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RESUMEN

Se presenta el disefio e implantacion de un sistema para el
anali sintesis y clasificacion de texturas regulares. El
sistema ve a las texturas desde el punto de vista estructural,
esto es, las texturas se consideran que estan compuestas por
subpatrones que ocurren repetidamente de acuerdo a reglas de
colocacién bien definidas.

El sistema que se presenta aqui toma como entrada una imagen
en niveles de gris con un patron textural. En la parte de
analisis, el sistema obtiene una descripcion del patron textural
de entrada. La descripcién consiste de:

Una caracterizacioén de los primitivos de la textura,

- El subpatrén repetitivo basico de la textura (el conjunto de
regiones que al repetirse forman el patron textural), y

- Las reglas que determinan la distribucion del subpatron

repetitivo dentro de la textura.

El sistema considera un primitivo de textura como una regién
de la imagen con un nivel de gris homogéneo. Para caracterizar a
los primitivos de textura, el sistema, primero transforma Ila
imagen de entrada a una imagen binaria. Posteriormente, se extraen
las regiones conectadas que aparecen en la imagen binaria y se
calcula un conjunto de rasgos que permiten caracterizarlas. Se
determinan las clases de primitivos que existe en la textura y se
selecciona el pri ivo dominante y la clase dominante de Ila
textura. De la distribucién de los primitivos dominantes se
obtienen las reglas de colocaciéon y el subpatrén repetitivo basico
de la textura.

La descripciéon que se obtiene de un patrén textural se
a para la sintesis de texturas. Este proceso permite
encia del proceso de analisis. Ademas, la
iza, primero en una fase de aprendizaje para
establecer modelos de clasificacion y, después, para reconocer
diferentes tipos de texturas.




INTRODUCCION

La textura de una superficie es una sujeto importante en el
analisis de imagenes. Su importancia se debe principalmente, a que
es una propiedad que refleja la composiciéon o estructura de un
objeto. La textura se puede considerar como un patrén que contiene
un gran numero de elementos en los que ninguno de ellos destaca
sobre los demas y, en general, arreglados densa e igualmente sobre
todo el patron.

Algunos objetos texturales influyen en el reconocimiento y/o
deteccion de un objeto. Por ejemplo, la discriminaciéon entre
varios objetos puede realizarce por medio de las diferencias de
texturas entre ellos, se pueden identificar objetos reconociendo
el tipo de la textura de la superficie que los compone y es
posible percibir la profundidad, curvatura o inclinacién de una
superficie a través de cambios de texturas.

Se han desarrollado diversas técnicas a fin de poder realizar
un analisis automatico de texturas (por medio de una computadora).
Ellas han sido aplicadas a la segmentacion de imagenes,
clasificacién de terrenos y detecciéon de enfermedades pulmonares.

Los diferentes estudios publicados consideran a la textura
desde dos puntos de vista: estadistico y estructural. En el
enfoque estadistico la textura se considera como un patrén
pictérico complejo definido por una gran cantidad de medidas
locales tomadas en el patréon. Por otra parte, en el enfoque
estructural la textura se considera estar definida por elementos
que ocurren repetidamente dentro de un patrén general obedeciendo
reglas de colocacién bien definidas. Bajo el enfoque estructural,
los elementos de textura se conocen como patrones primitivos o
simplemente primitivos.



Mientras que los métodos estadisticos se aplican a cualquier
tipo de textura, los métodos estructurales se aplican Unicamente a
texturas cuyos primitivos son distinguibles y los cuales ocurren
repetidamente dentro de ellas. A este tipo de texturas se les
conoce como texturas regulares.

OBJETIVO DEL TRABAJO DE TESIS

En el presente trabajo de tesis se describe el disefio e
implantaciéon de un sistema para el analisis, sintesis y
clasificacion de texturas regulares. El sistema considera a las
texturas desde el punto de vista estructural.

El analizador obtiene la descripcidén de un patrén de textura
que se le presenta en wuna imagen en niveles de gris. Tal
descripcién consiste de:

(D) La caracterizacion de los primitivos de textura,

(@ El subpatrén repetitivo basico de la textura, y

(@ Las reglas que dictan su distribuciéon dentro del patrén
general .

Mediante el sintetizador de texturas del sistema, es posible
generar texturas a partir de la descripcioén que se obtiene con el
analizador. Esto permite verificar la eficiencia del proceso de
analisis para obtener la descripcion adecuada de una textura.

El sistema se completa con un esquema de clasificacion de
texturas. Dicho esquema establece un modelo de clasificacion a
través de un proceso de aprendizaje supervizado, esto es, se
establecen modelos de clasificacidon apartir de texturas muestra
de entrenamiento que pertenecen a categorias conocidas. Mediante
el clasificador, el sistema es capaz de clasificar muestras de una
categoria desconocida y corregir o ajustar el modelo de
clasificacion.



PRESENTACION DEL TRABAJO DE TESIS

En el capitulo 1 se presentanalgunas generalidades sobre el
trabajo de tesis. Se establece unaclasificacion de texturas y se
presentan los enfoques utilizados para realizar un analisis
automatico de texturas. Se discuten ademds, los antecedentes a
este trabajo de tesis. Por ultimo, en este capitulo se da& wuna
descripcion general del sistema implantado.

En el capitulo 2 se presenta el analizador del sistema en
cuestion. Se discuten en detalle, las técnicas utilizadas en cada
una de sus partes. El capitulo 3 examina el proceso de sintesis de
texturas. El esquema de clasificacion se muestra en el capitulo 4.
Finalmente, en el capitulo 5 se comentan los resultados obtenidos.

En el anexo A se presenta unasolucién al problema de los
k-vecinos mas cercanos a un punto dado. Este problema, aparece con
frecuecia en esta tesis.



CAPITULO 1

GENERALIDADES

1.1 TEXTURA

La percepcion visual de un objeto depende de la capacidad de
un observador para comprender y procesar la informacién de un
patrén oOptico. El patrén o6ptico contiene, tipicamente, tres
componentes: (1) una silueta que presenta el objeto al ser Vvisto
contra un fondo contrastante, (2) un diagrama o esqueleto de los
contornos que corresponden a sus partes mas importantes y (3 las
texturas que corresponden a los materiales que lo llenan o cubren.

Un patrén éptico se considera como una textxira si existen en
él un gran nimero de elementos en los que ninguno de ellos destaca
con respecto a los demds y, en general, arreglados densa e
igualmente sobre todo el patréon textural. Los elementos de una
textura, llamados primi tixjos de text'ura, pueden ser elementos
discretos presentes en el patron y que obedecen alguna
distribucion de forma, tamafio, color, sombra y/u orientacion
[Pick70].

Algunos factores texturales influyen en la deteccién y
reconocimiento de objetos. Por ejemplo, algunos objetos no pueden
ser vistos claramente como regiones de color contrastante y la
percepcion de sus siluetas o contornos internos puede depender de
distinguir diferencias de texturas entre regiones adyacentes. En
otros casos, si un objeto es pequefio 0o es visto desde muy lejos,
sus siluetas pueden ser irresolubles y su reconocimiento puede
depender de un analisis textural de un gran conglomerado de ellos.
Este método se usa, en algunas ocasiones, para identificar
organismos microscopicos.



Mas aun, la informacién que se requiere para la deteccion vy
reconocimiento de un objeto puede no recaer en su forma o en el
arreglo esquematico de sus partes. Existen muchas situaciones en
que no se pretende encontrar un objeto especifico sino uno que
pertenezca a una clase amplia y que se determina en términos del
tipo, calidad o condicién de los materias que lo llenan o cubren.
Por ejemplo, cuando se va de compras al mercado, uno quizi no esta
interesado en comprar una lechuga especifica sino una que cumpla
con la condicién de estar fresca. Aqui se involucra un proceso de
deteccioén y reconocimiento de objetos mediante un analisis de
textura.

Las propiedades mas importantes que el sistema visual humano

considera para la discriminacién de texturas son: [€))
caracteristicas varias de los elementos de textura como son forma,
tamafio, color, sombra, orientaci6n, etc., (2) la cantidad o

densidad de elementos en el patrén y (3) el patrén caracteristico
o arreglo espacial de los elementos del patrén.

1.2TIPOS DE TEXTURAS

Los diferentes tipos de texturas se pueden dividir en
texturas con elementos distinguibles y texturas sin elementos
distinguibles. Esta divisioén tiene que ver con la cantidad de
elementos de textura por unidad de area. Debido a esto, los tipos
de texturas antes mencionados se refieren también como

mxicrotexturas y microtexturas. Una imagen de satélite contiene por
lo general, microtexturas; en ellas es dificil
aisladamente los elementos de textura. Por otro lado, wuna imagen
de una piel de reptil vista desde una distancia razonable muestra
macrotexturas. Las texturas sin elementos distinguibles pueden ser
meramente, patrones que obedecen leyes estadisticas; estas
texturas pueden tener semenjanza con el ruido que aparece en una
pantalla de television.

Las texturas con elementos distinguibles se pueden
clasificar, ain mds, en dos subclases: texturas con patrones
regulares y texturas con patrones aleatorios. Las texturas con
patrones regulares son aquellas con una relacién espacial no
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aleatoria entre sus primitivos. Las texturas con patrones
aleatorios son texturas que tienen una débil relacién espacial
entre sus primitivos.

1.3 ENFOQUES EN EL ANALISIS DE TEXTURA

Se han desarrollado diversas técnicas a fin de realizar un
analisis automatico (por medio de una computadora) de texturas.
Los diferentes métodos desarrollados se pueden clasificar en dos
clases: métodos estadisticos y métodos estructurales [Hara79].

1.3.1 EL ENFOQUE ESTADISTICO

En el enfoque estadistico, la textura se considera como un
patrén pictérico complejo definido por un conjunto de estadisticas
extraidas de una gran cantidad de mediadas locales tomadas en el
patréon. Aln cuando estadisticas simples, tales como estadisticas
de primer orden de los niveles de gris de una imagen, pueden ser
Utiles para clasificar un conjunto limitado de texturas, los seres
humanos son sensitivos a estadisticas de segundo orden, tal y como
fué probado por Julesz [Jule75].

El tipo de estadisticas que se calculan son diversas [Wang8l
y Tamu78]. Weszka et al [Wesz76] calcularon estadisticas de primer
orden en el método de diferencias de niveles de gris. Estadisticas
de segundo orden para analizar texturas se calculan en: el método
del espectro de potencia de Fourier [Zuck76], la funcién de
autocorrelacion [Chen83], el modelo de autorregresién [Degu78],
las matrices de co-ocurrencia espacial de niveles de gris [Hara73]
y las matrices de co-ocurrencia generalizada [Davi79a].
Estadisticas de orden superior se calculan en el método de
longitud de secuencias de niveles de gris [Gall75 y Sun83].

Las diversas técnicas del enfoque estadistico son aplicables
a casi cualquier tipo de textura. No obstante, algunas de ellas
solo son aplicables a un alto costo computacional [Conn80b].

1.3.2 EL ENFOQUE ESTRUCTURAL

En el enfoque estructural la textura se considera estar
7



definida por elementos distinguibles que ocurren repetidamente
dentro de un patréon y que obedecen reglas de distribuciéon bien
definidas. Partiendo de esto, Conners y  Harlow [Conn80a]
establecieron que un analizador estructural de texturas debe ser
capaz de vrealizar lo siguiente: (1) Localizar los patrones
primitivos de textura, (2) Caracterizar las reglas de distribucion
de los patrones pri ivos dentro de la textura y (3) Caracterizar
a los primitivos de la textura.

Se han propuesto varios tipos de primitivos de textura para
el analisis estructural: bordes [Tanu78], maximos [Ehri78],
extremos locales [Mitc77], puntos [Davi79a], ventanas de tamafio
fijo [Lu78 y Lu79] y regiones de nivel de gris homogéneo [Tsuj73.
Tomi82 y Leu85].

Las diversas técnicas del enfoque estructural parecen ser mas
apropiadas para analizar estructuras regulares. Para este tipo de
texturas, la eficiencia de las técnicas estructurales es mayor
comparada con las técnicas estadisticas.

1.4 ANTECEDENTES

Se han propuesto, diversos modelos estructurales para el
analisis de textura.

Zucker [Zuck76] concividé una textura real como una distorsioén
de una textura ideal. Esta textura ideal la representé mediante
una gréafica regular. Cada nodo de esta grafica se conecta a sus
vecinos obedeciendo un patron de conexion Tfijo. Una textura
realista se obtiene distorsionando el patrén de conexién de cada
nodo de la textura ideal.

luy Fu [Lu78 y Lu79] wusaron” en un enfoque sintactico,
gramaticas de arbol. Un patrén de textura se divide inicialmente
en ventanas disjuntas de tamafio fijo. Las ventanas que pertenecen
al mismo patréon de textura se caracterizan por una gramatica de
arbol. Se puede introducir ruido o distorsién en los patrones
texturales haciendo uso de una gramatica estocastica. Otra
gramatica de arbol se utiliza para caracterizar las reglas de
colocacion de las ventanas.



Davis [Davi79a] usé puntos para representar a los primitivos
de textura y se concentré en la descripcién de las reglas de
colocacién. Basado en la distancia entre cada punto y’sus vecinos
més cercanos, construyé un histograma de distancias. De los picos
dominantes en el histograma. gener6 un histograma direccional.
Mediante medidas tomadas en el histograma direccional, encontré el
grado de regularidad de una textura.

Conners y Harlow [Conn80a] usaron la medida de inercia
obtenida de las matrices de co-ocurrencia espacial de los iveles
de gris (MCENG) de una imagen textural para extraer las reglas de
colocaciéon. En lugar de usar las MCENG como una estadistica local,
la distancia espacial fué variada desde un punto hasta un nUmero
relativamente grande de puntos. En texturas con patrones
regulares, se pueden observar cambios periédicos en las curvas de
inercia vista como una funciéon de la distancia espacial de las
MCENG. De las curvas de inercia se puede obtener el periodo y los
tamafios de los primitivos de textura.

Tomita et al [Tomi82] propusieron un modelo estructural para
texturas de tipo objeto-fondo. Mediante analisis de forma, los
elementos de textura extraidos de una imagen de entrada son
clasificados en varias clases distintivas: una clase fondo vy
algunas clases tipo. Para cada clase se seleccionan los elementos
tipicos. Las reglas de colocaciéon se seleccionan de un histograma
bidimensional de las posiciones relativas entre cada par de
elementos que pertenecen a una clase tipo.

Leu y Wee [Leu85] mejoraron el enfoque de Tomita et al,
usando técnicas de deteccidén de agrupamientos en los rasgos que
describen las forma de cada primitivo de textura. De esta manera,
ellos seleccionan la clase dominante de primitivos de la textura.
Mediante una técnica similar a la de Tomita et al, se obtienen las
reglas de colocacién de los patrones primitivos. Dichas reglas
fueron usadas para obtener el subpatrén repetitivo basico de la
textura. Este les permitié atacar una clase mas amplia de texturas
que las de tipo objeto-fondo.

Existen algunas limitaciones en cada uno de los enfoques
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mencionados anteriormente. Zucker proporcioné una idea general
para modelar las reglas de colocacion, pero no dié =un método de
analisis especifico. Las ventanas de tamafio fijo que usaron Lu y
Fu crea un problema de optimizacén de tamafio de ventana. El partir
patrones en ventanas cuadradas no parece ser adecuado para algunas
texturas reales. Mas aln, construir una gramdtica para texturas
més complejas presenta otra dificultad. Davis no sugirié un método
para extraccion y representacion de primitivos. Su sistema solo
determina la estructura espacial de una textura siendo regular o
aleatoria. El uso de medidas de inercia sobre las MCENG como una
herramienta de analisis en el método de Conners y Harlow es
computacionalmente caro y se aplica solo a patrones altamente
regulares. El método de Tomita et al solo se aplica a una clase
limitada de texturas (tipo objeto-fondo). Finalmente, Leu y Wee no
proporcionan un esquema de clasificacién para la identificacién y
reconocimiento de texturas.

1.5 DESCRIPCION GENERAL DEL SISTEMA DE ANALISIS, SINTESIS Y
CLASIFICACION DE TEXTURAS REGULARES

El presente trabajo de tesis se inspira en los trabajos
desarrollados por Tomita et al [Tomi82] por un lado, y Leu y Wee
[Leu85] por otro. Se han tomado las ideas mas importantes de ambos
trabajos y esto ha dado como resultado el sistema de analisis,
sintesis y clasificacion de texturas regulares objeto de esta
tesis.

En la figura 1.1 se muestra un diagrama de bloques con la
estructura general del sistema. El analizador toma como entrada
una imagen en niveles de gris con un patrén textural y proporciona
como salida su descripcion. De la imagen de entrada se extraen los
primitivos de textura, considerados aqui, como regiones con un
nivel de gris homogéneo. Cada region es sometida a un analisis de
forma y de ellas se extraen rasgos que las caracterizan. Todas las
regiones analizadas se caracterizan en clases distintivas. Se
seleccionan entonces, la clase de regiones dominante de la textura
y la region mas representativa de tal clase (primitivo dominante).

Se efectla una busqueda de los primitivos dominantes para
10



igura 1.1 Estructura _general del sistema de an
clasificacion de texturas regulares.

sintesis y

encontrar sus posiciones de ocurrencia dentro del patrén textural.
De las posiciones relativas entre patrones dominantes se obtienen
las reglas de colocacién y el subpatrén repetitivo béasico de la
textura el cual es, una regién del patrén textural que contiene
uno o varios primitivos y que se repite en todo el patrén
siguiendo las reglas de colocacion.

La informacién concerniente con las clases de primitivos de
textura, sus reglas de colocacién y el subpatrén repetitivo basico
constituyen la descripcién del patréon textural de entrada.

La descripcién de una textura es utilizada por la parte de
sintesis para generar texturas. En la parte de sintesis se
modifican las posiciones de repeticion del subpatrén béasico en
base a la informacién que se obtiene a través de la distribucién
de las posiciones relativas utilizadas para encontrar las reglas
de colocacién. De esta forma, la apariencia del subpatrén repetivo
basico es modificada en cada posiciéon de repeticion.

La descripciéon de la textura se usa también, para aprendizaje
y reconocimiento (clasificacion) de texturas. En la fase de

u



aprendizaje, el sistema analiza las muestras prueba de algunas
categorias de texturas conocidas y efectia los modelos de
clasificacion de cada una de ellas. En la fase de reconocimiento,
el sistema analiza texturas muestra de categorias desconocidas vy,
basado en sus descripciones, los asigna a alguna de las categorias
conocidas.



CAPITULO 2

ANALISIS DE TEXTURAS

El objetivo de la parte de analisis de texturas es, dada una
imagen de entrada de un patrén textural en niveles de gris,
encontrar su descripciéon. La descripcion de las imagenes
texturales que obtiene el analizador consta de:

@ La caracterizacion de los primitivos de textura
que se obtiene mediante su clasificacion en diferentes
categorf as,

(@ El subpatrén repetitivo basico, y
(3@ Las reglas que dictan la distribucién del subpatrén
repetitivo basico dentro la textura.

La estructura general del analizador de texturas se presenta
en la figura 2.1. Inicialmente, la imagen de entrada es sometida a
un preprocesamiento a fin de eliminar defectos presentes en ella.
Los defectos considerados aqui se deben a variaciones en la
cuantificacion de la imagen y wuna iluminaciéon no homogénea de
ella.

La imagen producto del preprocesamiento es segmentada
resultando en una imagen binaria. En ella, se aplica la deteccioén
de los primitivos de textura. Esta fase da como resultado la
clasificacion de los primitivos de textura en clases distintivas.
En ellas se identifica a la clase de primitivos dominante, el
primitivo dominante de dicha clase y sus posiciones de ocurrencia
dentro de la textura.

Los desplazamientos®entre primitivos dominantes de la textura
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Figura 2.1. Diagrama de bloques del sistema de analisis. sintesis
clasificacion de texturas regulares.

se utilizan para la extraccion de las reglas de colocacion.
Finalmente, el subpatrén repetitivo basico de la textura se
selecciona, en la imagen resultante del preprocesaraiento, de los
desplazamientos entre primitivos dominantes y de sus reglas de
colocacioén.

2.1 PREPROCESAMIENTO

El preprocesamiento de la imagen de entrada esta conformado
por la eliminacion del ruido debido a errores que se presentan en
la cuantificaciéon de la imagen y el ajuste de iluminacion.

2.1.1 ELIMINACION DE RUIDO

Las imagenes digitales estan sometidas a diferentes tipos de
ruido. Algunos de ellos son independientes de la sefial de la
imagen, pero otros no lo son; algunos tipos de ruido no estan
correlacionados de punto a punto~de la imagen, mientras otros son
coherentes. Algunas fuentes de ruido se pueden encontrar en el
canal de transmision de una imagen, la granularidad de la pelicula
en que se encuentra grabada y en la cuantificacién de sus niveles
de gris, el cual se puede ver como la diferencia entre una imagen
cuantificada y su original.
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El ruido considerado en las imagenes tratadas en este trabajo
se debe a un sensor ruidoso o por errores en el canal de
transmision. Este tipo de ruido se presenta como variaciones en
puntos discretos que no estan espacialmente correlacionados (ruido
de sal y pimienta).

Existen dos técnicas bastante simples para la eliminacion de
ruido: promediacién y Ffiltraje de medianas. Ambos se basan en el
hecho de que los puntos ruidosos de la 1imagen son marcadamente
diferentes de sus vecinos.

El método de promediaciéon es una especie de filtro pasa-bajas
[Prat78]. En este método, cada punto de la imagen se examina
secuencialmente, si la diferenciadel nivel de gris del punto y la
brillantez promedio de sus vecinosinmediatos excede a algun nivel
de umbral predeterminado, el punto se reemplaza con el valor
promedio.

El método de Tfiltraje de medianas es una técnica de
procesamiento de sefiales®no lineal, que se ha aplicado con gran
éxito en la eliminacion de ruido. El Tfiltraje de medianas
considera un entorno (ventana) centrado en cada punto de la imagen
y el valor de cada punto se reemplaza por la mediana de los
valores originales de los puntos dentro de la ventana.

Mientras que el método de promediacion tiende a borrar los
bordes presentes en una imagen, el Tfiltraje de medianas los
preserva. Por esta razén, este ultimo método fué aplicado a las
imagenes tratadas en este trabaj

Defi 6n del filtro de medianas.

La mediana de una secuencia de n valores, x%, x2,..., XN,
denotada por,

Mediana( x*, xz, ..., xn )
es, para n impar, el valor y. para el cual, («-1)72 valores son

15



Figura 2.2. Proceso de filtraje de medianas con una ventana de 33
#puntos.

menores o iguales a él y (n-1)/2 valores son mayores o iguales a
él. Para » par, la mediana se define como el promedio de los dos
valores centrales.

Un filtro de medianas en una secuencia f x, i e Z ~ se
define para n impar como

y. = Mediana( X ,--., X, ..., X dYl1<z
donde v = (-1)/2 y Z denota el conjunto de los numeros enteros.
Dada una imagen como una funcién de dos dimensiones f(i,j),
i,J] «Z, y una ventana ff, el filtro de medianas de dos dimensiones
sobre la imagen se define como

y = Mediana( f(i+r,j+s); (r,s) «)

Un estudio amplio sobre las propiedades estadisticas de los
filtros de medianas se puede encontrar en [Just81].

Se pueden usar diferentes formas para la ventana del
filtro. El tipo de ventana utilizado para la implantaciéon del
filtraje de medianas en este trabajo es una area cuadrada de 3x3
puntos. El proceso de filtraje de medianas para este tipo de
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ventana se ilustra en la figura 2.2

La definicién del filtro dada antes no especifica como
calcular la salida en los puntos extremos de la imagen. La
convencién tomada en la implantacién es calcular el filtro solo en
aquellos puntos en que la ventana esta completamente contenida en
la imagen.

Algoritmo para aplicar un filtro de medianas.

La definicién dada sugiere un buen nimero de céalculos para
cada punto. Sin embargo, T. S. Huang propuso un algoritmo
eficiente para aplicar un filtro de medianas a imagenes para
ventanas arbitrarias [Huan81], Este algoritmo toma ventaja que
solo una porcién de las muestras contenida en la ventana se borra
y nimero igual de muestras nuevas se agrega, cuando la ventana se
desplaza en una unidad.

Algoritmo 2.1. Aplica un Tfiltro de medianas con una ventana
rectangular de mxn elementos a una imagen.

Paso 1. Para los puntos de la imagen en la ventana i
calcular

H el histograma de niveles de gris en la ventana

M la mediana de los puntos

1, el nimero de puntos teniendo un nivel de gris
menor que la mediana.

Paso 2. Al mover la ventana en una unidad a la derecha, cada punto
de la columna extrema izquierda de la ventana previa es
borrado. Para cada punto de dicha columna con nivel de
gris g se hace

H(@) <H@ -1
Si g <Mentonces, 1 <1 -1

ilarmente, se agrega cada punto de la columna extrema
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derecha. Entonces, se debe hacer

H@ «H@) + 1

Si g <Mentonces, 1 «1 + 1
Para completar el paso se debe actualizar M al valor de la
mediana de los puntos de la ventna actual. Sea t

(mn - 172

Caso 1. M >t, lo cual indica que M es mayor que la
mediana de la ventana actual. Hacer

1.1 M «M - 1
1 <1 -HMW

1.2 Repetirl.l hasta que 1< t

Caso 2. M< t, lo cualindica que M es menor o igual a la
mediana de la ventana corriente. Hacer

2.1 Si 1 + HM] > t, entonces, M es exactamente la
mediana de la ventana corriente.

2.2 Si 1 +HM] < t, entonces, M + 1 es aln menor o
igual que la mediana deseada. Actualizar

14-1 + HM
M «M + 1

2.3 Repetir 2.1
Paso 3. Repetir el Paso 2 hasta cubrir toda la imagen.
2.1.2 AJUSTE DE ILUMINACION
Generalmente, las imagenes capturadas con una camara de
television no se encuentran iluminadas parejamente. En el

tratamiento de las imagenes de entrada del sistema de analisis, es
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importante eliminar o cuando menos atenuar los defectos de una
iluminaciéon no homogénea, ya que, la segmentacién de las imégenes,
la fase que sigue a ésta, se basa en el nivel de gris de cada
punto de la imagen. Por tal motivo, si la imagen no se encuentra
iluminada apropiadamente entonces, al segmentarla, se perdera
parte de la informacién que contiene.

La idea general de la técnica de ajuste de iluminacién es
tratar de aproximar la uminacion a la que fué sometida la imagen
mediante una superficie de regresiéon. Una superficie de regresion
de orden k es la suma de los monomios de orden menor o igual a k
entre las variables x y y, donde cada monomio estd afectado por un
coeficiente. Una superficie de regresion de segundo orden se puede
expresar como,

b~ + bzx + bgy + bAX2 + bAX y + bAy2 (2.1)

En imagenes de texturas se considera que sus subpatrones se
distribuyen parejamente sobre toda la imagen. Asi, si se
consideran areas disjuntas de un tamafio razonable, es claro que,
si la imagen estuviera iluminada homogéneamente, el promedio de
brillantez de cada &area seria aproximadamente el mismo. Por tanto,
la superficie de regresion que aproxima a la iluminacién sera casi
constante y estard dada primordialmente por el coeficiente
independiente b . De esta manera, la superficie representada por
los coefientes restantes (b2 hasta b* en (2.1)), nos dara la
variacion de la iluminacién no homogénea. Si se restan estas
variaciones de la imagen original, se podran compensar las zonas
sub o sobreiluminadas.

El proceso de ajuste de iluminacén se describe a
continuacién. La imagen de entrada se divide en rectangulos
disjuntos de igual tamafio; como se ilustra en la figura 2.3. Si la
imagen tiene MxN puntos y se divide en rectangulos de mxn,
entonces, se tienen k = M/m x N/n rectangulos iguales. Se
construye un vector A con los promedios de los niveles de gris de
cada rectangulo. Asimismo. se construye una matriz X de Kk
renglones por 1 columnas con los desplazamientos del centro de
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Figura 2.3. Particion en el proceso de ajuste de iluminacion.

cada rectangulo al centro de la imagen (cx, cy). El ndmero 1 de
columnas depende del orden de la superficie de regresiéon que se
vaya a utilizar. En la superficie de regresion de segundo orden, 1
es igual con 6. Los elementos de la matriz para dicha superficie
sz Xy, = L ox, =gl g Sy X, Sdkg, g, = odg oy X
=dy., para i = 1, k, donde dx. y dy. representan los
desplazamientos en columna yrenglén,respectivamente, del centro de
i-ésimo rectangulo al centro de la imagen.

Usando el criterio de error cuadrado minimo. se puede
encontrar un vector de coeficientes b = [b%, b2, ..., 3ue
aproxime mejor al vector A. De esta manera, se pretende encontrar
el vector b, tal que, mi ice

IIx b - AR (2.2)

Este problema se puede resolver por cualquier método numérico
conocido [Stew73]. Una vez encontrado el vector de coeficientes,
la superficie de regresiéon representada por el vector b,
exceptiando el elemento b®, se sustrae de la imagen original. Asi,
si se usa una superficie de regresion de segundo orden, el
resultado sera una imagen en la cual se ha removido la iluminacién
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no homogénea lineal y cuadratica.
2.2 SEGMENTACION

La identificacion que se obtiene deuna imagen de texturas se
basa en los primitivos o elementos de textura. Por tal razén, es
necesario ser capaz de identificarlos o extraerlos de la imagen.
El proceso de segmentacion permite diferenciar los puntos que
pertenecen a un primitivo de textura de los puntos que pertenecen
al fondo de la imagen. Este proceso se puede ver como la creacion
de una imagen de dos valores (binaria), Oy 1, que representa la
funcién caracteristica de los primitivos de textura, es decir, la
funcién tiene un valor 1 para puntos que pertenecen a un pri
de textura y O en otra parte.

Los primitivos considerados aqui son regiones de la imagen
con un nivel de gris homogéneo. Por tal motivo, la segmentac6n se
basa en el vel de gris de cada punto de la imagen.

Generalmente, una imagen que contiene dos regiones, cada una
con un nivel de gris homogéneo, tiene un histograma de niveles de
gris bimodal (El histograma de niveles de gris de wuna imagen se
puede ver como una funcién de los niveles de gris. en la cual,
para cada nivel de gris, la funcién indica el nimero de puntos de
la imagen que tiene ese nivel [Cast79]). Cada pico del histograma
indica los niveles de gris de una de las regiones de la imagen. De
esta forma, encontrando un nivel de gris de umbral adecuado se
puede indentificar a qué region pertenece un punto de la imagen
[Wesz78]. En un histograma bimodal el umbral 6ptimo se encuentra,
por lo general, en el valle entre los dos picos del histograma.

La técnica utilizada aqui para segmentar imagenes se basa en
la idea anteriormente expuesta, pero, tiene algunas otras
consideraciones.

Los puntos con un nivel de gris en el valle del histograma
tienden a pertenecer a regiones contrastantes en la imagen y

representar bordes o discontinuidadesl en ella. Los puntos que
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representan bordes en la imagen se pueden encontrar mediante la
magnitud del gradiente calculado en ellos. El gradiente g (en lo
sucesivo se usaré gradiente para indicar a la magnitud de éste) de
una imagen T en el punto (i,j) se puede aproximar mediante,

9(i.)) = IfF@+L) - F@.5+D] + [FG.5) - fG+Lj+D] 2.3

El proceso para encontrar el umbral adecuado para la
segmentacién construye un histograma de gradientes de los puntos
de la imagen. Para cualquier punto (i,j) con gradiente g(i,j)
superior al 90% del méaximo del histograma se calcula el nivel de

gris promedio f(i,j) como

TG, = V4 [fG.5) + fG+L)) + F(,J+D + f(+l,j

@5

El promedio de todos los f(i,j) se selecciona como el umbral
para segmentar la imagen.

2.3 DETECCION DE LOS PRIMITIVOS DE TEXTURA

Las regiones que resultan de la segmentacién de la imagen se
consideran como primitivos o elementos de textura. Esta fase tiene
como objetivo caracterizar a los primitivos de la imagen binaria.

La deteccioén de los primitivos se descompone en varias etapas
(figura 2.4). Inicialmente, se agrupan todos los puntos que se
encuentran conectados en una sola regiéon la cual es identificada
por un ndmero Unico. En este momento, se eliminan las regiones con
una area pequefia y aquellas que son adyacentes a las fronteras de
la imagen. Cada regién es sometida entonces, a un analisis para
extraer los rasgos que la caracterizan.

De los rasgos extraidos para cada regién se establecen clases
de regiones distintivas. Al finalizar esta fase, se obtiene Ila
clasificacion de las regiones (primitivos), se selecciona la clase
y primitivo dominantes de la textura y se determinan las
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Figura 2.4. Diagrama de bloques de la deteccidén de primitivos.

posiciones de ocurrencia del primitivo dominante dentro de Ila
textura binaria.

Debido a la segmentacién, un primitivo puede ser separado en
varias regiones o varios primitivos pueden ser unidos como una
sola regién. Por tal razén, se efectla una técnica de comparacion
de plantillas para las localizar ocurrencias del primitivo
dominante que no  fueron previamente detectadas por la

clasificacién de regiones.
2.3.1 EXTRACCION DE REGIONES CONECTADAS

La extraccion de regiones conectadas construye una
representacion de la imagen binaria en la cual, los puntos
conectados individualmente se pueden considerar como regiones
separadas. Esta representacién se puede ver como una imagen en la
cual, cada punto tiene el valor de la etiqueta que identifica la
region a la que pertenece.

Antes de describir el proceso de etiquetamiento, es necesario

definir la conectividad entre dos puntos.

Conectividad entre puntos.

Un punto P = (x,y) de una imagen digital f tiene cuatro
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vecinos que son horizontales o verticales, ellos son
(x-1y), (x+1%y), xy-0 y (xy+lh)

Estos puntos se llaman 4-vecinos de P y se dice que ellos son
4-adyacentes a P. P tiene ademads, cuatro vecinos diagonales,

(x—l,y—l), (x+l,y-1), (x=1,y+l) y (x+1,y+1)

ellos, junto con los 4-vecinos, se llaman los S-x>ecinos de P. Se
dice entonces que ellos son Q-adyacentes a P.

Un camino de longitud n de P a Q en f es una secuencia de

puntos P=PO. ..... Pn=Q~ que” N es un vecino de
i< n. Note que si los puntos son 4-vecinos u 8-vecinos, se
hablara de un 4-camino u 8-camino.

Sea S un subconjunto de fy sean Py Q dos puntos de S. Se
dice que P esta C4 u 35-conectado a Q si existe un (4 u 8)-camino
de P a Q que consiste Unicamente de puntos pertenecientes a S.

Se puede ver facilmente que la relacion “esta-conectado-a\
es reflexiva, simétrica y transitiva, por lo tanto, ella es una
relacion de equivalencia [Rose82].

Etiquetamiento de regiones.

La conectividad usada aqui es de 8-vecinos. El etiquetamiento
de cada punto de la imagen se vrealiza mediante dos barridos
secuenciales, renglén por renglén, de izquierda a derecha, como se
ilustra en la figura 2.5.

Durante el primer barrido, para cada punto P que tiene un
valor de 1 se examinan los vecinos izquierdo, superior izquierdo,
superior y superior derecho. Si todos ellos tienen un valor de O,
a P se le asigna una nueva etiqueta. Si solo uno de ellos tiene un
valor de 1, P se asigna la etiqueta de ese vecino. Si dos o mas
vecinos tienen un valor de 1, entonces, P se asigna con la
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Figura 2.5. Proceso de etiquetamiento de regiones.

etiqueta de cualquiera de ellos y se definen equivalencias entre
etiquetas de los vecinos considerados.

La figura 2.6 muestra los dos Unicos casos en los que es
necesario definir equivalencias entre etiquetas. Es suficiente
considerar Unicamente los cuatro vecinos mencionados, ya que,
segin la forma de barrido los cuatro restantes ain no se
consideran.

Después de realizar el primer barrido, se determinan las
clases de equivalencia entre etiquetas de regiones y se
selecciona, entonces, un representante de cada clase. En el

segundo barrido de la imagen, se cambia laetiqueta de cada punto
por el representante de laclase de equivalencia a la cual

pertenece su etiqueta original.

2.3.2 EXTRACCION DE RASGOS

Una vez que se han etiquetado las regiones conectadas de la
imagen binaria, se calculan diferentes tipos de rasgos que
caracterizan a cada regio6n como un pri ivo de textura. Tales
rasgos permitiran, mas adelante, agrupar regiones similares en una
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a) b)

Figura 2.6. Definicion de equivalencias entre regiones en el
proceso de etiquetamiento.

sola clase.

No todas las regiones extraidas en la fase anterior se
consideran en la extraccién de rasgos. La regiones con una area
muy pequefia se consideran como regiones ruidosas y son

eliminandas. Asimismo, las regiones adyacentes a una de las
fronteras de la imagen se consideran como primitivos incompletos y

también son eliminadas.

Los rasgos que se calculan sobre las regiones resultantes
son: area, longitud del perimetro. orientacién del eje mayor,
extension, elongacion y numero de Euler. El area y la longitud del
perimetro son rasgos que tienen que ver con el tamafio del
primitivo. Por su parte, la orientacién del eje mayor, extensioéon y
elongacioén dan informacién acerca de la forma a nivel global del
primitivo. Por ultimo, el nimero de Euler es un rasgo que tiene
que ver con la conectividad o adyacencia de los puntos que
pertenecen al primitivo [Ball82 y Pavl78].

La extraccién de los rasgos se puede realizar en dos barridos
de la imagen. No obstante, no se requieren barridos adicionales,
ya que, el calculo de los rasgos se puede realizar paralelamente a
la extraccién de regiones conectadas.

En las definiciones que se dan a continuaciéon se considera
una imagen f con una region dada por el subconjunto S con valores

de 1 en cada punto de S y valores O en puntos que no pertenecen a
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Area. Es el numero total depuntos de la regién.
AREA= A = E E TF(i.j) 2.5)
]

Longitud del perimetro. La longitud del perimetro es el nimero de
puntos de una region adyacentes a algin punto fuera de ella.

Orientacion del eje mayor. El eje mayor es el eje alrededor del
cual los puntos de la regiéon tienen la inercia menor. Para
calcular la orientaciéon del eje mayor se calcula inicialmente el
centroide de la regiéon. Este se determina por,

fo= (/A)E i f(i.,J)
0= @A Ej T@a.3) 2.6)
i

Se calculan los coeficientes a, b y c como sigue

a = E Ef (i,j)(i-iQ)R
1]

b =  E EF(i,i)(i-i0)(i-i0)
ij

[ E Ef(i,j)(j-jo)z (2.7)
i J

Se puede demostrar que la orientaciéon del eje mayor O0Qse
obtiene como sigue
6,= (2) tan'l (2b/(a-c)) 2.8)
Extension. La extensidén de una region se obtiene dividiendo la
suma de los momentos de inercia minimo y maximo por el cuadrado
del area. La extension da una medida de qué tan dispersos estan
los puntos de una region. Se puede probar que
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donde, Ined( e 1~ son los momentos de inercia maximo y minimo,
respectivamente. De esta manera la extension se calcula como

Extensién = (2.10)

Elongacién. La elongacién se obtiene dividiendo la diferencia de
los momentos de inercia maximo y minimo por la suma de ellos

Elongaciéon = (2.11)

Numero de Euler. El numero de Euler de una region es igual a uno
menos el nimero de agujeros que tiene la region. Se puede probar
[Rose82] que para una conectividad de 8 vecinos,

Nimero de Euler = (/4) (v - t - 2d) (2.12)

donde v, ty d son los valores que se indican a continuacién

Patron Nimero de patrones de este tipo
10 01 00 00
00,00, 10 o 01 v
10 01
01 o 10 d
01 10 11 11
11,11, 01 o 10 t

2.3.1 CLASIFICACION DE PRIMITIVOS

Después de la extraccién de rasgos cad”a primitivo se



representa por una lista de rasgos o atributos. En otras palabras,
cada primitivo puede ser considerado como un punto en un espacio
de 6 dimensiones. Los puntos que representan primitivos similares
seran cercanos uno a otro en este espacio y todas las regiones
similares entre si, formaran agrupamientos de puntos en este mismo
espacio. Asi, para clasificar las diversas regiones en clases de
similaridad se aplica una técnica de deteccién de agrupamientos.

Un procedimiento de deteccién de agrupamientos produce una
descripcion de un conjunto de muestras en términos de
agrupamientos de muestras que poseen similaridades internas
fuertes. Sin embargo, para lograr esto se debe definir que se
entiende por un agrupamiento natural. Esto involucra dos problemas
separados: ;como se debe medir la similaridad entre muestras ? y
como se debe evaluar una particiéon de un conjunto de muestras en
agrupamientos ?

Deteccién de agrupamientos.

La medida de similaridad utilizada para agrupar primitivos es
simplemente la distancia euclidiana entre sus puntos de atributos.
A fin de que cada uno de los rasgos contribuya en igual forma a la
deteccioén de agrupamientos, ellos son normalizados para tener
valores entre Oy 1. El esquema dedeteccion de agrupamientos
utilizado aqui se |llama construccién de conjuntos muestra
adaptivos y se debe a Sebestyen [Sebe62]. El algoritmo se describe
a continuacioén.

Algoritmo 2.2. Deteccién de agrupamientos en un conjunto de datos
dado.

Sea X = 4x,x2 ..., x* [un conjunto de muestras y sea T
un valor de umbral positivo.

Paso 1. Iniciart=1, x se asigna a la clase j =
vector promedio de la clase 1, m = x . En este momento la
clase 1se identifica por el par (k)=

general, la clase j se identifica por el par (m.,n.)
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donde, m. es el vector promedio yn. es el numero de
elementos de la clase.

Paso 2. Hacer i< i+ 1. Si |~ mhl=mjn |p¢ - mk] ~ T para Kk
= 1. jy 15 h < j, entonces, xse asigna a laclase
hy los parametros de la clase se actualizan de la
siguiente manera:

Si mjn |K* - nijl > T para todo 1 i k £ j, entonces,
asigna a una nueva clase, es decir, se hace j= j+
=xyn =1

Paso 3. Repetir el Paso 2 hasta que i = n.

Optimizacién de agrupamiéntos.

Una vez que se han detectado losagrupamientos es posible
evaluar la particién del conjunto de datos. Suponga que las n
muestras del conjunto X se han dividido en c clases disjuntas, X ,
XN, o ae., X Para evaluar laparticion se puede usar una funcidn
criterio que mida la calidad de laparticiéon delos datos. La
funcion criterio usada aqui es la sumade los errores cuadraticos
[Duda73] - Sea n. el nimero de muestras en X. ysea m la media de
esas muestras,

X (2.13)

La suma de los errores cuadraticos se define como,

J = E Ik-m[R (2.14)
xeX.
El valor de depende de cémo se agrupan las muestras en los
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agrupamientos y una particién oéptima se define como aquella que
minimiza el valor de J\.

El enfoque usado para buscar una particion o6ptima es una

optimizacion iterativa. La funcién criterio pude expresarse
como sigue:

(2.15)

donde,

(2.16)

y m. es como se definié en (2.13).

Si la muestra X, asignada actualmente a la clase X. se mueve
tentativamente a la clase X., entonces, se puede probar que
cambia a

@.17)

y J. se incrementa a

(2.18)

Bajo la suposicion que n* 1, un calculo si
m- cambia a

ilar muestra que

(2.19)

y J. se decrementa a

J. =3 - (2.20)
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Asi la transferencia de x de Xv a XJ se hace si el decremento
en es mayor que el incremento en Esto es cuando

(2 21)

Cuando el reasignamiento es provechoso, éste se realiza para
n.

1 Hx - mj!Jll es minimo.

el cual A

Algoritmo 2.3 Optimizacién de agrupamientos usando la funcién de
error cuadréatico minimo.

Dada la particién de o xX*, X ..., XX ~en c subconjuntos,
Paso 1. Calcular 3.y las medias m ., ..., me -
Hacer 1=1.

Paso 2. Seleccionar la muestra siguiente Xx". Supongamos que X”"\eX.
Si n. =1, ir al Paso 4. Si no. calcular

Paso 3. Si Py > Py = rajn Py entonces, hacer

Paso 4. Si J no ha cambiado en n iteraciones, entonces, termina.
En caso contrario hacer 1 <- 1 msd n + 1 e ir al Paso 2.
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2.3.4 LOCALIZACION DE PRI 1VOS DOMINANTES

La clasificacion de regiones proporciona ya un conjunto de
primitivos que pertenecen a la clase dominante. Sin embargo, puede
haber primitivos dominantes que no hayan sido detectados como
tales por la clasificacion de regiones. Por ejemplo, debido a la
segmentaciéon se pueden conectar varias regiones formando una
regién mas grande o, por el contrario, una regién se puede dividir
en dos o mds regiones desconectadas.

Esta fase tiene como objetivo localizar aquellos primitivos
dominantes que fueron ignorados en la clasificaciéon de regiones.
Esto se logra mediante un proceso de comparacién de plantillas que
representa el primitivo dominante en la imagen binaria (template
matching) .

El proceso de comparaciéon de plantillas involucra
necesariamente una medida de similaridad. Esto es una funcién que
determine el grado de similaridad de la plantilla en un punto dado
de la imagen.

Una medida de similaridad cominmente utilizada es la
correlacion cruzada entre la plantilla y la imagen. El problema de
comparar una plantilla f con wuna imagen g, puede resolverse
moviendo f en todas las posiciones relativas posibles a g y
calcular

js4$ TX.y) g(x+u,y+v) dxdy .22)

para cada corrimiento (u,v). Aqui se asume tacitamente que f es
pequefia comparada con f, es decir, f es cero fuera de una regioén
pequefia N y se esta interesado en comparar la parte diferente de
cero de f contra g.

Puesto que f es cero fuera de la regién la expresion
(2.22) se puede reescribir como
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SS f(X,y) g(x+u,y+v) dxdy @2.23)
-

Para el caso en que tanto la plantilla como la imagen son
binarios, el calculo de la funciéon de similaridad puede
simplificarse grandemente. Sean Oy 1 los valores de la imagen vy
de la plantilla. Entonces, SS f g es solo el area del conjunto de
puntos en donde tanto f como g tienen valor 1. Sea " el negativo
de la plantilla, el cual es 0 cuando f es 1y viceversa. SS f g
es solo el area del conjunto de puntos en donde f y g son ambos
1, es decir, donde fes Oy g es 1. Consideremos ahora

(2.24)

Esta integral toma su valor mas grande cuando suceden los dos
casos siguientes:

1. g =1 cada vez que f = 1,asi que el término positivo es
tan grande como sea posible (el area del conjunto de
puntos donde f= 1).

2. g =0 cada vez que f = O (esdecir, g nunca es 1 cuando
= 1), asi que el término negativo es cero.

De esta manera, SS (f-f*) ¢ se raaximiza cuando f y g
coinciden exactamente. De estas consideraciones se sigue que se
pueden hallar las posiciones de similaridad de fen la imagen ¢
tomando la correlacién cruzada de ff° con g y buscando los
maximos. Note que f-f” es una imagen binaria con valor 1 cuando f
= 1y con valor -1 cuando f =0. Un punto se considera como la
ocurrencia de una -pia-illa cuando C@F tiene un valor
superior a un nivel de umbral predeterminado.

Alun cuando el calculo de la funciéon de similaridad se ha
simplificado grandemente, la busqueda de las posiciones de
similaridad entre una plantilla y una imagen es un proceso que
consume mucho tiempo. Este proceso puede ser reducido si se
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desarrollan pruebas rapidas y no costosas para determinar
posiciones o regiones en donde se tenga con cierta probabilidad un
alto grado de sirailaridad, de tal forma que, no sea necesario
buscar una ocurrencia en cada posicién posible.Mas ain, si la
plantilla f es altamente correlacionada, habra buenas
ocurrencias de ella en la imagen g en la vecindad de cualquier
ocurrencia ideal, en otras palabras, los picos de la correlaciéon
cruzada seran relativamente suaves y abiertos, en lugar
de ser abruptos.

Tomando en cuenta lo anterior, el proceso de comparacion
(localizaciéon de primitivos dominantes) se realiza primero,
calculando c{ff)y en una malla de puntos espaciada y luego se
busca por ocurrencias mejores en la vecindad de aquellos puntos de
la malla para los cuales c@f) toma un valor alto [Rose77 vy
Vand77]. La busqueda sobre las vecindades se hace aplicando una
técnica de ascencion de montafias. El proceso inicia en una
posicion de la malla en la cual c{ffiy tiene un valor superior
al 50% del area de la plantilla. La busqueda continGa en aquellos
vecinos inmediatos del punto que se estd considerando, en los

cuales se presenta un incremento de C@Efog* blsqueda termina
al encontrar un punto en el cual todos sus vecinos inmediatos
tienen un valor de C,,. menor al suyo.

Algoritmo 2.4 Método de ascencion de montafias para encontrar el
punto de mayor correlaciéon c@f>g entre una imagen
binaria g y una plantilla f.
Sea (xo,yo) el punto inicial de busqueda.

Paso 1. Hacer (X,y) = (Q,yo) y P = c@fOgix0»o™*

"Paso 2. Para todos los 8-vecinos de (x,y), & .,y.) i = 1,...,8
calcular p* = CEfg*,yN). Sea Ph = max p_

Si p > Ph, entonces, termina con la posiciéon (x,y) y pQ-
Paso 3. Hacer p = p*. Para cada i, tal que, p* =p", hacer (x,y)° =
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- .y-) e ir al Paso 2.

2.4 EXTRACCION DE LAS REGLAS DE COLOCACION

El resultado de la localizacién de prirativos es una lista de
las posiciones de los centros de los primitivos dominantes en el
plano de la imagen en dos dimensiones (2D). El objetivo principal
de esta parte es caracterizar la relacion espacial de esos
primitivos.

Ha sido probado por Conners y Harlow [Conn80] que las
texturas regulares y semirregulares siguen una estructura de
paralelogramo peridédico. Una estructura de paralelogramo periédico
en el plano de dos dimensiones se define completamente por un par
de vectores bidimensionales, (a,b). Este par de vectores define
una base en el plano, es decir, cualquier punto en el plano
bidimensional puede ser expresado como una combinacién lineal de
estos dos vectores. Un par de vectores no colineales define,
geométricamente, una reticula como la que se muestra en la Tfigura
2.7.

Figura 2.7. Estructura periddica de paralelogramo definida por los
vectores a y b.



2.4.1 SELECCION DEL LOS PARAMETROS DEL MODELO DE PARALELOGRAMO

Las reglas de colocacion se definen por los parametros que
determinan un modelo de la estructura periddica de paralelogramo.
Los parametros de dicho modelo son cuatro: a, b. o yo ; Los
vectores a y b definen la estructura ideal del paralelogramo. Las
variancias <*y 02 determinan el grado de aleatoriedad con que se
distorsiona la distribucién de los primitivos dominantes en una
textura real de su distribucién de paralelogramo periddico ideal.

El proceso de obtencién de los parametros se describe a
continuacioén.

Para cada primitivo dominante se obtienen los vectores de
desplazamiento a sus 8-vecinos mas cercanos (El problema de
encontrar los ra-vecinos mas cercanos a un punto dado aparece en
varias ocasiones en este trabajo. La soluciéon utilizada aqui se
presenta en el anexo A). Todos esos vectores setrasladan al
origen a fin de que todos ellos inicien en el origen del plano
bidimensional. En este momento, cada vector puede ser representado
por un punto en el plano.

Si la distribucion de los primitivos dominantes es aleatoria,
entonces, los puntos que representan a los vectores de posiciones
relativas no formaran agrupamientos significativos. Si, por el
contrario, la distribucién es no aleatoria, entonces, los puntos
formaran agrupamientos. A fin de detectar los agrupamientos que se
forman, se aplica una técnica de deteccién de agrupamientos

similar a la utilizada en la clasificacién de primitivos (seccion
2.3.3). La medida de similaridad entre dos puntos es simplemente

la distancia euclidiana entre ellos. El valor de umbral entre
agrupamientos que se usa es la mitad del promedio de distancias
que existen entre pares de primitivos dominantes mas cercanos.

El proceso de deteccidén de agrupamientos da como resultado
una lista que contiene la posiciéon de cada agrupamiento, el nimero
de elementos del agrupamiento y sus variancias tanto en la
direccioén vertical como en la horizontal.
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De los agrupamientos mas poblados se seleccionan los dos
cuyos centros son los mas cercanos al origen y que tiene un angulo
mayor o igual a 25° . De esta manera los vectores (a,b) que
definen la estructura periddica de paralelogramo, estan defi
por los centros de dichos agrupamientos.

dos

Los parametros 02 y o2 son los valores de variancia promedio
en las direcciones horizontal y vertical, respectivamente, de las
variancias respectivas en los agrupamientos que determinan a y b.

2.4.2 PRUEBA DE REGULARIDAD DE UNA TEXTURA

Una vez que se han seleccionado el par de vectores de la
estructura de paralelogramo. se efectia una prueba a fin de
determinar la regularidad de la textura bajo analisis. Esta se
realiza comparando los puntos de la reticula del paralelogramo
periédico con los centros de los agrupamientos detectados en la
fase anterior. Si existe un alto grado de similaridad, la textura
bajo estudio es una textura regular.

Para determinar la regularidad de una textura se calcula el
promedio de errores cuadraticos entre los centros de los
agrupamientos y sus vecinos de la reticula mas cercanos.

P= aa+ 3b

Figura 2.8. Representacion geométrica de las coordenadas en la
base (a,b) de un punto.
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Sea P un punto en el plano y sea (a,® su representacion en
la base (a,b). a es la proyecciéon de P sobre el vector a en
direccion del vector b; e estd dado en unidades de 1:f.
Similarmente, es la proyeccidn de P sobre b en la direccién de
a, y esta dado en unidades de IHI (figura 2.8). Asi el punto de la
reticula, P*= (@’ .3 ), mas cercano a P,se puede encontrar como el
redondeo de (a,ft) asus valores enteros mas cercanos. Para a y ft
positivos, estos pueden encontrarse mediante,

@t {I) = ( [c60.57], [+0-51 > 2.25)

donde, (X1 siginifica el entero mas grande que no excede a X. Es
facil obtener la expresién para cuando a o @son negativos.

Sean C., i = 1,..., m, los centros de losm agruparaientos

mas poblados y sean C"los puntos de lareticula mas cercanos a
los centros respectivos. Se calcula

P=@Wm £ It -G P (2.26)
1

Si ¢ > 0.25 entonces, se decide que los agrupamintos no
guardan una estructura regular. Si 9 <0.25, se considera que los
agrupamientos presentan una estructura regular.

2.5 SELECCION DEL SUBPATRON REPETITIVO BASICO

Para completar la descripcién deuna textura regular, es
necesario indicar el subpatrén repetitivo basico de la textura. El
subpatron repetitivo basico es el area de la imagen que contiene
los los primitivos de la textura que al repetirse periédicamente
forman la textura regular.

La seleccion del subpatrén repetitivo basico se extrae de la
imagen de niveles de gris resultado del preprocesamiento. La
seleccion se basa en la distribucion de los primitivos dominantes.
El subpatrén que tiene una relacién espacial con los primitivos
dominantes mas cercana a la estructura espacial de la textura
ideal se selecciona como el subpatrén repetitivo basico de la
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textura.

La frontera del subpatrén se acota por el paralelogramo
formado por los puntos medios de las lineas del centro del patrén
a los centros de sus cuatro vecinos inmediatos.

El centro del subpatrén repetitivo basico se elige como el
centro del primitivo dominante que mantiene una estructura de
paralelogramo mas cercana a la estructura ideal del paralelogramo.
Para determinar lo anterior, se compara la estructura de
paralelogramo en cada primitivo dominante considerando sus 8
vecinos mas cercanos. El primitivo que proporciona el mayor grado
de sirailaridad se elige como centro del subpatron repetitivo
basico. -

El calculo del grado de similaridad se basa en la prueba de
regularidad de la secci6n 2.4.2. Sin embargo, aqui se pueden
presentar huecos en la estructura del paralelogramo (figura 2.9).
Para compensar este hecho se desarrolla una medida de
disi

ilaridad entre la estructura de paralelogramo y un primitivo
dominante y sus 8 vecinos mas cercanos.

Sea Pq = (xQ,yo) el centro de un primitivo dominante. Sean P

Figura 2.9. La estructura del paralelogramo periédico se superpone
mejor en el conjunto de puntos a) que en b). Notese
que los puntos de @) son los mismos que los de b) con
excepcién de uno que representa un hueco en la
estructura de paralelogramo.



= X.,y.), i = 1..... m, los centros de los primitivos dominantes
que son los m-vecinos mas cercanos al primitivo P . Sean Q. =
Pi-P<J. la traslacion de los vecinos de tal forma que, P" quede en
el origen. Para cada punto Q. se determinan las coordenadas,
@ f).), en la base (a,b). Para cada punto Q. se encuentra,
también, el punto de la reticula, 0."=(a* ,ft"), mas cercano a él. El
grado de disimilaridad de la estructura de paralelogramo en el

primitivo PQ se mide por

mx

5 = IR-QI1Z + max ( 0.3, p\ ) (2.27)

i=1

Dependiendo del nimero de posiciones libres que haya en la
laridad. EI

estructura, max( ot;, fi! ) incrementa el grado de disi
punto con el menor valor de 6 se selecciona como el centro del

Kubpatroéon repetitivo basico.
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CAPITULO 3

SINTESIS DE TEXTURAS

En este capitulo se muestra cémo, a partir de la descripcién
de una textura, se pueden sintetizar imagenes con patrones que
correspondan a una textura dada. La parte de sintesis de texturas
no se propone como un esquema general para sintetizar texturas
arbitrarias sino mas bien como un medio para verificar la
eficiencia del analizador para obtener la descripciéon de una
textura regular dada.

La sintesis de texturas se basa fundamentalmente en el
subpatréon repetitivo basico de la textura y en las reglas de
colocacion caracterizadas por los parametros del modelo del
paralelogramo.

Como se muestra en la figura 3.1, la sintesis de texturas es
un proceso de dos pasos. En el primer paso, se efectia una
particion del area de la imagen en cuadrilateros disjuntos, de tal
forma que, se sigan los parametros de distribucion del modelo del
paralelogramo. En el segundo paso, el subpatrén repetitivo basico
de la textura se deforma, de tal manera que, llene exactamente en

Figura 3.1. Diagrama de blogues de la sintesis de texturas.
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forma y tamafio cada cuadrilatero de la imagen.

3.1 GENERACION DE LA PARTICION DEL AREA DE IMAGEN

El problema de esta seccién es dada una area de imagen,
generar una particion, en areas cuadrangulares y que obedezca
ciertas reglas de distribucién.

La generacion de la particién del area de imagen se hace
basada en los parametros del modelo del paralelogramo. En primer
lugar, se genera un arreglo de puntos en el plano el cual se
contruye apartir del par de vectores (a,b) de labase que define
la estructura del paralelogramo ideal. Este patrénideal de puntos
se transforma a un patrén més realista moviendo cada punto del
arreglo con un desplazamiento aleatorio de acuerdo a los valores
® y c? del modelo del paralelogramo, bajo la suposicién de una
distribucién gaussiana.

El patrdn de puntos distorsionado tiene la misma media y
variancia de las posiciones relativas entre los  puntos
distorsionados y los puntos ideales que las del analisis de los
centros de los primitivos dominantes. El patréon de puntos ideal
forma una reticula en el plano y el patréon distorsionado parte el
plano en areas cuadrangulares.

Un punto (X,y) se puede distorsionar haciendo

X X + A
y «y + Ay G.D

donde, A es un desplazamiento aleatorio obtenido con una
distribucién normal con media O y variancia og. Similarmente, A
se obtiene bajo una distribucién normal con media 0O y variancia
2

Cada cuatro puntos del arreglo, adyacentes uno a uno, define
un cuadrilatero. La figura 3.2a muestra la generacién de una
particioén ideal. La figura 3.2b muestra una distorsioén del patron
de la figura 3.2a.



Figura 3.2 @) Particién ideal, b) Particiéon distorsionada.

3.2 SINTESIS DE SUBPATRONES

En esta fase el subpatréon repetitivo basico-seMjnapea a cada
uno de los cuadrilateros formados por el arreglo de puntos. De
esta manera, el problema general de esta segunda fase es mapear
los puntos de una regioén de entrada de una imagen a una regio6n de
salida. En nuestro caso, ambas regiones son cuadrilateros y la
regién de eptrada tiene ademds la propiedad de ser un
paralelograrao. El problema mencionado puede verse como una
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operacion geométrica aplicada a una imagen.

Toda operacioén geométrica requiere la especificacion de una
transformacion geométrica que indique el movimiento dé cada punto
de la imagen de su posicion inici a su posicion final.

Existen dos enfoques que se pueden adoptar cuando se implanta
una transformaciéon geométrica de una imagen. Se puede pensar que
en la operacion geométrica se transfieren los valores de nivel de
gris de cada punto, de una imagen de entrada a una imagen de
salida. Desde el punto de vista contrario, la operacién geométrica
se puede ver como un mapeo de los puntos de la imagen de salida a
puntos de la imagen de entrada. Este ultimo enfoque se puede ver
como un procedimiento de llenado de la imagen de salida.

El segundo enfoque puede ser mas adecuado cuando existen
diferencias notables entre el area de la imagen de entrada y el
area de la imagen de salida. Por ejemplo, cuando se aplica una
operacién de ampliacion de la imagen de entrada, el primer enfoque
dejara huecos en la imagen de salida. Cuando la operaci6n es de
reduccion, el primer enfoque calculard el nivel de gris de un
mismo punto de salida en ocasiones repetidas.

En arabos enfoques surge el problema que coordenadas enteras,
(coordenadas que representan un punto de la imagen) se mapean, en
general, a coordenadas no enteras. De esta manera, es necesario
establecer un método de interpolacion para determinar el nivel de
gris en las coordenadas fraccionales.

3.2.1 TRANSFORMACION GEOMETRICA ENTRE CUADRILATEROS

La transformacion geométrica que se requiere especificar es
aquella que transforma un paralelogrcfnro-a un cuadrilatero. Esta
transformacion deberd preservar la continuidad de una imagen de
entrada y las lineas rectas presentes en ella. Asi que, los
aristas del paralelogramo se mapearan a aristas del cuadrilatero.

La def

cioén general de una operacion geométrica se puede



establecer como
gixy) = F(x*,y7) = fC pC,y), aG,y) ) G-2)

donde, f es la imagen de entrada y g es la imagen de salida. Las
funciones p y g especifican univocamente la  transformacién
espacial. Si p y g son continuas, la conectividad dentro de la
imagen de entrada se preserva.

La transformacion geométrica utilizada aqui se establece
mediante una parametrizacién del cuadrilatero que representa la
region de salida. Como se ilustra en la figura 3.3, sea Q, i1 =
1..... 4, una numeracioén de los vértices del cuadrilatero Q de

forma tal que, sus lados sean Qle . QZQ 7 Q g WY Q*q -

Sea Q = (X,y) un punto dentro del cuadrilatero. La
parametrizacion de Q dentro de Q esta dada por los valores t,s e
110,111 donde,

[€R9)]
para
G.9
@G.5
Expandiendo la expresion (3.3),
Q = t-[ (s-QQ -Q ) +Q4) - (s-(QzQN) + Q)] + (s-(Qz-QN) + Q)

=L ¢ Q-Q+Q C4) + (4-QD] + s-(Q2-QD) + Q= @3-6)

La ecuacion (3.6) se puede usar para encontrar los paramétros
t, s del punto Q dentro del cuadriléatero. Esta ecuacion
proporciona un sistema de dos ecuaciones no lineales. Despejando
el valor de t en las dos ecuaciones se obtiene

se(X X ) + (XX )
Tt ~ Se(X1_X2+X3~X4) + (X4_X1) @G.7
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Figura 3.3. Transformacion de un paralelogramo a un cuadrilatero
mediante parametrizacion.

_ 5.y + (y-)-)
T SSFiyIyayaS T Ayt S

Resolviendo para s se puede encontrar la siguiente ecuacion
de segundo grado -

A-s2 +B-s +C=0
donde,
A = Xi-x2)=(t-y2+y3-y4) - (y1l-y2) "(x1~x2+x3 x>

B = (x-xt)e(y -y2+y -y ) = (Y=Y )=(x -x +x -x ) +
XEx2)=(y.) - (YEy2)=(x<-xi)

C = (X-xB)=(4-yD) - Y-yD=(4-xt) G.9)
De las dos soluciones de s en (3.9) se selecciona aquella
cuyo valor esté en 10,11 y se sustituye en cualquiera de las

ecuaciones (3.7) o (3.8) para encontrar el valor de t.

Se puede ver que s6lo un nimero limitado de factores depende
del punto Q = (x,y), asi que el costo computacional de la blUsqueda
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de los coeficientes de la parametrizacion, s y t, puede ser
reducido.

Una vez que se han calculado los parametros de un punto Q en
un cuadrilatero Q, se puede encontrar de una manera facil el punto
P que le corresponde en el paralelograrao (figura 3.3).

Sea C = (", c™ el centro del subpatréon repetitivo basico
del paralelogramo P definido por el par de vectores (a,b), y sea O
= (@, o) el vértice del paralelogramo con desplazamiento
(-0.5,0.5), en coordenadas de la base (a,b)t del centro del

subpatrén (figura 3.3).

Si (s,t) son las coordenadas de parametrizacién del punto O,
P se puede encontrar mediante

P=sa +th +0 (3.10)
3.2.2 METODO DE INTERPOLACION DE LOS NIVELES DE GRIS

Como se menciond previamente, los puntos de salida se mapean
a posiciones fraccidnales entre cuatro puntos de la regiéon de
entrada, como se muestra en la figura 3.4. Por esta razon, se
requiere hacer una interpolacion para determinar el nivel de gris
del punto de salida.

El esquema de interpolacion mas simple es el, asi [Ilamado.

Figura 3.4. Transformacién de un punto en coordenadas enteras de
una 1imagen de salida a un punto en coordenadas
fraccidnales en la imagen de entrada.



esquema de orden cero o del vecino mas cercano. En este caso, el
nivel de gris de salida se toma como el del punto de entrada mas
cercano a la posicion de la cual se mapea. Este método es
computacionalmente simple y produce resultados aceptables. Sin
embargo, puede introducir artefactos con una estructura fina y con
cambios significativos sobre una unidad de espaciamiento entre
puntos (aliasing) [Cast79].

Una interpolacion de primer orden produce resultados mas
deseables con un ligero incremento en la complejidad de la
programacién y tiempos de ejecucion.

Sea f(x,y) una funciéon de dos variables y supongamos por
simplicidad que la funcién se conoce en los valores (0,0), (1,0),
©,1) y (@,1), los vértices del cuadrado unitario. Supongamos que
se desea establecer, por interpolacién, el valor de f(x,y) en un
punto arbitrario del cuadrado. Esto se logrard |llenando un
paraboloide hiperbélico definido por la ecuacién bilineal,

f(x,y) = a-x + b-y + c*x*y +d (3.11)
a través de los cuatro valores conocidos. Los cuatro coeficientes
a, b, c, y d se eligen de manera que f(x,y) cumpla con los valores

conocidos en las cuatro esquinas.

Siguiendo la figura 3.5, si se interpola entre los dos puntos
superiores, se establece el valor

f(x,00 =f(0,0) +x=[f(1,0) -(0,0)] G.12)

y, similarmente con los puntos inferiores
oD =f0.D +x-[f.1) -fO.D] (G.13)
Finalmente, si se interpola verticalmenté se obtiene el valor

fy) =f,0 +y[f(x,0) -T(x,1)J G.14
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Figura 3.5. Interpolacién sobre el cuadrado unitario.

Sustituyendo las ecuaciones (3.12) y (3.13) en (3.14),
expandiendo y agrupando términos se obtiene el valor de
interpolacion

f(X‘y) = [f(1,0) - f(0.0)]'X + [f(O.l) - f(O.D)]'y +
[£(0.0)-F(1.0)-F(0.1)+F(1,1)Ixy + F(0.0) (3.15)

Las ecuaciones (3.12), (3.13) y (3.14) sugieren una manera
econémica de calcular el valor de interpolacién. En ellas se
involucran GUnicamente 6 sumas y 3 multiplicaciones.

3.2.3 PROCEDIMIENTO DE LLENADO DE POLIGONOS

El mapeo de los puntos de salida a los puntos de entrada s*
puede ver como un proceso de llenado de la regién de salida. Un
procedimiento de llenado de una regién debe determinar todos los
puntos que pertenecen a la regién y asignarles su valor de
llenado.

El algoritmo utilizado para llenado de regiones se conoce con
el nombre de linea de barrido (sean line) [Fole82]. La estrategia
basica del algoritmo es llenar una regién renglén por renglén,
punto por punto. AGn cuando el algoritmo se aplica para regiones
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Figura 3.6. LLenado de un cuadrilatero.

poligonales arbitrarias, aqui se aplica solo a cuadrilateros. Esto
permite simplificar muchas operaciones.

Dado un cuadrilatero Q y una linea de barrido s, el problema
es determinar los puntos que pertenecen a la parte interna del
cuadrilatero. Como se puede ver en la figura 3.6, puede existir
una secuencia de puntos de la linea de barrido que caen dentro del
cuadrilatero. La secuencia puede ser llenada por un proceso de 3
pasos:

1. Hallar las dos intersecciones de la linea de barrido con
las aristas del cuadrilatero.

2. Ordenar las dos intersecciones en la ordenada x en forma
ascendente, I, x2).

3. Llenar los puntos entre el par de intersecciones
ordenadas.

Para prevenir ambigliedades en los pasos 1y 2, se considera
que las aristas horizontales no intersectan a la linea de barrido

y asi ellas pueden ser eliminadas.

Existe un problema potencial en el proceso de ordenamiento Yy
Ilenado. El nidmero de intersecciones de la linea de barrido con
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Figura 3.7. Recorte de aristas en vértices no extremos locales.

las aristas del cuadrilatero deben ser siempre 20 0. En vértices

como V en la figura 3.6, la linea de barrido y = 9 proporciona
las intersecciones xX= 6 y = 6 y asi no existe problema alguno.
Sin embargo, en vértices como V , la linea de barrido intersecta
tresaristas del cuadrilatero, a saber, lx=3 ,X = § y X = 9.
La solucién es contar dos intersecciones en Vértices que
representan minimos o méaximos locales ycontar solo una

interseccidén en vértices de otro tipo. Un minimo local ocurre en
un vértice cuya coordenada y es menor que las coordenadas y de sus
vértices adyacentes. De forma similar se define un méaximo local.
Una manera de asegurar que los vértices no extremos locales son
intersectados en solo una ocasién es recortando una de sus aristas
incidentes. Como se muestra en la figura 3.7.

El célculo de lasintersecciones de la linea de barrido con
las aristas del cuadrilatero puede ser un proceso lento. No
obstante, se puede tomar ventaja de que las aristas que
intersectan a la linea de barrido y = i lo haranmuy probablemente
también en la linea de barrido y = i + 1.

Sea x. la interseccién de una arista del cuadrilatero en Ila
linea de barrido i. La intersecciéon de la arista, x , en la
linea de barrido i+l, se puede hallar mediante

(3.16)

donde m es la pendiente de la arista.
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t X A ymir

9 6 3/5 5
9 6 -4/3 7
6 10 a4/2 2
4 3 -5/2 2

Figura 3.8. Tabla de aristas del cuadrilatero de la figura 3.5.
Las aristas estan ordenadas y algunas de ellas
recortadas.

Lo anterior puede usarse para evitar calculos y comparaciones
innecesarias en el procedimiento de llenado.

El algoritmo de lineas de barrido crea una representacién del
cuadrilatero mediante una tabla de aristas., TA. Cada entrada en
TA contiene las coordenadas, vértice superior de la
arista, el incremento, A , usado en pasar de una linea de barrido
a otra y la coordenada y, ymin*del vértice inferior de la arista.
La idea del algoritmo es, para cada linea de barrido, mantener las
dos aristas activas, AC" y ACz, que la intersectan. La tabla de
aristas se ordena de acuerdo a la coordenada y del vértice
superior descendente. Si existen dos aristas con la misma
coordenada y se considera, entonces, la coordenada x en forma
ascendente. Si aln coinciden en dicha coordenada, se considera
ahora el orden ascendente de los incrementos A de las dos
aristas. La figura 3.8 presenta la tabla de aristas para el
cuadrilatero de la figura 3.6.

Algoritmo 3.1. Algoritmo de lineas de barrido para llenado de un
cuadrilatero.

Paso 1. Crear la tabla de aristas, TA. Hacer AC® y AC igual a los
dos primeras entradas de la tabla. Definir y como la
coordenada y de ACM.



Paso 2.

Paso 3.

2.1 LLenar los puntos que caen desde la coordenada x de
ACy hasta la coordenada x de AC,.

2.2 Para cada AC¢, i = 1,2, reemplazar x por x + A,  Esto
coloca la interseccién en la siguiente linea de
barrido.

2.3 Si la coordenada Ymax de AC, i = 1,2, es igual a vy,
reemplazar AC. por la siguiente entrada en la tabla.
Esto remueve las aristas que han llegado a su fin.

2.4 Incrementar y en 1; la siguiente linea de barrido.

Repetir el paso 2 hasta cubrir todas las entradas de la
tabla.



CAPITULO 4

CLASIFICACION DE TEXTURAS

El sistema puede clasificar texturas en varias categorias
basado en las descripciones que obtiene de ellas. El esquema de
clasificacion se divide en dos  fases: aprendizaje y
reconocimiento. En la fasede aprendizaje el sistema examina
patrones muestra de categorias conocidas y establece un modelo de
clasificacion adecuado para cada categoria. En la fase
reconocimiento el sistema examina los patrones de categorias
desconocidas y los asigna a una de las clases previamente
establecidas.

Antes de describir en mayor detalle cada una de lasfases de
clasificacion, es conveniente especificar los datos que seusan
para representar los patrones texturales muestra y los modelos de
clasificacion. Esto permitir4d ademds, introducir Jla notacion
utilizada en este capitulo.

Representacion de un patroén textural muestra.

Sea X un patron textural muestra. Sean X Xt ..., X las

clases en que se divide el patron X. El sistema toma los
siguientes datos para representar el patrén X :

- El nimero de clases de primitivos del patron textural: N

- La mediana yla desviacion estandar de ladistribucién del
rasgo j en la clase i: Qiu °vj')’ =1, .,g J = 1,
.--, N ,donde, N es el nimero de rasgos que se consideran
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(En nuestro caso N =6).

- La densidad de los elementos en cada clase del patron: D.

Representacion de los modelos de clasificacion.

Sean 7*, , ---, Im, los modelos declasificacion de las
categorias de texturas. Cada modelo 3*se representa mediante los
datos siguientes:

- El nombre de la categoria.
- El nlmero de patrones muestra analizados en la crez
modelo: Nk.
P
- El nimero de clases de primitivosde la categoria: N

- Lamedia y desviacion estandar de las distribuciones de los
rasgos en_cada clase de la categoria: (ubj, avj.), i = i
...y Nc, J =1, ..., Nr.

- La densidad de elementos en cada clase de la categoria: Dk

4.2 FASE DE APRENDIZAJE

En la fase de aprendizaje el sistema examina patrones muestra
que pertenecen a categorias conocidas y establece los modelos de
clasificacion (aprendizaje supervizado [Duda73]). ElI proceso de
creacion de los modelos se establece de manera secuencial, esto
es, el sistema analiza los patrones muestra uno por uno Yy
establece o actualiza los modelos de clasificacion en cada
momento.

Suponga que después de analizar varios patrones se han
establecido modelos. Analizando un nuevo patrén muestra X, el
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sistema efectia lo siguiente:

1. Si la categoria a la cual pertenece X no existe, se crea
una nueva categoria haciendo,

- Se incrementa el nimero de categorias, + 1.

N
ia el numero de patrones muestra del modelo. Np

- EI nimero de clases de la categoria se iguala al nuUmero

N
de clases del patron, Nm =N .

- Las distribuciones de los rasgos de las clases de la
categoria se igualan a las distribuciones del patrén,

- Las densidades de las clases de la categoria se igualan

a las densidades de las clases del patron, D. =D., i =
1.... N.

2. Si la categoria de X ya fué creada los datos del modelo
son actualizados. Sea el modelo de la categoria a la cual
pertenece el patréon X, para actualizar los datos se realiza lo

siguiente:

- Se actualizan las medias y las desviaciones estandar de
las distribuciones de los rasgos en cada clase.

- Las densidades de las clases se actualizan haciendo,
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“4.3)

- Se actualiza el ndmero de patrones usados para crear el
modelo.

4.1.1 CORRESPONDENCIA ENTRE CLASES DE PRIMITIVOS

En el esquema de actualizacion se ha supuesto que existe una
correspondencia uno a uno entre las clases del patrén muestra vy
las del modelo de la categoria a la cual pertenece. Esto requiere
que el ndmero de clases del patréon sea igual al nimero de clases
de la categoria. La correspondencia esta indicada en la numeracién
de las clases, tanto del patrén como de la categoria (la clase i
del patréon corresponde a la clase i de la categoria). Sin embargo,
aunque dos patrones correspondan a la misma categoria, la
numeracion de sus clases hecha por el analizador puede ser
diferente en cada uno de ellos.

La correspondencia entre las clases que pertenecen a un
patron X y las de un modelo 7*, se puede encontrar de la manera
siguiente: para cada clase, X., del patréon se encuentra

y asi se efectla una correspondencia de la clase i del patron
muestra y la clase 1 de la categoria que se encuentra en (4.5).

Puesto que el patrén muestra corresponde a la categoria del
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modelo k, es de esperarse que la correspondencia determinada antes
sea uno a uno, es decir, que no haya dos clases del patréon que se
asignen a una misma clase de la categoria.

4.2 FASE DE RECONOCIMIENTO

En la fase de reconocimiento, el sistema analiza patrones
muestra de una categoria desconocida y lo asigna a una de las
categorias cuyos modelos se establecieron en la fase de
aprendizaje.

4.2.1 FUNCIONES DE DISCRIMINACION

El clasificador de texturas se especifica en términos de
funciones de discriminacion [Duda73]. Para cada modelo se
asocia una funcién de discriminacion gEque calcula el valor de
similaridad de un patrén X con el modelo 3*.

El clasificador asigna el patréon de entrada a la categoria h

gh®> >gkC*>,V k*h “.6)
Al expresar las funciones de discriminaciéon en términos del
patréon X se quiere indicar que ellos se determinan por los datos

que se extraen de la representacién de X.

Las funciones de discriminacion se expresan como una suma de
dos funciones,

gl = GAk,X) + G2(k,X) @.n
donde,
- la funcién G da un valor de similaridad entre las

distribuciones de los rasgos de cada clase del patréon y las
del modelo k.
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vV*.o» = VV V V <v *> <4-8>

La funcién de sirailaridad Sd considera que las
distribuciones del rasgo j en la clase i tanto del patréon
como de la categoria son normales, ij'aii)y *f(l'—{j vi y
calcula, como valor de similaridad, el area comin de "ambas
distribuciones. El calculo de esta funcion se vera mas
adelante. Los coeficientes a. son factores de peso que se
eligen para enfatizar uno o algunos de los rasgos.

La funcion G, determina la similaridad entre las densidades
de las clases del patréon y la categoria.

N
G2(k,X) =b -£ rain(D., D* ) “.9)

donde, b es un factor de peso.

Las funciones G y G suponen que la correspondencia uno a
uno entre las clases del patron y de la categoria esta dada por
los indices i. De esta forma, los funciones de discriminacién se
calculan Unicamente para aquellas categorias con un nUmero de
clases igual al numero de clases del patron. La correspondencia
entre clases se puede obtener con el proceso mostrado en la
seccioén anterior.

4.2.2 SIMILARIDAD ENTRE DOS DISTRIBUCIONES NORMALES

La similaridad entre dos variables aleatorias con funciéon de
distribucion normal se considera como el area comin entre las dos
funciones. Claramente, si las dos funciones de distribucién
coinciden en todos los puntos, el area comin sera igual a 1.

Sean p (X)) ~ )y *) -~ ,a ). Suponiendo que
ellas no coinciden totalmente, encontremos los puntos x en los que
pPMX) = P2(x). Esto se expresa como,



Tiwv- “ P [ -F 1 =7 ~ exp [ 5 1~ 10)

Tomando el logaritmo natural en ambos lados de la igualdad vy
eliminando términos se tiene,

Desarrollando los factores cuadraticos y agrupando términos
se obtiene la siguiente ecuacién de segundo grado,

Si las desviaciones estandar, o™ * a existen dos soluciones
para la ecuacion. Si las desviaciones estandar coinciden pero las
medias no, entonces, existe solo un punto de interseccion.

Consideremos primero el caso en que existen dos puntos de
interseccion, como se ilustra en la figura 4.1.

El area comin entre las dos funciones de densidad estd dado
por

A = 0fcmin( Pi(X), P2(x) ) dx (4.13)

De acuerdo a la figura 4.1,

61



Figura 4.2. Distribuciones normales. Caso a - a .

acuerdo a la figura 4.2, el area comin entre las dos funciones
esta dado por

De igual forma que en el caso anterior, expresemos en
forma



Figura 4.1. Distribuciones normales. Caso a1 n a2

Ahora bien, I e 1 se pueden expresar de la siguiente forma,

Para el caso en que exista solo una interseccién, x . De
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Los valores de estas integrales Il, IZ, I3 I4 el s Se pueden
encontrar, mediante una transformacion, en las tablas conocidas

[Abra73] para la funcién



CAPITULO 5

RESULTADOS

Los procesos de analisis y clasificacion de texturas se
aplicaron a diversas texturas extraidas del &lbum de Brodatz
[Brod66]. En este capitulo se presentan los resultados obtenidos
en tres de ellas. D46. D28 y D22.

Las imégenes utilizadas en los resultados que se presentan
agui fueron digitalizadas por una céamara de television produciendo
256x256 puntos.

El preprocesamiento es  fundamental para obtener  una
segmentacion adecuada, en primitivos. de la textura que se
analiza. La figura 5.1a muestra la textura D34 tal y como fue
captada por una camara de television. La figura 5.1b presenta la
misma imagen después de aplicar el ajuste de iluminaciéon. La
figuras 5.1c y 5.1d presentan el resultado de la segmentacion de
la imdgenes 5.1a y 5.1b, respectivamente. Puede verse que los
patrones binarios de la imagen 5.1c son més consistentes que los
de la imagen 5.1d. El ajuste de iluminacion fué realizado mediante
una superficie de regresion de orden 2.

Las imAgenes preprocesadas para las texturasD46, D28 y D22
se presentan en las figuras 5.2a, 5.3a y 5.4a. Sus respectivos
histogramas se presentan en las figuras 5.2b, 5.3b y 5.4b. Los
umbrales utilizados en la segmentaci6n se indican en cada uno de
ellos.

Las imagenes segmentadas se presentan en las figuras 5.2c,



Figura 5.1. Textura D34. a) Imagen original, b) Ajuste de iluminacio6n

de a), c) Segmentacidén de a), d) Segmentacién de b).



5.3c y 5.4c. Comparando la imagen segmentada con la imagen
preprocesada se puede ver que los resultados de la segmentacién
son adecuados.

En la extraccién de regiones conectadas se eliminan regiones
pequefias o regiones adyacentes en la frontera de la imagen. En las
figuras 5.2d, 5.3d y 5.4d se presenta el resultado de dicha fase.
Las regiones con una area menor que la media del area de las
regiones menos una vez la desviaciéon estandar de ella fueron
nadas.

En las tablas 1, 4 y 7 se presentan los rasgos numéricos de
los primitivos de las texturas D46, D28 y D22, respectivamente. En
la penaltima columna se indica el agrupamiento al cual fué
asignado el primitivo después del primer paso de la detecciéon de
agrupamientos. Los primitivos marcados con fueron considerados
como primitivos ruidosos y ellos fueron eliminados. En la ultima
columna de dichas tablas, se indica el agrupamiento después de la
fase de optimizacion de agrupamientos. El primitivo dominante se
encuentra marcado con un ®en cada tabla.

Las tablas 2, 5y 8 presentan los agrupamientos de primitivos
y los centros de cada agrupamiento. La clase dominante de la
textura estd marcada con <« Las clases marcadas con * se
consideran como clases ruidosas. La clase dominante fue
seleccionada como la clase que tiene una poblacién mayor al 15%
del total de primitivos y que tiene el area total mayor.

Los patrones primitivos detectados en las imagenes binarias
se presentan en las figuras 5.2e, 5.3e y 5.4e. Comparando con el
nimero de regiones de la clase dominante puede verse que existe un
incremento aproximado del 20% en la deteccién de primitivos
dominantes. Se considerd que un primitivo dominante fué detectado,
cuando el apareamiento proporciondé un valor superior al 80% del
area total del primitivo dominante.

El resultado del analisis de posiciones relativas se presenta
en las figuras 5.2f, 5.3f.y 5.4f. Los doce agrupamientos mas
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poblados se presentan en las tablas 3. 6 y 9. En ellas se indica
el par de vectores,(a,b), del modelo del paralelogramo y las
variancias, a2,y aZ, de las distribuciones, en la direccioén
vertical y horizontal, de los puntos de los agrupamientos que
definen el par de vectores.

En las figuras 5.2g, 5.3g y 5.49 se presenta la estructura
ideal del paralelogramo  superpuesta  sobre las  texturas
preprocesadas. Los resultados confirman que la estructura
periddica de paralelogramo es la estructura basica de las texturas
regulares.

Los subpatrones repetitivos basicos de las tres texturas se
presentan en las figuras 5.2h, 5.3h y 5.4h. Las texturas
sintetizadas se presentan en las figuras 5.2i, 5.3i y 5.4i.

En forma general, los resultados son satisfactorios. Para
texturas altamente regulares, D28, las textura sintetizada es casi
indistinguible de la original. Mientras que para texturas menos
regulares, D22, la textura sintetizada parece mas regular que Ila
original. Esto se debe fundamentalmente a que diferencias finas
entre los subpatrones no fueron detectadas.

Para la parte de clasificaciéon se hizo un estudio con las
texturas D22, D28, D33, D34 y D46. Las  texturas fueron
digitalizadas en 512x512 puntos. Cada textura fué dividida en 16
imagenes de 128x128 puntos. Cuatro de las 16 imégenes fueron
utilizadas para establecer los modelos de clasificacion y las
restantes 12 fueron utilizadas para reconocimiento. El resultado
de la clasificacién se muestra en la tabla 10. Puede verse que el
reconocimiento es superior al 75%.



Figura 5.2. Textura D46.



Figura 5.2. Textura D46 (continuacion).
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Agrupa-

miento Prirnil vwos Area
1 1 74
2 10 492
3 14 276
4 2 56
5 1 58
6 4 82
7 1 225
Tabla 2. Clases
Agrupa- Hde
miento poblacion.
1 8.8
2 8.8
3 8.8
4 8.8
5 7.5
6 7.5
7 5.0
8 5.0
9 5.0
10 3.8
11 3.8
12 3.8
a = (-64.714, 10.
a; =21.62

Centro del subpatrén repetitvo basico

Numero de

Longi tud Orten- Exten- Elonga-

Perimtro tacion sion cion
31 0.081 0.252 0.622
90 -0.307 0.277 0.678
81 -0.348 0.473 0.737
25 0.605 0.217 0.363
35 0.284 0.424 0.808
39 -0.329 0.377 0.728
87 0.005 0.283 0.678

de primitivos de la textura D46.

Mediana
X y
-64.7 10.1
-31.4 77.3
31.4 -77.3
64.7 -10.1
35.0 63.8
-35.0 -63.8
-99.0 -54.5
-94.5 84.3
99.0 54.5
127.0 -16.3
-4.7 -139.0
95.7 -87.0

Numero
de Euler

*

*

RPRRRRPR

Variancia

Parametros del paralelogramo

143)
y

y

75.84

b = ( -35.000, -63.833)
a2 = 73.65

(161,103)

Tabla 3. Agrupamientos de posiciones relativas de la textura D46.



Figura 5.3. Textura D28.
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Figura 5.3. Textura D28 (continuacioén).
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d«ntroid« Long. del Oritn- Exten- Elon- Numero CloBt

No. cx ¢y Area Perimetro tocion aion jacion de Euler 1 2
1 237 8 119 40 -0.009 0.208 0.558 1 11
2 84 37 83 45 0.073 0.467 0.916 1 2 2
3 157 36 159 47 -0.135 0.219 0.644 1 11
4 176 37 165 52 -0.122 0.267 0.754 1 11
5 17 38 120 49 0.084 0.345 0.860 1 2 2
6 28 39 192 54 -0.139 0.231 0.658 1 1 1
7 116 37 146 45 -0.070 0.218 0.639 1 11
8 136 37 149 46 -0.028 0.232 0.695 1 11
9 187 36 82 36 0.027 0.305 0.850 1 2 2
10 197 38 182 53 -0.178 0.222 0.632 1 11
11 40 39 99 44 0.031 0.355 0.890 1 2 2
12 51 39 194 54 -0.088 0.212 0.598 1 1 1
13 73 39 191 52 -0.083 0.213 0.615 1 1 1
14 105 38 90 43 0.103 0.386 0.849 1 2 2
15 208 37 84 38 0.023 0.319 0.859 1 2 2
16 217 37 128 40 -0.041 0.218 0.628 1 11
17 237 38 131 41 -0.188 0.225 0.587 1 11
18 40 188 55 -0.103 0.238 0.653 1 1 1
19 198 64 165 51 -0.121 0.228 0.660 1 11
20 62 66 84 45 0.187 0.502 0.848 1 2 2
21 85 68 134 56 0.135 0.387 0.876 1 2 2
22 39 66 96 46 0.116 0.396 0.860 1 2 2
23 176 65 140 44 -0.132 0.252 0.660 1 11
24 218 65 136 44 -0.115 0.227 0.668 1 11
25 237 66 164 48 -0.079 0.220 0.592 1 1 1
26 17 68 106 47 0.120 0.337 0.849 1 2 2
27 73 69 192 60 -0.145 0.260 0.693 1 1 1
28 136 67 145 49 -0.101 0.286 0.739 1 11
29 157 65 123 41 -0.036 0.230 0.686 1 11
30 167 66 86 a4 0.090 0.382 0.887 1 2 2
31 127 67 93 42 0.045 0.347 0.881 1 2 2
32 28 68 159 49 -0.025 0.229 0.638 1 11
33 51 69 219 60 -0.105 0.209 0.524 1 11
34 95 68 170 54 -0.071 0.239 0.651 1 11
35 106 68 86 42 0.068 0.358 0.880 1 2 2
36 116 68 141 46 -0.056 0.227 0.668 1 1 1
37 177 92 170 62 -0.139 0.334 0.805 1 1 1
38 207 91 84 42 0.111 0.384 0.848 1 2 2
39 17 98 137 59 0.188 0.422 0.837 1 2 2
40 71 98 279 108 -0.250 0.261 0.300 1 - -
41 147 94 82 42 0.116 0.421 0.889 1 2 2
42 157 94 127 40 -0.113 0.219 0.640 1 11
43 237 94 154 48 -0.189 0.237 0.619 1 1 1
-44----2-18 94 121 40 -0.113 0.213 0.603 1 1 1
45 137 95 125 41 -0.067 0.221 0.633 1 11
46 29 96 147 46 -0.127 0.232 0.630 1 11
a7 52 97 200 55 -0.146 0.203 0.446 1 1 1
48 86 98 98 45 0.142 0.371 0.865 1 2 2
49 117 97 139 49 -0.144 0.267 0.726 1 1 1
50 197 96 141 46 -0.183 0.226 0.567 1 1 1
51 96 98 145 47 -0.157 0.240 0.635 1 11
52177 122 168 55 -0.222 0.282 0.735 1 1 1

Tabla 4. Primitos de la textura D28.
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Centroid«
cx Cy

247120
188121
198121
217121
228121
237121

75127
157122

65126

89184
109183

Orien- Exlen-

Area Perimelro taeion lion

Long. del

92 41

98 45
140 44
160 49

88 42
128 43
193 62
118 39

99 49
127 44
105 45
156 49

89 38
215 57
161 50
113 51

86 49
348 160
164 46
164 50

83 42
134 46
116 40
187 54
188 53

84 47
133 41
210 100

82 36
104 47
186 53
148 48
138 43
102 49
158 56
182 59
153 49
155 51
337 143
149 52
178 59

88 39
135 46
127 49
116 48

89 39
154 53
178 52
165 50

99 49
104 43

Elon-

gacion de Euler

Tabla 4. Continuacion.
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Cent roi d*
GXx Cy

216202
177204
167206
236202
120208
44212
138208
157207
78211
8211
23226
99211
56212
67211
90212
33212
177230
186228
235227
215228
196229
167232
78237
157232
56237
120236
139234
99237
68238
89237
34238

Area

143
144
112
131
148
135
123
107

Long. del Orlon-
Perimetro tacion

50 -0.144
50 -0.131
51 0.100
42 -0.168
50 -0.117
61 0.095
42 -0.025
38 -0.094
56 -0.202
86 -0.460
100 0.060
49 -0.130
51 -0.179
38 0.090
46 0.040
46 -0.139
47 -0.129
40 0.048
42 -0.151
43 -0.117
41 -0.053
40 0.041
57 -0.249
41 -0.132
54 -0.156
45 -0.167
41 -0.103
48 -0.219
43 0.065
43 0.076
52 -0.129

Exten-
lion

0.248

Elon-

gacion de Euler

-692
695
888
629
690
870
634
630
619
142
972
762
568
802
895

0000000000000 O000

Tabla 4. Continuacion.
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Agrupa- Numero de Longitud Orion- Exion- Elonga- Numero
1 85 154 49 -0.128 0.238 0.647 1 -
2 43 97 45 0.091 0.381 0.864 1
3 1 279 108 -0.250 0.261 0.300 1=
4 1 348 160 0.170 0.649 0.787 1=
5 2 209 100 0.059 1.073 0.973 1=
6 1 337 143 -0.251 0.572 0.742 1=
7 1 234 86 -0.460 0.202 0.142 0o *

Tabla 5. Clases de la textura D28.
Agrupa- %do Mediana Variancia
miento Poblacion . X y. X y
1 10.7 -20.6 -0.6 1.67 1.39
2 10.7 20.6 0.6 1.67 1.39
3 10.3 -0.3 27.9 0.44 2.32
4 10.3 0.3 -27.9 0.44 2.32
5 9.4 -20.3 -28.4 1.20 2.09
6 9.4 20.3 28.4 1.20 2.09
7 9.3 ~ -20.9 27.4 2.29 3.28
8 9.3 20.9 -27.4 2.29 3.28
9 4.0 41.7 1.0 6.13 2.48
10 3.1 41.6 28.8 5.28 2.44
1 2.8 -39.6 -1.3 2.55 2.83
12 2.5 -40.2 -28.9 2.89 3.35
Parametros del paralelogramo
a = ( 20.575, 0.589) b = ( 0.300, -27.857)
a* = 1.05 G2 = 1.85

X'

y

Centro del subpatrén repetitvo basico = (177,122)

Tabla 6. Agrupamientos de posiciones relativas de la textura D28.
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Figura 5.4. Textura D22.
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Figura 5.4. Textura D22 (continuacion).



z
S

centroide
ex cy

Long. del Orien-
Area Perimetro tacion
199 48 0.154
170 45 0.034
231 55 0.025
228 53 0.044
205 51 -0.048
222 59 0.049
186 49 -0.151
217 57 0.264
225 53 0.074
214 47 -0.052
196 49 -0.228
181 46 0.026
227 53 -0.251
210 47 0.022
242 52 -0.102
216 51 -0.103
210 53 -0.125
210 52 -0.164
185 48 0.122
205 50 -0.038
228 58 0.065
225 50 0.113
184 45 -0.020
204 49 0.031
174 45 0.043
195 50 -0.226
190 47 0.224
217 51 -0.003
163 64 0.436
195 a7 -0.050
190 48 -0.104
206 51 -0.174
197 48 0.017
211 54 -0.165
189 48 0.176
208 53 0.069
180 45 0.066
167 48 0.108
191 49 0.058
177 0.119
418 105 -0.264
196 50 -0.114
176 45 -0.126
184 49 -0.116
384 94 -0.147
237 53 0.183
200 49 0.047
219 52 0.063
169 47 -0.079
255 55 0.079
234 54 0.031

Tabla 7.

Primitivos de
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Exten-
aion

0.199
0.204
0.201
0.204
0.210
0.212
0.217

0.198

Elon-

gacion de Euler

0.523
0.604

Numero
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Centroid*

Cx

12
192
159
207
176
224

30

49
240

69

89
109
129
183
199
149
215
167

Cy

121
120
122
121
121
123
125
128
126
129
129
134
136
143
143
145
144
146
148
152
153
155
156
159
162
167
168
167
170
169
180
179
182
186
185
189
189
193
193
194
194
202
207
208
209
210
212
214
217
216
216

Area

216
215
177
211
182
178
165
272
192
240
222
309
327
174
213
169
156
171
184
212
224
262
235
217
279
231
209
191
225
190
267
184
236
223
199
223
191
227
189
215
187
204
191
192
154
206
178
235
218
247
185

Long. del -rien-

Perimet.ro

54 0.135
50 -0.071
48 -0.021
49 -0.118
48 -0.076
46 -0.111
49 0.165
58 0.165
47 -0.163
58 0.037
55 0.310
68 -0.010
64 0.086
46 0.002
49 0.005
43 -0.061
42 -0.108
45 0.075
45 -0.126
57 0.245
52 -0.233
60 -0.003
53 0.083
54 0.117
60 -0.061
54 -0.008
52 0.007
49 0.027
53 -0.066
49 0.110
61 -0.093
48 0.106
52 0.085
54 0.071
47 0.152
53 -0.048
47 -0.117
55 -0.125
47 0.035
52 -0.047
50 0.005
48 -0.045
47 -0.243
52 -0.055
42 0.225
49 0.059
49 -0.024
54 -0.043
53 -0.190
60 -0.123
46 -0.040

Tabla 7. Continuacioén.
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Exten-
gcvon 8i.on

0.223
0.204
0.229

0.191

0
0
0
0
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Elon*

.639
.591
-690
.491
.613
-629
.661
.588
.536
.659
-506
.679
.5563
.631
.529
-498
545

Numero
gacion de Euler
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Centroide
Cx Cy

191218
174219

34226

60232
232236
107238
217239
163243

Area

179
189
166
354
216
213
162
191

Long. del Orien-

Perimetro tacton
50 0.013
48 -0.072
48 0.158
99 -0.180
53 -0.176
52 0.082
43 -0.034
46 -0.053

ExI»n-
sion

0.234
0.191
0.221
0.303
0.206
0.216
0.197
0.183

Elon-

gaoion d» Euler

0.661
0.512
0.592
0.522
0.548
0.644
0.575
0.462

Tabla 7. Continuacion.
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Agrupa- Numero de Longitud Orien- Exten- Elonga- Numero
miento Primitivo» Area Perimtro tacion sion cion de Euler
1 38 214 52 0.079 0.202 0.543 1 -
2 29 203 49 -0.115 0.194 0.481 1
3 2 193 60 0.373 0.233 0.485 1*
4 4 179 45 0.151 0.187 0.403 1>
5 2 401 100 -0.205 0.249 0.376 1>
6 31 194 50 -0.029 0.217 0.632 1
7 3 301 64 -0.006 0.221 0.648 1>
8 1 354 99 -0.180 0.303 0.522 1>
Tabla 8. Clases de la textura D22.
Agrupa- de Mediaria Variancia
miento Poblacion. X y X y
1 6.6 -19.0 1 0.85 5.19
2 6.6 19.1 -1.1 0.85 5.19
3 5.6 -8.8 -25.8 0.73 2.73
4 5.6 8.8 25.8 0.73 2.73
5 4.9 -10.0 27.3 0.40 1.53
6 4.9 -38.0 -9 1.60 16.06
7 4.9 -28.1 -24.7 2.25 10.60
8 4.9 28.1 24.7 2.25 10.59
9 4.9 10.0 -27.3 0.40 1.53
10 4.9 38.2 -3.3 1.36 14.89
1 4.3 -29.2 29.2 0.44 3.25
12 4.3 29.1 -29.2 0.38 3.25
Parametros del paralelogramo
a = ( -19.050, 1.100) b = ( -8.824, -25.824)
c2= 0.79 = 3.96
Centro del subpatréon repetitvo basico = ( 57, 49)

Tabla 9. Agrupamientos de posiciones relativas de la textura D22.



D22
D28
D33
D34
D46

NN O

12

Tabla 10. Resultados de

D D
2 3 3 4 7. de
8 3 6 eficiencia
100
1191
9 3 75
2 10 83
12 100

los experimentos de clasificacion.



CAPITULO 6

CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo de tesis se ha presentado un
enfoque estructural para el andlisis de texturas. Este enfoque
considera a los primitivos de textura como regiones de un nivel de
gris homogéneo. El analizador extrae las reglas de colocacién de
los primitivos dominantes de la textura y caracteriza a su
subpatroén repetitivo béasico.

El ajuste de iluminacion aplicado en el preprocesamiento
permite obtener resultados mas consistentes en las 1imdgenes de
entrada. Este proceso es particularmente adecuada para imagenes
capturadas con camaras de televisi6

La informacion de forma de los primitivos de textura se
preserva adecuadamente en la imagen binaria que resulta de la
segmentacion. Al preservarse la forma global de los pr se
preserva, también, la estructura espacial que guardan.

Los rasgos que caracterizan a los primitivos de textura
prueban ser eficientes para distinguir patrones binarios de
diferentes formas.

La seleccion de la clase de primitivos dominante de la
textura, concuerda con la jerarquizaciéon de las regiones de una

imagen que un observador humano puede realizar.

Los resultados experimentales confirman el hecho que las
texturas siguen una estructura ideal de paralelogramo periddico.
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En este punto, es importante mencionar que el sistema detecta
adecuadamente la regularidad o aleatoriedad de una textura.

La sintesis de texturas permite evaluar la eficiencia del
analizador para obtener la descripcion de una  textura,
particularmente, la seleccién del subpatrén repetivo basico y las
reglas de colocacion.

Los datos utilizados en el esquema de clasificacién son
adecuados para clasificar un "buen” nUmero de texturas.

El sistema desarrollado se puede expander en algunas formas:

La segmentaciéon se puede basar en otras medidas locales
diferentes al nivel de gris de cada punto. Con ésto, se puede
lograr mayor consistencia de los primitivos de textura.

Se puede incluir informacién contextual para la seleccién de

la clase de primitivos dominante.

El modelo de paralelogramo se puede hacer mas eficiente

teniendo mas modos de aleatoriedad.

La clasificaciéon estadistica de primitivos se puede
reemplazar por un analisis estructural de formas. En general, toda
la parte estadistica puede ser reemplazada por un enfoque
estructural. Por ejemplo, la -caracterizacién del subpatrén
repetitivo basico se puede realizar mediante un enfoque
sintactico. Una gramatica de arbol estocastica, permitira
sintetizar texturas con mayor grado de realismo y distinguir entre
texturas muy si

ares.
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ANEXO A

EL PROBLEMA DE LOS m-VECINOS MAS CERCANOS

El problema de encontrar los m puntos vecinos mas cercanos a
un punto dado aparece con frecuencia en problemas de interpolacién
y clasificacion [Davi75] y [Duda73]. La definicion del problema es
muy simple pero el hallar los @ vecinos mas cercanos puede
consumir mucho tiempo. Por esta razdn, se handesarrollado varios
métodos para reducir el nimero de calculosde distancia
involucrados en la solucién del problema (diagramas de Voronoi,
particiones ordenadas, arboles multidimensionales, etc.).

En este anexo se presenta la soluciénal problema de los
m-vecinos mas cercanos mediante el usode arboles binarios
multidimensionales o arboles k-D (k indica la dimensionalidad de
los puntos). Aunque este método se aplica apuntos en un espacio
de cualquier numero de dimensiones, aqui se presenta parael
bidimensional .

El problema de los m-vecinos mas cercanos se puede presentar
formalmente de la siguiente manera: sea ={P,p , PN > un
conjunto de N puntos en el plano (X,y)y dadoP un punto en el
plano, el problema es hallar un subconjunto side f de m puntos,

tal que, para todo punto Q en ji se cumple
D@Q,P) <DR,P), VR e fst
donde, D(P,Q) es una métrica que indica la distancia entre P y Q.

La idea general del método es construir una representacion
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del conjunto de puntos de tal manera que permita desechar
rapidamente aquellos puntos que pertenezcan a una region alejada
de P.

Es bien conocido que, para el caso de puntos
unidimensionales, el problema de hallarun conjunto de puntos con
alguna relacion espacial se resuelve de manera Optima mediante
blsquedas binarias, esto es, mediante la biseccion del conjunto
ordenado de puntos. La biseccién divide sucesivamente un conjunto
de puntos en dos subconjuntos. La estructura de datos que soporta
este proceso es un arbol binario.

Los arboles 2-D son producto de la generalizacién de la idea
anterior al caso de puntos en el plano (x,y). Aqui, la biseccién
del conjunto de datos se realiza alternadamente en una de las dos
coordenadas de los puntos. La manera de elegir el punto de
biseccién es la misma que se utiliza en una biseccion ordinaria,
es decir, obteniendo aproximadamente el mismo nimero de puntos en
cada uno de los dos subconjuntos en que se parte el conjunto
original.

Formalmente, en la representacién del conjunto de puntos ?
mediante una arbol 2-D, T, cada punto P. de ¥ se almacena en un
nodo del arbol T. Ademas de las dos componentes del punto en el
nodo, éste contiene dos apuntadores los cuales o son nulos o
apuntan a otro nodo en en el arbol 2-D. Asociada con cada nodo,
aunque no necesariamente se almacena como un campo de él, existe
un discriminante el cual es un entero 0 6 1 e indica la coordenada
del punto que discrimina entre los nodos a la izquierda o a la
derecha del nodo.

Sean KA(X) y K~MXJlas dos coordenadas del punto almacenado en
el nodo X del arbol y sean 1ZQ(X) y DER(X) dos apuntadores a los
subarboles izquierdo y derecho de X, respectivamente. Se denota
con DISC(X) el discriminante de X. El orden impuesto en el arbol
2-D es el siguiente: para cada nodo X en el arbol, si j = DISC(X),
se tiene que, para cualquier nodo Y en 1ZQ(X) se cumple con K_(X)
> KN(Y). De igual manera, para cualquier nodo Z en DER(X) ~ se
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cumple con Kj()() n Ki(Z) R

Asi, el discriminante indica la coordenada bajo la cual se
efectia la particion del conjunto. La raiz del arbol tiene
discriminante 0 y sus dos hijos tienen discriminante 1, los nodos
en el nivel 2 tienen discriminante O y asi. En general, un nodo X
en el nivel 1 del arbol tiene discriminante 1 mod 2.

El algoritmo para crear el arbol 2-D de un conjunto de N
puntos es bastante simple y se puede realizar con un procedimiento
recursivo que siga los lineamientos descritos antes. Se puede ver
facilmente que un arbol 2-D usa un almacenamiento éptimo O(N) (un
nodo por punto) y puede ser construido en tiempo O(NlIogN)
[Prep85] .

La definiciéon del problema de los m-vecinos mas cercanos
involucra la especificacion de una métrica que indique como
calcular la distancia entre dos puntos. En los problemas descritos
en esta tesis se utiliza la métrica que toma el valor del maximo
de la magnitud de la diferencia entre las coordenadas de los
puntos, esto es,

D(P+,P2) = max (Ix -x |, Yyi-y2™

donde, = {X1yl) y p2 = Dx2w2)*

El algoritmo utiliza una lista £ de raelementos, donde cada
elemento de la lista contiene las coordenadas de un punto y su
distancia al un punto dado P. Inicialmente las m distancias se
definen como a.

Para encontrar los m-vecinos mas cercanos se realiza un
Ilamado al procedimiento mVECINOS( raiz(T), O, @ ) el cual regresa
en £ los m-vecinos mas cercanos al punto P. El pseudocédigo del
procedimientc mVECINOS se muestra a continuacion.



rocedure mVecinos( v, J, dmax );
egin
if V < nil then begin
if dmax > D(P(v),P) then begin
{ se retira el elemento mas alejado de P en
la lista 3}
{ se inserta P(v) en la lista £ >
{ dmax se define con la distancia al punto
d de la lista mas alejado de P }
end;

if K.P) - da) S K. then

mVECINOS( 1ZQ(v), j+1 mod 2, dmax );
If (P) + dnax) t K.(v) then
g mVECINOST 1ZQ(Vv), j+1 mod 2, dmax )
en
end;

Bentley [Bent75] mostré que el algoritmo obtiene los
m-vecinos mas cercanos en promedio, en un tiempo proporcional a
IogN y el ndmero de célculos de distancia es aproximadamente m"2k
(& =2, en el caso aqui tratado).
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