament
d'un pixelICI (Isolation contrast integral). Una vegada acabat d’aplicar el creixement, es
fara una classificacié per triar si una regié obtinguda correspon a una opacitat real. Per
fer aquesta dltima classificacid fara servir els parametres ICI/A 1 P/A, aquest darrer és el
quocient entre el perimetre i 'area per a donar una mesura de I'arrodoniment de la regié.
Les opacitats triades com bones son després classificades en les classes p, ¢ o 7 segons el

valor de A. El metode com a tal no déna uns resultats prou bons i necessita ser millorat
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per augmentar el rendiment.

Com ja hem dit abans a [62] es junten els resultats obtinguts en tots els treballs d’aquest
grup. Els passos que es segueixen és l'aplicacié de I'algorisme de creixement de regions ,
després mesures de 'arrodoniment i de la irregularitat, i finalment la deteccié d’objectes
lineals per detectar un cert tipus d’opacitats irregulars que apareixen com objectes lineals
petits amb un contrast relativament baix. A 1’algorisme de creixement de regions fa una serie
de modificacions que permeten detectar opacitats que abans no es trobaven. Un objecte
sera acceptat com a opacitat si el contrast en profunditat supera un cert umbral, a més
a més proposa mesures d’arrodoniment com p?/A (on p és el perimetre i A I'area), o hé
mitjancant I'aproximacié eliptica del contorn de 'objecte a través de la transformada de
Fourier. Per detectar opacitats lineals fa servir la transformada de Hough.

Després de D'aplicacio dels algorismes sobre el conjunt dels estandards més sobre un
conjunt de radiografies no afectades amb pneumoconiosi, es pot veure que en el cas de
radiografies normals detecta molts fals positius. En les altres radiografies es pot comprovar
que a mesura que el grau de pneumoconiosi augmenta els resultats sén més dolents, en canvi
sén bastant bons pels casos de primers simptomes de la malaltia.

L’altre estudi és el presentat per Guo Lei et al. [61] on es presenta un nou enfoc del
problema. Es realitza una suavitzacié de la superficie que defineixen els nivells de gris de la
imatge. La suavitzacio es fa aproximant la imatge per una corba B-Spline cibica, obtenint
superficies més suaus i amb derivades de 2n. ordre continues, a més a més s’elimina el
soroll. Aleshores ’area que conté una opacitat sera entesa com una superficie local convexe,
és a dir amb les seves dues principals curvatures més petites que zero. Modelitzat d’aquesta
manera el problema es reduieix a calcular les principals curvatures per detectar les superficies
convexes 1 obtenir aixi arees candidates a ser opacitats.

L’aproximacié per B-Splines cibiques s’obté mitjancant la convolucié de la imatge per
una serie de matrius, amb els resultats de les convolucions calcularem les principals cur-
vatures. Per establir si els objectes detectats sén realment opacitats s'usaran mesures
d’arrodoniment, de concavitat, de densitat i valors minims de les corbatures principals.
Tenint tot aixo en compte es classificaran les imatges en 3 categoris diferents: 0/0, 1/1(q/q),
2/2(q/q). L’algorisme és aplicat sobre molt poques imatges, el que fa que no es puguin ex-
treure conclusions prou fiables, el que es pot dir és que els resultats milloren quan la densitat
és gran, en canvi son bastant dolents en el cas de la radiografia 0/0. De totes maneres s’ha

de destacar com un nou enfoc geometric prou interessant.
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Finalment queden per veure els treballs del grup de X. Chen [15] [16], com ja hem
dit sembla que és I'inic grup que esta treballant actualment en aquest tema concret. En
ambdés treballs es presenten algorismes similars, perd més perfeccionat en el segon. Es
defineix el problema com la classificacié de talla i de densitat. I es presenta un algorisme

dividit en els passos segiients:

Pas 1 Millora amb filtres de tipus p, ¢ o r (depen del tipus d’opacitat que es vol detectar).
Pas 2 Extracci6 dels maxims de la imatge com centres d’opacitats.

Pas 3 Calcul del valor mig de la mida de les opacitats.

Pas 4 Si aquest valor és més gran que un cert umbral es classifica com p, q o r en funcio

del filtre que s’ha aplicat a (1).

Pas 5 Siné tornem a (1) i fem el mateix pel segiient filtre.

Els filtres anomenats p, q i r corresponen a filtres diferencials de 2n. ordre. La diferencia
entre ells esta en el radi del filtre, radis que s’adapten a les mides dels tres possibles tipus
d’opacitats p,q ir. L'objectiu d’aquests filtres és el de fer que les opacitats que s’hi adapten
en mida siguin suavitzades de tal mamera que presentin un inic maxim en el seu centre. Ja
que en general no sempre una opacitat es correspon amb un maxim. Els resultats d’aquest
algorisme s6n bastant bons comparats amb tots els altres treballs.

Després de veure tots aquests treballs realitzats sobre el tema podem interpretar que
encara no s’ha trobat una solucié prou bona per a obtenir una classificaci6 fiable. Tots els
estudis fets s’han basat simplement en la deteccié de les anomalies del parenquima, sense
tenir en compte tots els altres simptomes de pneumoconiosi que potser podrien ajudar a

una més completa classificacié.

2.3.3 Resultats

En aquest apartat donem el conjunt de resultats de calcular les corbes granulometriques
sobre un conjunt d’imatges dels estandards. Les corbes es calcularan a partir de diferents
obertures algebraiques, que son les que s’han introduit a ’apartat 2.2.4, és a dir, s’aplicaran
les obertures morfologiques amb elements estructurants rodons, les erosions amb elements
rodons seguides de reconstruccié i finalment ’obertura resultat de fer el suprem d’obertures

morfologiques amb elements lineals orientats en quatre direccions.
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TREBALL Caract. Classificaci6 | globals o Tecniques
analitzada donada zones usades
R.P.Kruger || Opacitats 0123 zones Mesures:
1974 petites (densitat) | intercostals autocorrelacié
ILO-1971 i vastitud
globals moment d’inercia
(espai freqiiencial) extensid
homogeneitat
A D'espai freqiiencial
E.L.Hall Opacitats 0123 zones Mesures:
1975 petites (densitat) | intercostals 6 sobre histograma
ILO-1971 i 9 moments espacials
zones 10 sobre imatge
costals grad horitzontal
6 sobre histograma
imatge gradient
J.R.Jagoe | Opacitats 0123 zones Estudi del gradient
1976 petites (densitat) | intercostals (mesura de diversitat)
ILO-1971
C.C.Li Opacitats 0123 global Algorisme de creixement
1980,82 petites pqr de regions
ILO-1980 rodones 1 stu Transformada de Hough
lineals (densitat i Mesures d’arrodoniment
tamany)
Guo Lei Opacitats 0123 global Suavitzacié B-Splines
1986 petites pqr cubiques
ILO-1980 rodones (densitat i Calcul de corbatures
tamany ) Deteccié convexitats
X. Chen Opacitats 0123 global Filtratge Adaptatiu
1988.,90 petites pqr Extraccié maxims
ILO-1980 rodones Mesura de talla mitja
Calcul densitat

TAULA 2.4: Sumari dels diferents treballs realitzats
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FIGURA 2.11: Sequencia de perfils d’opacitats, i com van desapareixent amb les obertures
morfologiques.

Granulometria amb obertures morfologiques Les obertures morfologiques sobre les
radiografies de torax haurien d’anar eliminant el volum que composa una opacitat en funcié
del radi de I'opacitat i del radi de la transformacio.

El comportament hauria de ser com el que s’expressa a la figura 2.11. A mesura que
anem augmentant el radi de I'obertura van desparaixent les opacitats de radi corresponent.
D’aquesta manera es va afegint el volum d’imatge que desapareix en cada cas. Aleshores la
corba granulometrica hauria de presentar per a cada radi el volum que correspon al conjunt
d’opacitats de radi corresponent.

A les figures 2.12, 2.13 i 2.14 es mostren alguns dels estats intermitjos que es donen
quan es calcula la granulometria sobre algunes imatges dels estandards que s’han triat com
a mostra. Al costat de cada una de les imatges intermitges es déna la diferencia entre la
imatge original 1 la transformada. El volum d’aquesta imatge sera el que s’acumulara a la
funcié de distribuci6 que estem definint.

Totes les imatges de la mostra tenen les opacitats d'una sola mida, de manera que
hauriem de tenir una corba amb un maxim al radi de les opacitats de la imatge. A la figura
2.15 es mostren les corbes corresponents a un conjunt d’imatges especificades a "apendix
E de [110]. Per a poder interpretar millor les corbes granulometriques de les grafiques
hem marcat els diferents intervals, a partir dels quals es fa la classificacié en els estandars
de la ILO. A partir de les corbes granulometriques que hem indicat podem veure que en
practicament tots els casos es faria una bona discriminacié. Podriem assignar la classe

corresponent a l'interval on es troba el pic de la corba.
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FIGURA 2.12: Imatge 3/3 p/p. Seqliéncia d'imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb obertures morfologiques. Normalitzacid o
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FIGURA 2.13: Imatge 3/3 q/q. Seqiiencia d’imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb obertures morfologiques. Normalitzacid o
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FIGURA 2.14: Immatge 3/3 r/r. Seqliencia d’imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb obertures morfologiques. Normalitzacid o
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FIGURA 2.15: Corbes granulometriques resultants d’aplicar una granulometria amb ober-
tures morfologiques. D’esquerra a dreta els resultats corresponen a imatges classificades
com 3/3 p/p, 3/3 a/q, 3/3 r/r (128x128). Normalitzacid n;.
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Ara bé si tenim en compte els resultats intermitjos en la construccio de la granulometria
podem deduir que les opacitats no sén com les que haviem dibuixat en el perfil de la
figura 2.11, ja que no desapareixen totalment amb el seu radi corresponent. Siné que van
desapareixent petits trocos de la imatge que es van fent cada cop més grans.

D’aqui podem dir que les opacitats sén com petits turons, aleshores no van desapareixent
aixi com podriem pensar inicialment. Les obertures morfologiques no eliminen en cada pas
tota l'opacitat sind que aquesta es va rompent a poc a poc.

Degut a aixo podem veure que per a les opacitats petites apareix un pic clar a la corba
a l'interval corresponent. Pero per a casos d’opacitats més grans els pics de la corba no sén
tant clars, ja que part del volum de les opacitats s’han perdut amb les obertures de radis
inferiors.

A partir d’aquests resultats podem dir que I'obertura morfologica es comporta bé per a
les imatges amb densitats altes d’opacitats. En els altres casos en els que no hi ha tantes
opacitats, 1 tenint en compte que a totes les imatges hi ha molts elements com les costelles
o venes que també augmenten els volums eliminats amb les obertures, resulta més dificil
que la mesura sigui facilment interpretable.

Si tenim en compte els resultats intermitjos de les figures 2.12, 2.13 1 2.14, podem
veure que l'obertura morfologica no és prou restrictiva amb la forma de les opacitats, es
pot veure que a les imatges diferencia no es distingeixen particules rodones. Sindé que
simplement s’elimina tot allo on I'element estructurant no hi cap. Per a intentar solucionar

aixo canviarem l"obertura algebraica.

Granulometria amb obertura geodésica La nova obertura algebraica que hem escollit
per a solucionar el problema que hem explicat abans és 1’erosié amb element estructurant
rodo seguida d'una reconstruccié. D’aquesta manera es pot solucionar el problema ja que
les opacitats que no siguin completament rodones no seran eliminades per ’erosié fins que
I'element estructurant no capiga dins de 'opacitat.

Es a dir, 'opacitat conservara la seva forma i per tant una major part del seu volum
fins que sigui completament eliminada per 'erosié. A la figura 2.16 podem veure 1’efecte
d’aquesta obertura geodesica sobre opacitats que no séon rodones i la comparacié amb
I'obertura morfologica.

Els resultats intermitjos d’aplicar aquesta obertura es donen a les figures 2.17, 2.18 i

2.19. A la figura 2.20 donem les corbes granulometriques pel conjunt d’exemples que ja
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FIGURA 2.16: Exemple de la reconstruccié d’opacitats no rodones.
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FIGURA 2.17: Imatge 3/3 p/p. Seqliéncia d'imatges intermitges en el procés de calcul de

la granulometria amb erosié més reconstruccié. Normalitzaci6 ny
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FIGURA 2.18: Imatge 3/3 q/q. Seqiiencia d’imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb erosié més reconstruccié. Normalitzaci6 ny
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Imatge original
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FIGURA 2.19: Immatge 3/3 r/r. Seqliencia d’imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb erosié més reconstruccié. Normalitzaci6 ny
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FIGURA 2.20: Corbes granulometriques resultants d’aplicar una granulometria amb erosi6

seguida de reconstruccid. D’esquerra a dreta els resultats corresponen a imatges classificades
com 3/3 p/p, 3/3 a/q, 3/3 r/r (128x128). Normalitzacid ;.
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hem especificat a I'apartat anterior.

Com en el cas de 'obertura morfologica els millors resultats s’han obtingut pels casos
d’imatges amb densitat alta d’opacitats. Tot i aixo s’han millorat els resultats per a les
opacitats de tipus r pero s’han empijorat els resultats per a les opacitats de tipus p.

En els resultats intermitjos de la figura 2.19 es pot veure com s’ha millorat I'extraccié
de les opacitats. El volum que s’elimina correspon al volum de 'opacitat 1 no tant a altres
elements que provocaven soroll amb 'obertura anterior.

En canvi per a la imatge amb opacitats petites el resultat ha estat empijorat. Tot i que
l'obertura continua sent més restrictiva amb la forma, apareix un nou factor que és el fet
de que les opacitats estan unides entre elles.

Degut a aixo les reconstruccions van inundant zones veines i les opacitats van desa-
pareixent molt més lentament fet que provoca que la corba granulometrica sigui més plana.

Es a dir, el fet de tenir una transformacié més restrictiva fa que les transformacions
tardin més en perdre el seu volum. Evidentment aquest efecte afavoreix els casos en que les
opacitats sén grans, i en canvi empitjora els casos en que les opacitats son petites i estan

unides entre elles.

Granulometria amb suprem d’obertures Si tenim en compte els resultats que hem
vist fins ara podem dir que les obertures morfologiques amb elements estructurants rodons
no soé6n prou restrictives amb la forma de les opacitats. Per altra banda la reconstruccid
com a obertura és massa estricta i no permet que les opacitats estiguin unides, en canvi els
elements estructurants rodons de 'erosié sén un bon marcador.

A la vista d’aquests resultats es pot concluir que 'obertura morfologica és una bona
transformacié pero cal que s’elegeixen uns elements estructurants que siguin més restrictius
en quan a la forma. Per aixo hem elegit el suprem d’obertures morfologiques amb elements
lineals com a nova obertura.

Aquesta obertura és més restrictiva que l'obertura simple amb element rodé, ja que
només elimina aquells pics de la imatge en els que no hi capiguen cap dels elements lineals
donats. A més a més, té en compte la forma rodona de les opacitats i no tenim el problema
de que les opacitats estiguin unides com es donava amb la reconstruccio.

Com en els casos anteriors els millors resultats s’han obtingut per a imatges amb densitat
alta d’opacitats.

Amb aquesta nova obertura s’aconsegueix eliminar els problemes de ’anterior cas. El



2.3. APLICACIO A LA CLASSIFICACIO D'IMATGES RADIOGRAFIQUES 63

i
. . r=2
N . .
r=>5
=10
. r=15
oA
b ]
r=20

FIGURA 2.21: Imatge 3/3 p/p. Seqliéncia d'imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb el suprem d’obertures amb elements lineals. Normalitzaci6 1
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FIGURA 2.22: Imatge 3/3 q/q. Seqiiencia d’imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb el suprem d’obertures amb elements lineals. Normalitzaci6 1
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FIGURA 2.23: Immatge 3/3 r/r. Seqliencia d’imatges intermitges en el procés de calcul de
la granulometria amb el suprem d’obertures amb elements lineals. Normalitzaci6 1
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FIGURA 2.24: Imatges 3/3 p/p, 3/3 q/q, 3/3 r/r (128x128). Granulometria amb Suprem
d’obertures amb elements lineals. Normalitzacié 1y
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suprem d’obertures lineals permet eliminar de la corba tots aquells elements com venes o
costelles que suposaven un important soroll. Els elements lineals no deixen que aquests
volums siguin considerats i per tant no afecten a la forma de la corba granulometrica. s
a dir, totes aquelles parts de la imatge en les que hi cap un dels elements lineals no seran
eliminades de la imatge i el seu volum no sera comptabilitzat com volum d’una opacitat.

A les imatges intermitges de la figura 2.21 podem veure com des de la primera transfor-
macio6 desapareix un volum considerable. Per altra banda a la figura 2.23 es pot apreciar com
el volum es conserva quasi fins a la transformacié de radi 15. Les corbes granulometriques
resultants d’aplicar aquesta obertura es donen a la figura 2.24

Si a tot aixo hi afegim el fet d’'una disminucié considerable de temps de calcul de les
transformacions respecte de les transformacions amb els elements rodons, tot ens porta a

pensar que és la millor familia pel calcul de la granulometria en volum.

2.4 Valoracié d’aquesta aproximacio

Primer de tot, hem de dir que per al problema concret de 1'automatitzacié d’imatges radio-
grafiques afectades de pneumoconiosi s’han aconseguit resultats valids des del punt de vista
que la classificacid, ja que aquesta sembla ser possible en la majoria dels casos (el conjunt
de totes les mesures fetes sobre un ampli conjunt d’imatges es pot trobar a I'apendix G de

[110]). Des d'un punt de vista més teoric podem concloure:

e La granulometria amb obertures algebraiques ha demostrat ser una bona eina per a

mesurar la granularitat com a caracteristica textural.

e L’eleccid de Iobertura algebraica és una decisié important a 'hora de calcular aquesta
mesura. La validesa del resultat depen en gran mesura del tipus d’imatge i del tipus

d’obertura.

Per tant, podem concloure que la representacié de textures basada en la mesura de car-
acteristiques texturals com la granularitat, no sembla ser el millor pas cap a la generalitzaci6
d’'una representacié de textures. Ja que com hem vist el metode depen molt de la imatge.

Aleshores podem deduir que per a la resolucié o automatitzacié de problemes concrets,
la mesura de certes caracteristiques texturals pot ser una solucié molt interessant, ja que
el fet de mesurar caracteristiques molt concretes fa que s’estalviin processos innecessaris, 1

es puguin donar temps de resposta petits. Una aproximacié en aquest sentit ha estat feta
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a [3], on es soluciona el problema a partir de de les mesures de dues propietats texturals
concretes 1 que sén suficients pel tipus d’imatges que s’estan tractant.
Ara bé, si ens plantegem la representacié de textures de forma general amb aquestes

mesures, abans haurem de contestar les segiients preguntes:

¢ Quin conjunt de mesures és suficient fer per a que la representacio sigui general?, una
resposta podria ser la donada per R. Rao et al. a [81], on les mesures que s’han de
fer venen donades pels eixos de 1’espai de representacié que es defineix, que sén la

granularitat, la repetitivitat, I’aleatorietat, el contrast o la direccionalitat.

e La mesura de caracteristiques normalment es basa en caracteristiques d’ordre supe-
rior, de manera que sempre porten de forma inherent una certa ambigiiitat en el seu
significat. Aixo es pot veure en els experiments de [81, 80], en els que una mateixa
imatge és descrita de forma diferent per diferents persones. Com podem eliminar

aquesta ambigiiitat inherent a aquestes mesures?

e Es evident que amb una mesura sola no en tenim prou, per tant la qiiesti6 és, com les

combinem entre elles per a una representacié general?

Per tant, la representacié basada en mesura de caracteristiques sembla una via valida

si es contesten les anteriors preguntes.



CAPITOL 3

REPRESENTACIO MULTIDIMENSIONAL BASADA EN
DETECTORS DE CARACTERISTIQUES

En aquest capitol donem una petita introduccié als models multicanal definits per a rep-
resentar el problema de percepcidé de textures. Aquests models es basen en evidencies
biologiques sobre I'existencia de detectors de caracteristiques en el sistema visual primari,
i han estat la base per desenvolupar models computacionals de percepcié.

Ens centrarem en un d’aquests models computacionals que és el definit per J. Ma-
lik i P. Perona. Explicarem detalladament cada un dels passos dels model i les justifica-
cions d’aquests donades pels autors. A partir d’aquest model computacional de percepcid
definirem una representaci6 de textures, basada en les respostes dels canals del model abans
de passar pel nivell de combinacié. Una funcié d’aquestes respostes és la que s’agafara com
a representacio6 i sera l'objectiu d’estudi de tot aquest treball.

Finalment, plantegem els problemes que suposa la representacié definida. Aquests prob-

lemes son els que guiaran els objectius dels segiients capitols.

3.1 Models multicanal de percepcié de textures

Els models multicanals sén aquells que es basen en la representacié d'una textura a partir
d'un conjunt imatges, que son el resultat d’aplicar un conjunt considerable de filtres amb
parametres especifics.

L’as d’aquests filtres ha estat recolzat per resultats psicofisicsi fisiologics que evidencien
I'existencia d’aquests analitzadors al SVH, que es sintonitzen amb determinades frequencies
espacials i determinades orientacions. Tenint en compte aquest enfocament J.R. Bergen i
M.S. Landy [7] veuen la capacitat de discriminaci6 preatentiva de textures com una conse-

qiiencia de la mateixa estructura del sistema visual primari localitzat a les arees primaries

69
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del cortex visual.

A partir d’aquestes idees s’han definit molts models computacionals diferents amb de-
terminades capacitats per dur a terme la discriminacié pretatentiva de textures ([7, 35, 18,
6, 5, 107, 84, 28, 9, 65, 70, 19, 36]). El que és comt en tots aquests models és el fet de que
parteixen d’'una representacié generica de la imatge que és el resultat del filtratge d’aquesta
per un conjunt important de filtres que es sintonitzen amb determinades caracteristiques de
les imatges 1 que normalment es relacionen amb freqiiencials espacials 1 amb l'orientacié. A
la figura 3.1 podem veure 'esquema general del primer pas d’aquests nivellsi a la figura 3.2
veiem un exemple d’una imatge amb una textura i els conjunt de canals resultants d’aplicar
els filtres de la familia de les derivades de la gaussiana [125].

En els treballs de M. Clark i A.C. Bovik [9, 19] s’insisteix en la consistencia d’aquests
models multicanal amb la teoria del texté de Julesz [52], i amb la linia de treballs que es
basen en la detecci6 de barres i blobs com H. Voorhees i T. Poggio a [120]. Aquest fet és el
que ens ha portat a agafar el model d’imatges que definim en el capitol 5.

En tots els models definits, el filtratge és seguit de mecanismes no lineals sense els que
seria impossible la discriminacié de textures, després es calculen promitjos espacials sobre
els canals per a trobar després el gradient textural. Vegem alguns dels nivells que poden

apareixer en els models basats en aquesta aproximacio:

Filtratge lineal és el nivell que ja hem especificat. En aquest nivell la imatge és filtrada
amb un conjunt important de filtres que es sintonitzen en determinades caracteris-

tiques, normalment relacionades amb l'orientacié i la freqiiencia espacial.

Rectificacié o operacions puntuals no lineals. Aquests mecanismesrepresenten les tniques
no linealitats incorporades per alguns models com el de D. Sagi [83, 84]. Poden ser

mesures d’energia, rectificacions de mitja ona, etc.

Canals complexes. En alguns models [35, 36] s’han introduit canals complexes que poden
substituir el filtratge lineal o apareixer conjuntament amb ell. Realitzen el filtratge

lineal en dos passos entre els que s’hi posa una operaci6 no lineal.

Xarxa d’inhibicié és una no linealitat que ve donada amb una xarxa d’interaccions entre
els diferents canals. Al segiient apartat explicarem la xarxa d’inhibicié del model J.
Malik i P. Perona [65]. Aquesta no linealitat no apareix en tots els models. En un
treball recent de N. Graham i A. Sutter [36] s’argumenta la consisténcia amb resultats

psicofisics del comportament d’aquest nivell.
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.............................

| * F(sLo1) | *F(s202) | * F(s303) | * F(sn6n)

FIGURA 3.1: Esquema general de la representacié d'una imatge a partir del resultat del
filtratge d’aquesta amb filtres que difereixen en 'orientacid i la freqiiencia espacial.

Calcul del gradient textural . Aquest pas apareix en tots els models dirigits a la seg-
mentaci6 de textures. El gradient es calcula després dun promig espacial sobre les
imatges dels diferents canals. En alguns casos es calcula aplicant un filtre de sime-
tria senar com el gradient de la funcié gaussiana de suavitzacié, V2G, o bé amb un

operador de laplacia, AG.

Nivell de combinacié en el que totes les respostes sén combinades amb algun operador
com la suma o el maxim. En aquest nivell es perd tota la informacié que fa referencia

a la caracteristica especifica de cada canal.

Nivell de decisié en el que a partir del resultat dels nivells anteriors es déna una resposta

sobre el resultat de la tasca visual.

D’entre tots aquests models hem seleccionat el model computacional de J. Malik 1 P.
Perona, a partir del que volem definir una representacié. La selecci6é d’aquest model ha estat
motivada per ser un model que és el resultat d’intentar integrar les teories més conegudes

sobre la discriminacié preatentiva de textures en el camp de la visié per computador.

3.2 El model computacional de J. Malik i P. Perona

El model dissenyat per J. Malik i P. Perona [64, 65] és un model de segmentacié preatentiva
de textures que intenta agrupar els resultats dels treballs de la teoria del texté de Julesz
[48], de J. Beck [5] i de A. Treisman [107]. Per a la construcci6 del model els autors es fixen

tres criteris a seguir:
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escala=4 escala=6
= B
-
DOOG2-0 e

EE
DOOG2-45 . .
DOOG2-135 . .

FIGURA 3.2: Exemple de la representacié d’una imatge a partir d'un conjunt de filtres
definits per certes escales i orientacions.
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Plausibilitat biologica Els estats del model haurien de ser motivats i consistents amb

mecanismes fisiologics coneguts de visié primaria.

Generalitat El model hauria de ser prou general de manera que pugui ser aplicat a qual-

sevol imatge amb nivells de gris.

Correspondéncia quantitativa amb dades psicofisiques El model hauria de donar
una prediccié quantitativa sobre la importancia d’'una frontera entre dues regions
amb textures diferents. Aquestes mesures haurien de coincidir amb les mesurades

psicofisicament.
L’esquema general del model ve donat en els segiients tres estats:

¢ Estat 1 Esmodelitzen les sortides de cel.les simples. La imatge es convolucionada amb
un banc de filtres lineals Fj seguit d'una rectificacié de mitja ona. Aleshores tindrem
un conjunt de respostes neuronals que representarem com R;(x,y), on i indica el canal

amb el que s’ha convolucionat.

Distingirem la part positiva i negativa de la resposta de la segiient manera:

R*(x,y) = maz{R(z,y),0} (3.1)

R™(z,y) = max{—R(x,y),0} (3.2)

Aleshores el conjunt de respostes obtingudes sera:

Ry = (I % Fy) ™ (a,y) (3.3)

R2k+1 = (I* Fk)_(r,y) (3.4)

Els filtres radialment simetrics modelitzen les cel.les simples no orientades, i els filtres

orientats en una direccié modelitzen cel.les simples sensibles a barres.

¢ Estat 2 Consisteix en una inhibicié no lineal, que elimina respostes debils quan hi ha

respostes més importants en posicions acostades. La postinhibicié 'expressem com

(Ri(,y) = Ti(x.y))* (3.5)

1
PIR(z0,y0) = max
( 0 /0) x,y€S;(z0.y0) 1—ay
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on S;(xg. yo) és un veinatge de mostreig, 1 T; representa una transformacié d'umbralitzacié

definida de la seglient manera:

Ti(xp,y0) = max  max  ojiR;j(x,1 3.6
(ro-0) i (ry)€lji(zomo) i(2:9) (3.6)

on I;; és un veinatge de (z0,y0). en el que les neurones del canal j poden inhibir les

neurones del canal 4, i a;; és una mesura de 1'efectivitat de la inhibicié.

¢ Estat 3 Calcul del gradient de la textura, que es defineix com

max || V(PIR, Gy )(z,y) | (3.7)

Com ja hem dit abans 'estructura general del model segueix els resultats de [48, 5, 107],

per tant, fan la segiient assumpcio:

Assumpcié 3.1 En visié preatentiva les relacions posicionals entre textons no son impor-

tants, per tant tot es redueir a un problema de densitats de textons.

Aleshores, dues textures T3 i T3, sén discriminables si tenen diferents promitjos espacials

d’algunes respostes calculades localment, aixo és:

/ ;1 R(x,y) # / /Tz R(z,y) (3.8)

Per tant els mecanismes triats per a la construccié del model es basen en el calcul de
respostes neurals R, seguit d’'un mecanisme pel calcul del gradient. Anem a veure més

detalladament cada un dels estats del model.

3.2.1 Seleccid dels filtres lineals

Els autors argumenten que qualsevol de les segiients families de filtres és igualment valida

per aquest estat del model, que modelitza cel.les simples o subunitats de cel.les complexes:

e Funcions de Gabor

e Diferéncies de gaussianes desplagades (DOOG)?

'Simplificacié de Pangles Differences of offset gaussians.
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¢ Diferencies de diferencies de gaussianes desplacades

Qualsevol d’aquestes families de funcions son igualment valides. En aquest model els
autors han triat les diferéncies de gaussianes desplagades basades en el model de derivades
de gaussianes de R.A. Young [125]. La seleccié d’aquests filtres és argumentada en el
fet de que es comporten de forma molt semblant a mesures fisiologiques fetes i1 perque
computacionalment sé6n molt simples.

Aquesta familia de filtres es construeix a partir de la funci6é gaussiana segiient:

L+
2wo,0y

G(x0,Y0,04,04) = (3.9)

a partir d’aquesta es defineixen les classes DOG1(0) i DOG2(c) de filtres radialment
simetrics 1 que modelitzen cel.les simples no orientades. La classe DOG1(o) s’obté com a

combinaci6 lineal de dues gaussianes concentriques

DOG1(o) = aG(0,0,0,0;) + bG(0,0, 00, 0¢) (3.10)

amb o; : 0 : gg en una relacié de 0.71 : 1 : 1.14, i els coeficients a : b en una relaci6 de
1:-1.

La classe DOG2(0) s’obté com a combinacié lineal de tres gaussianes concentriques

DOG2(0) = aG(0,0,0;,0;) + bG(0,0,0,0) + ¢G(0,0, 0g, 0¢) (3.11)

amb 0; : 0 : 0y en una relacié de 0.62:1:1.6,ia:b:ca —1:2:—1.
I finalment tenim la classe de filtres DOOG2 que s’obtenen com a combinacio lineal de

tres funcions gaussianes identiques desplacades

DOOG2(o.r) = aG(0.y4,0.,04) + bG(0, yp, 04, 0y) + cG(0, Y. 04, 0y) (3.12)
on oy =0, 0, =70, els autors suggereixen r = 3, els desplagaments son y, = —y. = o,
yp = 0, 1 els coeficients sén a : b : ¢ com —1 : 2 : —1, pel filtre amb eix de simetria en la

direcci6 x (# = 0). Els altres filtres d’aquesta classe DOOG?2 s’obtenen per rotacié sobre el

centre de la gaussiana del mig.
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‘ Classe de filtres H o ‘ factor ‘ desplacament
DOG1(c) = aG(0,0,0;,0;) ;100 a:b
+ 0G(0,0,00,00) || 0.71:1:1.14 1:-1
DOG2(c) = aG(0,0,0;0;) g0 o a:b:c
+ bG(0,0,0,0) 062:1:1.6 | —1:2: -1
+ G(OJ),U(),U())
DOOG2(o,r) = aG(O Ya, Ogs Oy) oy=0 a:bic |ya=-y=0
+ '(Oybalaq Oy =70 —1:2:-1 yp =0
¥ G0ymomoy) | (r=3)
ApOG1 - ADOG2 - ADOOG2
3:4.15:2

TAULA 3.1: Expressions corresponents a la familia de filtres DOOG, formada per les
classes DOG1, DOG2 1 DOOG?2.

1 (((y yg) cos(@)+(z— 10)3111(0))‘ ((7. zq) cos(0)—(y— y0)31n(0)))
G(‘r07y030$10y36) =5__ _ ¢ i 7y (313)

2m0,0y

Els coeficients d’escala apogi : apog? : apoog2 segueixen la relacio 3 : 4.15 : 2, designat
aixi per equalitzar el rang dinamic de les respectives respostes. Cal tenir en compte que tots
aquests filtres son de mitja zero. A la figura 3.3.a podem veure les imatges corresponents
als filtres definits, i a la figura 3.3.b els seus perfils.

El parametre o de les tres classes de filtres usades es donen en freqiiencia espacial
de cicles/graus, donat que es coneixi la distancia a la vista i la mida de la imatge. Per
mostrejar I'espai de frequencies els autors agafen un rang de tots els valors sencers entre 3
i 14 cicles/grau. Aquest mostreig fa que es tinguin 96 filtres diferents.

En el model DOOG s’assumeix que el perfil del camps receptius en la direccié perpen-

dicular a ’eix d’orientacié del filtre, sén bé de simetria parell, és a dir

ft) = f(=1) (3.14)

0 bé de simetria senar,

f(t)y=—f(-1) (3.15)
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DOOG(0.3,90) DOOG(0,3,120) DOOG(s.3,150)
(a)

DOOG(0,3,0)

0.08

T
DOGL(sy) —
DOG2(s)y) -~

DOOG2(s)y) -~

0.06

0.04 |

0.02 -

0

-0.02

0.04 -

-0.06

-0.08

L L L L
-10 -5 0 5 10

(b)

FIGURA 3.3: (a) Lmmatges corresponents als filtres DOG1, DOG2 i DOOG?2.

d’aquest filtres segons 1’eix y.

77

(b) Perfil
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1 no de qualsevol fase intermitja. Aquest model ha estat proposat a partir d’experiments
psicofisics, que confirmen 1'existencia de detectors de barres i contorns [12]. A més a més

els autors del model fan la segiient assumpcié:

Assumpcid 3.2 La informacié que prové de mecanismes de simetria senar, no és usada
en percepcio de textures, 1 per tant s’exclou en aquest model. Els mecanismes de simetria

senar responen optimament a contorns orientats.

Aquesta assumpcié es basa en resultats experimentals que demostren que parells de tex-
tures formades per patrons que presenten simetria de mirall entre elles no sén discriminables
preatentivament. Mentre que parells de textures que no presenten aquesta simetria si que
son discriminables. A la figura 3.4.a podem veure una imatge formada per dues textures,

amb patrons P 1 P, tals que presenten simetria de mirall

respecte de la linia que separa les dues textures, aquestes textures no soéon preatentiva-
ment discriminables. Per altra banda a la figura 3.4.b tenim un parell de textures que no

presenten la simetria anterior siné que cumpleixen que

P](;l?) = —Pz(—;l?) (317)

1 son facilment discriminables. Aixo fa pensar que les respostes als filtres de simetria
parell i senar no sén tractades de la mateixa manera. Es pot deduir que el signe de les
respostes de filtres de simetria senar no sén considerats, mentre que el signe de les respostes
dels filtres de simetria parell si que ho sén. D’aqui ve el fet de que en aquest model només

es considerin filtres de simetria parell.

3.2.2 Introduccié de mecanismes no lineals

Fins ara només s’ha usat 'operador de la convolucié, per tant només hem vist mecanismes
lineals. Ara es presenta la necessitat d’'introduir mecanismes no lineals.
Suposem dues textures Tj 1 T5 amb promig d’intensitats igual. Si es convolucionen amb

el filtre F' obtenim les respostes

Ry, =Ty % F (3.18)
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(b)

FIGURA 3.4: (a) Parell de textures formades per patrons que presenten simetria de mirall
1 que no soén discriminables preatentivament. (b) Parell de textures formades per patrons
sense simetria de mirall i que sén preatentivament discriminables.

Ry, =Ty« F (3.19)

que per les propietats de convolucié continuen tenint promitjos espacials iguals. Per
altra banda, es poden trobar exemples de textures amb promitjos espacials iguals que sén
discriminables preatentivement. Per tant, es necessita una no-linealitat en el sistema per a
tenir un comportament d’acord amb el del SVH.

Per tant, en aquest model es fa una tercera assumpcio:

Assumpcié 3.3 En un model computacional de discriminacid de textures es necessita
aplicar alguna no-linealitat sobre les respostes dels filtres convolucionats per a poder dis-

criminar textures amb promitjos espacials tquals, © que lull huma és capag de discriminar.

Un exemple que justifica aquesta assumpcié és la textura de la figura 3.4.b. Les dues
textures d’aquesta imatge han estat formades a partir de funcions amb simetria parell 1
cada una d’elles presenta un promig espacial igual a 0 respecte del fons de la textura,
I'inica diferencia ve donada pel signe del contrast. Per tant un promig espacial sobre les
dues donara el mateix valor. Il.lustrem aquest efecte a la figura 3.5.

La no-linealitat seleccionada en aquest model és la rectificacio de mitja ona, que mod-

elitza dues cel.les diferents per representar la part positiva i la part negativa de la resposta

del filtre
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FIGURA 3.5: Exemple de patrons texturals que tenen el mateix promig en el seu entorn
pero que poden formar part de textures discriminables preatentivament.

Ri(x,y) = maz{(IxF)(z,y),0}
Rz_k+l(;r7y) = max{—(I x Fy)(x,y),0}

A altres models s’han fet servir altres mecanismes no lineals com:

Vk € {0,....95} (3.20)

1. Rectificacio completa (J.R. Bergen i E.H. Adelson a [6])

Ri(z,y) = (I = Fi)(z,y) | (3.21)

2. Calcul de I'Energia (1. Fogel i D. Sagi a [28])

Ri(x,y) =| (I Sp)(z,y) |+ | (I*Cp)(z,y) |? (3.22)
on Si i Cy sén una parella de filtres que estan en quadratura de fase.
Els autors donen dues raons per a l’eleccié de la rectificacié de mitja ona:

e Es 'eleccio més natural en el contexte de les evidencies biologiques actuals, ja que és
conegut que el filtratge lineal seguit de rectificacié de mitja ona és una bona aprox-
imacié per modelitzar les respostes de cel.les simples i les subunitats de cel.les com-

plexes. No s’ha demostrat que hi hagi cel.les que calculin I’energia de les respostes.
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FIGURA 3.6: Exemple de textures en que els elements texturals només varien en el signe
1 s6n clarament discriminables.

e Tant en el calcul de 'energia com amb la rectificacié completa, es perd el signe de la
resposta. Per tant dues textures que només variin en el signe de les seves respostes no
serien discriminables. Aquest seria el cas de dues textures una amb patré M i ’altra
—M, si perdem el signe de les respostes aquestes sén iguals i per tant no distingibles,

i el nostre sistema visual és capac de discriminar-les.

D’aquestes raons se’n deriva una consideracié important, 1 és que el SVH és capac de
discriminar textures amb patrons invertits en nivell de gris. Aquest fet ens fa deduir que no
es pot perdre el signe de les respostes dels filtres ja que siné textures formades per patrons
(M, —M) com els de la figura 3.6, no serien discriminables.

En passos posteriors s’hauran d’introduir més mecanismes no lineals, ja que en algun
moment s’han d’unir les respostes fent un promig espacial d’aquestes en arees més grans
que el tamany que ocupa un patré de la textura. Per tant, si no introduim cap altra no-
linealitat tindrem que textures formades amb patrons de mitja zero (com la imatge de la
figura 3.4.b) el promig espacial de les seves respostes després de la rectificacié tampoc no
permet la discriminacio.

Tenint en compte que els filtres triats sén de mitja zero, aixo és

//F:O (3.23)

aleshores per a una textura amb patré M de mitja zero, les sortides dels canals positiu

i negatiu tenen la mateixa mitja
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-/-/(M*F)JF://(M*F)_ (3.24)

1 entre textures diferents tenim

(M+F)" =(-Mx*F)* (3.25)

per tant els promitjos espacials entre dues textures diferents cumpleix

//@HFWfowHFrZ//@Mwm+://@M*m— (3.26)

Per tant la discriminacié és impossible si no afegim alguna altra no linealitat abans de
fer el promig espacial.

Aquesta segona no-linealitat és segons els autors del model, la principal mancanca, ja
que no ha estat demostrada pels resultats que hi ha actualment. Abans de triar aquesta

nova no-linealitat es planteja la segiient qiiestio:
On s’aplica dins del model?, abans de la resposta?, o després?

Una possible no-linealitat primaria bastant coneguda és ’adaptacié retinal, s’ha vist
que aquesta juga un paper important en discriminacié de textures. Aquesta no-linealitat
permet al sistema de respondre a constrasts locals amb canvis d’il.luminacié que estan per
sobre de 10 unitats logaritmiques.

La questio és si aquesta és suficient per a discriminar textures. Tenint en compte que
la majoria d’informacié sobre discriminacié de textures ens ve d’imatges binaries i per tant
amb contrast constant, aleshores en aquests casos I’adaptacié retinal no pot tenir un paper
massa important. Per tant sembla clar que fara falta una no-linealitat més tardana.

Existeixen dues eleccions possibles fisiologicament:

Funcié no lineal de resposta al contrast Funcié amb forma sigmoidal que es presenta
a neurones que tenen un efecte d'umbral per constasts baixos 1 de saturacié per con-

strasts alts.
Inhibicié intracortical Pot ocorrer a dins i entre diferents canals.

Aquesta darrera és la que ha estat elegida per aquest model, i s’explica en el segiient
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apartat.

3.2.3 Inhibicid intracortical

Tecniques anatomiquesi fisiologiques han demostrat 'existencia d’interaccions i connexions
inhibitories entre les neurones del cértex visual primari. Els experiments fisiologics no han
arribat a un model definitiu per aquesta inhibicié, i és bastant possible que hi hagi varis
circuits amb diferents papers. Tenint tot aixo en compte, en aquest model s’estableix el

seglient criteri:

Criteri En aquest model s’aplica la inhibicid intracortical per a la supressio de respostes de
canals que no han estat ben sintonitzats amb lestimul, 1 que anomenarem respostes

falses.

D’aquesta manera tindrem que les respostes més altes corresponen a canals ben sin-
tonitzats amb I'estimul. Per evitar que els promitjos espacials de respostes sorolloses puguin
tenir els mateixos valors que els promitjos de les respostes ben sintonitzades, el model pro-

posa la definici6 d’una funcié d’umbralitzacié

Ti(0,y0) = Max;max, yer..(wo.y0) Vil (7, y) (3.27)

on Tj(xg,yo) representa umbralitzacions per neurones que pertanyen al canal ¢ amb
coordenades retinotopiques (xg,yo). El factor Ij; representa un veinatge de (zg, ), en el
que les neurones en el canal j poden inhibir neurones en el canal ¢, i aj; és un coeficient de
I'efectivitat d’aquesta inhibicié.

Fent servir aquesta funcié la resposta de la postinhibicié ve donada per

N 1 + .
PIR;(x0,y0) = 7710wx.yesi(zo7yo)?%[Ri(l% y) — Ti(x,y)] (3.28)

que suposa una supressié de respostes que estan per sota 'umbral. La funcié S;(xq, yo)
és un veinatge, a partir del que les respostes fortes del canal ¢ sén seleccionades per a un
processament posterior.

El mecanisme aplicat pot ser vist dins de les xarxes neuronals com una xarxa amb
realimentacié on el lider s’emporta la majoria, una variant de les guanyador s’ho emporta

tot.
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i J
DOG1(o;) DOG2(o;) DOOG2(oj,rj,6;)
DOG1(0;) 0.20 0.45 0.15
i| DOG2(0;) 0.45 0.25 0.20
DOOG2(0;, 7, 6;) 0.15 0.20 0.656(6;,6;)

TAULA 3.2: Coeficients inhibitoris «;; pel model A, on 6(6;,6;) = 1si 6, = 6; i 0 en
altre cas. Els coeficients inhibitoris pel model B, C i D s6n constants: aﬁ = 0.5, ajcl =01

D —
Yji =

I j
DOG1(o;) DOG2(a;) DOOG2(0;.1;.6;)
DOG1(o;) 20; 1.50; 1.250;
i| DOG2(0;) 20, 1.50; 1.250;
DOOG2(o;,7i,6;) 20, 1.50; 1.250;

TAULA 3.3: Radis dels veinatges inhibitoris I;; dels models A i B. Als models C 1 D els

veinatges sén irrelevants.

Els valors d’I}; 1 d’a;; son triats segons criteris que permetin eliminar respostes sorolloses.
Aquests criteris s’han definit a partir de I'estudi de les respostes dels filtres sobre estimuls
amb la mateixa forma que els filtres, de manera que per a cada cas s’ha definit quina era la
resposta ben sintonitzada i quina era la resposta sorollosa depenent de 'estimul i del filtre
(Aquestes respostes es poden veure a la figura 3.7).

Les diferents maneres de donar valors als factors a;;, I;; fa que s’hagin definit els tres

seglients models.

Model A Es el model més complicat, pero és també el que ha donat millors resultats. Els

valors dels coeficients i dels veinatges es donen a les taules 3.2 1 3.3.

Model B Aquest déna la mateixa efectivitat a totes les inhibicions aj; = 0.5, aixo significa
no tenir grups especifics d'inhibicié de neurones, fet que fa que sigui més consisten

amb evidencies fisiologiques.

Model C En aquest model s’elimina el pas de la primera inhibici6 fent aj;; = 0, pero si que

realitza la postinhibicié sobre un veinatge S;. Aquest model es pot relacionar amb
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FIGURA 3.7: Perfils de les respostes dels filtres DOOG a estimuls de la mateixa forma
que els filtres.
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les sortides de cel.les complexes que no mostren modulaci6 significativa a les seves

respostes quan un estimul es mou a través del camp receptiu.

Model D Aquest model no realitza aquesta postinhibicid, per tant a;; = 0,1 PIR; = R;.

En el model A s’aplica el conegut agrupament entre neurones, aixo €és, neurones sin-
tonitzades sense cap orientacié tendeixen a ocorrer juntes, i neurones que comparteixen
la mateixa orientacié tendeixen també a ocorrer juntes. Per tant, aquest agrupament ens
porta a tenir 8 grups de canals, 2 radialment simetrics i 6 orientats. Els valors de Ij; i orj;
son identics per a tots els canals ¢ dins un d’aquests grups. Els valors d’aquests apareixen

a les taules 3.2 1 3.3.

3.2.4 Calcul del gradient de textura

S’han donat dues caracteristiques com les basiques que tot model de discriminacié de tex-

tures ha de complir:

e La discriminacié depen de la densitat dels patrons de la imatge, que amb densitats

altes porten a una discriminacié més facil.
¢ La discriminacié depen de les diferencies locals i no de les diferencies globals.

Per tant, aquestes dues idees fan que es defineixi el calcul del gradient de les respostes

de la postinhibicié suavitzades. Aquest gradient es defineix com:

max;V(PIR; * Gy )(x,y) (3.29)

Biologicament, aquest gradient pot ser calculat usant mecanismes orientats, amb sime-
tria senar, similars a les cel.les sensibles als contorns. Aquests mecanismes responsables de
calcular el gradient de la textura tenen camps receptius grans (o’ donara la mida d’aquests),
i ocorren en arees extraestriades.

Finalment, 'operacié de maxim és una manera habitual de combinar les sortides de
diferents canals. Les fronteres de les diferents textures correspondran als pics del maxim de
la magnitud del gradient calculat.

A la figura 3.8 donem una representaci6 grafica de tots els nivells del model.
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FIGURA 3.8: Diagrama dels nivell del model computacional de discriminacié preatentiva
de textures de J. Malik i P. Perona

3.3 Definicié d’una representacié general de textures

El model computacional de segmentacio preatentiva de textures que acabem de presentar
déna com a resultat el gradient textural de la imatge d’entrada. El gradient textural
apareix entre dues textures si existeixen diferencies detectades pel model. Aquest gradient

s calculat sobre les respostes que resulten del segon estat del model, aixo és després de la
postinhibicid.

A cada canal intermig del model s’hi representa informaci6 referent a un determinat
tipus de caracteristica. Aixi doncs, els canals resultants de convolucionar amb els filtres
DOG1 1 DOG?2 es poden veure com la detecci6é de les taques isotropiques de la textura, i
els canals dels filtres DOOG?2 com la deteccié de barres orientades de la imatge. Cada tipus
de caracteristica té un canal per a cada escala.

Els canals que han detectat alguna caracteristica d’acord amb la seva forma, orientacid
o escala presenten un conjunt de pics en tots aquells punts de la imatge on s’ha fet la
deteccié. El nivell de gris d’aquests pics depén de la sintonitzacié del filtre amb la imatge i

del contrast del text6 detectat. A la figura 3.9 veiem un exemple del comportament d’aquest



88 CAPITOL 3. REPRESENTACIO BASADA EN DETECTORS DE CARACTERISTIQUES
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50 bl
40 B
30 -
20 -
10 + -
0 x
.10 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

FIGURA 3.9: Perfil d'una linia de la imatge resultant de convolucionar amb els filtres
DOG1 amb escala 21 8. Lalinia continua de la grafica representa la imatge original formada
per dues funcions gaussianes de mida 8 1 amb diferent contrasts. Les linies puntejades
representen les respostes dels filtres a la imatge.

filtre, el filtre de mida més petita que la taca de la imatge déna una resposta petita, mentre
que el de la mateixa mida que la taca déna un maxim important. Per altra banda el valor
del maxim podem veure que depén del contrast de la taca.

La rectificacié de mitja ona separa en canals diferents les respostes degudes a patrons
amb contrasts positius o negatius respecte del fons de la imatge, aix6 és, taques blanques
o taques fosques respecte del fons en cada punt de la imatge. A la figura 3.10 es veu
la necessitat de definir una rectificacié que conservi el signe de la taca, si no fos aixi les
respostes per taques blanques i negres amb el mateix contrast sempre serien iguals.

En el segon estat del model la inhibicié s’encarrega d’eliminar totes les respostes sorol-
loses. Primer, restant la funcié T; calculada per a cada canal. Aquesta substracci6 s’encarrega
d’eliminar les respostes negatives i les mal sintonitzades que ens han aparegut a les respostes
de la figura 3.9. La postinhibicié final s’encarrega d’expandir els pics importants, de manera
que es donin regions amb un nivell de gris homogeni sempre que el radi de la postinhibicié
S; sigui tant gran com la densitat de la caracteristica que correspon a cada canal (veure
apartat 3.3.1).

A la figura 3.11.a podem veure el resultat d’aplicar la post-inhibicié sobre la resposta
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FIGURA 3.10: Perfil d'una linia de la imatge resultant de convolucionar amb el filtre
DOG1 amb escala 5. La linia continua de la grafica representa la imatge original formada
per dues funcions gaussianes de diferent signe i de mida 5. Les linies puntejades representten
les respostes del filtre a la imatge.

positiva d'un filtre amb un radi d’inhibicié prou gran que fa que apareixin dues regions
homogenies resultants dels dos tipus de taques, mentre que a la figura 3.11.b el radi és més
petit 1 fa apareixer diverses regions que crearien més d'un gradient textural, malgrat només
existeixin dues textures diferents a la imatge.

Per a que existeixi un gradient textural entre dues textures d’una imatge hi ha d’haver
algun canal previ al calcul del gradient, que presenti dues zones amb nivell de gris ho-
mogeni dins cada regi6 1 diferent entre ells. De manera que 'operador de gradient detecti
la diferencia en el nivell de gris.

Si apliquem els dos primers estats del model (filtratge,rectificacié i postinhibicié) sobre
una imatge que presenta una sola textura, tindrem que els diferents canals estaran formats,
en principi, per un unic nivell de gris homogeni per tota la imatge. Aquest conjunt de nivells
de gris que es distribueixen en tots els canals sén els que permetrien discriminar aquesta
textura de totes les altres.

A partir d’aquesta interpretacié podem dir que el conjunt de valors de nivell de gris
distribuit en els diferents canals representa la textura des d’un punt de vista perceptual i

preatentiu. Aleshores, en aquest treball proposem aquest vector de valors de nivell de gris
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FIGURA 3.11: La linia continua de la grafica representa la imatge original formada per
quatre funcions gaussianes de la mateixa mida 1 diferent contrast. Les linies puntejades
representen la part positiva del filtre i la post-inhibicié. (a) La post-inhibicié ha estat feta
amb S = 18. (b) La post-inhibicié ha estat feta amb S = 8.
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com una representacio de la textura, i que ara definim més formalment:

Definicié 3.1 Donada una imatge de dimensions N x N, que conté la textura t, definim
la seva representacio r, com
; PIR;(x,y
r(t) = (v1,.,v) ON V= Z /Lig) (3.30)
— N
(z,y)€{0....,.N}?

on n depén del nombre de canals del model, en aquest cas n = 192.

Aquesta representacié ens permet considerar una textura com un punt a un espai de
192 dimensions.

Des d’aquest punt de vista la discriminabilitat entre dues textures pot venir donada per
la proximitat en aquest espai de representacié que acabem de definir. Per tant, la distancia
entre textures en aquest espai pot ser considerada com una mesura de dissimilaritat entre

elles.

3.3.1 Radi de la post-inhibicié i densitat de textons

En aquesta representacié que acabem de definir queda un factor sense determinar i que és
important en 'efecte que pot tenir sobre la representacié. En el model no s’especifica cap
valor pel parametre S;, que representa el radi del veinatge de la postinhibici6.

La funcié de la post-inhibicié és la d’expandir les respostes ben sintonitzades de manera
que en 'expansio tota la imatge del canal prengui com a valor de nivell de gris el valor de
les respostes. Per a que aixo sigui aixi el radi d’aquesta operacié ha de ser prou gran com
perque sigui capag¢ de juntar respostes que estiguin relativament lluny entre elles.

Sembla doncs, que el radi d’aquesta post-inhibicié esta relacionat amb la densitat dels
textons. A la teoria del textd es parla d’algunes distancies critiques que s’han de donar
entre els elements texturals per a que la discriminacid preatentiva es pugui dur a terme

[48, 86, 70, 85]. Vegem-les:

< -neighborhood és el veinatge de mida < dins del que els elements d’una textura han de
caure per a que aquesta pugui ser tractada preatentivament, ja que representa 1’area
dins la que els textons sén comptats i el seu gradient determinat. Aquesta distancia
ha estat quantificada i1 es demostra que la discriminacié preatentiva es déona quan els

elements adjacents estan més aprop que dues vegades la mida de 'element, és a dir,
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el diametre de < -netghborhood es proporcional a dues vegades la mida de ’element

textural.

Obertura de l'atencié focal ve donada per la distancia dins de la que els textons d'una
mateixa textura sén ajuntats. La mida d’aquesta obertura sembla estar també lineal-

ment relacionada amb el tamany del segment.

€ ésla distancia maxima a la que poden estar els elements texturals entre ells per a formar
un unic agrupament dins de la textura. Sempre ha de complir la segiient restriccio

e KL .

L’escalatge que permetria calcular la mida d’aquests veinatges respecte de la mida dels
elements texturals és I'tinica operacié global realitzada pel sistema visual preatentiu.

Per a la nostra representacié aquests veinatges i la seva forma semblen ser un bon indi-
catiu de com seleccionar els valors dels radis de post-inhibicié. En una primera aproximacio
sembla que el radi de post-inhibici6 sembla coincidir amb la mida de ’obertura de ’atencié
focal. Sembla doncs, que s’hauria de calcular la densitat entre els diferents elements textu-
rals que pot canviar dins de cada canal. Aleshores aquest problema en ell mateix obre una
via de continuacié per acabar d’automatitzar la representacio.

De totes maneres si agafem un radi de post-inhibicié prou gran aleshores ja evitem
qualsevol problema. En canvi si que s’ha de solucionar el problema per a I'aplicacié del

model en problemes de segmentacio.

3.4 Problemes de la representacio definida

Per a que aquesta representaci6 sigui una bona representacio de textures s’han de solucionar
alguns problemes que ara plantegem.

Primer de tot, una representacié interessant sera aquella que el seu calcul no suposi un
cost computacional molt gran, ja que en la majoria d’aplicacions sempre ens interessera que
es pugui representar qualsevol textura de manera eficient. En principi, el model presenta un
cost molt alt, tant pel nombre d’imatges intermitges que s’han de calcular com pel nombre
d’operacions que s’han de realitzar.

Per altra banda, tenim el problema que es deriva de l'alta dimensionalitat en que es
dona la representacié. Aquest fet impedeix de donar una interpretacié d’aquesta i per tant

és dificil de predir el seu comportament davant de qualsevol imatge. A més a més, es fa
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molt dificil establir quins sén els criteris que determinen les similituds entre les diferents
textures.

El model ha estat construit a partir de criteris biologicsi se li demana que es correspongui
amb dades psicofisiques del problema. La comprovacié d’aquesta correspondencia amb el
comportament del sistema visual huma es fa dificil si tenim en compte I'alta dimensi6 de la
representacio. La dificultad ve donada pel fet que es fa dificil generar tots els experiments,
amb textures concretes, que ens permetin establir la correspondencia entre el comportament
de la representacié i el comportament del SVH.

Per tant podem concretar els problemes en els seglients tres punts:
e El calcul de la representacié suposa un cost computacional molt alt.

e L’espai de representacio té una dimensié molt alta, fet que provoca una manca de

significat del que esta representant.

e Dificultat de comprovacié del comportament de la representacié respecte de dades psi-
cofisiques del SVH, degut principalment a que no tenim una interpretacid perceptual

de la representacio.

En els capitols que resten ens proposem de donar solucié als problemes que ens acaba
de presentar aquesta representacié. Primer de tot, al capitol 4 donem un algorisme millorat
per fer el calcul d’aquesta representacié. En el capitol 5 definim un model parametric de
textures a partir del qual intentarem trobar ’estructura de I'espai de representacié. Aquesta
estructura és la que ens permetra posar en correspondencia l'espai de representacié amb
I’espai perceptual generat pel SVH. Finalment, en el capitol 6 extenem els reultats del

capitol 5 al cas general.
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CAPITOL 4

ALGORISME EFICIENT PEL CALCUL DE LA REPRESENTACIO

En el capitol anterior hem explicat un model general de discriminaci6 preatentiva de tex-
tures, ens hem fixat en els diferents estats i en la seva justificacié. En aquest primer apartat
donarem una descripcié d’aquest model que ens permeti construir un algorisme per a calcu-
lar la representacié d’una manera eficient. Tenir un algorisme eficient que realitzi aquesta
tasca és important donat que qualsevol aplicacié d’aquest model requerira temps de calcul
petits.

Per a millorar el cost computacional de calcul de la representacié hem introduit opera-
cions morfologiques en els passos no lineals. Aquestes operacions s’encarregaran de calcular
els passos del nivell d’inhibicié sobre veinatges isotropics.

Les operacions morfologiques han estat millorades fent servir la propietat de la descom-
posicio dels elements estructurants. Proposem un metode de descomposicié d’elements
estructurants circulars, que representen el veinatge de la inhibici6. Aquest metode per-
met reduir la complexitat del calcul de les dilatacions, passant d'una complexitat d’ordre

quadratic a una complexitat lineal.

4.1 Descripcio dels passos de I’algorisme

Per al disseny de 1’algorisme separarem els diferents moduls o passos en els que es divideix

el model:

Pas 1 Filtratge lineal de la imatge amb tots els filtres seleccionats.

Pas 2 Rectificacié de mitja ona de cada una de les imatges resultants del pas anterior.
Pas 3 Calcul de la funciéo d'umbral que elimini respostes mal sintonitzades.

Pas 4 Substraccié de la funcié del pas anterior i post-inhibici6.
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En aquests passos hi ha alguns parametres per considerar, el conjunt de valors que agafa
el parametre o dels filtres, el conjunt d’orientacions, que s’apliquen sobre el filtre DOOG2 i
la mida del veinatge d’inhibici6, que com ja hem dit és interessant que estigui d’acord amb
la densitat del tipus de textd corresponent. Anem a analitzar cada un d’aquests passos.

El filtratge lineal es dur a terme a partir d’una familia de tres filtres que denotem com
{f1, f2, f3}, Vinterval de valors que pot agafar la o dels filtres, {o1,...,01} 1 el conjunt
d’orientacions que s’han d’aplicar al filtre f3, {61,6s....,6,}. A partir d’aix0 s’ha de generar

el segiient conjunt de k X (n + 2) respostes:

Rl,a]'<xay) = I*.fl,U]' \V/ﬂ € {1“*1{}
Ry 0j<ir y) = Ix f270j Vj € {1v *k} (41)
Rog o) = I*frms Vi€ (L kpVie (L2 )

A les aplicacions que s’han fet de ’algorisme s’ha agafat k£ =12 i n = 6, de manera que
6; € {0°,30°,60°,90°,120°,150°}, d’aqui que el valor de k x (n + 2) sigui 96.
El filtratge lineal es pot calcular en el domini de Fourier, fent servir la propietat del

producte de convolucié

Ri(w,y) = FTHF{I} - F{fi}} (4.2)

donat que

+o0 +oc ‘
FAT}H (wa, wy) / / (z,y)e 2mi(wiws cFY09) dady (4.3)

1 la inversa es calculara aplicant la transformacié seguent:

; 00 400 . ;
FHH N, y) = / / H(w,, w,)e 2T @0atves) qyy dus,, (4.4)

Per a poder calcular aquesta transformada de Fourier sobre una imatge discreta apli-

carem la transformada de Fourier discreta que s’obté amb la segiient expressio

N—-1 N-1
f( k“k Z Z I nmn 2'rznlk /1\/ 97—myky/\ (4_5‘)

ny=0n;=0

Per aplicar-la es pot utilitzar ’algorisme FFT (Fast Fourier Transform) que per a una

imatge de dimensions N x N = n = 2* presenta una complexitat de
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O(nlogan) = O(nlogs2*) = O(nk) (4.6)

assumint la periodicitat respecte dels limits que hem pres:

N N N N N N
Va,y € [—375] fla,y) = fla+ an = f(z,y + 5) = fla + Evy-i_ 3) (4.7)

Per a seleccionar el conjunt de filtres a aplicar el model indica que s’ha de mostrejar ad-
equadament el rang central de freqiiencies espacials entorn al pic de la funcié de sensibilitat
del contrast, per tant s’agafen les freqiiencies del segiient conjunt {3cicles/grau, ..., 14cicles/grau}.
En el nostre cas hem agafat el pixel com unitat i i hem donat valor sencers que van de 1'1
al 12.

La familia de filtres DOOG definits per R. Young [125] com ja hem vist es formen a
partir de la funcié gaussiana de 'expressié 3.9. Pels filtres DOG1 1 DOG2 aquesta funcié
esta centrada al (0,0) i 0, = 0, = 0. Pels filtres orientats tenim expressi6 3.13.

En el segon pas d’aquest estat s’aplicala rectificacié de mitja ona, que suposa aplicar una
operacié de maxim sobre cada pixel de totes les imatges que sén resultat del pas anterior,

aixo és

Rf = max{ Ry,0}

(4.8)
R, = max{—Ry.0}

en el que el nombre de comparacions de N x N x 96 = n x 96. Per altra banda el nombre
d’imatges per a representar cada canal ha estat doblada, per tant els recursos de memoria
en aquest pas séon doblats.

Per calcular I'umbral que inhibira aquelles respostes que no han estat ben sintonizades

amb el filtre, cal calcular la segiient funcio:

Ti(zp,y0) =max  max  «a;Rj(z,y) (4.9)
J (x.y)€elji(xo.y0)

on aj; és una mesura de I'efectivitat de la inhibici6, i I;; representa un veinatge de
(20,90). Els valors que han de tenir aquests factors per a cada funci6é T; han estat donats

a les taules 3.21 3.3.
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J
RlRZn R2n+1---R4n R411+1---R6n RQrL(p+1\)+1"'R4'II+2'IIP
i 01 0,
T1 Qg = 0.2 A = 0.45 Qg = 0.15
Iji=20']' Ijz‘zl.SO‘j Iji=1.250']'
Tjn
Tgn‘+1 aji = 0.45 ;= 0.25 ;= 0.20
Iji=20']' Ijz‘zl.SO‘j Iji=1.250']'
T4,L_|_1 O = 0.15 Q= 0.20 O = 0.65
Ij'=20']' Ijz‘zl.SO‘j Iji=1.250'j LL/]'Z‘ZO
7 ? Qi = 0 Oy = 0
TQ,,[(_’p_|_1)+1 Qj; = 0.15 A = 0.20 Qg = 0.65
Ij,,‘ZQO'J' Iﬁ=1.50'j aj,;:0 Ij,,‘:1.250'j
Tanyonp

TAULA 4.1: Extensid de les taules dels parametres d’inhibicié del model A

Suposem que el conjunt de respostes resultants d’aplicar el pas 1 s’ha fet tenint en
compte els seglients parametres, n, és el nombre d’escales aplicades per a cada tipus de filtre,
1 suposem p que representa el nombre d’orientacions seleccionades per als filtres DOOG2,
aleshores després de la rectificacié tindrem un total de 2n respostes pel filtre DOG1, 2n
respostes pel filtre DOG2 i 2np respostes pels filtres orientats DOOG?2. Tenint en compte
aquest agrupament de respostes i la forma de 'expressio de la funcié 7; podem extendre les
taules 3.2 1 3.3 a la taula 4.1, on es mostren els factors en funcié de 'agrupament que hem
fet.

Tenint en compte aquesta taula podem deduir 2 + p funcions T; diferents

Thoai Vie{l,....2n}
Ti =< Tpoa Vie {2n+1,....,4n} (4.10)
Tpoogze, Yi€{dn+2n(k—1)+1....,4n+2nk}, Vk € {1,...,p}
on Tpoci. Tpoa2 1 Tpooaae,. es poden expressar com
Toogr = max{mas(,yer, (01 By(r.9))} (4.11)
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TD()G2 = Illlax{’rnal"(‘z7y)€]j(2n+l)(z07y0) (a](27l+1)RJ (‘r‘ y))} (412)
TD()()GQOk = In]a‘x{'Tnal"(m,y)efjmn_,'_z,L(:k,_l)_i_li)(xo,yo) (arj(4n—|—2n(k:—l)+l)Rj(‘rs y))} (413)

La substraccié d’aquests umbrals a les respostes seguit de la postinhibicié es presenta a

la segiient expressio, que s’ha de realitzar per a cada canal del procés.

1
PIR;(x0,y0) =  max

B [Ri(x,y) — Ty(x,y)]+ (4.14)

on Si(xg,yo) és un veinatge de (zg,yo) que no ha estat especificat en el model peré que
per obtenir bons resultats hauria de funcionar d’acord amb la densitat de cada caracteristica
en cada canal.

En aquests dos darrers passos tenim que la complexitat de calcul és molt gran, s’han
de calcular 2 4+ p funcions T}, una per a cada agrupament de canals. El calcul de cada una
suposa aplicar una operacié de maxim local a cada punt de cada canal. Per altra banda, la
postinhibici6 suposa una resta per a cada canal seguit d’'una operacié de maxim local amb
un radi de veinatge considerable si tenim en compte que volem assegurar que sigui tan gran
com la densitat del texté.

Donat un radi de veinatge de R pixelsi unes dimensions de la imatge de N x N tindrem
que el cost d'una operacié de maxim suposa N x N x 7R? comparacions. En el segiient

apartat donem una millora a aquest pas de I'algorisme.

4.2 Introduccié d’operacions morfologiques a 1’algorisme

El passos més costosos de 1’algorisme sén els que es basen en operacions de maxim en cada
punt de la imatge. Per millorar aquests passos tindrem en compte la definicié donada a
2.2.1 de dilatacié morfologica per imatges amb nivells de grisos. Aquesta operaci6 pel cas
d’elements estructurants plans no és res més que una operacié de maxim local a 'entorn
definit per ’element estructurant. Per tant, es pot solucionar el pas del calcul del maxim
aplicant 'algorime 4.1 de calcul de la dilatacié.

La complexitat de ’algorisme de dilatacid, en general ve donada pel nombre de suprems
que depén del nombre de punts que té ’element estructurant.

En aquest cas els autors parlen de radis de veinatge, per tant hem de definir dilatacions

morfologiques amb elements estructurants isotropics que amb els radis donats a la taula
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Algorisme 4.1 Dilatacié morfologica de la imatge i amb l'element estructurant B
amb centre ¢ t radi r

1. i, =1
2. Per a (cada punt x de l'element B) fer

(a) iy = Translacié de la imatge i, amb el vector ¢k

(b) i, = Suprem de la imatge i i la imatge i

que presenta el model A d’inhibicié.

La complexitat d’aplicar operacions morfologiques amb elements estructurants rodons
ve definida pel nombre de translacions que suposa l’element estructurant. Per tant sera de
l'ordre de R?, si R representa el radi de ’element estructurant.

Per a millorar el cost computacional d’aquestes operacions morfologiques ens podem
basar en la descomposicié dels elements estructurants. Per a poder fer aixo hem definit un
metode que permet la descomposicié d’elements estructurants circulars. En els segiients
apartats veurem el desenvolupament d’aquest metode. Primer de tot introduirem el prob-
lema de la descomposicié general d’elements estructurants, 1 aleshores passarem al metode
que proposem per a la descomposicié de discs [111, 116, 117]. Finalment farem un analisi
dels resultats en els que veurem que amb el metode desenvolupat es possible passar d'una

complexitat d’ordre quadratic a una complexitat lineal.

4.2.1 Millora de les operacions morfologiques basada en la descomposicié d’elements

estructurants

Com ja hem vist a les expressions 2.131 2.14, les operacions d’erosid i de dilatacidé cumpleixen

la segiient propietat:

AcB=((..((AcBYo BY..)oB") (4.15)

A®B=((..((A® BY % B?)..)® B") (4.16)
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onB=B'¢B*¢ ..o B"
Aquesta propietat permet calcular erosions i dilatacions amb elements estructurants
grans a partir d’anar aplicant recursivament ’operacié per elements estructurants més pe-

tits. Les avantatges d’aquesta descomposicid sén les seguents:

e El cost que suposa calcular una dilatacié (erosi6) en quan a nombre de translacions

es pot reduir fent servir una bona descomposicié.
e La descomposici6 fa que l'operaci6 es pugui paral.lelitzar més facilment [72].
Diverses arquitectures de maquines han dirigit els criteris optims per a la descomposicio:

Arquitectura seqiiencial La complexitat d'una operacié morfologica ve donada pel nom-
bre de translacions que suposa fer I’'operacié morfologica sobre el total dels elements

estructurants de la descomposicié.

Arquitectura Pipeline En aquesta arquitectura paral.lela la complexitat en general ve
definida pel nombre d’elements estructurats en que que es fa la descomposicio, inde-

pendentment del nombre de translacions que suposi cada element.

Arquitectura vectorial En general en aquesta arquitectura, igual que en maquines se-
quiencials, depen del nombre total de translacions que requereix I’operacié morfologica
sobre tots els elements estructurants. Si els processadors estan connectats a qua-
tre, aleshores la complexitat depen de la suma de les distancies de tots els punts de

I’element estructurant en metrica city block.

La descomposicié d’elements estructurants ha estat estudiada en varis treballs [127],[126].
En alguns casos la descomposicié ve guiada per la forma de 'element estructurant. En el
treball de J. Xu [123] es considera el problema de la descomposicié pel cas d’elements es-
tructurants convexos. Una aproximacié recent desenvolupada per H. Park and R.T. Chin
[73], descomposa elements estructurants de qualsevol forma. En el segiient apartat fem un
resum d’aquest treball com a base per al desenvolupament de la nostra aproximacié que té

com a objectiu donar la definicié de discs optims descomponibles en elements 3 x 3.

4.2.2 Descomposicié general d’elements estructurants

El metode per a la descomposicié d’elements estructurants de qualsevol forma presentat a

[73], permet la descomposicié d’elements estructurants binaris simplement connectats en
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elements 3 x 3. Les fronteres de 1’element es representen en codis de cadenes de Freeman.
Aquests codis contenen tota la informacié suficient de la forma de 1’element per a obtenir
una bona descomposicié.

S’han de distingir dos tipus de fronteres: convezes i concaves. Un element estructurant

convex es defineix com

Definicié 4.1 Un element estructurant binari S €s conver si €s el resultat de la interseccio
de semiplans orientats en direccions que son mailtiples de 45°. FEl codi de cadena de la

frontera convexa d’un element es representa com

S = 0701712723 4TIBTGIOTT = 7], (4.17)

on x; > 0 significa que el codi de cadena i es repeteiz x; vegades, © x; = 0 quan la
direccio © no apareix a la frontera de l'element. Un element estructurant convex és valid si

cumpleiz les seguents condicions

r7+ 20+ 1 =23+ T4+ T35 (4.18)
r1+ a2+ a3 =25+ 06 + 27 (4.19)

del codi de cadena de l'element S també es denotara amb el vector segiient (g, x1, 22, T3,

Ly, x5, 26, I'T)

A la figura 4.1.a es pot veure un element estructurant convex.

Per altra banda, les fronteres d’un element estruturant concau es divideixen en dos ti-
pus separats de frontera, concava i convexa. Existeixen infinits tipus diferents de fronteres
concaves. Ara bé, si tenim en compte que totes les fronteres concaves de ’element estruc-
turant original han d’estar contigudes per algun element dels descomposts, i que volem una
descomposicié en elements de dimensié 3 x 3, podem assegurar que només existeixen 28
possibles fronteres concaves. Aquestes fronteres es poden veure a la figura 2 de [73].

Les fronteres concaves estan dividides en cinc tipus diferents, depenent de la forma de
la frontera, que denotarem amb @J7; i on T indica el tipus que pot ser un d’aquests cinc U,
J, L, V., r, que es mostren a la figura 4.3, 7 indica la direccié de comencament del codi.

Anomenarem elements estructurants concaus als elements que compleixen la segiient

definicio:

Definicié 4.2 Un element estructurat binari i connectat S €s concau si les seves fronteres
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oo 00000000
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(a) (b)

FIGURA 4.1: (a) Element estructurant convex amb codi de cadena 0313273*47526577, (b)
Element estructurant concau amb codi de cadena QUOQ_]OQLOQ,.OOZQ%;IQ,.121246Q%;5536

es poden representar amb la seqient expressio

s s S _
S = [QTS0 lr=0.7.1.,0°% [QTIT1 l7=7v,1° ---[QT; Ir=0.7.0.,7° (4.20)

on S; denota la repeticio de la direccié © a la fronteres convexes, 1 St; denota la repeticio
de la frontera concava Qr;. Assumim que els superindexos han de complir les segiients

restriccions per a ser un codi de cadena valid

SUi(Sic1 + Sica+ Sica + Suio1) + Suiimz) + Svi—1) =0 (4.21)
S7i(Sic1 4+ Si—2+ Sii—1)) =0 (4.22)

SriSi-1=10 (4.23)

SyiSi_1 =0 (4.24)

Si St; = 0 VT, aleshores X és convex. En altre cas, S podra ser o no descompost en
elements 3 x 3, depenent de si compleix les condicions de la proposicié 4.2. A la figura 4.1.b
es pot veure un element estructurant concau.

Ara que hem definit els elements estructurants concaus i convexos a partir de les seves

fronteres, anem a presentar el problema de la descomposicié. Abans perd donarem una nova
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Q1 Q2 Q3 Q4
° ° °
ol® ° ° °
Q5 Q6 Q7 Q8
° °
oo oo oo ole
° °

Q9 Q10 Q11 Q12 Q13

FIGURA 4.2: Conjunt d’elements estructurants que sén factors primers de la descomposicié
d’elements convexes.

definicio

Definicié 4.3 Un element A és un factor de S si existeix un element estructurant B, tal
que S = A @ B. Direm que el factor A de S és un factor primer si i només si tot factor

d’A és equivalent a A o és una imatge d’un sol pizel.

Ara, introduirem alguns criteris de descomposabilitat per elements estructurants con-
vexos 1 concaus. La descomposicié d’elements convexos ha estat solucionat a [123]. Aquest

treball es pot resumir amb la segiient proposicié

Proposicié 4.1 Tot element estructurant S és descomponible en una seqiiéncia de dilata-
cions amb un conjunt de factors primers de la forma Q1, Q2, ... Q13, que es donen a la

figura 4.2.

Una demostracié constructiva d’aquesta proposicié proporciona un algorisme de descom-
posicié que es presenta a [123], i que ha estat millorat a [72] per a processadors vectorials
connectats a 4. Aquest algorisme s’ha afegit com a darrer pas d’un algorisme més general
per a descompondre elements estructurants concaus.

Com hem dit abans, la definici6 4.2 restringeix el tipus d’elements que poden ser descom-
posts en factors 3 x 3. A la taula I de [73] s’especifica el conjunt de tots els possibles factors
primers per a la descomposicié de qualsevol element estructurant concau. Aquest conjunt

de factors primers és la base per a construir un algorisme general de descomposicié. Abans
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de donar una proposicié general sobre la descomposabilitat, definirem algunes notacions
previes.

Anomanem S a l’element concau que volem descompondre, i {A'} al conjunt de tots el
factors primers (de la taula I de [73]) que tenen fronteres concaves que formen part de la
frontera de S. Aleshores, si S és descomponible tindrem que

S=C'9C?*®..eC" 3B (4.25)

on C7 € {A'} i B és un factor convex de S i per tant descomponible per la proposicié
4.1.
A partir de la definicié de frontera concava podem assegurar que la frontera de S esta

formada per
(i) m fronteres concaves distintes, V1, Va, ..., V},,, on Vj és una de les Q1;’s tal que St; # 0.

(ii) I fronteres convexes distintes, dy,dy, ..., d;, on dj. representa una de les direccions i’s

tal que S; # 0.

(iii) n factors primers concaus (de la taula I de [73]) Al,..., A" que poden ser factors

primers de S.
A partir d’aquestes components de la frontera podem construir les matrius © 1 €2, de
dimensions m X n il x n, respectivament.
[©];; = Nombre de V;’s a A/ (4.26)
[Q);; = Nombre de d;’s a A/ (4.27)

Per altra banda es defineixen els vectors Y 1 Z de dimensions m 1/ respectivament

[Y]; = Nombre de Vi’s a S (4.28)
[Z]; = Nombre de d;’s a S (4.29)

Finalment, definim el vector X de m variables que poden tenir valors sencers no negatius.

Seguidament donem una proposicié que defineix la descomposabilitat de .S

Proposicié 4.2 Un element estructurant S concau és descomponible si existeix un X tal

que
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(i) OX =Y
(i) OX < Z

(#i1) 1A' B .. B, A" S B esta simplement connectat i x; A indica x; dilatacions amb

Al

(iv) B és un factor conver de S, definit pel codi de cadena segiient (bg,b1,...,b7), i

bi=[Z-OX];,Vi:0<i<T.

Per tant, st existerx un tal X, la descomposicio de S és

S=nAld . Pr,A"0B (4.30)

Les definicions i proposicions que acabem de donar ens permeten definir un metode per
descompondre elements estructurants rodons en elements estructurants basics de dimensions

3 x 3.

4.2.3 Metode proposat per a la descomposicié de discs

Com ja hem vist a 'anterior apartat tenim un metode general per a la descomposicio
d’elements estructurants de qualsevol forma. El metode es basa en representar la forma
de I'element amb el seu codi de cadena. A partir d’aquesta expressié ja es pot aplicar la
proposicio 4.2.

Per tant, el primer problema que hem de solucionar ara és el de trobar el codi de cadena
d'una aproximacié d'un disc que ens permeti assegurar la seva descomposicio en elements
estructurants 3 x 3. Un cop hagim definit la forma d’aquest disc definirem un algorisme
que ens trobi la seva descomposicié per a qualsevol radi.

Les aproximacions discretes de cercles ha estat estudiada en el camp dels grafics per
computador [25]. L’algorisme més eficient és el que genera iterativament el disc fent servir
el criteri del punt mig. Aquest algorisme es basa en anar incrementant en cada pas una
de les coordenades, l'altra coordenada s’incrementa o no depenent de la distancia dels dos
possibles segiients punts al punt que esta a la frontera del cercle continu de radi corresponent.

En general, els cercles generats per aquest algorisme presenten fronteres concaves i

convexes, que no poden ser contingudes pels elements estructurants basics de dimensions
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3 x 3 que hem presentat a la seccio anterior. Per tant, el cercle optim no pot ser descompost
en elements estructurants d’aquesta dimensié.

Per tant, per poder assegurar la descomposicié haurem de definir la forma d’una aproxi-
macid discreta d’un cercle que permeti ser descompost. Si no considerem fronteres concaves,
aleshores poden garantir la descomposicié (proposici6 4.1). En aquest cas només podriem
aproximar un disc per un poligon de 8 costats, en el que cada un dels costats aniria en una
de les 8 direccions basiques d’una frontera convex. Ara bé, aquesta aproximacié de disc no
és gaire bona i pot ser millorada.

Anem doncs, a definir fronteres concaves descomponibles que aproximin discs. Com hem
vist abans hi ha 28 fronteres concaves possibles, que s’agrupen en cinc tipus. Les uniques
fronteres concaves que poden millorar I’aproximacié del disc s6n les de tipus r (figura 4.3.a).
La resta de fronteres (figura 4.3.b) introduirien importants errors en la forma del cercle.

Aleshores, podem assegurar que la frontera d’un element estructurant que només con-

tingui fronteres concaves de tipus r es pot expressar com

Q" Q1 Q2 QBT QAT QS Q6T QT (4.31)

que es pot considerar la frontera d'un poligon de 16 costats, sempre que x; # 0Vi, vuit
d’aquests costats venen donats per les direccions basiques, és a dir les direccions multiples de
45°, i els altres vuit per les direccions de tipus r que denotem com {Q7},Vi € {0, ..., 7} i que

sém aproximacions de segments amb pendents —1 % 2, -2, -1 19

-5, -3 3 2, =2, respectivament.

)
Per mantenir la isotropia d’un cercle imposarem la simetria de cada costat respecte del

centre de ’element, aixo és

a = X)=TyQ==XT4==Tg==Tg==T10 =T12 =T14
b = x1=ux5 =19 =113
¢ = X3==T7 =211 = X153

aleshores les fronteres del poligon de 16 costats que acabem de definir s’expresseran com

100" Q170152 Q3 Q14 4" Qs 5° Q6 Qi T (4.32)



108 CAPITOL 4. ALGORISME EFICIENT PEL CALCUL DE LA REPRESENTACIO

O Q

B Punt delafronteradel’ element QLo
B Punt del’interior de!’element

-

Qro Qr1 Qr2 Qr3 Qv1
Qra Qr5 Qr6 Qr7 Qro
(a) (b)

FIGURA 4.3: (a) Fronteres concaves de tipus r, el conjunt de {Q,;} representa les 8
possibles direccions de comencament en que es pot trobar la frontera. (b) Fronteres de
tipus U, J, L, and V per una direccié de comencament donada.
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0

(a)

FIGURA 4.4: (a) Exemple d'un hexadecagon en el que indiquem les direccions i el tipus
de frontera de cada costat. (b) Hexadecagon discret que aproxima un disc de radi 12. Els
parametres del seu codi de cadena corresponent son a =2, b=61c¢ = 3.

A la figura 4.4.a mostrem un hexadecagon com el que acabem de definir, per a cada
costat indiquem la direccié corresponent expressada en el codi de cadena donat a 4.31. Per
altra banda, a la figura 4.4.b donem una aproximacié discreta dun disc de radi 12 pixels
que presenta les 16 direccions i la simetria que acabem de definir.

Per a un radi donat podem trobar diferents valors per a, b1 ¢ que defineixen poligons
de 16 costats. Per poder obtenir discs que siguin optims buscarem la combinacié de valors

per aquests parametres que minimitzi ’error d’aproximacié entre el poligon i el cercle.

Discs descomponibles optims FEn aquest apartat donem un algorisme per trobar els

parametres que que defineixen el poligon que aproxima un cercle amb minim error quadratic.

Primer de tot, definirem la funcié d’error entre la frontera d'un disc de radi R 1 un

poligon. Només considerarem la funcié d’error per un quart del disc, donat que aquest
presenta simetria respecte del centre. Aixi doncs, la funcié d’error ve donada per

R—a—1
. o )12 , Fri 0\ 2 /
Blabo)=|F-F = S (F(e)- F(x)) (4:33)

a=—(2+2a)

on F(z) = VR? =22, i F(x) representa el valor de la coordenada y de la frontera
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del poligon que volem construir. S’ha de tenir en compte que ¢ pot ser expressat com
c=R- (% + 3a), i és per aix6 que no apareix a l'expressio.

Aquesta funcié E es pot dividir en tres parts diferents:

E(a,b,c) = 2Eg(b)+2E4(a,b')+ Ec(a,b)

b b +2a R—a—1
= 2 Z F(;r)2 +2 Z (F(x) — k(x, b’))2 + Z (F(x) — (2 = b — a))2
x=1 x=b'4+1 r=b'+2a+1
on b = g, i
xz=b . /. )
; . iz — b és parell
f(a, by =4 2 ST s PAe (4.34)

“L_g—"'l si x — b és senar

Per a obtenir els parametres a, b i ¢ que minimitzen aquesta funcié d’error s’ha construit

un algorisme de propagacié de restriccions. Les restriccions son les segiients

v e {0,...R}
a € {0,.. (R-V)/3}

L’algorisme es pot millorar si fem servir I'expressié recursiva dels errors parcials, per

tant
"
Ep(t) = > F(x)>=Ep(l —1)+ F(V/)? (4.35)
=1
b 42a ;
Ea(a,b) = Y (F(x) = k(a,0))?
x=b'41

= EA((I -1, bl) +
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Algorisme 4.2 Fls valors de a, b i ¢ que minimitzen la funcic E es poden obtenir
de la seguent manera:

Pas 1 Construir una taula que guardi els valors de F(x)Vx € {0,...,R}, on
F(x)=VR? - 2%
Construir una taula que quardi els valors de Ep(b' )V € {0, ..., R}, calculats
recursivament amb 'expressio 4.35.

Construir un taula que gquardi els valors de Ea(a,V)V(a, V) € {0,....,(R —
b')/3} x {0, ..., R}, calculats recursivament amb lexpressid 4.36.

Pas 2 Per a cada (a,V') € {0....,(R—=1")/3} x {0, ..., R}, calcular

R—a—1
E(a.b,c)=2Ep(t)+2E4(a,b)+ > (F(x)—(x -V —a))* (4.37)
x=b'+2a+1

usant els valors de les taules construides en els anteriors passos. Un parell és
guardat si minimitza E per tot (a,b').

Pas 3 Donat el parell (a,V'), que és el resultat del pas anterior, retornar a,
b=20 ic=R—3a—0b com a solucid.

+H(F( 4 2a) — k(b 4 2a,6))? + (F(V 4+ 2a — 1) — k(b +2a — 1,V'))?

= Eila—1.0)+(FW +2a)—a)’ + (F(V' +2a - 1) — a)? (4.36)

d’aquesta manera definim "algorisme 4.2.

A la taula 4.2 donem alguns resultats d’aplicar aquest algorisme. Els poligons que
representen aquests resultats es mostren a la figura 4.6. A la mateixa taula donem ’error
E(a,b, c) per a un quadrant del poligon, i I'error mig E, que representa 1'error mig per punt.
Finalment i també a la mateixa taula donem I’error mig per punt de ’aproximacié discreta
optima d'un disc de radi donat generat per un algorisme basat en el criteri del punt mig.

A la grafica 4.5.a podem veure la representacié de la funcié d’error pel disc optim i pels
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[Radius 12 [3 [4 [5 [6 |7 [8 [9 [t [11 [12 [13 |
a 0J0 JO Jo0o Jo0o [0 [T Jt J2 J1 1 [2 [2
b 0|2 |2 |2 [4 |4 |4 |4 |4 |6 |6 |6 |6
¢ 11 |2 |3 |3 [4 |2 [3 |1 |4 |5 [3 |4
E(a,b,c) || 0| 0.14 | 0.11 | 0.66 | 0.36 | 0.61 | 0.53 | 0.63 | 1.22 | 0.81 | 1.31 | 1.00 | 1.4
Epes || 0]0.07|0.03]0.11 | 0.06 | 0.08 | 0.05 | 0.06 | 0.10 | 0.06 | 0.09 | 0.06 | 0.08
Eumia || 0]0.07]0.03]0.11]0.06 ] 0.08 | 0.05 | 0.06 | 0.10 | 0.06 | 0.09 | 0.06 | 0.07
Radius 14 |15 [16 [17 [18 [19 [20 |21 [22 [23 [24 [25
a 2 (2 [3 [3 [3 |3 |3 [4 [4 [3 [4 |4
b 8 |8 |8 |8 |8 |10 |10 |10 |10 [12 |12 |12
¢ 4 |5 |3 |4 |5 |5 |6 [4 |5 |8 |6 |7
E(a,b,c) || 1.97 | 1.38 | 2.13 | 1.74 | 2.67 | 2.67 | 2.22 | 3.05 | 2.87 | 4.06 | 3.59 | 3.45
Ege. | 0.10 | 0.06 | 0.09 | 0.07 | 0.11 | 0.10 | 0.08 | 0.10 | 0.09 | 0.13 | 0.10 | 0.10
Euia || 0.08 | 0.05 ] 0.09 | 0.07 | 0.08 | 0.07 | 0.06 | 0.08 | 0.06 | 0.09 | 0.06 | 0.07

TAULA 4.2: Resultats de I’algorisme aplicat sobre un conjunt donat de radis. Per a cada
radi donem els parametres a, b 1 ¢ que retorna 1’algorisme, i que defineixen el disc optim
descomponible amb fronteres concaves 3 x 3. E(a, b, ¢) representa la funcié total de 1'error.
L’error mig per punt de 1'aproximacié poligonal Ep,, i I'error mig per punt del cercle optim
generat per un algorisme basat en el criteri del punt mig Eysiq.

poligons calculats pel nostre algorisme. Es pot veure que pels 25 primers radis "aproximacid
poligonal es comporta practicament igual que les aproximacions optimes. Evidentment,
quan el radi augmenta, 1’error també augmenta, ja que 'aproximacié d'un cercle per un
poligon de 16 costats sempre suposa errors, aquest efecte es pot veure a les figures 4.5.b 1
4.5.c.

Encara que s’hagin introduit errors importants I’objectiu d’aquesta aproximacio ha estat
el de mantenir la propietat de ser descomponibles amb elements estructurants de dimensions
3 x 3. Ara anem a demostrar que aquests discs sén sempre descomponibles i calcularem la

seva descomposicio.

Descomposicié de discs  Com hem vist a la proposicié 4.2, per a trobar la descomposicid
d’un element estructurant concau hem de trobar la solucié del sistema d’equacions que es

planteja. Aleshores per a un disc donat S i definit per

S = Q10"Q11°Q12" Q3 Q144 Q15 Q16" QT (4.38)
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FIGURA 4.5: (a) Comparacié grafica entre I'error (en pixels) que presenten els poligons
de 16 costats optims i 'aproximacié discreta optima de cercles generats per un algorimes
de punt mig. (b) Exemple de dos discs optims generats per un algorime de punt mig (radis
de 201 100). (c) Example de dos hexadecagons optims (radis de 20 i 100).
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FIGURA 4.6: Hexadecagons que aproximen discs descomponibles amb minim error
quadratic. (a) Discs amb radis de valor senar R = 1,...,25. (b) Discs amb radis de valor
parell R =2, ..., 24.

hem de construir el corresponent sistema d’equacions lineals. Aleshores, haurem de
trobar la solucié d’aquest sistema que ens asseguri que S és descomponible per a qualsevol
radi.

Primer de tot, hem de considerar el conjunt de tots els possibles factors primers concaus
que poden permetre descompondre S. Aquests els agafarem de la taula I de [73], on selec-
cionarem el conjunt d’element estructurants que tenen fronteres que poden ser contingudes
per a qualsevol hexadecagon S. Aquest conjunt d’elements seleccionats apareixen a la taula
4.7, on han estat agrupat per families de la mateixa forma.

Per tant, tots aquests elements representen tots els possibles factors primers que es poden
usar per provar la descomposicié dels discs definits. Els denotarem com {A4;}Vi € {1,...,56}.
A partir d’ells podem construir les matrius © and €2, amb dimensions 56 x 8, com s’especifica
a la proposicié 4.2.

També hem de construir els vectors Y i Z a partir de S, que vindran donats per

Y =(a,a,a,a,a,a,a,a) (4.39)

Z = (b,c,b,c,b,e,b,c) (4.40)
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FIGURA 4.7: Conjunt d’elements estructurants concaus amb fronteres contingudes a
I’aproximacié poligonal d'un disc. Cada familia representa una forma d’element amb totes
les possibles direccions de comencament de la frontera
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aleshores el sistema lineal a solucionar és el segtient

0X =Y
Z-B = OX
br+bo+b1 = b3+by+bs
bi+by+bs = b;+bg+br
(4.41)

on X = (a1, ..., a56) és el vector de variables. Els valors de la seva solucié representaran
el nombre de dilatacions per cada element estructurant que sigui factor primer concau de S.
El vector B = (bg, b1, ba, bs, ba, b5, bg, b7) és també un vector de variables que representara
el codi de cadena de I’element estructurant convex B. Les dues darreres equacions de 4.41
fan que la solucié de les variables b; representin un codi de cadena valid per a un element

estructurant convex. Per tant, la solucié d’aquest sistema donara la segiient descomposicio

S=21A1D ... B a56A56 D B (4.42)

El problema ve donat pel fet que 4.41 és un sistema indeterminat, amb 64 variablesi 18
equacions i presentant per tant un gran nombre de possibles solucions.

Per evitar aquesta indeterminaciéo hem considerat la descomposicié per cada familia
per separat, construint nou matrius © i €2, una per a cada familia d’elements estructurants
basics. Cada familia per separat ens assegura que tota frontera concava de S sera continguda
en un element estructurant basic de la familia.

Les families d’elements estructurants 1, 2, 3 i 4 impliquen haver de solucionar sistemes
d’equacions lineals amb 18 equacions i 12 variables. Les families 5, 6, 7, 8 1 9 construeixen
sistemes formats per 18 equacions i 16 variables. En tots els casos els sistema és inde-
terminat, encara que per a cada un d’ells s’ha obtingut una unica solucié en termes dels

parametres del poligon (la solucié es pot veure a la taula 4.3).

4.2.4 Analisi dels resultats

Anem ara a analitzar les solucions que presentem a la taula 4.3. Primer de tot hem de veure

que per totes les families es verifica que x; = aVi, aleshores la descomposicié tindra sempre
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1| X=(a,a,a,a) B=(b—-2a,¢,b—2a,¢c,b—2a,c,b—2a,c)

2| X =(a,a,a,a) B =(b—-2a,c¢,b—2a,¢,b—2a,c,b— 2a,c)

3 X=(a,a,a,a) B=(bc—abc—abc—abc—a)

4| X=(a,a,a,a) B =(b—2a,¢,b—2a,¢c,b—2a,¢,b—2a,c)

5| X=(a,a,a,a,a,a,a,a) B=(b—>5a,¢c—2a,b—"5a,c—2a,b—"5a,c—2a,b—5a,c—2a)
6| X=(a,a,a,a,a,a,a,a) B=(b—2a,c—4a,b—2a,c—4a,b—2a,c—4a,b—2a,c— 4a)
7| X=(a,a,a,a,a,a,a,a) B =(b—6a,c,b—06a,c,b—06a,c,b—6a,c)

8| X =(a,a,a,a,a,a,a,a) B=(b—2a,c—4a,b—2a,c—4a,b— 2a,c—4a,b—2a,c— 4a)
9| X=(a,a,a,a,a,a,a,a) B=(b—2a,¢c—2a,b—2a,c—2a,b-2a,c—2a,b—2a,c—2a)

TAULA 4.3: Resultats obtinguts de calcular la solucié del sistema lineal que prova la
descomposabilitat sobre cada familia d’elements estructurants basics. La columna de
I'esquerra identifica cada familia. Els valors dels x;’s representen el nombre de dilatacions
amb cada element A; de la familia corresponent. Els valors dels b;’s donen el codi de cadena
de 'element estructurant convex resultant 1 del que tenim la descomposicié assegurada.

la segiient forma

S=adA;DadryD..PaA, DB (4.43)

on els elements A; depenen de quina familia s’estigui fent servir per la descomposicid
(pot ser qualsevols de les que mostrem a la figura 4.7). Cal fer notar que hi ha families amb
n =4 i d’altres amb n = 8.

Per altra banda, hem de remarcar que cada solucio verifica que by = by, b1 = b3, by = bg

i by = br. Per tant, d’acord amb 'algorisme 1 de [123] la descomposicié de B és

B =b0Q1 & b1Q2 & byQ)3 P b1QQ4 (4.44)

els elements Qi’s es donen a la figura 4.8, i els valors dels b;’s depenen de la familia
seleccionada. Aquests valors son sempre una funcié dels parametres del disc a, b1 c.

Per exemple, un disc de radi 16 es podria descompondre amb la familia 1 com

Si = 3A1 B34, 345 5344 5 2Q1 B 3Q2 B 2Q3 & 3Q4 (4.45)

Per obtenir aquesta descomposicié hem considerat el millor poligon de 16 costats que
aproxima un cercle de radi 16. Aquests valors els trobem a la taula 4.2, on a = 3, b =8 1

¢ = 3, 1 els hem substituit a la solucié donada per la familia 1.
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FIGURA 4.8: Conjunt de factors primers per descompondre elements estructurants con-

Vexos.

Aquesta descomposicié pot introduir algunes translacions tal com ha estat exposat a

[123]. Per evitar-les es pot canviar el centre dels elements estructurants basics i introduir

translacions addicionals.

Si considerem les solucions obtingudes es pot veure que cada una verifica que bg = by =

by = bg 1 by = by = by = b;. Per tant, es poden evitar translacions innecessaries usant els

elements @’s donats a la figura 4.8 i substituir les segiients dilatacions a I'expressi6 4.44:

boQ1 b beQ3 = kQ1 & kQ1' & kQ3 & kQ3' (4.46)
si by =2k, i
boQ1 B byQ3 = (k+1)Q1 d kQ1 @ (k + 1)Q3 & k@3 & {(1,0)} (4.47)
sibg=2k+1,i
b1Q2 & b1Q4 = pQ2 T pQ2' F pQ4 F pQ4’ (4.48)

si by = 2p, i finalment

b1Q2 2 b1Q4 = (p+1)Q2 & pQ2' & (p+ 1)Q4 & pQ4 @ {(0,1)} (4.49)

siby =2p+ 1. {(x,y)} indica la translacié que s’ha d’aplicar.

Ara que ja hem exposat tots els passos per obtenir una descomposicié de discs, anem

a analitzar com és la descomposicié en funcié de la familia que es faci servir. A partir
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‘ Familia ‘ Restriccions ‘ A ‘
1,2,4 | b>2a ¢>0 |43a+b+c)
3 b>0 c¢>a |4Ba+b+c)
5 b>5a ¢>2a|4(5a+b+c)
6 b>2a c¢>4a|4(4da+b+c)
7 b>6a ¢>0 |42a+b+c)
8 b>2a c¢>4a|4(2a+b+c)
9 b>2a c¢>2a|4a+b+c)

TAULA 4.4: Restriccions i cost computacional derivats de fer la descomposicié amb cada
una de les families.

d’aquesta analisi intentarem donar algunes preferencies sobre quines families poden ser
millors en algun sentit donat.

Per definicié cada solucié ha de complir que x; > 0 and b; > 0, per a tot i. Per tant,
primer considerarem quines restriccions introdueixen aquestes condicions per a que sigui
possible la descomposicié amb cada familia. Com es pot veure pels resultats de la taula
4.3, la condicid es compleix per tot els x;’s, en canvi per les solucions dels b;’s s’han d’afegir
algunes restriccions que exposem a la taula 4.4.

Per altra banda, també analitzarem la complexitat computacional de cada solucid.
Donem el ntmero total de punts en tots els elements estructurants de la descomposicio
com una mesura d’aval.luaci6 del cost. Denotarem aquest ntimero amb 1’expressio A i el seu
valor es presenta també a la taula 4.4.

A partir de les restriccions i dels costos per a cada familia, podem exposar les segiients
conclusions. El millors costos els donen les families 7, 8 1 9, pero al mateix temps aquestes
imposen restriccions molt fortes.

Les aproximacions de discs que s’han calculat i que es donen a la taula 4.2, no compleixen
les restriccions b > 5a, ¢ > 4a i ¢ > 2a. Per tant les families 3, 5, 6, 7, 8 1 9 no asseguren la
capacitat de descompondre tots els discs.

Només les families 1, 2 i 4 imposen restriccions que sén satisfetes per les aproximacions de
discs que s’han fet. S’ha provat que aquestes restriccions es compleixen pels discs aproximats
que van des de radi 1 fins a 500. Encara que no s’ha demostrat la capacitat de descomposici6
global, creiem que aquest resultat es pot considerar com bo ja que a la majoria d’aplicacions

d’analisi d’imatges radis més grans no s’utilitzen freqiientment.
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Algorisme 4.3 Descomposicié d’un disc de radi R

Pas 1 Aplicar l'algorisme desenvolupat per calcular els valors de a, b i ¢ que
troben l'hexadecagon de minim error quadratic de radi R.

Pas 2 Trobar la descomposicio de S com

S=ad1DaAy@adsDads D(b—2a)Q1 D Q2D (b—2a)Q3 B cQ4 (4.50)

on els elements A;’s corresponen a qualsevol de les families de la figura 4.7, i
els Qi’s a elements de la figura 4.8.

En resum, nosaltres optem per seleccionar les families 1, 2 i 4 per separat, com a conjunts
de factors primers que ens donen la descomposicié dels hexadecagons déptims amb un cost
computacional de 4(3a+b+c), si considerem el ntimero de translacions necessaries. Aquest
valor esta linealment relacionat amb el valor del radi de I’element estructurant que volem
descompondre, per tant hem passat a un complexitat lineal respecte del radi.

L’algorisme de descomposicié de discs en basa en dos passos principals que es poden

veure a l'algorisme 4.3.

4.2.5 Extensié de la descomposicié a elements basics de majors dimensions

Depenent del tipus d’arquitectura en la que volguem implementar 1’algorisme potser sera
interessant la descomposicié en elements estructurants basics de mides més grans, ja que en
certes arquitectures una dilatacié amb un element 3 x 3 pot tenir el mateix cost que amb
un element 8 x 8. Per tant, seria interessant extendre els resultats del treball anterior a
dimensions més grans. Anem a veure els passos que s’haurien de fer per poder fer aquesta
extensio.

Primer de tot hauriem de definir les fronteres concaves que podria tenir I’element estruc-
turant basic que descomposi un disc. Aquestes fronteres serien extensions de les fronteres

3 x 3 que hem usat. Podem veure una seqiiencia d’aquestes a la figura 4.9.
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B Punt delafronterade |’ element
B Punt del’interior de !’ element
Qro,1 Qro,2 Qro;3 Qro,4 Qro5

e e e s e e

FIGURA 4.9: Fronteres concaves de varies dimensions 1 que poden formar part de la
frontera d’un disc.

Aleshores el codi de cadena del disc vindria donat per la seglient expressio:

. b . 3 :
Q;’(l)%lv T Q%T:no Q;’i%lv R erqr.lnlc e (4'51)

1 que per conservar la simetria tindriem que la frontera

Ongilv B Q?T.nlc (452)

es repetiria 8 vegades formant tota la frontera del disc. Aixi doncs trobar el disc optim

suposaria trobar els valors dels parametres

{ar, -, a,.b,c} (4.53)

extenent l'algorisme 4.2.

Per altra banda a ’hora de fer la descomposicié podriem extendre la familia 1 d’elements
estructurants basics, obtenint els elements de la figura 4.10. I caldria resoldre el sistema
d’equacions 4.41 construit a partir del codi de cadena del disc 1 dels codis de cadena dels

nous elements estructurants definits.

4.3 Algorisme proposat

L’algorisme 4.4 és D'algorisme que proposem pel calcul de la representacid, en el que hem
introduit les operacions morfologiques de dilatacié basades en la descomposici6 dels elements

estructurants circulars que hem vist a 'apartat anterior.
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FIGURA 4.10: Elements estructurants basics de varies dimensions per a la descomposicié
de discs de qualsevol radi.
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Algorisme 4.4 Algorisme pel calcul de la representacio r per la imatge t de dimensions
N x N. Esta definit per 12 escales diferents {o1,--- 012}, i per 6 orientacions del filtre
D()()GQ, {191, T, 96}

Pas 1 Filtratge lineal
1. Ft = FFT(t)
2. Perk =1 fins ak =12 fer R, = FFT~Y(Ft- FFT(DOG1,,))
3. Perk =1 fins a k=12 fer Rgp12 = FFT™Y(Ft- FFT(DOG2,,))
4. Perj=1finsaj=56 fer
(a) Perk =1 fins a k =12 fer Ryjy24a = FFTY(Ft- FFT(DOOG2,,,))
Pas 2 Rectificacio de mitja ona
1. Peri=1 fins a i =191 fer (Pas = 2)
(a) Rf = max{R; 0}
(b) R, = max{R; 0}
Pas 3 Calcul de 'umbral d’eliminacio de respostes mal sintonitzades

1. Definim les taules o« = (o) 1 I = (I;;) que mostrem a la taula 4.5.
2. Periv=1 fins a i =192 fer
Tpoc = max{Tpoci. (1, j]R: D Crp ijo,) }
3. Peri=1 fins ai=192 fer
Tpocz = max{Tpoaa. (2, j] R D Cip2,i1.0:) }
4. Perj=1fins aj==6 fer
(a) Peri=1 fins a i =48 fer
Tpooaze, = max{Tpooazs,. (@lj. ] Ri © Crj o)
(b) Peri=48+24(j — 1)+ fins a i =48+ 24(j — 1) + 24 fer
Tpooaze, = max{Tpooaze,. (@lj.i]- Ri © Crjijo,)
Pas 4 Post-inhibicio no lineal
1. Peri=1 fins ai=24 fer PIR; = S; D ﬁ[l” max{0, R; — Tpoce }
2. Peri=25 fins ai=48 fer PIR; = S; ® ﬁ[zz] max{0, R; — Tpoc=2}
3. Perj=1fins aj=0 fer
(a) Peri=49424(j —1) fins o i =49+ 245 fer
PIR;, = 5;® #[J’]] H’laX{O7 R; — TDOOGQQ}.}
Pas & Calcul de la representacio r(t)
1. Peri=1 fins ai =192 fer
PIR(x,y)
ri(t) = Z(I,y)e{o ..... N}2 Ty
on Cppj.q @ Si representen elements estructurants circulars de radi I[j, 4] i indefinit respectiva-
ment. Les dilatacions amb aquests elements es poden fer tenint en compte la descomposicio

de lalgorisme 4.3.
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0.2 045 0.15 0.15 0.15 0.5 0.15 0.15
045 025 02 02 02 02 02 0.2
0.15 02 065 00 00 00 00 0.0
015 02 00 065 00 00 00 0.0
“Z1 015 02 00 00 065 00 00 0.0
0.15 02 00 00 00 065 00 0.0
015 02 00 00 00 00 065 0.0
0.15 02 00 00 00 00 00 065
2 15 125 125 125 125 125 1.25
2 15 125 125 125 125 125 1.25
2 15 125 - - — - -
O e B R
2 15 — - 125 — — -
2 15 - - - 125 -
2 15 - — - - 125 -
2 15 — - - — - 1325

TAULA 4.5: Taules o i I de valors per la inhibicié, contruides per l'algorisme 4.4 a partir
de la taula 4.1.



CAPITOL 5

EXPLORACIO DE LA REPRESENTACIO SOBRE UN ESPAI
PARAMETRIC DE TEXTURES

En el capitol anterior hem definit una representacié de textures que hem derivat d'un model
computacional basat en filtres detectors de caracteristiques. La representacié ens ha definit
un espai de representaci6 on les distancies entre punts representen distancies entre textures
o dissimilituds. Aquesta representaci6 presenta el problema de tenir una dimensié molt alta
que fa que sigui dificil obtenir una interpretacié. Amb l'objectiu d’explorar aquesta rep-
resentacié introduim el metode de I'escalament multidimensional que permet construir un
espal de baixa dimensio conservant les dissimilituds entre punts de I'espai de representacio
de partida. Per a que l'espai resultant pugui ser analitzat en termes de parametres percep-
tualment interpretables s’ha definit un espai parametric de generacié d’imatges, de manera
que a partir de les variacions sobre les imatges d’entrada es puguin identificar les dimensions

de I’espai de representacié.

5.1 Escalament multidimensional

Els metodes d’escalament multidimensional (MDS)! han estat desenvolupats com eines
d’analisi i visualitzaci6 de dades ([124, 44, 66]). L’objectiu és que configuracions de punts
en un espai de dimensi6é m es puguin veure a un espai de dimensié k on k < m, de manera
que les distancies entre punts es conservin en algun sentit. Una interessant valoracié del
metode i dels programaris que I'implementen es pot trobar a [90].

Partint de la matriu de distancies entre punts el MDS construeix la configuraci6 de

punts que compleixen les distancies donades a la matriu. Aquesta configuracié es calcula

!Usarem la simplificacié del nom en angles MDS (Multidimensional Scaling) que és el nom habitual a la
major part de bibliografia.

125
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Dimension 2

Dimension 1

FIGURA 5.1: Configuracié d’un conjunt de ciutats a partir de les seves distancies en linia
recta.

per a un espai de dimensions predeterminades. A la figura 5.1 es pot veure un exemple
del resultat de reconstruir un mapa d’una illa meditarrania a partir de la seva matriu de
distancies entre ciutats. La configuracié resultat de punts pot venir donada amb qualsevol
rotacid i desplacament.

S’ha de fer notar que les distancies pot ser que no representin una distancia euclidiana
real entre punts en un espai determinat, o que estiguin subjectes a determinats errors,
aleshores el MDS ha de donar una configuracié que sigui propera a la configuracié real. A
la figura 5.2.b podem veure el resultat d’aplicar el MDS sobre una matriu de distancies
entre vertexs d’'una figura en un espai de 3 dimensions i la seva configuracié a 'espai de 2
dimensions.

Abans de passar a explicar els diferents metodes que troben les solucions del MDS, anem
a definir més detalladament 1’objectiu del metode.

Encara que parlem de matrius de distancies, aquestes no tenen perque estar basades en

una distancia euclidiana siné que poden representar qualsevol dissimilitud calculada.

Definicidé 5.1 Direm que D de dimensions nxn €s una matriu de distancies si €s simétrica

1 compleiz
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0 — — — — — -
1 0 - - - - - -
1 1414 0 - - - - -
1414 1 1 0 - - - -
b= 1.732 2449 2.449 3 0 - - - (5.1)
2,449 1.732 3 2,449 3 0 -
2,449 3 1.732 2.449 3 4242 0
3 2,449 2.449 1.732 4.242 3 3 0

20

15-

1.0-

-1.0-

-1.5-

Dimension 2

-2.0, . . . . . . . !
20 -15 10 -5 00 5 10 15 20

Dimension 1

(a) (b)

FIGURA 5.2: Matriu D de distancies entre 8 punts. (b) Configuracié calculada pel MDS a
partir de la matriu D i escalat a un espai de 3 dimensions (stress = 0.001). (c) Configuracié
calculada pel MDS sobre la matriu D i sobre un espai de 2 dimensions (stress = 0.021).
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dii=0Vie{l,---,n} , d;j >0Vi,j€{l,---,n} : i#j (5.2)

A partir d’una matriu de distancies D que representen les distancies entre punts p1, -« -, p,
d’'un espai de dimensié m i que no cal que siguin coneguts, 1’objectiu del MDS és trobar els
punts x1, -, x, d'un espai de k dimensions de manera que la distancia entre aquests nous
punts vingui donada per la matriu D i que sigui semblant en algun sentit a la matriu D.

La configuraci6 de punts 1, - - -, x,, resultant és indeterminada respecte de translacions,
rotacions i reflexions, és a dir, per a qualsevol matriu ortogonal A i qualsevol vector b tals

que

yi=Az;+b ie{l,.---.,n} (5.3)

els punts y1, - - -, ¥y, son també una solucié del MDS.

Existeixen diversos metodes per calcular el MDS que donen dos tipus de solucions. La
solucié classica parteix directament de les distancies 1 intenta mantenir la similitud entre
aquestes en els dos espais. [ la solucié no metrica que parteix del rang d’ordre de les

distancies de la matriu

1 .
dij, <diyj, <+ <djy, on t= 571(71 —1) i@ ix < Jr V(i Ji) € {1, ...,n}2 (5.4)

i calculen els punts de manera que el rang d’ordre entre els nous punts es conservi sota
una funcié monotona creixent f, és a dir
diyj, < digj, < -+ <diyj = fldiyj,) < fldiggy) < -0 < fldig,) (5.5)

Els metodes que troben les primeres solucions que hem definit els anomenarem metodes

metrics i als segons els anomenarem no metrics.

5.1.1 Escalament multidimensional classic

ElI MDS classic és un metode metric i aplica ’algorisme que es deriva de suposar que tenim
una matriu de distancies D que corresponen a n punts en un espai de p dimensions. Abans

de donar I'algorisme cal veure alguns resultats previs
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Definicié 5.2 Una matriu de distancies D = (d;;) €s euclidiana si existeiz una configuracié
de punts en un espai euclidia amb distancies entre punts que venen donades per la matriu

D, aixo és, per un m donat existeixen punts x1,---,x, € R™, tal que

on x; = (”C,l7vr:n)

El problema que es planteja és el de com trobar la configuracié de punts que tenen
D com a matriu de distancies euclidianes. Abans necessitarem la segiient notaci6é. Per a
qualsevol matriu de distancies D tenim que

1
A=(aq;j) : ay= —§d35 (5.7)

i definim

B = HAH (5.8)

on H és la matriu de concentracié (n x n).

Definicidé 5.3 La matriu n x n de concentracié H es defineiz com H =1 — %11’, on 1
representa el vector columna amb tots els elements iqual a 1, 1 1' és el seu transposat.

Aleshores H compleix
(i) HH =H, H> = H.
(i) H1 =0, H11' = 11'H = 0.
(i) He = x — 1, on T = %Zr,
(iv) @’He = L3 (2; — 2)2.
a partir d’aquestes definicions es pot donar el segiient teorema:

Teorema 5.1 Sigui D una matriuv de distancies, a partir d’aquesta definim B com ho hem
fet a Uexpressio 5.1.1. Aleshores D és euclidiana si 1 només si B és positiva © semi-definida.

Es donen els seqiients resultats en les dues direccions:
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1. St D ¢€s la matriu de distancies euclidianes entre punts, per la configuracio Z =

(21, +,2n), aleshores

bij = (5 = )(zj = &) ij €{Ll..n} (5.9)

r=1
que en forma the matriu es pot expressar com B = (HZ)(HZ)', per tant B > 0. Cal
notar que B es pot interpretar com la matriv del producte escalar centrat?? per la

configuracio 7.

2. En el sentit invers, si B és positiva i semi-definida de rang k, aleshores es pot construir
una configuracio que correspon a B en el sequent sentit. Siguin Ay > -+ > A els
valors propis de B amb els corresponents vectors propis X = (21, -+, xy) normalitzats

amb

hei=XN i€ {1, k} (5.10)

Aleshores les distancies entre els punts x; = (x},---,2%) per tot i € {1,---, k} venen
donades per la matriu D. A més a més aquesta configuracid de punts té com a centre
de gravetat el vector 0, © B representa la matriu del producte escalar per aquesta

configuracio.

La demostraci6 i conseqiiencies d’aquest teorema es poden veure a [66]. L'is d’aquest
com a base pel MDS va ser presentada per Torgeson a [106] i ampliada a [34]. L’algorisme

5.1.1, que permet calcular el MDS metric, és el resultat d’aquests treballs.

5.1.2 Escalament multidimensional no métric

En el MDS metric partiem d'una matriu de distancies o dissimilituds 6;; 1 a partir d’aquestes
I’objectiu era el de trobar una configuracié de punts de manera que les distancies entre ells

d;; complissin que

dij = bij + eij (5.11)

on e;; representa l'error que pot ser degut al fet de que realment les dissimilituds ¢;;’s

no puguin ser representades en un espai de dimensié k.
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Algorisme 5.1 Donada una matriv de distancies D per a la que suposem que exis-
teir una configuracio de punts a un espat de k dimensions. FEs pot calcular aquesta
configuracio sequint els segiients passos:

1. Construir la matriu A = (—%d?l) a partir de D = (d;;)
2. Obtenir la matriu B a partir de A.

3. Trobar els k valors propis Ay > -+ > A\ més grans de B, amb els corresponents
vectors propis X = (x1, - - -, xry) normalitzats (estem suposant que els k primers
valors propis son tots positius).

4. Les coordenades dels punts que busquem venen donades per les colummnes de la
matriu X.

En alguns casos voler assegurar aquesta igualtat pot ser un condicié massa restrictiva i
possiblement sigui més realista intentar trobar una configuracié de punts que les distancies

entre ells verifiquin

dij = f(6ij + €ij) (5.12)

on f representi una funcié desconeguda pero que sigui monotona creixent. D’aquesta
manera s’esta exigint que la configuracié resultant mantingui només el rang d’ordre de les
dissimilituds.

Les primeres aproximacions per construir configuracions basades en mantenir el rang
d’ordre de les disimilituds féren presentades per R. N. Shepard [95, 97]. El mateix autor a
[98] proposa usar el MDS com un cami per descobrir I'estructura del que ell anomena ’espai
perceptual. Aquest espai esta format per les regions resultants que es comporten com les
classes naturals. Amb aquest resultat un nou objecte és facilment reconegut o classificat
a partir de la introducci6é a dins d’aquest espai. L’espai perceptual es construeix a partir
d'un conjunt de dades de dissimilitud obtingudes a partir d’experiments psicologics.

Per aquesta aproximacié partirem d’'una matriu A = (6;;) de dimensions n x n on &;;
representa una mesura de dissimilitud entre els punts p; 1 p; d'un espai m-dimensional.

L’objectiu és trobar la configuracié dels punts x1,...,2, a un espai k-dimensional on d;;
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representa les distancies entre els punts x; i x;. Els valors de d;; volem que estiguin mono-
tonament relacionats amb é;;
6ij S bgp=>d;ij <dgp V(i.j)e{l,...n} x{1,..,n} (5.13)

Donada una configuracié arbitraria de punts a R¥ amb distancies entre ells d;;, el prob-

lema es soluciona aplicant un metode iteratiu que minimitzi la seglient expressio:

S, (dij — dij)?

S = _
2 i

(5.14)

els valors de d;; que minimitzin el valor de S compliran la relacié de variacié monotona
del rang d’ordre amb é;;. L’algorisme de minimitzacié d’aquesta funcié va ser dissenyat
per J.B. Kruskal, a [58], basant-se en un metode de gradients. El valor final de S ens déna
informaci6 sobre com de bona és la configuracié calculada. Aquest valor minim I’anomenem
Ustress 1 va ser definit a [59] com a mesura de la bondat de la configuraci6 trobada. Aix{
doncs, S = 0 representa una aproximacié perfecta, és a dir, que la configuraci6é trobada
respecta exactament el rang d’ordre de les dissimilituds de partida.

Com en el cas del MDS metric el valor de k és donat com a parametre de partida.
Trobar el valor de k& que més bé s’adapta a les dades és el problema de la dimensionalitat

que ha estat tractat de manera molt interessant a [60].

5.1.3 Dimensionalitat de les dades

El problema de la dimensionalitat és el problema de trobar el nimero de dimensions o eixos
que ha de tenir 'espai reconstruit pel MDS, valor que fins ara hem denotat amb la lletra k.
En els metodes que hem descrit fins ara sempre hem suposat que abans d’aplicar ’algorisme
es dona el valor de k pel que volem reconstruir 1’espai.

Abans d’entrar a tractar el problema s’han de distingir dos conceptes, un és el concepte
de la dimensionalitat real o correcta que és la dimensié real de les dades en elles mateixes i
per les que es podria demostrar estadisticament. L’altre concepte és el de dimensionalitat
apropiada, que és aquella que permet 'analisi de les dades d'una manera més satisfactoria.
Aquest darrer concepte és que fa que J.B. Kruskal [58] defineixi el problema de trobar la

dimensionalitat com un problema de criteri cientific.
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Ara que hem definit el concepte de dimensionalitat correcta anem a veure els dos pos-
sibles camins que s’han seguit per determinar-la. Una aproximacio estadistica basada
en la simulaci6 computacional a partir de ntuneros aleatoris, és la que s’ha anomenat
l'aproximacié de Monte-Carlo. Per altra banda, s’ha proposat una aproximacié intuitiva
que es basa amb els valors d’stress com a guia.

En qualsevol de les aproximacions cal tenir en compte una variable important que intervé
en la decisié de la dimensionalitat, k, 1 que és el ntumero de punts, I, de partida. Qualsevol
interpretacié d’stress pel calcul de la dimensionalitat no sera sensible a la variable I si
I > 4k.

S’han donat algunes regles basades en 'experiencia per a I’analisi del valor d’stress . A

partir de la funcié S donada a 5.1.2 denotem

Sy = min S(d;;) (5.15)
d

ij

que representa el valor d’stress minim per a una configuracié en k dimensions. Aleshores
per calcular la dimensionalitat es pot calcular la seqiiencia de valors S1, Sy, -« -, fins que
el valor de Sy sigui baix, el valor de k corresponent sera la dimensionalitat correcta. A la
seglient taula es donen alguns valors d’stress i la seva interpretacié verbal donada per J.B.

Kruskal a [58]

stress | Interpretacid

0.200 "pobre”
0.100 "qust”
0.050 7bo”
0.025 | “excel.lent”
0.000 "perfecte”

L’aproximacié estadistica es basa en valors d’stress ja calculats. Al treball de 1. Spence
i J. Graef [102, 103] es déna la taula de valors d’stress pel cas de 36 punts de partida i
que reproduim a la taula 5.1.2. Aquesta aproximacié es basa en partir de configuracions
conegudes de punts, aleshores aquestes es modifiquen per la introducci6é d’errors controlats
1 es calculen les seves matrius de dissimilituds. A partir d’aquestes matrius es calculen les
solucions resultants d’aplicar el MDS per un conjunt de dimensions, 1, 2, 3, 41 5. Es el que
hem anomenat les dimensions escalades.

Usant aquests resultats la dimensionalitat d’un determinat conjunt de dades es pot
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Dimensié | Dimensio
generada | escalada Nivell d’error
m k 0.0000 0.0625 0.1225 0.2500 oo
1 0.000  0.096 0.192 0.331 0.529
2 0.000 0.080 0.164 0.257 0.349
1 3 0.000 0.081 0.140 0.203 0.239
4 0.000 0.074 0.121  0.167 0.205
5 0.000 0.069 0.107 0.142 0.169
1 0.334 0.342  0.360 0.438 0.529
2 0.000 0.078 0.144  0.255 0.349
2 3 0.000 0.071  0.123  0.200 0.239
4 0.000 0.064 0.106 0.162 0.205
5 0.000 0.061 0.096 0.138 0.169
1 0.413 0403 0.428 0.470 0.529
2 0.197 0.196 0.228  0.289 0.349
3 3 0.000 0.063 0.121  0.203  0.239
4 0.000  0.057 0.104 0.163 0.205
5 0.000 0.053 0.091 0.137 0.169
1 0.387  0.447 0.467  0.502 0.529
2 0.204 0.233  0.255 0.312 0.349
4 3 0.097 0.125 0.160 0.221  0.239
4 0.000  0.060 0.111  0.172 0.203
5 0.000  0.055 0.097 0.143 0.169

TAULA 5.1: Valors d’stress del MDS a partir de dades generades en un espai de dimensio
m, amb diferents nivells d’error i reconstruides a un espai de dimensié k. Extretes del
treball de I. Spence et al-7T4 pel cas de 36 punts de partida.
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FIGURA 5.3: (a) Imatge natural. (b) Interpretacié de la imatge en termes de barres i
taques. Aquesta imatge correspon a un pas intermig de 'algorisme de H. Voorhees 1 T.
Poggio.

calcular a partir de trobar una corba d’stress per a les propies dades que sigui similar a les
corbes que es donen a la taula 5.1, evidentment tenint en compte els parametres de niimero

de punts, error i dimensi6 escalada.

5.2 Definicié d’un espai parametric de textures

Fins ara hem definit el metode que utilitzarem per explorar I'espai. Ara anem a definir
un espal parametric de textures que permetra introduir determinats parametres a la inter-
pretacié d’aquest.

Per a la definicié d’aquest espai parametric de textures hem fet la seglient assumpcio:

Assumpcié 5.1 Tota textura t és una imatge formada per la repeticié d’elements basics
que bé son isotropics, que els anomenem taques, o bé son allargats i els anomenem barres.
Cada element taca o barra té associat un conjunt d’atributs, com [’escala, el contrast o

Uorientacio.

El model d'imatge que acabem d’assumir va ser definit per D. Marr [67, 68] a la seva
representacio els elements basics s’anomenen blobs i tenen caracteristiques associades de
contrast, mida i orientacid, formant el primal sketch de la imatge. Aquesta assumpcio
també esta d’acord, en general, amb els resultats de la teoria del textd de Julesz [52, 48, 49].

Per tant, per dur a terme I’estudi de les dimensions treballarem sobre un espai parametric
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de textures formades per 'alineament de barres i taques? seguint I'assumpci6 feta. Abans
de definir I’espai parametric anem a veure un treball previ assumint aquest model d'imatge.

Un dels 1nics intents de definicié d’'un algorisme pel tractament de textures segons
aquest model de barres i taques amb nivell de gris ha estat fet per H. Voorhees 1 T. Poggio

a [118, 120, 119], i que resumim en el segiient apartat.

5.2.1 Algorisme de segmentacié basat en el model de barres i taques

En aquest treball es persegueix la segmentacié de textures a partir de la detecci6 de totes
les barres 1 les taques de la textura, seguit del calcul dels seus atributs i finalment d™un
procés de segmentaci6 basat en la definicié d’un estadistic de 1r. ordre.

Anem a veure primer de tot la deteccié de les taques i de les barres que es basa en la

seguent definicio:

Definicid 5.4 Les barres i les taques son les duals dels contorns. Si considerem que els
contorns es detecten calculant els crewaments per zero del laplacia de la imatge, I * AG,

aleshores les taques es detectaran com les zones de I x AG que no canvien de signe.

Aixi doncs, la deteccid de les taques i les barres es realitza fent una umbralitzacié sobre
I % AG, si els contorns sén els punts on es canvia de signe, aleshores obtindrem les taques

negres fent una umbralitzaci6 positiva:

I+AG > I (5.16)

1 les taques blanques fent una umbralitzaci6 negativa:

I+AG <l (5.17)

Aquest detector presenta el problema de quina ha de ser la mida de la desviacié estan-
dard, o, de la funcié G per a que la detecci6 sigui correcta. Per a solucionar-ho els autors
plantegen trobar 1’escala a partir d'un procés d’estimacié de soroll, en el que s’assumeix la
presencia de soroll gaussia i s’estima la seva mida a partir de 'aproximaci6 de la derivada

de I'histograma per una funcié de Rayleigh.

2Es la traduccié que utilitzarem per anomenar els blobs i bars definits per Marr, i que també anomenarem
textons seguint els treballs de Julesz.
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Un cop s’han detectades les taques es segueixen processos diferents per a la segmentacid
de les taques i les barres.

Per una banda les taques isotropiques que sén detectades per la umbralitzaci6 ja es-
tan practicament segmentades, els tnics problemes que es plantegen venen donats pel fet
de que dues taques puguin estar juntes quan per la forma que presenten haurien d’estar
completament separades. Per a solucionar aquest problema es defineix el segiient criteri

d’estabilitat:

Criteri d’estabilitat Una regié connectada sera separada en dues si apareix com regions
separades amb un rang de nivells de gris més gran o igual que el nombre de nivells en

els que apareix com una regié connectada

Les regions que cumpleixin el criteri d’estabilitat donat hauran de ser separades en
dues regions en el nivell inferior. Per tant, s’ha d’aplicar un algorisme que faci creixer les
regions separades en nivells superiors sobre les regions del nivell inferior creant la frontera
corresponent en el nivell inferior. A la figura 5.4 es pot veure com es comporta aquest criteri
d’estabilitat i com s’aplica a un cas concret de taques.

Per altra banda les barres es segmenten a partir del l'esquelet de la regio, aleshores
I’'esquelet és segmentat per aquells punts on hi ha juntures de dues linies de 1’esquelet i pels
punts terminals. A més a més, les linies d’esquelet molt curtes sén eliminades i les que
son molt llargues sén partides en varies. A partir de la reconstruccié de aquest esquelet
modificat es reconstrueixen els segments allargat o barres.

Una vegada s’han segmentat totes les taques 1 totes les barres de la imatge, per a cada
una d’elles es calculen els seus atributs: contrast, escala i orientacio.

A partir de la imatge representada per les taques i les barres i tots els seus atributs els
autors defineixen un estadistic que s’aplicara sobre diferents veinatges de la imatge amb

I’objectiu d’obtenir la segmentacié.

5.2.2 Parametritzacié de textures segons el model de taques i barres

Inspirats amb aquesta manera d’entendre una imatge amb una textura, anem a definir un
espal parametric de generacid i representacié de textures basat en aquest model de barres
1 taques.

A partir de les consideracions que acabem de fer podem definir una textura com un

punt en un espai parametric de quatre dimensions. Cada dimensié esta associada a un
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FIGURA 5.4: (a) Perfil de dues taques que seran separades pel criteri. (b) Superficies de
nivell que poden correspondre a la imatge del perfil (a). (¢) Segmentacié final de la imatge

(a). (d) Perfil de taques que no seran separades pel criteri. (e) Superficies de nivell que
poden correspondre a la imatge del perfil (d). (f) Segmentacio final de la imatge (d).
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FIGURA 5.5: Exemple de la segmentacié de barres a partir de la poda de ’esquelet de les

taques allargades.
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atribut dels textons. Com a parametres hem seleccionat els segiients: la mida, la longitud
I'orientacid i el contrast.

En aquest primer pas de 'estudi estem suposant textures amb un sol tipus de textd que
es repeteix a tota la imatge. Aleshores la textura vindra definida per un punt en aquest
espal parametric (a la figura 5.6 podem veure un conjunt d’imatges d’aquest espai). Una
variaci6 en un eix representa una variacié de ’atribut corresponent al textd de la imatge.

A totes les imatges introduim una densitat constant que haura de coincidir amb el
radi d’inhibicié de I'algorisme que calcula la representacié. Aquest decisié no afecta a la
representacié donat que com ja hem dit aquesta no depén de la posicié del textd pero si de
la densitat d’aquests. També en totes elles hem introduit un nivell de gris fixe pel fons.

Aquest espai ens premetra treballar amb conjunts d’imatges de les que podrem aillar i
controlar certes caracteristiques de manera que es puguin preparar experiments que ajudin
a fer la interpretaci6é de ’espai.

D’aquesta manera hem definit un model d’imatge simplificat en el que una textura, t,

és un punt en un espai parametric de quatre dimensions, tal que

t= i(])lvp21p33p4) = i(S, la 67 C) (518)

on els parametres s, [, 6 i ¢ representen la mida, la longitud, 'orientacié i el contrast,
respectivament, del text6 de la imatge.

Cal fer notar que el parametre de la longitud s’ha introduit per donar coheréncia al
model parametric, de manera que es pugui passar de forma continua d’una taca a una barra,
malgrat 'algorisme que calcula la representacié no faci en principi cap detecci6 especifica
de la longitud.

En tots els experiments que s’han fet els parametres han estat extrets d'un subespai de
Iespai [1,10] x [1,10] x [0°,180°] x [—128,128]. El subespai ve donat per tots els punts que
compleixin que s < [, en altre cas tindriem punts diferents que representarien la mateixa
imatge.

Les taques es generen a partir d'una funcié Gaussiana de dues dimensions com la de
I'expressio 3.9, 1 les barres a partir de ’expressi6 3.13. En ambdods casos les mides venen

donades per les desviacions estandards o, oy.
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FIGURA 5.6: Grups d'imatges que presenten la variacié d’algun parametre. (a) Variaci6
de mida. (b) Variacié de longitud. (c) Variacié de contrast. (d) Variacié d’orientacié. (e)
Variacié de contrast amb creuament per zero.
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FIGURA 5.7: Diagrama dels passos que seguirem per a l'exploracié de 'espai de repre-
sentacié. Els parametres perceptuals en els que volem basar la interpretacié seran introduits
a l’espal a partir de les imatges d’entrada generades amb el model parametric d’imatge que
hem construit.

5.3 Interpretacié de les dimensions de l’espai de representacio

La representacié de textures que hem definit a I'apartat 3.3 ha creat un espai de repre-
sentacié de dimensi6 alta (192 dimensions). Ara ens plantegem el problema d’analitzar com
es distribueixen les textures representades dins d’aquest espai, és a dir, ens plantegem el
problema d’identificar quines son les dimensions d’aquest espai de representacié en termes
de parametres amb un significat perceptual.

Per a obtenir aquesta interpretacié amb significaci6é hem introduit els parametres percep-
tuals a les imatges d’entrada, de manera que les diferents variacions d’aquests parametres
a les entrades ens permetin identificar el comportament d’aquestes dins de 1’espai de repre-
sentacio.

El que proposem per aquesta exploraci6 de ’espai de representacid es presenta al grafic
de la figura 5.7. Com podem veure en aquest grafic utilitzarem el MDS per a la reduccid
de dimensi6 de 'espai. Ens basarem en un MDS no metric per disminuir les restriccions en
el pas de 'escalament, ja que el nombre de dimensions és molt alt i seria interessant passar
a un espai de dimensié molt més baixa.

Aix{ doncs, 'exploracié de ’espai que volem dur a terme es pot resumir en els segiients

passos:

Pas 1 Seleccionem un conjunt de n imatges a l'espai parametric de textures. Agafarem

conjunts de punts a 'espai d’entrada que mantinguin una relacié d’ordre entre ells.
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Pas 2 Apliquem 'algorisme basat en el model de percepcid preatentiva de textures i obtenim

la representacio, r, de cada imatge.

Pas 3 Construim la matriu n x n de dissimilituds entre totes les representacions calculades

al pas anterior.

Pas 4 Seleccionem la dimensié k de I'espai al que volem escalar la representacio i apliquem
el MDS. La desviacié o manteniment de l'estructura de ’espai d’entrada dins de
I'espai de representacié ens permetra definir aspectes sobre els eixos de l'espai de

representacio.

En els segiients apartats farem servir aquesta metodologia per a fer I’exploracié de I'espai
de representacié. Primer de tot ho farem a partir de variacions d’un sol parametre de 'espai
parametric i després passarem a les interaccions entre ells. Cal dir, que aquesta exploraci6
s’ha fet per molts conjunts d’imatges, encara que en els segiients apartats només mostrem
un exemple de cada un. No hem cregut interessant posar tots els exemples degut a que les
configuracions de 'espai de representacié escalades sempre presentaven el mateix tipus de
deformacid.

Un cop hagim identificat cada una de les dimensions de 1'espai de representaci6 escalat,

confirmarem els resultats sobre un conjunt d’imatges naturals.

5.3.1 Variacions sobre un parametre

Primer de tot aplicarem el MDS per explorar el comportament de cada un dels parametres
de T'espai d’entrada a ’espai de representacié. Ho farem a partir de conjunts d’imatges
que variin mononotonament respecte d’un eix, aleshores analitzarem com es comporten les
relacions d’ordre entre les representacions d’aquestes imatges.

Variacions en els eixos de mida i longitud a l'espai d’entrada (veure figura 5.6.a1 5.6.b)
han estat escalades a variacions monotones a espais d’1 dimensi6 (stress =0.001, 0.008 re-
spectivament). Els resultats de ’escalament es mostren a la figura 5.8.a. En aquest moment

podem dir que aquest dos parametres podrien ser dos eixos a 'espai de representacio.

(f1(s). f2(1)) (5.19)

on f1 1 fy representen funcions monotones.
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FIGURA 5.8: Configuracions resultants d’aplicar el MDS sobre configuracions de punts
dins de l'espai de representaci6. (a) ti, ..., t7 representen les representacions de les imatges
de la figura 5.6.a . (b) t1,...,ts representen les representacions de les imatges de la figura
5.6.d . (c) t1, ..., tg representen les representacions de les imatges de la figura 5.6.e.

Per altra banda les variacions al llarg de I'eix d’orientacié implica una configuracié no
monotona en un espai d’1 dimensi6 i amb un valor d’stress molt alt (stress =0.26). Ara
bé, el valor d’aquest decreix de forma important quan es fa 1’escalament a un espai de 2
dimensions, presentant la configuracié de la figura 5.8.b (stress =0.0002). La configuracié
circular apareix indistintament per a qualsevol mida, longitud o contrast.

A partir d’aquest resultat podem assegurar que 1’algorisme presenta distancies maximes
sempre que les orientacions difereixen en 90° i que no existeix un origen de coordenades
per I'eix de 'orientacié. Aquestes observacions ens fan fer una nova hipotesi sobre dos nous

eixos de 'espai de representacio:

(f3(cos26), f4(sin26)) (5.20)

per a representar variacions a l'orientacié. En aquestes expressions f3 i f4 determinen el
radi de la configuracié circular. En aquest moment no podem dir res encara sobre la forma
d’aquestes funcions.

De la mateixa manera, les variacions de contrast al llarg d’un creument per zero im-
pliquen una variacié no monotona de la representacié en una espai d’'l dimensi6 (stress

=0.2), mentre que ’escalament per a un espai de 2 dimensions déna un stress de 0.00004,

20
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la configuracié d’aquest escalament es pot veure a la figura 5.8.c. En aquest experiment les
imatges d’entrada presentaven un increment de contrast constant des de tg fins a ¢;, amb
un creuament per zero entre les imatges t4 1 t5. D’aquest resultat podem deduir també
31 una diferencia

que existeix un comportament simetric entre els textons blancs i negres
creixent entre ells a mesura que el valor absolut del contrast creix. Per tant, podem fer la

hipotesi de com sén els eixos que descriuen les textures amb diferent signe de contrast:

(sgn(c) - F5(Ie]). follc])) (5.21)

on la funcié sgn representa el signe de 'argument i f5, fg semblen ser funcions mono-
tones.

Fins aqui ja podem donar una primera aproximacio sobre l'estructura de 1’espai de
representacio, en termes dels parametres s, [, 8 1 ¢. Per tant, amb aquest resultat anem des
d’un espai de representacié de 192 dimensions a una aproximacié d’aquest en 6 dimensions.

A aquest nou espai ’anomenarem b i ve donat per

b(ﬂ = (flv *fk) = (flvavf?nﬁlsfFjafﬁ) (522)

on k representa la teorica dimensionalitat correcta i f1, fo, f5 1 fg s6n funcions mono-

tones, definint el segiient espai

b(t) ~ (fi(s), fa(l), f3(cos28), fa(sin26), sgn(c)- f5(c), fo(|c|)) (5.23)

5.3.2 Interaccions entre parametres

Per a poder refinar la hipotesi sobre les dimensions de 1’espai de representacié, anem a
explorar com interaccionen les dimensions entre elles. Aquesta exploracié es pot fer cons-
truint conjunts d’imatges en les que les variacions es produeixin en més d'un parametre
alhora. L’objectiu estara en veure si la forma de les configuracions de dues dimensions a
I’espai parametric sén mantingudes a l'espai de representacidé. Construirem configuracions
en forma de triangle o quadrat i veurem si es conserva o si és deformada.

A partir de la configuracié de la figura 5.9.a de 1'espai de textures podem veure la

reconstruccié de la configuracié a 'espai de representacié en dues dimensions a la figura

3Entenem textons blancs com aquells amb un nivell de gris alt i textons negres com aquells que tenen un
nivell de gris negatiu respecte del nivell del fons.
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FIGURA 5.9: (a) Punts a 'espai parametric de textures presentant una configuracié en
forma de triangle. Les imatges t,, t 1 {. estan situades als vertexs d'un triangle equilater,
tij2 és el punt mig entre t; i t;, 1 t,. ¢és el punt central del triangle. Les variacions es
donen sobre els parametres de mida i longitud (assumint s < 7). (b) Resultat d’aplicar el
MDS sobre les representacions de les imatges d’(a) sobre una espai de 2 dimensions (stress

=0.003).

5.9.b. Podem deduir que I'estructura és preservada per la representacié de forma monotona.
Existeix una desviacié deguda a la imatge t., pero no és pot deduir cap interacci6 clara entre
els dos eixos. Altres configuracions de triangles que han estat escalades presenten tamhbé
certes desviacions per algunes imatges, com en aquest cas, pero no permeten deduir cap
relacié especifica.

La variaci6 entre el contrast i la mida es pot veure a la figura 5.10.a. La configuracié
reconstruida pel MDS sobre les representacions es pot veure a la figura 5.10.b. Podem
interpretar que les distancies entre textures del mateix contrast creixen a mesura que el

contrast creix, aixo és

fi=g1(s,¢) (5.24)
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FIGURA 5.10: (a) Configuracié de quadrat amb punts de ’espai parametric, les variacions
sén de mida i contrast. (b) Solucié en 2 dimensions del MDS sobre les representacions de
les imatges d’(a) (stress =0.0006).
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on g1 és una funcié monotona de s 1 de ¢. Mentre que les distancies entre textures de
diferent contrast sembla dependre només de la diferencia de contrast, siguin quins siguin la

resta de parametres.

fo = gs(|c]) (5.25)

on g¢ és una funcié monotona que depén només de |c|.

Aquestes mateixes conclusions es poden deduir a partir de la configuracié quadrada
amb imatges que presenten un contrast negatiu. Els quadrats sén deformats de la mateixa
manera a partir de la configuracié donada, fet que confirma les expressions (5.24) i (5.25).

Interpretacions semblants es donen a partir de configuracions en les que varien la longi-
tud i el contrast (veure figura 5.11) i configuracions que varien el contrast respecte de 1'eix

d’igual longitud i mida (veure figura 5.12). Aleshores podem deduir també que

fa=g2(l.¢) (5.26)

on ¢y és una funcié monotona.

Interaccions entre el parametre d’orientacio i la resta de parametres també han estat
estudiades. A la figura 5.13.a hem seleccionat un conjunt d’imatges que varien en contrast
i orientacid, i a la figura 5.13.b podem veure la configuracié d’aquestes imatges a 1'espai
de representaci6. De la configuracié de 1'espai escalat podem dir de forma aproximada
que la dimensi6 1 correspon a variacions del contrast i les dimensions 2 i 3 corresponen a
les variacions de 'orientacié en el sentit que ha estat expressat amb les funcions f3 1 fy.
Podem veure que les imatges que varien en orientacid i que tenen el mateix contrast es
troben sobre el mateix pla en una configuracié circular. A més a més podem observar que
per una orientacié donada la representacio es troba en el mateix pla mantenint la mateixa
configuracié respecte del contrast que hem vist a la figura 5.8.c. Una observacié final ve

donada pel fet de que el radi del cercle és independent del signe del contrast, aleshores

f3 = g(|c|) cos(26) (5.27)
f1 = g(|c|) sin(26) (5.28)

A partir d’aquesta darrera deduccié hem volgut comprovar si el radi depén només del

contrast o també depén de la resta de parametres. Les grafiques de la figura 5.14 donen
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FIGURA 5.11: (a) Configuracié de quadrat amb punts de ’espai parametric, les variacions
sén de longitud i contrast.(b) Solucié en 2 dimensions del MDS sobre les representacions de
les imatges d’(a) (stress =0.0002).
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FIGURA 5.12: (a) Configuracié de quadrat amb punts de 'espai parametric, les variacions
sén de contrast respecte de 1'eix que forma la linia d’igual mida i longitud. (b) Soluci6 en
2 dimensions del MDS sobre les representacions de les imatges d'(a) (stress =0.005).
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FIGURA 5.13: (a) Trama de 8x4 punts a l'espal parametric de textures, amb variacions
en orientaci6 (diferéncies d’angle=23°) i contrast a través d'un creuament per zero. (b)

Solucié en 3 dimensions del MDS de les representacions corresponents de les imatges de (a)
(stress =0.038).
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FIGURA 5.14: (a) Solucié en 2 dimensions del MDS de les representacions de dos conjunts
d’imatges representades pels punts {t14, ..., 184} 1 {t1g, ..., 18g}, on tk; representa la textura
amb orientacié 6y i longitud i (stress =0.016). (b) Soluci6 en 3 dimensions del MDS de les
representacions de dos conjunts de punts {tly,....183} 1 {tls,..., 185}, on tk; representa la
textura amb orientacié 6y i longitud j (stress =0.002). En ambdés casos les orientacions
son separades consecutivament per intervals de 23°.

suport a aquesta hipotesi, ja que com podem observar el radi de la configuracié varia per
diferents longituds de barres (figura 5.14.a), i per diferents mides (figura 5.14.b). A partir
d’aquesta observacié podem deduir les seglients expressions

f3 = g(s,1,|c|) cos(26) (5.29)

) sin(26) (5.30)

f4 = '(](S,l, |C

que significa que el radi depén de variacions monotones de mida, longitud i del valor
absolut del contrast. Aquest fet ha estat expressat amb la funcié g, ja que la configuracié
circular no presenta cap distorsié en cap de les seves dimensions.

Finalment hem estudiat les representacions entre imatges que es distingeixen pel signe

del contrast i varien depenent d'un altre parametre que pot ser la longitud, la mida o les
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dues alhora. Podem veure els resultats a la figura 5.15. Les distancies corresponents entre
les representacions ens porten a fer la hipotesi de que aquests parametres no afecten les
distancies. Aleshores sembla que només depén del valor absolut del contrast, per tant

f5 = sgn(c) - g5(|c|) (5.31)

on ¢s representa una funcié monotona.

Per acabar podem resumir totes les observacions en la segiient expressio

b(t) ~ (g1(s,¢), g2(l,¢), g(s,1,¢) cos(20), g(s,1, |c

)sin(20). sgn(c) - gs(lel). go(le))  (5.32)

que representa la forma dels eixos de 'espai de representacio en un espai de 6 dimensions.

5.3.3 Dimensionalitat de 1’espai de representacié

La darrera quiestié que ens queda per respondre és sobre la dimensionalitat correcta d’aquest
espai de representacié. Per a poder respondre a aquesta pregunta hem calculat els valors
d’stress resultants d’aplicar el MDS sobre les representacions del conjunt de 36 imatges que
hem fet servir en tots els experiments dels apartats anteriors. A la figura 5.16.b donem els
valors d’stress per a cada dimensié reconstruida en front dels valors d’stress de les dades
simulades amb 1’aproximacié de Monte-Carlo i que hem donat a la taula 5.1.

A partir de la grafica construida i dels valors que podem comparar, podem deduir que
les dades presenten una dimensionalitat correcta amb valor 4. Tenint tot aix0o en compte,

donarem un darrera hipotesi sobre la forma de les dimensions de 'espai

b(t) ~ (g(s,l,c)cos(26), g(s,1,|c|)sin(20), sgn(c) - g5(|c|), gs(|c|)) (5.33)

on hem eliminat dues dimensions que haviem introduit abans i que podien ser conside-
rades redundants si tenim en compte que la mida, la longitud i el contrast ja apareixien a
les altres dimensions. A més a més, aquesta nova expressié manté totes les restriccions que
els experiments ens han fet introduir al llarg de tot I'estudi.

Cal fer notar que pels casos de textures amb textons no orientats hem de tenir en compte

el segiient
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FIGURA 5.15: (a.1) Conjunt d’'imatges que varien en longitud i en el signe del contrast.
(a.2) Solucié en 2 dimensions del MDS sobre les representacions de les imatges de (a.l)
(stress =0.001). (b.1) Conjunt d’imatges que varien en mida i en el signe del contrast. (b.2)
Solucié en 2 dimensions del MDS sobre les representacions de les imatges de (b.1) (stress
=0.001). (c.1) Conjunt d’imatges que varien en mida i longitud alhora i en el signe del
contrast. (c.2) Solucié en 2 dimensions del MDS sobre les representacions de les imatges de
(c.1) (stress =0.001).
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05

Stress | Simulacié de Monte-Carlo 04 % 1
k| (dades) | e=.0000 |  e=.0625
11037402 | 0.387 0.447 ]
2 1 0.19609 | 0.204 0.233
310.10843 | 0.097 0.125 ]
41 0.05063 | 0.000 0.060
51 0.02685 | 0.000 0.055 ]
6 | 0.02000 - -

(a) (b)

FIGURA 5.16: (a) Valors d’stress per conjunts de dades escalades a diverses dimensions,
denotades amb k. La primera columna correspon a les solucions del MDS sobre les repre-
sentacions de 36 imatges de l'espai parametric. Les altres columnes corresponen a dades
simulades provinents de la taula 5.1. (b) Representacié grafica dels valors d’stress de la
taula (a).

(1) (g(s,1,¢)cos(20), g(s, 1, |c|)sin(20), sgn(c) - g5(|c|), go(|c])) Sit formada per barres

h(t) ~

(g(s,1,¢),g(s,1,|c|), sgn(c) - g5(|c|), ge(|c])) Sit formada per taques
(5.34)

Com a resum podem dir que la conclusié més relevant ve donada pel fet que hem aconse-
guit una reducci6é important en el nombre de dimensions i que il.lustrem a la figura 5.17, al
mateix temps que coneixem com interaccionen els diversos parametres que és poden donar a
les imatges d’entrada, i per tant s’ha donat una interpretacié a un model de dimensionalitat

alta.

5.3.4 Confirmacié de la interpretacié amb imatges naturals

Per a donar suport a la interpretacié de I'espai de representacié que hem donat a 'apartat
anterior, ara provarem si el podem confirmar sobre un conjunt d’imatges naturals. Hem
seleccionat un conjunt d’imatges de 1’albumn de Brodatz [10], que en un cert sentit es poden

interpretar com punts dins de 1’espai parametric definit.
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ESPAI DE REPRESENTACIO ESPAI DE BAIXA DIMENSIO

Dogl+ (61-612) 96(lch)
Dogl- (c1-c12) 9(s/l,c)cos(26)
Dog2+(c1-612)

Dog2- (c1-612) g(s|l,c)sin(20)

Doog2+(c1-612)

01 - 06
sgn(c) g5(/cl)

Doog2- (c1-c12)

@ (0)

FIGURA 5.17: Il.lustracié de la reduccié de dimensions aconseguida a partir de 'estudi
de les dissimilituds entre les representacions.(a) Espai de representacié donat pel model
computacional. (b) Espai deduit després de 'escalament a la dimensié correcta.

Primer de tot, hem aplicat el mateix procés sobre el conjunt d’imatges de la figura 5.18.
Aquestes imatges presenten barres amb una direccié predominant i que hem manipulat per
aconseguir diferents contrasts entre elles. La solucié en 2 dimensions d’aplicar el MDS sobre
les representacions d’aquestes imatges es poden veure a la figura 5.18(baix). Com podem
veure la configuracié confirma la forma que haviem predit a la interpretacidé de l'espai de
representaci6. Les diferencies degudes a l'orientacié es configuren formant un cercle amb el
radi depenent del contrast.

Per altra banda, hem provat el comportament d'una imatge formada per taques sense
cap orientacié que es pugui percebre (veure figura 5.19.a imatge 5-120). En una primera
aproximacié podem suposar que és una imatge formada per taques negres sobre un fons
clar, aquest seria el resultat d’'una interpretacié d’alt nivell sobre la imatge.

Aleshores hem variat el contrast de la imatge amb transformacions fotometriques, obtenint
les imatges 6120, 60 i1 b-60 (figura 5.19.a), intentant simular el mateix efecte que les varia-
cions de contrast sobre les textures parametriques de la figura 5.19.c. Aplicant el MDS
sobre les representacions d’aquests dos conjunts d’imatges obtenim la configuracié de la
figura 5.19.d, aquest resultat ens permet interpretar com es comporta la representaci6. Po-
dem veure que la textura 120 esta més aprop de #-120 en lloc d’estar més aprop de £120 com

haviem predit per la interpretacié que en feiem de la textura. El mateix efecte és obtingut



156 CAPITOL 5. EXPLORACIO DE L’ESPAI DE REPRESENTACIO

per la resta de textures. La interpretacid que se'n pot fer és que la imatge és representada
per les taques que forma el fons, en lloc de les taques que nosaltres haviem suposat, a partir
d’'una interpretacié basada en el coneixement de I'escena.

Per confirmar aquesta interpretacié hem construit el conjunt d’imatges de la figura
5.19.b, per les que hem repetit les mateixes tranformacions fotometriques que abans pero
sobre el fons de la imatge en lloc de sobre les taques negres. La solucié de 2 dimensions del
MDS confirma la hipotesi que hem fet. Ara la imatge bk120 és més propera a t120.

De la mateixa manera hem volgut testejar el parametre de la mida. Ho hem fet a partir
de la reduccié de la resolucié de la imatge. Hem construit una configuracié quadrada de
textures variant en contrast i en resolucié (veure figura 5.20.a), com si estiguéssim variant
els parametres de contrast i mida a 'espai de parametres. La configuracié en 2 dimensions
resultant del MDS preserva la configuracié quadrada de la mateixa manera que hem predit

per les textures de 1'espai parametric (veure figura 5.20.b).

5.4 Conclusions sobre I’aproximacio i els resultats

De I'exploracié que acabem de fer de l'espai de representacié volem extreure algunes con-
clusions sobre la metodologia i sobre els resultats.

La metodologia seguida ha vingut inspirada per treballs recents en intel.ligencia artificial
[20] que tendeixen a 1'is de metodes empirics per a la caracteritzacié de programes, entorns,
tasques i comportaments de sistemes computacionals. Aquests metodes empirics donen una

estrategia de generalitzacid en cinc passos:
(1) Construccié d'un programa que tingui un comportament interessant.

(i) Identificaci6 de caracteristiques especifiques del programa, de les tasques i dels entorns

que influencien el comportament objectiu.

(iii) Desenvolupar i testejar un model causal de com aquestes caracteristiques influeixen

el comportament objectiu.

(iv) Generalitzar les caracteristiques de manera que altres programes, tasques i entorns

siguin abarcats pel model causal definit.

(v) Testejar si el model general prediu el comportament d’aquest conjunt de programes,

tasques i entorns.
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FIGURA 5.18: Conjunt de textures amb una orientacié predominant per a les barres. Les
textures {s-0,...,5-158} presenten transformacions fotometriques dins del rang de nivells
de gris que van de 0 a 255. Les textures {slc-0,...,slc-158} presenten una transformaci6

fotometric en el rang de 128 a 255. Abaix es dona la configuracié de 2 dimensions resultant
del MDS sobre les representacions d’aquestes imatges (stress =0.05).
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FIGURA 5.19: (a) Variacions fotometriques d’una textura, el nivell de gris del fons s’ha
fixat a 128, i el nivell de gris de les taques varia en diferents intervals respecte del fons,
aquests sén [128,256], [128, 182], [64,128], [0,128]. (b) Variacions fotometriques d'una tex-
tura, el nivell de gris de les taques és fixat a 128 i el nivell de gris del fons ha estat variat
en els mateixos intervals de nivell de gris que (a). (c) Quatre textures de I'espai parametric
formades per taques amb igual mida i longitud i un nivell de gris fixe pel fons, les varia-
cions de contrast de les taques passen al llarg d'un crenament per zero. (d) Solucié de 2
dimensions de les representacions de les imatges de (a) i (¢) (stress =0.03). (e) Soluci6 de
2 dimensions de les representacions de les imatges de (b) i (¢) (stress =0.03).
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FIGURA 5.20: (a) Imatges resultants de transformar la resolucié i el nivell de gris del
fons. Les variacions de resoluci6 s’han posicionat al llarg de 1’eix d’igual mida i longitud.
Les variacions de contrast sobre el fons estan a I'eix de contrast. (b) Configuracié en 2

dimensions resultant d’aplicar el MDS sobre les representacions de les imatges de (a) (stress
=0.004)
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En aquest capitol ens hem centrat en el segon pas d’aquesta estrategia. A partir del
tipus de filtres que utilitza el programa, del tipus d’imatge i tenint en compte que ’objectiu
és el de donar una interpretaci6 a la representaci6, hem definit un conjunt de parametres.
Aquests ens han permés generar imatges representant ’entorn del programa i ens ha permés
veure com influeixen aquests parametres en el comportament de la representacio.

La conservacio de les relacions de similitud en un 1 altre espail ens estaran validant 1'as
de 'algorisme per a la tasca corresponent. Aquestes idees han estat recollides a [114, 112]
com a metodologia d’exploracié del comportament d’un algorisme.

Per tant, en aquest capitol hem explorat ’espai de representaci6 definit 1 hem trobat una
determinada estructura definida pels parametres que hem especificat. Valorar la validesa
perceptual del comportament de ’algorisme vol dir construir 'espai perceptual corresponent
1 veure si es comporta amb la mateixa estructura. Aquesta és una de les vies obertes que
queden per acabar de completar aquest treball.

Ara que hem extret algunes conclusions sobre la metodologia seguida, 1 tenint en compte
que l'estructura ha estat deduida a partir d’'un model simplificat de les imatges d’entrada,
anem a veure com podriem generalitzar aquests resultats.

El que és evident és que tota textura no es pot definir per una orientacié, una mida o un
contrast. Si volem extendre el resultat podriem intentar repetir el procés per textures que
continguin més d’'un tipus de textd. Aixo significa que una textura ja no vindria definida
per quatre parametres sin que necessitariem quatre parametres per a cada tipus de texto.

Per exemple, una imatge amb n tipus de textons diferents la representariem com

t= ’I',(S], llv 917 €1, 52, 127 627 €2, 5n, lna 67“ Cn) (535)

Aquesta parametritzacié ens portaria a un espai parametric de n x 4 dimensions, per al
que repetir ’exploracié que hem fet pel de 4 implicaria la interaccié entre molts parametres.
Aquest procediment resultaria inviable i de poc interés. Al segiient capitol proposem una
solucié a aquest problema a partir de la construcci6 de la parametritzacié directament sobre

la representaci.



CAPITOL 6

IDENTIFICACIO DE LES DIMENSIONS DE L’ESPAI DE
REPRESENTACIO

En aquest capitol es pretén extendre els resultats obtinguts al capitol anterior per a qual-
sevol textura. Per tant, 'objectiu que ens plantegem és doble, primer de tot volem veure
si la reducci6 de dimensions de I'espai de representacié es déna no només per les textures
de I'espai parametric siné que la dimensionalitat real de I’espai de representaci6 és 4 inde-
pendentment de les textures que fem servir en 1'exploracid. I en segon lloc volem veure si
la interpretacié de les dimensions que hem fet i que es resumeix a la figura 5.17.b es pot
extendre per a qualsevol textura.

Per poder assolir aquests dos objectius hauriem d’extendre I’espal parametric vist en el
cas general. Com ja hem comentat, una parametritzacié general de ’espai d’entrada ens
portaria a un nou espal d’alta dimensié. Per solucionar aquest problema hem seguit els
mateixos passos que R. Rao i G.L. Lohse en els seus experiments [81, 80]. Hem seleccionat
un conjunt d’imatges en el que hi ha imatges prou diferents entre elles i per a les que fem
I'assumpcié de que representen un conjunt general de totes les textures!.

Per dur a terme P'estudi canviarem la metodologia respecte de 'anterior capitol. Els
parametres en els que hem basat tota la interpretacié no es coneixen a la imatge de partida
siné que s’obtenen a partir de la mateixa representaci6. Per altra banda, la identificacié
de les dimensions es fara a partir d’una analisi de correlacié entre la parametritzacié de la

representaci6 de la textura i I'espai de representacié escalat.

'Els autors de [81] argumenten aquest fet aixi: ”(...) We made this assumption in order to avoid a circular
problem: how do we generate a fair sample from a space whose dimensions we are trying to uncover? (...)”

161
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Dimensié

escalada stress
1 0.35341
2 0.15683
3 0.08905
4 0.04881
5 0.03614
6 0.02911

TAULA 6.1: Valors d’stress resultants d’aplicar el MDS per diverses dimensions sobre les
representacions de les imatges seleccionades a l'apartat 6.1

6.1 Seleccio de les imatges

Hem seleccionat un conjunt d’imatges de I'album de Brodatz [10]. La decissié d’agafar
aquestes imatges ve donada pel fet de que sén imatges que han estat usades en molts treballs
de recerca en el camp de la visio per computador, 1 perque es poden obtenir en moltes bases
de dades d’imatges. De les 112 imatges que té ’album hem intentat agafar imatges prou
diverses entre elles. Una gran part coincideixen amb les usades als experiments que ja hem

referenciat anteriorment. A les figures 6.1 1 6.2 donem les 40 imatges seleccionades.

6.2 Calcul de la dimensié de I’espai de representaci6

A cada una de les imatges introduides a ’apartat anterior hem calculat la seva representacid
i hem aplicat el MDS per a calcular la dimensié correcta de 1'espai. Els valors de 1'stress que
ens ha donat el MDS per diferents dimensions d’escalament sén a la taula 6.1. No tenim
els resultats de 'aproximacié de Monte-Carlo pel cas de 40 punts, pero si considerem els
corresponents a 36 punts i que donem a la taula 5.16.a, podem veure que podrien representar
conjunts semblants de dades. La dada més important és que 'escalament a dimensié 4 déna
un valor d’stress que és aproximadament de 0.05 i que per tant fa que poguem considerar
que 'escalament a dimensié 4 és bo.

Aquest resultat esta d’acord amb el resultat obtingut per les representacions de les
textures de 'espai parametric, per a les que haviem considerat totes les possibles variacions
entre els parametres. Sembla doncs, que I'espail de representacié que hem definit podra ser

interpretat com un espai general de representacié de textures de 4 dimensions.
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FIGURA 6.1: Conjunt d’imatges seleccionades de I’album de Brodatz (continua).
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FIGURA 6.2: Conjunt d’imatges seleccionades de I'album de Brodatz.
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D’aquesta manera hem demostrat el primer objectiu que ens haviem proposat. Hem

vist que l'espai de representacioé pot ser reduit a un espai de dimensié 4.

6.3 Hipotesi per a una interpretacié basada en parametres perceptuals

Com ja hem argumentat és dificil parametritzar totes les textures a priori. Per a poder
fer una parametritzacié que ens permeti una exploracio sistematica hauriem d’aplicar un
algorisme semblant al que es defineix al treball de H. Voorhees i T. Poggio [120] (apartat
5.2.1). Aquest algorisme ens permetria detectar de forma automatica barres i taques, per
a les que calculariem tots els seus atributs. Aleshores podriem parametritzar les textures
abans de calcular la seva representacié construint la parametritzacié en termes de 1’expressio
5.4. Ara bé, ja hem argumentat que tot i tenir aquesta parametritzacio ’exploracid de la
manera que ’hem feta abans seria complexa i1 practicament inviable.

Una solucié més adient per a poder obtenir una representacid parametrica general per
a tots els tipus de textons de la imatge, es basa en extreure els parametres de la propia
representaci6 calculada. Per aixo, podriem interpretar el significat de cada un dels canals en
els que es basa la representaci6 i a partir d’aquesta interpretaci6 extreure la parametritzacié.

Vegem un exemple concret de com farem aquesta interpretacio: respostes altes o ben
sintonitzades en un canal que correspon a un filtre del tipus DOOG2(o, ) suposarem que
ens esta detectant textons que sén barres orientades en la direccid € i que tenen una amplada
de mida o, a més a més, el valor de la resposta en aquesta coordenada de la representacid
representara el valor de contrast d’aquest textd.

Com ja hem dit abans els detectors que s’apliquen en el calcul de la representacié sén
independents de la longitud de les barres. Per tant eliminarem el parametre de longitud de
la interpretacié de 'espai de baixa dimensio.

Una vegada obtinguem aquesta representacié parametrica per a cada textura del conjunt
mostra seleccionat podrem fer la interpretacié de 'espai a partir d’un analisi de correlacié.
Aquesta analisi es veura més endavant, abans definirem la parametritzacié de la repre-

sentacid.

6.3.1 Extraccié de parametres a partir de la representacié

Donada la textura t la seva representacié ve donada per r(t) tal com hem definit a 3.30.

El vector r(t) és un vector de 192 valors. Cada un d’aquests valors correspon a un canal
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del model i com ja hem dit representa la sintonitzacié d’un filtre determinat a una escala
concreta, seguit d'una rectificacié de mitja ona que fa que la resposta correspongui bé a la
resposta positiva o bé a la resposta negativa.

Inicialment tenim 8 tipus de filtres diferents:

(DOG1, DOG2, DOOG2-0°, DOOG2-30°, DOOG2-60°, DOOG2-90°, DOOG2-120°, DOOG2-150°)

Per a cada un d’aquests hem derivat un canal per a la part positiva (4) i un per a la
negativa (—). I per a cada tipus de filtre tenim 12 escales diferents. Per tant, els 192 canals
es poden dividir en 16 grups, cada un d’ells amb 12 valors, si reordenem la representacié de

la segilient manera:

r(t) = (o1, v192) — (1) = (o1, vpge 0% vg) (6.1)
on
o — F(RFY V- : ~
" = f(RF) Vk:1<k<8 (6.2)
vF = f(Ry) VE:8 <k <16 (6.3)

aleshores 1/(t) representa les 12 respostes que corresponen a cada un dels filtres, seguint
I'ordre seguent:

(POG1T, DOG2T, DOOG2-0°T, DOOG2-30°F  DOOG260°T, DOOG2-90°T, DOOG2-120°T, DOOG2-150°T,
DOG1L™,DOG27,DO0OG2-0°" , DOOG2-30°" , DOOG2-60°7 , DOOG2-90°" , DOOG2-120°" , DOOG2-150°7)

A partir de /() extreurem els parametres perceptuals de contrast, escala i orientacid
que ens han de permetre interpretar 1’espai de representacié de la mateixa manera que ho
fem per imatges de 1’espai parametric.

Per a cada un dels 16 grups de »/(¢), que venen donats pel subconjunt (Uf, . -,U{"Z),

definim la seva parametritzaci6

(C‘k,,sk,,ek,) : Vi e {1,---,16} (6.4)

on
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S0 max b c o= o TEFES (65

cp = O(k) max v; = 5

k i=1-12 -1 9<k<16

S = § ruf = max 'Uf’ (6.6)
) Si ke {1,2,9,10}

0, = (6.7)

0°,30°, 60°,90°,120°, 150°  Si k € {3,11}, {4, 12}, {5,13}, {6, 14},
{7,15},{8, 16} respectivament
(6.8)

Per tant la parametritzacié de la textura a partir de la seva representacié vindra donada

per

p(t) = i(p1.p3.pl. - . Plg. Ple. Plg) = i(c1, 51,01, . C16, 516, O16) (6.9)

que ve a ser una aproximacié de la parametritzacié que haviem intuit a ’expressié 5.4.
Aquesta nova representacié forma un espai parametric de 16 x 3 dimensions.

Com que I'exploracié d’aquest espai parametric continua sent impossible com ho hem fet
abans, anem a definir una altra manera d’extendre la interpretacié de I'espai al cas general.

El que proposem és definir una hipotesi sobre com es poden combinar els diferents
parametres d'una textura. Aleshores a partir d’aquesta hipotesi podrem construir un nou
espal pel que haurem de veure si es correlaciona amb la reduccié de I'espai de representacio.

Vegem doncs, la hipotesi de combinacié dels parametres perceptuals dins la repre-

sentacid:

Hipotesi 6.1 Una textura t és el resultat de sumar els punts que representen cada una
de les textures simples {t1,---,t,} que la formen. Cada textura simple, t;. ve donada per
un valor de contrast, escala i orientacid, que denotem com (c;,s;,0;). El punt a Uespai de

representacio de 4 dimensions que representa la textura t; és el punt

b(ti) = (g(si, c;) cos(26;), g(si, |cil) sin(28;), sgn(ci) - gs(lcil), go(lcil)) (6.10)

i 0; # 0, en altre cas el punt ve donat per
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FIGURA 6.3: Il.lustracié de la hipotesi 6.1

b(ti) = (g(si, i), g(si: |eil). sgnlei) - gs(|eil). ge(leil)) (6.11)

aleshores la textura t ve donada a l'espai de representacid pel punt
b(t) = b(t;) (6.12)

Per tant amb aquesta hipotesi estem dient que la representacié de tota textura és el
resultat de sumar les representacions de les textures que la formen. Cada una d’aquestes
textures ve definida per un tnic tipus de textd que ve determinat pels seus atributs d’escala,

contrast 1 orientacio.

6.3.2 Construccié de ’espai definit a la hipotesi

Ara que tenim una parametritzacio de cada una de les textures que hem seleccionat, i tenint
en compte la hipotesi de combinacié d’aquestes a ’espai de representaci6 per a formar una
textura general, podem calcular per a cada representacié d'una textura les seves dimensions

dins d’aquest espai de 4 dimensions.
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Els passos que seguirem per a construir 1’espai de 4 dimensions segons la hipotesi son

els seglients:
Pas 1 Per a una textura, ¢, calcular la seva representacié r(t).
Pas 2 Donat el vector r(t) ordenar-lo per obtenir el vector r'(¢).

Pas 3 Parametritzar cada un dels 16 subgrups de »/(¢), seguint les expressions de 6.8 de

manera que obtenim el vector p(t).

Pas 4 Per a cada subconjunt de la forma (¢;, s;,6;) de p(t) que representa a la subtextura

t;, calculem el seu punt corresponent a I’espai de 4 dimensions segons les expressions
6.10 1 6.11, per tant obtenim b(t;) = (b1(t;), ba(t;), bs(t;), ba(t;)).

Pas 5 Les dimensions de ¢ a I'espai de 4 dimensions vindran donades per

16

b(t) = > (bi(ti). ba(ti), bs(ti), ba(t;)) (6.13)

=1

Les dimensions de ’espai venen donades per les segiients expressions

(g(si, i) cos(20,), g(si, |ci]) sin(26;), sgn(c:) - gs(|cil), ge(|ci])) (6.14)
on sabem que ¢, g5 i gg sén funcions monotones, encara que desconeixem la seva forma
exacta. Per tant, per a poder consturir ’espai de la hipotesi haurem d’assumir una forma

per elles que mantingui la propietat de la monotoneitat. Farem doncs, la segiient assumpcio:

gla.y) =a-y (6.15)
g5(x) = ge(v) = (6.16)

Si la hipotesi és certa (a la figura 6.3 podem veure una il.lustracié d’aquesta), les posi-
cions, b(t), de les textures no haurien d’estar gaire lluny de les que resulta de reduir amb
MDS l'espai de representaci6 a un espai de 4 dimensions. Anem a veure 1’analisi de correlacid

entre aquests dos espais.
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6.4 Confirmacié de la hipotesi

Per a confirmar la hipotesi treballarem amb el conjunt d’imatges que hem introduit a
I'apartat 6.1 i que denotarem com {t!,---,#%}, Per a cada una d’aquestes calcularem
la seva representaci6, r(#'). Aplicant el MDS sobre el conjunt de distancies definides per
totes aquestes representacions escalem 'espai de representacié a un espai de 4 dimensions
obtenint les coordenades, (21, 22, 3, x4), per a cada textura t.

Per altra banda, construim l'espai de la hipotesi seguint els passos que hem definit a
I'apartat anterior. Per tant, per a cada textura de {t!,---,#} obtenim les seves coorde-
nades a ’espai de la hipotesi, aquestes coordenades les denotarem com (b1, by, b3, by ).

Per veure la correspondencia entre aquests dos espais farem primer una analisi de cor-
relacidi a la vista dels resultats plantejarem un estudi basat en un analisi de regressié lineal

multiple.

6.4.1 Analisi de correlacid

Per a analitzar la correlacié entre aquests dos espais veurem quins sén els coeficients de
correlacio de Pearson entre les coordenades de cada espai sobre el conjunt de les 40 imatges
analitzades. Aquest coeficient, R, és la mesura més usada normalment per quantificar

I"associacié lineal entre dues variables, X 1 Y, ve donada per la segiient expressio:

S (X - X))V - Y)

R =
(N —1)Sx5Sy

(6.17)

on N és el nombre de casos, en el nostre cas 40, Sx 1 Sy sén les desviacions estandards
de les dues variables. Aleshores, el valor absolut de R indicara la importancia d’aquesta
relacié lineal. A la figura 6.4 podem veure alguns exemples del comportament d’aquest
coeficient. Quan 1’associacié lineal és perfecte aleshores R = 1 1 la pendent és positiva,
quan l'associaci6 és perfecte pero invertida, aleshores R = —1 i la pendent de la recta és
negativa. A les figures 6.4.c i 6.4.d podem veure dos exemples en els que 1'associacio lineal
és impossible, aleshores R = 0.

Els resultats de calcular aquest coeficient de correlacié entre les coordenades de les
imatges a 'espai de representacié escalat a 4 dimensions, (a1, 22, 23, 24), 1 les coordenades
d’aquestes imatges a ’espai de la hipotesi, (b1, b2, b3, bs), es poden veure a la taula 6.2.

Els coeficients que relacionen els dos espais son els de la part superior dreta de la taula.

Els valors de correlacié més importants venen donats entre les segiients variables:
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FIGURA 6.4: Exemples d’associacions lineals amb diferents coeficients de correlacié de

Pearson. (a) R=1. (b) R=-1. (¢) R=0. (d) R=0.
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‘ rq 2 r3 vy | b by bs by |
1 1.0000 -.0239 -.0484 0145 -.4437 -.7618 1845 -.6949
P=. P= 883 | P=.767 | P= .929 || P= .004 | P= .000 | P= .255 | P= .000
D) -.0239 1.0000 .0120 -.0570 .0448 2111 -.1230 -.6009
P= .883 P=. P=.942 | P=.727 | P=.784 | P=.191 | P= .449 | P= .000
T3 -.0484 0120 1.0000 -.0013 -.0449 2212 .5003 -.0267
P= 767 | P= .942 P=. P=.993 | P=.783 | P=.170 | P= .001 | P= .870
T4 .0145 -.0570 -.0013 1.0000 7418 -.1040 .3644 -.0912
P=.929 | P=.727 | P= .993 P=. P=.000 | P= .523 | P= .021 | P= .576
by -.4437 .0448 -.0449 7418 1.0000 .3549 .0653 2197
P=.004 | P=.784 | P= .783 | P= .000 P=. P= .025 | P= .689 | P= .173
b -.7618 2111 2212 -.1040 .3549 1.0000 -.2739 .5220
P=.000 | P=.191 | P=.170 | P= .523 || P= .025 P=. P= .087 | P= .001
bs 1845 -.1230 .5003 .3644 .0653 -.2739 1.0000 -.1176
P=.255 | P=.449 | P=.001 | P=.021 | P= .689 | P= .087 P=. P= .470
by -.6949 -.6009 -.0267 -.0912 2197 .5220 - 1176 1.0000
P=.000 | P= .000 | P= .870 | P= .576 | P= .173 | P= .001 | P= .470 P=.

TAULA 6.2: Coeficients de correlacié de Pearson entre les diferents dimensions de I'espai
de representaci6 escalat a 4 dimensions i 'espai de la hipotesi. El valor de P representa la
probabilitat de que el coeficient de correlacié canvii.
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by by bs by
21 - -0.7618 - -0.6949
x9 - - - -0.6009
x3 - - 0.5003 -
xq | 0.7418 - - -

A la vista d’aquests resultats podem dir que sembla haver-hi correlacié entre certes vari-
ables. Tenint en compte que les coordenades dels punts que déna el MDS poden haver sofert
qualsevol tranformacié a I’espai les dimensions d’'un i altre espai no tenen perque coincidir.
Aix0 es veu en el fet de que la coordenada x1 esta practicament igual correlacionada amb
b2 1 by. Per evitar aquest problema hem fet un analisi basat en una regressio lineal multiple

de I'espai de la hipotesi respecte del conjunt de variables de 1’espai de representacié.

6.4.2 Analisi basat en una regressié lineal miltiple

Per a l'estudi dels eixos d’interés d'un espai escalat pel MDS, a [60] i a [90] es planteja el
problema com el de calcular una regressio lineal multiple de la variable que es vol identificar
com eix de ’espai, respecte de les variables independents que formen els eixos coneguts de
I'espai.

Per tant la regressié lineal multiple busca la recta de 1’espai que permetria correlacionar-
se més amb els valors d’una determinada variable. Donada una variable b; que representa
una propietat, i donat el conjunt de variables {x1,---,x,} que representen l'espai escalat,
volem veure si existeix un eix dins U'espai {x1, -, x,} que es correlacioni amb la propietat

b;. Per fer aixo es construeix la recta

bi, = Bi = BO + B]I] +-+ Bnir'n (618)

tenint en compte que b; i {x1,- -, x,} representen variables que poden agafar diferents
valors depenent del nombre de casos que es tinguin a ’espai.
En el nostre cas tenim que les rectes de regressié resultants d’aquest procés som les

seglents, per a cada una de les dimensions que volem trobar by, ba, b3 i by:

by 22 by = 166.61 — 52.3021 4+ 11.48x5 — 12.66x3 + 150.01x4 (6.19)

by & by = 196.60 — 81.0521 4+ 26.01x9 + 32.6623 — 15.4724 (6.20)
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FIGURA 6.5: Associaciélineal entre la dimensio b; de I’espaiila recta de regressié calculada

b;.

bggbgz—

by 2 by = 328.40 — 75.47x1 — 85.26x3 — 9.4123 — 21.4624

41974 14.6421 — 9.72x9 + 61.2523 + 44.8724

(6.21)

(6.22)

A la figura 6.5 podem veure les grafiques de I’associacid lineal entre els valors de b; i els

valors de les rectes ;. I els valors dels coeficients de correlacié de Pearson, R, donats per

aquesta relacié son:

by

ba

bs

by

0.875

0.810

0.660

0.938

D’aquesta manera millorem els resultats de ’analisi de correlacié que haviem obtingut a
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l'apartat anterior. I per tant podem donar per confirmada la hipotesi, tot 1 que hi ha certs
valors de correlacié com els de la variable by que s’haurien de millorar. Aquesta millora es

podria intentar dur a terme canviant la forma de la funcié gs.

6.4.3 Estudi d’altres variables

Un altre argument que pot ajudar a corroborar la hipotesi ve donat pel fet de que no hem
trobat variables definides sobre la parametritzacié de la representacié que s’hagin pogut
correlacionar amb algun eix de 'espai de representacié escalat.

Hem definit variables que representéssin certes caracteristiques relacionades amb els
parametres definits, i aleshores hem intentat correlacionar aquestes amb les coordenades de
Iespai de representacié {x1,x2,23,24}. No n’hem trobat cap que es correlacionés millor
que el que ens defineix I'espai de la hipotesi.

Vegem algunes de les variables que hem estudiat sense obtenir bons resultats:

e Escala del canal que conté el valor de maxima resposta pels filtres isotropics.

e Escala del canal que conté el valor de maxima resposta pels filtres orientats.

e Quocient entre el maxim contrast del filtres orientats i el segon maxim d’aquests.
e Desviaci6 estandard dels valors maxims de contrast dels filtres orientats.

e Sinus de I'angle (multiplicat per 2) que representa el filtre de maxima resposta.

e Cosinus de l'angle (multiplicat per 2) que representa el filtre de maxima resposta.

e La diferencia entre els moduls de les representacions dels canals que corresponen a

rectificacions positives i els que corresponen a rectificacions negatives.

¢ La diferencia entre el valor del maxim contrast de canals positius i el valor del maxim

contrast de canals negatius.

La dimensio6 del contrast, com ’hem definit, no deixa cap marge de dubte sobre el fet de
que representa un eix important de ’espai de representacié. Per altra banda s’ha intentat
veure si l’escala per ella mateixa podia ser un eix de 'espai obtenint valors de correlacid

molt baixos.
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On s’ha trobat més dificultat ha estat a ’hora de trobar variables que relacionéssin el
parametre de l'orientacid, fet que fa valorar més els valors obtinguts per les dimensions
representades amb les variables by 1 by de 'espai de la hipotesi.

Finalment, no hem trobat cap mesura millor que intentés reflectir el comportament de
la representacid respecte del signe de les taques i les barres, que és el que pretenien les dues
darreres variables definides a la llista. Aquest eix continua sent el que deixa més dubtes

sobre la interpretacié feta.

6.5 Conclusions

Quan hem introduit aquest treball 1 hem plantejat la necessitat d'una representacid per a les
textures, hem comparat aquest fet amb un altre estimul visual com el color 1 amb 1’existencia
de representacions basades en espais de poques dimensions amb una interpretacié perceptual
associada.

La proposta de representacié que fem en aquest treball podria comparar-se a aquest
espail del color. Una representacié de 4 dimensions on cada eix representa una funcié d’'una
caracteristica interpretable perceptualment.

Els resultats obtinguts ens han permés establir una certa estructura respecte d’uns
parametres dins ’espai de representacié. Aquesta estructura defineix l'espal psicometric

definit a [55, 56]

Espai psicometric és l'espai resultant d’aplicar un algorisme que faci la correspondencia

entre una imatge d’entrada i un punt dins d’aquest espai.

Las d’aquest espai psicometric és el de veure la correspondencia aproximada entre

aquest 1 el correponent espai perceptual

Espai perceptual ha estat definit per R.N. Shepard [98] i és I'espai generat a partir dels

judicis de similitud fets per persones davant d’'un conjunt d’estimuls.

Per tant, si suposem un conjunt d’imatges com estimuls, un conjunt de persones i un
algorisme que pretén dur a terme el mateix objectiu que les persones davant dels estimuls
es poden construir els corresponents espais perceptuals 1 psicometrics.

Aixo deixa veure una linia de continuacié en aquest sentit que ens permetés respondre
a la questié sobre la correspondencia entre aquest espai de representacié de textures amb

I’espai perceptual del SVH.
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L’aportacié més interessant d’aquest resultat no és el resultat en si, siné que és el
plantejament d’unes idees que obren un cami per a treballar cap a una representaci6 general
o com a minim 1til de les textures.

Amb aquest resultat volem demostrar la viabilitat d’'un espai de representacié general

de textures segons els segiients criteris:

Basada en models perceptuals fet que suposa que haura de partir de la representacid
que dona un filtratge multicanal que simuli els detectors de caracteristiques del SVH,

i que per tant es basara en processos de visi6é primaria o preatentius.

Espai de dimensié baixa es confirma la possibilitat de que la representacié de textures
es pugui fer en poques dimensions com ja haviem fet R. Rao i G.L. Lohse a la seva

aproximacio.

En el capitol segiient donem alguns resultats sobre el comportament d’aquesta repre-
sentacid sobre dues bases de dades d’imatges. Tot i que els resultats que obtenim sén prou
bons el que caldria fer ara es provar la validesa perceptual d’aquests. Aquesta validacié po-
dria descubrir les mancances d’aquesta, ja que aquesta representaci6 hauria de ser millorada

en diversos aspectes:

¢ Bisqueda d'una funcié que sigui capag de representar com es combina el signe de les

taques d’una mateixa textura.

¢ Extendre evidentment aquesta representacié per a que pugui incloure el color de la

textura.

e Treballar sobre el problema que planteja el radi de la inhibicié, intentant introduir en

el metode alguns dels resultats de la teoria del texté.
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CAPITOL 7

APLICACIO DE LA REPRESENTACIO PER A L’ACCES A BASES
DE DADES

Amb lobjectiu de comprovar el comportament de la representacié definida sobre imatges
naturals, en aquest capitol plantegem dos experiments sobre grans bases de dades d’imatges
accessibles per tothom. Donem els resultats de tots aquests experiments i fem una avaluacié
del rendiment de la representacié respecte d’altres treballs fets sobre aquest mateix tema.
Finalment fem una valoracié d’aquesta avaluacio i fem notar alguns aspectes que s’haurien

de millorar per a obtenir un millor analisi del rendiment.

7.1 Accés a bases de dades pel contingut de la imatge

Accedir a grans bases de dades d’imatges per a trobar imatges amb determinats continguts
és un problema important en els sistemes actuals d’emmagatzemament. Degut a la im-

portancia d’aquest fet s’han desenvolupat interessants projectes amb aquests objectius:

QBIC [26] (Query by Image Content) Aquest sistema permet recuperar imatges i videos. Es
capac de calcular caracteristiques que representin informacié sobre el color, la textura,
la forma, la posicié o el moviment, i trobar imatges a partir d’exemples de manera

que siguin perceptualment similars.

Photobook [74] En aquest sistema es planteja una compressié de la imatge que preservi tot
el seu significat, depenent del tipus d’imatge 1’algorisme de compressié s’hauria de
comportar de forma diferent. En cap cas no es pretén una representacié simbolica de

tot el contingut de la imatge que pugui ser demanat.

Chabot [71] Integra 1'ds de texte sobre la imatge amb la capacitat de recerca basada amb

I’analisi del color de la imatge.
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Piction [104] Es un sistema especialitzat en trobar cares en fotografies dels diaris i fer la

seva identificacié a partir dels peus que acompanyen les fotografies.

Una propietat comi a a molts d’aquests sistemes de recerca d’imatges, és la capacitat
de dirigir la recerca a partir de les propietats texturals de la imatge.

A. Pentland i els seus colegues defineixen a [74] quines sén les propietats que ha de
tenir una representaciéo d’imatges per a que sigui valida per aquest tipus d’aproximacions.

Aquestes propietats han estat comentades al capitol 1 d’aquest treball.

7.2 Resultats experimentals

Per a investigar la capacitat de la representaci6 dissenyada, hem fet dos experiments d’accés
a bases de dades per proximitat entre la representacié. Per dissenyar els experiments ens
hem basat en dues bases de dades d’imatges (BDI), de textures més concretamet, que
especifiquem als apendixs. Per a cada imatge hem mantingut el seu nom original en angles.

Per realitzar els experiments hem calculat les representacions de cada una de les textures
de la BDI. Aleshores en cada prova ens plantegem quines soén les textures més properes,
dins de I'espai de representacié, d'una textura determinada que indicarem amb (7).

La primera BDI és la que referenciarem com BDI1 i es déna a I'apendix A. Consisteix
en un conjunt de 82 imatges dividides en tres grups organitzats segons la semantica del
contingut de les imatges. Sén imatges de dimensions 512 x 512, que després de fer una
reducci6 de dimensié per promig a 256 x 256 han estat partides en 4 parts no solapades,
formant imatges de 128 x 128. Per tant hem construit un conjunt de 4 x 82 = 328 imatges.

Per altra banda, la segona base de dades és la que referenciarem com BDI2 i que es pot
veure a I’apendix B. Esta formada per un conjunt de 167 imatges de dimensions 512 x 512.
Com abans, hem fet una reduccié de dimensié per promig a 256 x 256, i aquestes han estat
partides en 4 parts no solapades, formant imatges de 128 x 128. Per tant hem construit un
conjunt de 4 x 167 = 668 imatges.

Cal tenir en compte que la particié d’imatges de 256 x 256 a 4 imatges de 128 x 128 s’ha

fet de diferent manera per a cada BDI:

DBI1 DBI2
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Aquestes imatges es referenciaran a partir del nom donat als apendixs seguit del ndimero

que indica la particié a la que correspon.

7.2.1 Experiment 1

Aquest experiment ha estat realitzat a partir de les imatges de la base de dades BDII.
Els resultats es donen a les taules 7.1, 7.2 i 7.3. En aquestes taules indiquem el nom de
la imatge qiiestionada, i per a cada part d’aquesta 1, 2, 3 i 4 donem respectivament les
imatges més properes a elles que s’han trobat a la BDI1. A la taula donem la primera, la
segona i tercera textura més propera.

A les figures 7.1, 7.2, 7.3, 7.4, 7.5, 7.6, 7.7, 7.8, 7.9, 7.10, 7.11, 7.12, 7.13, 7.14, donem
alguns exemples d’aquests resultats.

En aquests exemples es pot veure el concepte de preatentivitat de la representacié que
fem. Podem veure textures semblants si tenim en compte les propietats relacionades amb
les taques de la imatge, contrast, escala, orientacid, sense fer cas del contingut de la imatge.

Un exemple que il.lustra aquest fet és el de la figura 7.10, en els que entre les imatges
més properes a la qliestionades tenim plantes i fruites alhora, en ambdos casos les textures

que formen es poden veure preatentivament molt semblants.

7.2.2 Experiment 2

Aquest experiment ha estat realitzat a partir de les imatges de la base de dades BDI2.
Els resultats es donen a les taules 7.4, 7.5, 7.6, 7.7, 7.8, 7.9, 7.10, 7.11, 7.12, 7.13, 7.14,
7.15, 7.16, 7.17, 7.18, 7.19, 7.20, 7.21, 7.22. Els noms de les imatges s’han substituit per
les inicials. Com a l'anterior experiment, en aquestes taules indiquem el nom de la imatge
questionada, i per a cada part d’aquesta 1, 2, 3 1 4 donem respectivament les imatges més
properes a elles que s’han trobat a la BDI1. A la taula donem la primera, la segona i tercera
textura més propera.

A les figures 7.15, 7.16, 7.17, 7.18, 7.19, 7.20, donem alguns exemples d’aquests resultats.
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TAULA 7

CAPITOL 7.

APLICACIO DE LA REPRESENTACIO PER A L’ACCES A BASES DE DADES

Imatge Primera Segona Tercera
(7 elecci6 eleccid elecci6
£1(1,2,3,4) 9,115 £1.11 9,£1,£15,£1 15,£9,11.£9
2(1,2,3,4) 2. £2,p21.12 2,£2.f18,12 p21,p21,f2.£2
£3(1,2,3,4) £3,£3,£3.13 £3,£3,£10.£3 £3,£3,13,£3
f4(1,2,3,4) 4 f4 f4 {8 f4.f4 p19.£15 {7.£10.14,£8
£5(1,2,3,4) £5,15,£5.15 £5,15,£5.15 £5,£5,£5,£5
6(1,2,3,4) 16,16,16.16 16,16,6.16 16,16,p7,16
7(1,2,3,4) f7.£4.113,113 f13,£17 .7 17 7 £7 112 7
£8(1,2,3,4) £15,8,£5.18 f17,£15,£8,£15 £11,£8,£15 18
9(1,2,3,4) 19.19.£9.19 £9,£8.11.£15 £3,£15.£15.£15
f10(1,2,3,4) | {10,f10,£3,£10 | {10,{15,£3,f17 | {17.{10,p21,8

)
£11(1,2,3.4)
£12(1.2,3.4)
£13(1,2,3,4)
£14(1,2,3.4)
£15(1,2,3,4)
£16(1,2,3.4)
£17(1,2,3,4)
£18(1,2,3,4)

£11.£18,f11.5
£12.£12.£12.£12
£13.£7.£13 13
£14.f14.£14,16
£15.£3.£0.f17
£16.£16,£16,16
£17.£17.£17.F17
p21.f18,£11 11

£11,£11,f11.f11
£12,£13,f13.£12
£12.£13,£13.f1
£16,£16.f14.f14
£10,£11.15.f17
£16,£16.116.f16
£8.£15.F10,£3
p21.f18 18 £5

f11,£11,15.f11
ml17.£1.£12,f13

f13,f12,f7.f13
£16,£14,16.£16

f9.18.11,f15

£16,£14,16.£16
f10.,f15,p21,f15

f18.f11,f18,f5

.1: Resultats sobre BDI1 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus f.
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Imatge Primera Segona Tercera
(7 elecci6 elecci6 eleccid
p1(1,2,3,4) pl.pl.pl.pl pl.pl.pl.pl pl.pl.pl.pl
p2(1,2,3,4) p3.p2,p2.p2 p3.p2,p2,p13 p2.p5,p13,m13
p3(1,2,3,4) p3.p3.p3.p3 p2.p3.p3.p3 p3.p3.p2.p3
p4(1,2,3,4) pd,p4,pd.p4 ml18m26,m18 p4 | m18,p4,m18 m26
p5(1,2,3.4) | p23,p23,p5,p13 p5.p15.p23.p5 p13,p15,m19,p5
p6(1,2,3,4) p6.p6,p6,p6 p6.p6,p6,p6 p9,p6,p6,p6
p7(1,2,3,4) pP7.p7.p12,m23 p26,p26,p12,p7 | p26,p11.m23.p12
p8(1,2,3,4) p8.p8&.p&.p8 p25,m12,p29.p8 | p25,m12,p29.p25
p9(1,2,3,4) 29,09,09,p9 P9,p9,p9,p27 p9.p27,p11,pll
p10(1,2,3.4) | p10,p10,p10,p10 | p10,p10,p10,p10 | p10,p10,p10,p10
pl1(1,2,3,4) | pll,p7,pll,pll p7.p26,p7,pll p11,p9,p27.p7
p12(1,2,3.4) | pl6,p12,p12,p7 | ml9,p7,p7,pl2 | pl2,p27,p12,p26
pl13(1,2,3,4) | p13,p13,p13,p13 p13.p5,p13,p5 pl13.p13,p13,p23
pl4(1,2,3.4) | pld,pld,pld,pld | pld,pld,pld,pld | pld,pld,pld,pld
pl15(1,2,3,4) | p15,p15,p16,p15 | pl7,pl6,p16,p5 | pl6,pl6,pl5,p22
p16(1,2,3.4) | p15,p16,p16,p16 | pl6,pl5.pl5,p5 p15.p5,p18,pl5
7(1 2,3,4) | pl7,p15,p17,p17 | pl7,pl7,p17,p16 | p23,p17,p23,p16
18(1,2,3,4) | p25,p18,p18,p18 | p29,p18,p18,p18 | pl8,pl6,p18,pl6
19(1,2.3,4) | p21,£10,p19,p19 | p21,p19,p21,p19 | {18,p21,p19,p21
p20(1 2,3,4) | p20,p19.,f7,p19 m17.f16.f7 f17 ml17,p19.f13.f17
p21(1,2,3.4) | p21,p21,p21,p21 p21.£2,p21.f18 p21,p21.£18.10
p22(1,2,3,4) | p22,p22,p22,p22 | p22,p22,p22,p22 | p22,p22,m19,p22
p23(1,2,3,4) | p13,p5,m19,m19 | p23,p15,p8,p5 pl7.p15.p5,m19
p24(1,2,3,4) | p24,p24,p24,p24 | p24,p24,p24,p24 | p24,p15,p8,p22
p25(1,2,3.4) | p25,p25,p25,p25 | p25,p25,p25,p25 | p25,p25,p25,p25
p26(1 2,3,4) | p26,p26,p26,p7 | m23,p12,m23,p7 | pl2,p11,p26,p26
27(1.2,3,4) | p27,p27,p27,p27 | p27,p27,p27,p7 | pll,p27,p27,p30
p28(1 2,3,4) | p28,p28,p22,p28 | pl5,p28,p15.p23 | p28,p26,p15,p5
p29(1,2,3.4) | p29,p29,p29,p29 | p29,p29,p25,p29 | p29,p29,p29,p31
p30(1,2,3.4) | p30,p30,p30,p30 | p30,p30,p30,p30 | p27,p30,p30,p30
p31(1,2,3,4) | m25,p29,m3,p31 | m10,p31,m3,m3 | p29,p29,m3,m3
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TAULA 7.2: Resultats sobre BDI1 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus p.
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Imatge Primera Segona Tercera
(7) eleccié eleccid eleccid
ml1(1,2,3 —1) mlmlmlml mlmlmlml mlmlml.ml
1112(1 2,3,4) m2,m2,m2,m?2 m2,m2,m2,m?2 m2,m2,m2,m?2
m3(1,2,3,4) m3.m3.m3.m3 m3.m3.m3.m3 m3.m3.m3.m3
m4(1,2,3,4) m4,m29,m4,m4 m4,m29,m4,m4 mll,m24,mll,mll
m5(1,2,3,4) m32,m5.md,mH md,md,m32,mH m32,m32,m32,m32
m6(1,2,3,4) m6,m6,m6,m6 m6,m6,m6,m6 m6,m6,m6,m6
7(1 2,3,4) m7.m7.m7.m7 m7.m7.m7.m7 m7.m7.m7.m7
m8(1,2,3,4) m8.m8 m8 m8 m8.m8 m8 ms m8.m8 m8 ms
m9(1,2,3,4) m9,m9,m9,m9 m9,m9,m9,m9 m9,m9,m9,m9
m10(1,2,3,4) | m10,m10,m10,m10 | m10,m10,m11,m11 | m11,m11,m11,m10
ml11(1,2,3,4) | m11,mIl1l,mI1l,mll | m11,m11,m11,m10 | m11,m10,m10,m11
ml12(1,2,3,4) | m12.mI12ml12ml2 | m12.m12,m12,m12 | m12,m12,m12,m12
ml13(1,2,3,4) | m13,m13,m13,m13 | m13,m13,f14,m13 m13,p2,f16,p2
ml4(1,2,3,4 ml4,p2,ml4ml4 ml4,p2,ml4ml3 P7.p2,p2,p2
ml15(1,2,3,4) | m15,m15,ml15ml5 | m15,m15m15ml15 | m15,ml15,ml5,ml5
ml16(1,2,3,4) | m16,m16,m16,m16 | m20,m16,m20,p29 | m16,m20,m20,m?20
ml7(1,2,3,4) | m17,m17,m17,ml17 | m17,m17,m17,ml17 | f12,m17,f12,m17

)
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
m18(1,2,3.4)
m19(1,2,3.4)
m20(1,2,3.4)
m21(1,2,3.4)
m?22(1,2,3.4)
m23(1,2,3.4)
m24(1,2,3.4)
m25(1,2,3.4)
m26(1,2,3.4)
m27(1,2,3.4)
m?28(1,2,3.4)
m29(1,2,3.4)
m30(1,2,3,4)
m31(1,2,3,4)
m32(1,2,3.4)
m33(1,2,3,4)

ml18ml18ml8 ml8
ml19.m19,m19,m19
m20,m20,m20,m20
m21.m21,m21,m21
m22,m22,m22,m22
m23.m23,m23,m23
m24,m24,m24,m24
m25,m25,m25,m25
m26,m26,m26,m26
m27,m27,m27,m27
m28,m28,m28,m28
m29.m29,m29,m?29
m30,m30,m30,m30
m31,m31,m31,m31
m32.m32.m32,m5
m33,m33,m33,m33

ml18ml18ml8ml8
p23.,m19,m19,m19
m20,p3,m20.m19
m21.m21,m21,m21
m22,m22,m22,m22
m23.m23,m23,m23
m24,m24,m24,m24
m25,m25,m25,mll
m26,m26,m26,m26
m27,m27,m27,m27
m28,m28,m28,m28
m29,m29,m4,m4
m30,m30,m30,m30
m31,m31,m31,m31
mb,m32.m32,m32
m33,m33,m33,m7

ml18ml18ml8 ml8
m19.m19,p23.m19
ml6,m16,m16,m16
m21,m21,m21.,f12
m22,m32,m22,m32
p26,m23,m23,m23
m24,m24,m24,m24
m25,m25,m25,m25
m26,m18,m26,mH
m27,m27,m27,m27
m28,m28,m28,m28
m29.m29,m24,m24
m30,m30,m30,m30
m31,m31,m31,m31
md,m32.md,mH
m33,m7,m33,m32

TAULA 7.3: Resultats sobre BDI1 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus m.
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f1.1 — Imatge (7)

9.3 9.1 15.3 f15.1

f1.3 f12.2 f17.3 f17.1

FIGURA 7.1: Experiment sobre DBI1.
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m3.3

FIGURA 7.2: Experiment sobre DBI1.
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m?29.4 — Imatge (7)

m29.2 m29.1 m24.3 m5.2

FIGURA 7.3: Experiment sobre DBI1.
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f14.2— Imatge (?7)

FIGURA 7.4: Experiment sobre DBI1.
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pll.2— Imatge (7)

e E R

FIGURA 7.5: Experiment sobre DBI1.
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m30.1 m30.4 m30.2 m3.2

FIGURA 7.6: Experiment sobre DBI1.
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m30.1- Imatge (7)

m31.1 m31.2 m6.4 m8.1

FIGURA 7.7: Experiment sobre DBI1.



7.2. RESULTATS EXPERIMENTALS 193

m27.4 m27.3 m27.1

FIGURA 7.8: Experiment sobre DBI1.
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m?26.4- Imatge (7)

mb5.3

m26.2 m7.2 m32.4 m33.4

FIGURA 7.9: Experiment sobre DBI1.



7.2. RESULTATS EXPERIMENTALS 195

p19.2— Imatge (7)

p21.2 p19.3 £10.1 p21.1

FIGURA 7.10: Experiment sobre DBI1.
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p23.4 pd.1

FIGURA 7.11: Experiment sobre DBI1.
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FIGURA 7.12: Experiment sobre DBII.
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ml4.4

FIGURA 7.13: Experiment sobre DBII.
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pl.1 — Imatge (7)

ml10.1 mll.3

FIGURA 7.14: Experiment sobre DBI1.



(1,2,3,4)
Ba1(1.2.3.4)
Ba.2(1,2,3,4)
Ba.3(1,2.3,4)
Ba.4(1,2 3 4)
Ba.5(1,2,3,4)
Ba.6(1.2.3.4)
Ba.7(1,2.3,4)
Ba.8(1,2.3,4)
Ba.9(1,2,3,4)
Ba.10(1.2,3.4)
Ba.11(1.2,3.4)
Ba.12(1.2,3.4)

Ba.2,Ba.2,Ba.1,Ba.2
Ba.2,Ba.1,Ba.1,Ba.1
Ba.3.Ba.3,Ba.3,Ba.3
Ba.4,Ba.4,Ba.4,Ba.4
Ba.5,Fo0.10,Ba.5,P.21.1
Ba.6,Ba.6,Ba.6,Ba.6
Ba.7,Ba.7,Ba.7,Ba.7
Ba.8,Ba.8,Ba.8,Ba.8
Ba.9.P.11.0.Ba.9,Ba.10
Ba.10,Ba.10,Ba.9,Ba.10
Ba.11,Fo.2,Ba.12,Ba.12
Ba.12,Ba.12,Ba.11,Ba.11

Ba.1,Ba.1,F1.1,Ba.2
Ba.1.Ba.1,Ba.2,Ba.1l
Ba.3.Ba.3,Ba.3,Ba.3
Ba.4,Ba.4,Ba.4,P.31.1
Fo.10.F0.10,P.21.1,P.21.0
Ba.6.Ba.6,Ba.6,Ba.6
P.11.1,Ba.12,P.11.1,Ba.9
Ba.8.Ba.8,Ba.8,Ba.8
Ba.10,P.11.4,Ba.11,Ba.11
Ba.10,Ba.10,Ba.12,Ba.10
Ba.9,Ba.11,Ba.12,Ba.11

Ba.11,Ba.11,Ba.12.Ba.11
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Imatge Primera Segona Tercera
(7) elecci eleccié eleccié
Ba.0 Ba.0,Ba.0,Ba.0,P.21.0 Fo.7.P.21.1,P.1.1.Ba.0 Fo.6.Ba.2,P.1.1,P.31.1

Ba.1,5t.3,Ba.2,Ba.1
Fl1.3,Ba.1,Ba.1,Ba.2
Fo.4,Ba.3,Ba.3,Ba.3
Bu.5,Bu.5.Ba.4,Ba.4
Fo0.10,Ba.5,F0.10,P.21.0
Te.0,Ba.6,Ba.6.Ba.6
P.11.1,Ba.11,P.11.1,1..14
Ba.8,P.11.4,Ba.8,1..10
Ba.11,P.11.1,Ba.11,Ba.12
Ba.10,Ba.9,Ba.11,Ba.9
Ba.12,Fo.2,Ba.11,Ba.12
Ba.11,Ba. 10 L. 15/Ba 12

TAULA 7.4: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Bark.

Imatge Primera Segona Tercera

(7) eleccid eleccié eleccié
Br.0(1,2,3,4) | Br.0,Br.1,Br.0,Br.1 | Br.0,Br.1,Br.1,Br.0 Br.1.Br.1,Br.0.Br.0
Br.1(1,2,3,4) | Br.0,Br.0.Br.0,Br.1 | Br.1,Br.1,Br.0,Br.1 Br.1,Br.1,Br.1,Br.0
Br.2(1,2,3,4) | Br.2,Br.2,Br.2,Br.2 | Br.2,Br.2,Br.2,Br.2 Br.2,Br.2,Br.2,Br.2

Br.3(1,2,3,4) | Br.3,Br.3,Br.3,Br.3

)

)

)

) Br.3,Br.3,Br.3,Br.3

Br.4(1,2,3,4) | Br.4,Br.4,Br.4,Br.4

)

)

)

)

Br.4,Br.4,Br.4,Br.4

Br.5,Br.5,Br.5,Br.5

Ti.6,Br.6,Ba.2,Br.6
Mi.0,5t.0,P.11.3.Br.7
F1.0,P.21.1,L.6,Br.7

Wa.7,Br.3,Wa.7,Wa.7
Mi.3,Br.4,Br.4,Br.4
Br.5,.Br.5,Br.5,Br.5
Ba.1,5t.2,F1.3,Ti.3

P.31.0,Bu.4,P.31.0,P.31.0
F1.0,P.21.0,L.5,F1.2

Br 5(1,2,3,4) | Br.5,Br.5,Br.5,Br.5
Br.6,5t.2,Ba.1,Ti.6
Br.7,G.0,Br.7,Br.7
Ti.3,Te.1, Wh.1,L.7

Br.6(1,2,3.4
u1234
r.8(1.2,3.4

TAULA 7.5: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Brick.
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Imatge

(*)

Primera
eleccio

Segona
eleccio

Tercera
eleccio

Bu.0(1,2,3.4)
Bu.1(1,2,3.4)
Bu.2(1,2,3,4)
Bu.3(1,2,3,4)
Bu.4(1,2,3.4)
Bu.5(1,2,3.4)
Bu.6(1,2,3.4)
Bu.7(1,2,3,4)
Bu.8(1,2,3,4)
Bu.9(1,2,3,4)
Bu.10(1,2,3.4)

Bu.2,P.11.1,Bu.4,P.41.1
Bu.2,Bu.2,Bu.2,Bu.2
Bu.1,Bu.0,Bu.1,Bu.1
Bu.1,Bu.2,Bu.3,Bu.3

Bu.4,Bu.4,G.0,Fa.4
1.15,Ba.7,Ba.4,Ba.4

Bu.5,P.41.1,Wa.3,Bu.6

Bu.0,F1.4,5t.2,Bu.7
Bu.10,Bu.8,Bu.8,Bu.8
Bu.9,Bu.9,Bu.9,Bu.9
Bu.10,Bu.10,Bu.10,Bu.10

Br.6,Ba.1,P.31.0,P.11.0
Bu.3,Bu.0,Br.7,Bu.2
Bu.3,Bu.1,Bu.1,Bu.1
Bu.2,Bu.1,Bu.1,Ba.0
Bu.1,Bu.5,Ba.4,.Bu.b
Bu.6,Ba.11,Ba.4,G.0

Ba.11,P.41.1,Wa.5 ,Fa.6

P.41.1.F1.4, Wa.5.Bu.0
Bu.10,Bu.10,Bu.10,Bu.10
Bu.9,Bu.9.Bu.9,.Bu.9
Bu.8,Bu.8,Bu.8.Bu.8

Bu.1,P.11.0,Ba.4,P.41.1
Ba.9.1..15,Bu.1,Bu.1
Bu.5,Br.6,Br.7,Bu.2
L.14,Ba.7,Br.8,Bu.2
Ba.0,Bu.1,Bu.0,1..6
St.0,Ba.9,Bu.0,Ba.4

Ba.12,Bu.0,Wa.3,Wa.3
Br.8,P.31.0,5t.2,5t.2

Bu.8,Bu.10,Bu.10.Bu.10
Bu.9,Bu.9.Bu.9,.Bu.9
Bu.8,Bu.8,Bu.8.Bu.8

TAULA 7.6: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Build-

mngs.

Imatge

(*)

Primera
eleccid

Segona
eleccio

Tercera
eleccid

C.0(1,2,3,4)
C.1(1,2,3,4)

C.0,C.0,C.1,C.1
Wo.2,C.1,C.0,C.1

C.0,C.0,C.0,C.0
C.1,C.1,C.0,C.0

C.1,C.1,C.0.C.1
Wo.2,C.0,C.0,C.0

TAULA 7.7: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Clouds.
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Imatge

(?)

Primera
eleccié

Segona
eleccid

Tercera
eleccié

Fa.0(1,2,3,4)
Fa.1(1,2,3,4)
Fa.2(1,2,3,4)
Fa.3(1,2,3,4)
Fa.4(1,2,3,4)
Fa.5(1,2,3,4)
Fa.6(1,2,3,4)
Fa.7(1,2,3,4)
Fa.8(1,2,3,4)
Fa.9(1,2,3,4)
Fa.10(1.2,3.4
Fa.11(1,2,3.4
Fa.12(1.2,3.4
Fa.13(1,2,3.4
Fa.14(1.2,3.4
Fa.15(1,2,3.4

(

(

(

(

Fa.16(1,2,3,4
Fa.17(1,2,3,4
Fa.18(1,2,3,4
Fa.19(1,2,3,4

RN N N N N N N N N N

Fa.1,Fa.0,Fa.1,Fa.1
Fa.1,Fa.0,Fa.1,Fa.0
Fa.2,Fa.2,Fa.2,Fa.2
Fa.3,Fa.3,Fa.3,Fa.3
Fa.5,Fa.4,Fa.5,Fa.4
Fa.5,Fa.5,Fa.6,Fa.5
St.5.Fa.6,Fa.6.Fa.6
Fa.7,Fa.7,Fa.7,Fa.7
Fa.8,Fa.8,Fa.10,Fa.10
Fa.9,Fa.9,Fa.9,Fa.9
Fa.10,Fa.10,Fa.10,Fa.10
Fa.11,Fa.11,Fa.11,Fa.11
Fa.12,Fa.12,Fa.12,Fa.12
Fa.13,Fa.13,Fa.13,Fa.13
Fa.14,Fa.14,Fa.14,Fa.14
Fa.15,Fa.16,Fa.16,Fa.16
Fa.16,Fa.15,Fa.15,Fa.16
Fa.17,Fa.17,Fa.17 Fa.17
Fa.18,Fa.18,Fa.18,Fa.18
Fa.18,Fa.19,Fa.18,Fa.19

Fa.1,Fa.1,Fa.0,Fa.0
Fa.l,Fa.1,Fa.1,Fa.0
Fa.2,Fa.2,Fa.16,Fa.2
Fa.3,Fa.3,Fa.3,Fa.3
Fa.4,Fa.5,Fa.5,Fa.5
Fa.6,Fa.4,Fa.6,Fa.4
Fa.6,Fa.6,Fa.5,Fa.5
Fa.7,Fa.7,Fa.7,Fa.7
Fa.8,Fa.8,Fa.10,Fa.8
Fa.9,Fa.9,Fa.9,Fa.9
Fa.10,Fa.10,Fa.10,Fa.10
Fa.11,Fa.11,Fa.11,Fa.11
Fa.12,Fa.12,Fa.12,Fa.12
Fa.13,Fa.13,Fa.13,Fa.13
Fa.14,Fa.14,Fa.14,Fa.14
Fa.16,Fa.15,Fa.15,Fa.15
Fa.16,Fa.16,Fa.16,Fa.16
Fa.17,Fa.17,Fa.17,Fa.17
Fa.18,Fa.18,Fa.18,Fa.18
Fa.19,Fa.19,Fa.18,Fa.19

Fa.0,Fa.0,Fa.1,Fa.0
Fa.0,Fa.0,Fa.0,Fa.l
Fa.2 Fa.3,Fa.16,Fa.3
Fa.3,Fa.2,Fa.2,Fa.3
Fa.5,Fa.4,Fa.4,Fa.4
Fa.6,Fa.4,Fa.5,Wa.0
St.4,Fa.5,5t.5,Fa.6
Fa.7,Fa.7,Fa.7,Fa.7
Fa.10,Fa.10,Fa.8,Fa.8
Fa.9,Fa.9,Fa.9,Fa.9
Fa.10,Fa.10,Fa.10,Fa.10
Fa.11,Fa.11,Fa.11,Fa.11
Fa.12,Fa.12,Fa.12,Fa.12
Fa.13,Fa.13,Fa.13,Fa.13
Fa.14,Fa.14,Fa.14,Fa.14
Fa.15,Fa.15,Fa.16,Fa.16
Fa.16,Fa.16,Fa.16,Fa.16
Fa.17,Fa.17,Fa.17 Fa.17
Fa.19,Fa.18,Fa.18,Fa.18
Fa.19,Fa.18,Fa.18,Fa.18

TAULA 7.8: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Fabric.




7.2. RESULTATS EXPERIMENTALS

Imatge

(*)

Primera
eleccid

Segona
eleccid

Tercera
eleccid

FL0(1,2.3.4
F1.1(1,2,3,4
F1.2(1,2.3.4
F1.3(1,2,3,4
F1.4(1,2,3,4
F1.5(1,2.3.4
F1.6(1,2,3,4
F1.7(1,2.3.4

)
)
)
)
)
)
)
)

FL.1,FL.0,FL.0.D.21.1
Te.8,F1.1,F1.1,FL1
F1.2,F1.5,F1.2,FL.2
F1.3,F1.3,F1.3,FL.3
F1.4,F1.4,F1.4,F1.4
FL.5,F1.5,FL5.FL5
F1.6,F1.6,F1.6,F1.6
FL.7,F1.7.Ba.2.FL7

Ba.2,FI1.0,F1.0,F1.0
Te.8,Te.8,F1.1,F1.1
P.1.1,FL.5,F1.2.F1.2
F1.3,F1.3,F1.3,F1.3
F1.4,F1.4 F1.4 F1.5
F1.2,F1.5,F1.2,F1.2
F1.3,F1.3,F1.6,F1.6
F1.7,F1.7,Ba.2,F1.7

FL0,P.21.1,FL0,FLO

F1.1.5t.3,.Ba.1,P.21.0

F1.5,F1.5,Wh.0,F1.2
F1.6,F1.3,Ba.2,F1.6
1..10,L.10,L.10,F1.2
F1.5,F1.2,F1.5.FL5

F1.6,F1.6,F1.6,P.21.0
Ba.2,Ba.2,FL.7,F1.7
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TAULA 7.9: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Flowers.

Imatge

(?)

Primera
eleccié

Segona
eleccid

Tercera
eleccié

Fo.0(1,2,3.4)
Fo.1(1,2,3,4)
Fo.2(1,2,3,4)
Fo.3(1,2,3,4)
Fo.4(1,2,3,4)
Fo.5(1,2,3,4)
Fo.6(1,2,3,4)
Fo.7(1,2,3,4)
Fo.9(1,2,3,4)
Fo.9(1,2,3,4)
Fo.10(1.2.3.4)
Fo.11(1,2.3.4)

Fo.0,F0.0,Fo0.0,F0.0
Fo.1,Fo.1,Fo.1,Fo.1
Fo.2.F0.2,Fo0.2,F0.2
Fo.3,Fo0.3,F0.3,Fo0.3
Fo.4,Fo0.4,Fo.4,Fo.4
Fo.5,Fo0.5,Fo0.5,Fo.5
Fo.7,Fo.7,Fo.7,Fo.7
Fo.6,F0.6,F0.6,F0.6
Fo.8,F0.8,F0.8,Fo.8
Fo.8.F0.8,F0.8,F0.8
Fo0.10,F0.10,F0.10,Fo.10
Fo.11,Fo.11,Fo.11,Fo.11

Fo0.0,F0.0,Fo0.0,Fo0.0
Fo.1,Fo.1,Fo.1,Fo.1
Fo.2,F0.2,F0.2,F0.2
Fo.3,F0.3,F0.3,F0.3
Fo.4.Fo.4,Wh.2,Fo.4
Fo.5,F0.5,F0.5,Fo.5
Fo.7,Fo.7,Fo.7,Fo.7
Fo.7,Fo.6,Fo.7,Fo.7
Fo.8,F0.8,F0.8,F0.8
Fo.8,F0.8,F0.8,Fo0.8
Fo.10,Ba.5,Fo.11,Fo.10
Fo.10,Fo0.11,Fo0.11,C.0

Fo0.0,Fo0.0,Fo0.0,Fo0.0
Fo.1,Fo.1,Fo.1,Fo.1
Fo.2,F0.2,F0.2,F0.2
Fo.3,F0.3,F0.3,F0.3
Fo.4.1..9,..16,Wh.2
Fo.5,F0.5,F0.5,Fo.5
Fo.7,Fo.7,Fo.7.Fo.6
Fo.6,Fo.7,Fo.7,Fo.6
F0.9,F0.9,F0.9,F0.9
Fo0.9,F0.9,F0.9,F0.9
Ba.5,Fo0.10,Fo.11,Fo.11
Fo.11,Fo0.11,F0.10,C.0

TAULA 7.10: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Food.

Imatge

(*)

Primera
eleccid

Segona
eleccid

Tercera
eleccid

G.0(1,2,3.,4)
G.1(1,2,3.4)
G.2(1,2,3,4)

G.0,G.0.Buw.5,Wa.7
G.1,G.2,G.1,G.1
G.2,G.1,G.2,G.2

P.31.1,G.0,Ba.4,G.0
G.2,G.1,G.1,G.1
G.2,G.1,G.1,G.1

G.0,Ba.4,G.0,Te.10
G.2,G.2,G.2,G.2
G.1,G.2,G.1,G.1

TAULA 7.11: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Grass.
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Imatge Primera Segona Tercera
(7) eleccié eleccid eleccid
0(1.2.3.4) | P.21.0,D.21.0,L.0,Wa.7 | L.0,D.21.0,Ba.L.FL0 FL.3.0.21.0.L.0.L.0
1(1,2,3,4) Te.6,Te.6,Te.1,Te.2 Wa.6,Te.5,Te.4,Te.2 Wa.6,Te.10,Te.0,Te.6
L.2(1,2,3.4) L2L2L2L2 1.2.L.2.Mi.2,Fa.15 Mi.2,Bu.8,Mi.2,Fa.15
L.3(1,2,3.4) L.3.1.3.L.3.L.3 1.3,0.3,L.3,L.3 1.3,0.3,.L.3,L.3
L.4(1.2,3.4) L.4,0.4.1.4,L.4 L.4,1.4L.4,L.4 L.4,L.4,L.4F0.9
L.5(1,2,3,4) L.6,L.4,Wh.0,Wh.0 L.4,L.4,Mi.0,Wh.0 L.11,L.4,L.7.L.11
6(1.2.3.4) | L.6,Wh.0.L.7.P.31.0 L.6,L.9.L.6P31.0 | Wh.0,L.6WhOP.11.3
7(1,2,3,4) L.7,L.7,L.6,P.31.0 L.7,Wh.0,P.31.1,L.5 F1.2,L.6,L.7,Br.7
8(1.2,3.4) 1.8,L.8L.8L.8 1.8,L.8,Wh.0,L.8 1.8,.3,L.8,L.8
L.9(1,2,3.4) 1.9,0.9,L.16,1.9 1.16,L.16,L.9,L.9 1.9,0.9,L.9.1..16
1.10(1,2,3.4) L.10,L.10,L.10,L.10 L.10,Mi.0,Mi.0,Mi.0 Fl1.4,Mi.0,L..10,Mi.0
[.11(1.2.3.4) | WhoUL.11,L.11,L.11 | L.11,L11L11,0.11 | Whi1,L.11,Wh.1,L.11
L.12(1.2.3.4) | L.i12L.12L12L12 | L.12L.12L.12,L.13 L.8,F1.4.L.13,Mi.0
L.13(1,2,3.4) L.13,L.13,L.13,L.13 L.12.L.12,1L..13.1..12 Mi.0,L.12,1..13,1..13
L.14(1.2.3.4) | L14L.14L14L.14 | L.14L.14L.145t.1 Ba.7,1.14,1.14,5¢.1
L.15(1,2,3.4) | P.11.4,L.15,P.11.1,1.15 | P.11.4,1..15,5St.0,P.11.1 | L.15,P.11.0,P.11.0,Ba.12
L.16(1.2.3.4) | L.16,L.16,L.16,L.9 L.16.Mi.0,L.16.L.9 Wh.0,Mi.1,1.9,1..9

TAULA

7.12: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Leaves.

Imatge

)

Primera
eleccié

Segona
eleccid

Tercera
eleccié

Me.0(1,2.3.4)
Me.1(1,2.3.4)
Me.2(1,2,3 4)
Me.3(1,2.3.4)
Me.4(1,2,3 4)
Me.5(1,2.3.,4)

Me.0,Me.0,Me.0,Me.0
Me.1,Me.1,Me.1,Me.1
Me.3,.Me.2.Me.3. Me.2
Me.3,Me.2,Me.3,Me.2
Me.5,Me.5.Me.5.Me.5
Me.4,Me.4,Me.4,Me.4

Me.0,Me.0,Me.0,Me.0
Me.1,Me.1,Me.1,Me.1
Me.2,Me.2,Me.2,Me.3
Me.2,Me.3,Me.3,Me.3
Me.4,Me.4,Me.5,Me.5
Me.4,Me.4,Me.5,Me.4

Me.0,Fa.19,Me.0,Fa.18
Me.0,Me.1,Me.1,Me.0
Me.3,Me.3,Me.2,Me.2
Me.3,Me.2,Me.2,Me.2
Me.5,Me.5,Me.4,Me.4
Me.4,Me.5,Me.4,Me.5

TAULA 7

.13: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Metal.
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Imatge Primera Segona Tercera

(7 eleccié eleccié eleccié
Mi.0(1,2,3,4) | Mi.0,Mi.0,Mi.0,P.31.0 | Mi.1,Mi.0,Mi.0,Mi.0 | Mi.0,Mi.0,Mi.0,L.10
Mi.1(1,2,3,4) | Mi.1,Mi.1,Mi.1,Mi.1 | Mi.1,Mi.1,Mi.1,Mi.1 | Mi.1,Mi.0,Mi.1,Mi.1
Mi.2(1,2,3,4) | Mi.2,Mi.2,Mi.2,Mi.2 | Mi.2,Mi.2,Mi.2,Mi.2 | Mi.2,Sa.4,Mi.2,Sa.0
Mi.3(1,2,3,4) | Mi.3,Mi.3,Mi.3,Mi.3 | Mi.3,Mi.3,Mi.3,Mi.3 | Mi.3,Mi.3,Mi.3,Mi.2

TAULA 7.14: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Misc.

Imatge Primera Segona Tercera
(7 eleccié eleccié eleccié
P.1.0(1,2,3,4) Te.10,Br.5,5t.3,P.11.0 Te.10,Br.5,5t.0,P.11.1 Mi.3,Br.5.Ba.1,Fa.16
P.1.1(1,2,3,4) P.1.1.P.1.1,Wh2P.1.1 F1.2,F1.2,P.1.1,P.1.1 P.11.2,P.11.3,P.1.1,F1.2

P.11.0(1.2.3.4)
P.11.1(1,2,3.4)
P.11.2(1,2.3.4)
P.11.3(1.2.3.4)
P.11.4(1.2.3.4)
P.21.0(1.2.3.4)
P.21.1(1,2,3.4)
P.31.0(1,2,3.4)
P.31.1(1,2,3.4)
P.41.0(1.2.3.4)
P.41.1(1.2.3.4)

P.11.0,P.11.0,P.11.2.P.11.1
P.11.0.Te.10.P.1.0,P.11.2
P.11.1,Te.10.P.1.1,P.11.0

P.11.3,P.11.3.P.11.3.P.11.3

P.11.4.P.11.4.Fa.16,P.11.4

L.0,P.21.0,P.21.0,Te.1
P.21.1,F1.0.P.21.1,P.21.0
P.31.0.P.31.0,Mi.0.P.11.3
P.31.1,P.31.1,L.7.P.11.3

P.41.0,P.41.0,P.41.0,P.41.0

P.41.1,P.11.4.P.41.1.P41.1

P.1.0.P.11.1,P.11.4,Te.10
L.15,5t.0,Fa.16,P.11.1
P.11.1,Te.10.P.1.1,St.3

P.11.3,P.11.3,P.11.3.P.11.3
P.11.4.P.11.4,Fa.16,P.11.4
Ba.l.F1.6,P.21.1,P.21.0
P.21.1,P.21.1,8t.0,P.21.0
P.31.0,St.0.P.31.0,P.31.0
Ba.0,F1.0,P.1.1,Ba.4
P.41.0,P.41.0,P.41.0.P.41.1
P.41.0,P.11.4Bu.0.P.11.4

P.11.1,P.11.1,P.11.1,Te.1
P.11.0.P.11.2,Fa.15,P.11.1
P.11.1,Te.0,P.1.1.P.11.4
P.11.3.P.11.3,Fa.16,P.11.3
St.0.P.41.0.P.31.0,Mi.3
P.21.0,Te.8,Ba.5,P.21.1
P.11.1,F1.0,P.11.1, Te.1
P.31.0.Ba.4.1.10,P.31.0
P.31.1,F1.0,P.31.1,Ba.4
P.11.4,P.11.4P41.1.P.11.4
P.41.1,P.41.1,P.11.0.P.41.0

TAULA 7.15: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Paint-
ings.
Imatge Primera Segona Tercera
() elecci6 eleccid eleccid
Sa.0(1,2,3,4) | Sa.0,Sa.0,5a.0,Sa.0 | Sa.0,Sa.0,Sa.0,Sa.4 | Sa.0,Sa.2,5a.0,Sa.0
Sa.1(1,2,3,4) | Sa.1,Sa.1,5a.1,Sa.1 | Sa.1,Sa.1,Sa.1,Sa.1 | Sa.l1,Sa.1,5a.1,Sa.3
Sa.2(1,2,3.4) | Sa.2,Sa.2,5a.2,5a.2 | Sa.2,5a.2,5a.2,Sa.2 | Sa.4,Sa.2,5a.0,Sa.4
Sa.3(1,2,3,4) | Sa.3,Sa.4,5a.4,Sa.4 | Sa.4,5a.0,Mi.3,Sa.4 | Sa.4,Sa.3,Mi.3,Sa.3
Sa.4(1,2,3.4) | Sa.3,5a.4,5a.3,5a.0 | Sa.3,Sa.2,5a.4,Sa.2 | Sa.0,Sa.0,5a.3,Sa.4
Sa.5(1,2,3,4) | Sa.5,Sa.5,5a.5,Sa.5 | Sa.5,Sa.5,1..12,Sa.5 | Ba.9,Sa.6,Ba.9,5a.6
Sa.6(1,2,3.4) | Sa.6,5a.6,5a.6,5a.6 | Sa.5,5a.6.5a.6,Sa.6 | Sa.6,5a.6.Sa.5,5a.6
TAULA 7.16: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Sand.
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Imatge Primera Segona Tercera
(7) eleccid eleccid eleccié
St.0(1,2,3.4) | P.1.0,L.15,Te.10,P.1.0 | P.11.4,5¢.0,P.11.1,5¢.3 | St.0,P.11.1,P.11.2,S¢t.0
St.1(1,2,3,4) St.1,5t.1,5t.1,S¢.1 St.1,5¢t.1,5t.1,S¢.1 L.14,1..14,St.1,1..14
St.2(1,2,3,4) St.2,5t.2,5t.2,5¢t.2 St.2,5¢t.2,5t.2,5¢t.2 St.2,5¢t.2,Br.1,St.2
St.3(1,2,3.4) | P.1.0,St.3,5t.3,St.3 Ba.1,St.3,Ba.6,5t.3 St.3,5t.3,5t.3,5¢t.3
St.4(1,2,3,4) St.4,St.4,5t.4,5¢.4 St.4,5t.5,5t.4,5¢t.5 St.5,5t.4,5t.4,5¢t.5
St.5(1,2,3.4) St.4,5t.5,5t.5,5t.5 St.4,5t.4,5t.4,5¢t.4 St.5,5t.4,5t.4,5¢t.5
TAULA 7.17: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Stone.

Imatge Primera Segona Tercera
(7) eleccié eleccié eleccié
Te.0(1,2,3,4) Te.5,Te.3,Te.1,Te.1 Te.5.Te.3.Te.4,Te.0 | Te.1,Te.3,Te.3,Te.3
Te.1(1,2,3,4) Te.—l,Te.9,Te.0,Te.2 Te.3,Te.6,Te.0,Te.2 Te.3,Te.0,Te.1,Te.9
Te.2(1,2,3,4) Te.2,Te.6,Te.2,Te.1 Te.1,Te.2,Te.9,Te.2 Te.9,Te.1,Te.1,Te.2
Te.3(1,2,3,4) Te.3,Te.3,Te.5,Te.3 Te.4.Te.3.Te.0,Te.0 | Te.3,Te.4,Te.8,Te.3
Te.4(1,2,3,4) Te.3,Te.5,Te.3,Te.5 Te.3,Te.0,Te.4,Te.1 Te.3,Te.3,Te.3,Te.5
Te.5(1,2,3,4) Te.4,Te.5,Te.5,Te.6 Te.5.Te.3.Te.0,Te.5 | Te.0,Te.9,Te.4,Te.5
Te 6(1,2,3,4) Te.6,Te.9,Te.5,Te.1 Te.10,Te.8,Te.6,Te.2 L.1,Te.7,Te.5,Te.1
e.7(1,2,3,4) Te.7,Te.7,Te.8,Te.8 Te.6.Te.6,Te.8,Te.6 | Te.9,Te.5,Te.6,Te.9
Te 8(1 2,3,4) Te.7,Te.7,F1.1,F1.1 Te.6,Te.3,Te.8,Te.8 Te.8,Te.6,T1.o,Fl.1
Te.9(1,2,3,4) | Te.1,Te.0,P.11.2,Te.2 | Te.6,Te.1,Te.10,Te.1 | Te.7,Te.3,Te.10,Te.2
Te.10(1,2,3,4) Te.4,Te.6,P.11.2,P.11.2 | Te.9,Te.5,Te.10,Te. 10 | Te.3,1..1,P.11.1,Te.9

TAULA 7

.18: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Terrain.




7.2. RESULTATS EXPERIMENTALS

207

Imatge Primera Segona Tercera
(7) eleccié eleccié eleccid

Ti.0(1,2,3.4) Ti.0,Ti.0,Ti.0,Ti.0 Ti.0,Ti.0,Ti.0,Ti.0 Ti.0,Ti.0,Ti.0,Ti.0
Ti.1(1,2,3,4) Ti.1,Ti.1,Ti.1,Ti.1 P.1.0,Br.4,Ba.2,Ba.2 Ba.2,P.1.0,Ba.2,FL.3
Ti.2(1,2,3.4) Ti.2,Ti.2,Ti.2, Ti.2 Ba.6,Te.3,Br.8,Ti.6 Ba.6,Te.4,Ti.3,Ti.3
Ti.3(1,2,3,4) Ti.3,Ti.3,Ti.3,Ti.3 Ti.3,Ti.3,Ti.3,Ti.3 Ti.3,F1.1,Br.8,Ti.3
Ti.4(1,2,3.4) Ti.4,Ti.4,Ti.4,Ti.4 Ti.4,Ti.4,Ti.4,Ti.4 Ti.4,Ti.4,Ti.4,Ti.4
T1 5(1,2,3,4) Ti.5, Te.8,P.11.4,Ti.5 | P.11.4,G.0,P.11.1,Bu.5 | P.11.4,Te.8,P.31.0,Ba.4

Ti.6(1,2,3.4) T1.5,B1.6,St.3,T1.o P.41.1,5t.2,Te.1,Ti.3 Te.8,Br.8,Ba.6,Br.8
Ti.7(1,2,3,4) Ti.7,T1.7,Ti.7, Ti.7 Ti.7,T1.7,T1.9,Ti.7 Ti.9,T1.9,Ti.9,Ti.9
Ti.8(1,2,3.4) Ti.8,Ti.8,Ti.8,Ti.8 Ti.8,Ti.8,Ti.8,Ti.8 Ti.8,Ti.8,Ti.8,Ti.8
Ti.9(1,2,3.4) Ti.9,Ti.9,Ti.9,Ti.9 Ti.9,Ti.9,Ti.9,Ti.7 Ti.10,Ti.9,Ti.7,Ti.10

Ti.10(1.2,3.4)

Ti.10,Ti.10,Ti.10,Ti.10

Ti.10,Ti.10,Ti.10,Ti.10

Ti.10,Ti.10,Ti.10,Ti.10

TAULA 7

.19: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Tile.
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CAPITOL 7.

APLICACIO DE LA REPRESENTACIO PER A L’ACCES A BASES DE DADES

Imatge Primera Segona Tercera
(7 elecci6 eleccid elecci6
Wa.0(1,2,3,4) | Wa.0,Wa.0,Wa.0,Wa.0 | Fa.5,Fa.5,Wa.4,Ba.4 Fa.5,Fa.5,Ba.4,Wa.4
Wa.1(1,2,3,4) | Wa.l,Wa.1,Wa.1,Wo.2 | Wa.6,Wa.6,Wa.1,Wo.2 V\a.l,Wa.Eﬁ,V\a.l,Wo.Z
Wa.2(1,2,3,4) | Wa.2,Te.2,Wa.7,Wa.2 | Wa.2,Te.2,Wa.2,Wa.7 | Sa.4,Wa.5,Wa.2,Te.1
Wa.3(1,2,3,4) | Wa.3,Wa.3,Wa.6,Wa.3 | Wa.6,Wa.6,Wa.6,Wa.6 | Wa.6,Wa.6,Wa.3,Wa.5
Wa.4(1,2,3,4) | Wa.4,Wa.4,Wa.4,Wa.4 | Wa.0,Wa.0,L.7,P.31.1 | Wa.0,Wa.0,P.31.1,Ba.4
Wa.5(1,2,3,4) | Wa.5,Wa.5,Wa.5,Wa.5 | Wa.3,Wa.3,Wa.3,Wa.3 | Wa.3,Wa.3,Wa.3,Wa.3
Wa.6(1,2,3,4) | Wa.6,Wa.6,Wa.6,Wa.6 | Wa.3,Wa.3,Wa.3,Wa.3 | Wa.3,Wa.3,Wa.6,Wa.6
Wa.7(1,2,3,4) | Wa.7,Wa.7,F1.1,Wa.7 | P.1.0,Wa.2,Ba.6,Ti.5 Te.10,Wa.2,Ba.6,G.0

TAULA 7.20: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Water.
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Imatge

(?)

Primera
eleccié

Segona
elecci6

Tercera
eleccié

Wh.0(1.2,3.4)
Wh.1(1,2,3.4)
Wh.2(1,2,3.4)

L.11.L.5,Wh2Fl4
Wh.1,Wh.1,Wh.1,Wh.1
Fo.6,Wh.2,Wh.1,Wh.2

Wh.0,Wh.0,L.8, Wh.1
Fo.7,Wh.2,Wh.1,Wh.2
Fo.7,Fo.7,Wh.2, Wh.1

WL.0,Wh.0,L.7.FL.2
Fo.6,Wh.2,Wh.1,WhL.0
Wh.2,Wh.2,Wh.1,Wh.0

TAULA 7.21: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus

Whereswaldo.
Imatge Primera Segona Tercera
() elecci6 eleccid elecci6

Wo.1(1,2.3.4)
Wo.1(1,2,3.4)
Wo.2(1,2,3.4)

Wo.0,Wo.0,Wo.0,Wo.0
Wo.0,Wo.0,Wo.0,Wo.0
Wo.2,Wo.2,Wo.2,Wo.2

D.11.3,Wo0.0.D.1.0,Wo.0
P.11.3,Wo0.0,P.1.0,Wo.0
Wo.2,Wo.2,Wo.2,Wo.2

P.11.3,Wo.1,Fa.16,Wo.1
P.11.3,Wo.1,Fa.16,Wo.1
Wo.2,Wo.2,Wo.2,Wo.2

TAULA 7.22: Resultats sobre BDI2 a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Wood.
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(a) . ! 3 . 1 |
Bark.0000.1 (7) Bark.0000.3 Food.0007.2
(b) ; ey T, ¥
Bark.0007.3 Paintings. 11.0001.3
(c)
Brick.0000.2 Brick.0001.4
(1) | NS .
Brick.0002.1 (?) Brick.0002.3 Brick.0002.4
(d)

FIGURA 7.15: Experiments sobre DBI2
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Fabric.0001.2 Fabric.0001.4

Fabric.0014.1 () Fabric.0014.2 Fabric.0014.3

FIGURA 7.16: Experiments sobre DBI2
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(a) e v
Flowers.0002.2

(b)

()

(d)

4 i | T
Grass.0002.1 (7) Grass.0002.3 Grass.0002.4

FIGURA 7.17: Experiments sobre DBI2
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2 I',‘d‘.':‘_ - ; :
Flowers.0002. 1

Paintings.1.0001.1 (7)

FIGURA 7.18: Experiments sobre DBI2
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(a)

Paintings.21.0001.1 (?7)  Paintings.21.0001.2  Paintings.21.0001.3

Sand.0002.1 (7) Sand.0002.2 Sand.0002.3

Terrain.0003.1 (?) Terrain.0003.2 Terrain.0004.1

FIGURA 7.19: Experiments sobre DBI2
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7.2.3 Avaluacié dels resultats

En el treball de G.L. Gimelfarb i A.K. Jain [32] es presenta una aproximacié semblant a
aquesta en la que es defineix una mesura de la distancia entre textures. A partir d’aquesta
mesura es fan un conjunt d’experiments semblants als que hem fet nosaltres.

Per a I'avaluacié dels resultats es plantegen uns criteris que permetran donar una valo-

riacié d’aquests:

Criteri 1 Quantes vegades la mateixa imatge ha estat seleccionada a la primera seleccid.
Criteri 2 Quantes vegades la mateixa imatge ha estat seleccionada a la segona seleccid.
Criteri 3 Quantes vegades la mateixa imatge ha estat seleccionada a la tercera seleccid.

Quan diem la mateixaimatge es té en compte el fet de que les imatges han estat dividides
en parts més petites. Aleshores aquestes mesures es basen en el fet de que una recerca és
bona si selecciona com a imatge més propera una imatge que provingui de la mateixa imatge
d’on ve la que s’esta demanant.

Des del nostre punt de vista aquests criteris no sén prou objectius per varis motius:

(i) Primer de tot perqué les imatges no sempre han estat captades amb les mateixes
condicions d’il.luminacié a tota 1’escena, 1 perqué algunes d’elles representen escenes

en els que certes parts no representen cap textura en si mateixa.

(ii) Existeixen conjunts d’imatges que sén semblants entre elles. Per tant, la imatge que
es selecciona no té perque provenir de la mateixa imatge original sind que pot venir

de qualsevol imatge del conjunt i pot continuar sent un resultat valid.
D’aqui que en un dels experiments els autors hagin afegit un quart criteri:

Criteri 4 Quantes vegades la mateixa imatge o imatges que s’han definit de conjunts sem-
blants, han estat seleccionades dins de la primera seleccid, o bé, dins de la primera 1

la segona seleccié alhora.

que els hi fa millorar de forma notable 1’avaluacié.

Els experiments que han realitzat en el seu treball ha estat fet sobre dues BDI's. La
primera formada per imatges de I’album de Brodatz [10], sén imatges regulars i en condicions
de captacié homogenies per tota la imatge, els resultats que obtenen sobre un conjunt de

240 preguntes fetes entre els que hi ha 8 imatges de cada tipus, sén:
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(a) RN
Tile.0000.3
(b)
Tile.0007.1 (7)
()
Water.0002.1 (7) Water.0002.2
()

Wood.0001.1 (7)

FIGURA 7.20: Experiments sobre DBI2
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Criteris 21 4
97.9%

Criteris 114
93.6%

Criteri 2
96.7%

Criteri 1
88.8%

La segona BDI esta formada per imatges de la mateixa base de dades del nostre segon
experiment. Els resultats obtinguts sobre 360 preguntes, en una base de dades on hi ha 4

imatges d’una mateixa imatge, sén:

Criteri 1

Criteri 2

Criter1 3

66.6%

73.3%

77.8%

Tot 1 que creiem que aquesta avaluacié no és la més adient, hem fet les mateixes avalu-

acions. Per la BDI1 i1 per 328 preguntes hem obtingut els segiients percentatges d’encert:

Criteri 1 | Criteri 2 | Criteri 3
84.4% 90.8% 93.5%
Sobre la BDI2 i per 668 imatges hem obtingut:
Criteri 1 | Criteri 2 | Criteri 3
64.9% 75.5% 83.5%

La diferencia d’encerts entre la primera i la segona base de dades és degut principalment
que la segona base de dades conté moltes imatges on realment no hi ha cap textura, i que
per tant el seu resultat no és predictible.

Per altra banda, el que caldria fer seria veure els resultats per un criteri com el 4, pero la
seva aplicacié implica definir un conjunt de similaritats entre grups que hem cregut millor
no fer, ja que haguéssim pogut introduir certs dubtes a 'experiment. Aquesta definicié de
similiritats s’hauria de fer amb persones no experimentadesi amb experiments que tinguéssin
en compte la preatentivitat.

Si ho comparem amb els resultats del treball dels altres autors que hem introduit an-
teriorment, podem veure que per la segona base de dades els resultats son semblants. Cal

tenir en compte que a la BDI2 hi havia més imatges escollides sense cap criteri.
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CAPITOL 8

CONCLUSIONS I VIES DE CONTINUACIO

Per extreure les conclusions de tot aquest treball hem de tenir en compte els objectius que
ens haviem fixat. L’objectiu central era el de definir una representacié de textures que
complis les propietats de ser general, preatentiva, amb un cost computacional baix, que
el seu espail presentés una metrica de similituds semblant a la del SVH, que fos de baixa
dimensionalitat i en les que els eixos es poguéssin interpretar perceptualment.

Abans de definir la representacié ens hem plantejat diferents alternatives. Si teniem
en compte els treballs anteriors realitzats, la primera idea seria plantejar una representacio
que es basés en la mesura sobre les imatges de certes propietats amb un significat d’ordre
superior associat. Tenint en compte aquest tipus d’aproximacié hem presentat els resultats
d’aplicar aquestes idees sobre una aplicaci6 concreta.

L’aplicaci6 consisteix en una classificacié d'imatges radiografiques afectades amb pneu-
moconiosi. Per fer la classificacié ens hem basat en una mesura concreta: la granularitat.

L’analisi dels resultats d’aquesta aplicacié ens ha portat a les segiients conclusions: la
definici6é de la mesura influeix molt en el resultat, i el tipus d’imatge fa que els resultats
d’'una mateixa mesura es puguin interpretar de forma diferent. En resum, aquest tipus
d’aproximacidé pot presentar cert graus d’ambiguitat i manca de generalitat en el tipus
d’imatge que pot representar.

Per evitar aquests dos problemes ens hem plantejat buscar una representacié basada en
caracteristiques que permeten una discriminacio preatentiva en el sentit de la teoria del texto
de Julesz [52]. En aquest cas, la textura ha de ser representada a partir de caracteristiques
locals de la imatge com taques 1 barres, 1 dels seus atributs, independentment de la posicio
que aquestes ocupen dins de la imatge, és a dir, basant-se només en criteris de densitat
d’aquestes caracteristiques.

Una representacié en el sentit que acabem de definir podria basar-se en un conjunt

219
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d’algorismes que detectéssin les taques i les barres 1 que aleshores calculéssin els seus
atributs. Aquests tipus d’aproximacions [120] presenten gran complexitat en la definicid
d’algorismes prou robustos i problemes en la combinacié de tota la informacié de forma
global. Un opcié més senzilla des del punt de vista metodologic consisteix en agafar un
model multicanal de percepcié preatentiva de textures, en els que tant la deteccié com la
combinaci6 és més automatica i més general davant de qualsevol tipus d’imatge. A més
a més, aquests models estan basats en evidencies biologiques i en resultats psicofisics que
fan que puguin presentar un comportament d’acord amb el del SVH, que és una de les
propietats que ens haviem proposat per aquesta representacid.

A partir de la seleccié d’'un model d’aquest tipus [65], hem definit una representacié,

que ha presentat els problemes habituals en aquest tipus d’aproximacions:
e Cost computacional de calcul elevat.
¢ La dimensionalitat de ’espai de representaci6é molt gran.
e La manca d’'una interpretacié perceptual.

El cost computacional en el calcul de la representacio ha estat rebaixat de forma im-
portant a més a més amb la capacitat de ser paral.lelitzable. S’han introduit operacions
morfologiques en els passos d’inhibicié no lineal del model. Aquestes operacions aporten una
millora important si tenim en compte que existeixen algorismes molt eficients per calcular-
les. En l'intent de millorar aquests passos hem aportat un metode per a la descomposicié
d’elements estructurants isotropics. Aquest tipus d’elements s’han utilitzat pel calcul de
les dilatacions morfologiques que hem introduit a ’algorisme del model. El metode desen-
volupat ens permet passar d'una complexitat d’ordre quadratic a una complexitat d’ordre
lineal en el calcul d’aquestes operacions.

Una altra aportacié interessant és que hem demostrat que la representacié que presentava
una dimensionalitat molt alta, es pot reduir a una espai de quatre dimensions. Caracteristica
molt important per a qualsevol representaci6. Fixem-nos que I'estimul visual del color ve
representat fisicament en un espai d’infinites dimensions mentre que les seves representacions
normalment es fan en espais de tres dimensions.

Finalment, hem explorat ’espai de representacié amb 'objectiu de donar-li una inter-
pretacio segons certs parametres perceptuals objectius. La interpretacio dels eixos de I'espai

reduit s’ha fet en dos passos (en podem veure un esquema a la figura 8.1).
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En el primer pas s’han identificat les possibles dimensions a partir d’un espal parametric
de textures. Aquest espai parametric d'imatges, o espai d’entrada, ha permés controlar
determinats parametres a ’entrada de manera que s’ha pogut veure 'efecte de les seves
variacions a l'espai de representaci6. Aixi doncs, s’ha aconseguit una interpretacié basada
en els parametres d’escala, de contrast i d’orientacié de les taques i les barres que apareixen
a la imatge.

En el segon pas ens hem plantejat la generalitzacié d’aquesta interpretacio pel cas gen-
eral de qualsevol textura, i no només per a textures parametriques. Fer servir la mateixa
metodologia pel cas general és impossible ja que no tenim ’espai parametric de totes les
textures possibles. El que hem fet ha estat definir una parametritzacié de la representacié
i una hipotesi sobre la combinacié de parametres d'una textura dins de 1’espai.

La hipotesi ha estat confirmada a partir d'una analisi de correlacid, sobre les representa-
cions d'un conjunt d’imatges naturals, un conjunt semblant al que altres autors [81] havien
agafat com a mostra de 'espai de totes les textures.

La confirmaci6 d’aquesta hipotesi ens permet dir que una textura es localitza dins 'espai
de representacié a partir de la suma de les posicions de totes les subtextures que la formen.
Considerarem una subtextura d’aquesta al conjunt de caracteristiques de la imatge, taques o
barres que presenten el mateix tipus d’atribut, aquests atributs sén el contrast i el seu signe,
I’escala 1 l'orientacié, combinats entre ells segons certes funcions que ja hem especificat.

Com a linies de continuacié d’aquest treball podem dir que caldria millorar la correlacié
d’un dels eixos de la representacid. Concretament 1'eix que representa el signe dels elements
que formen la textura.

Aquesta millora aniria acompanyada d’un estudi més precis sobre 'estructura de ’espai
de representacid. De manera que poguéssim determinar 'origen, la relacié entre els diferents
eixos, la continuitat dins de 'espai, etc. Aquest estudi es podria fer seguint la metodologia
que estableix 1’escalament multidimensional partint d’experiments orientats en aquesta di-
reccié. En quan a aquest fet hem de dir que hem preferit testejar primer la viabilitat de la
generalitzacié de la interpretaci6 abans d’entrar més a fons a definir I'estructura.

Una vegada hagim definit 1'estructura de 'espai caldria validar-la amb 'espai percep-
tual corresponent. S’haurien de dur a terme un conjunt d’experiments amb persones que
permetéssin establir I’estructura del nostre espai perceptual, per poder veure si existeix una
correspondencia. Aquest fet confirmaria la validesa de la metrica de similituds de ’espai de

representacié definit.



222 CAPITOL 8. CONCLUSIONS I VIES DE CONTINUACIO

. - Seleccid d'un conjunt
Espal paamerricde | oo d’'imatges prou diferents

textures t(a,c,s) (Semblant a del Rao)
(Model de barres-tagques)

Sintesi d’imatges ] .
[ 9 Posicionar cadatextura

dinsdel’espai de
representacio
Posicionar cada textura / \M DS
dins|’espai de \
representacio Parametritzacio Espai de baixa
delarepresentacio dimensio
Hipotesi:
MDS

Textura=Sum(t®,s,c))

Introducci6 de les e[ Andlisi de Correlacio

textures al’ espai

de baixa dimensio

del que s han
identificat dimensions

Identificaci6 de les
dimensions de |’ espai
de baixadimensié

Es pot extendre per a qualsevol textura?_ _

FIGURA 8.1: Esquema del procés seguit per a la interpretacio dels eixos de 'espai de
representacio.
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Per a que la generalitzacio fos real caldria extendre tot el treball a imatges en color.

En quan al model utilitzat i a la representacié definida caldria introduir algunes modifi-
cacions respecte de la sintonitzacié del radi de la inhibicié. En aquest sentit ja hi ha alguns
resultats dins la teoria del texté que podrien dirigir aquesta recerca.

L’aportacié feta amb el metode de descomposicié d’elements estructurants isotropics
podria ser generalitzada per a qualsevol dimensié de 'element basic. Aquesta generalitza-
ci6 és important si tenim en compte que els hardware’s que ens permetrien implementar
aquest algorisme de forma eficient ofereixen la possibilitat de fer operacions amb elements
estructurants més grans amb el mateix cost que elements petits.

Finalment, i referent al capitol d’aplicaci6 de la representacié a I'accés a bases de dades
d’imatges, caldria una metodologia de validacié millor, ja que la validacié feta no reflecteix

ben bé la capacitat de la representacio.
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