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ResumenEl 
olor y la textura son dos estímulos visuales importantes para la interpreta
ión de las imá-genes. La de�ni
ión de des
riptores 
omputa
ionales que 
ombinan estas dos 
ara
terísti
as es aúnun problema abierto. La di�
ultad se deriva esen
ialmente de la propia naturaleza de ambas, mien-tras que la textura es una propiedad de una región, el 
olor es una propiedad de un punto.Hasta ahora se han utilizado tres los tipos de aproxima
iones para la 
ombina
ión, (a) se de-s
ribe la textura dire
tamente en 
ada uno de los 
anales 
olor, (b) se des
riben textura y 
olorpor separado y se 
ombinan al �nal, y (
) la 
ombina
ión se realiza 
on té
ni
as de aprendizajeautomáti
o. Considerando que este problema se resuelve en el sistema visual humano en nivelesmuy tempranos, en esta tesis se propone estudiar el problema a partir de la implementa
ión dire
tade una teoría per
eptual, la teoría de los textons, y explorar así su extensión a 
olor.Puesto que la teoría de los textons se basa en la des
rip
ión de la textura a partir de las densi-dades de los atributos lo
ales, esto se adapta perfe
tamente al mar
o de trabajo de los des
riptoresholísti
os (bag-of-words). Se han estudiado diversos des
riptores basados en diferentes espa
ios detextons, y diferentes representa
iones de las imágenes. Asimismo se ha estudiado la viabilidad deestos des
riptores en una representa
ión 
on
eptual de nivel intermedio.Los des
riptores propuestos han demostrado ser muy e�
ientes en apli
a
iones de re
upera
ión y
lasi�
a
ión de imágenes, presentando ventajas en la genera
ión de vo
abularios. Los vo
abulariosse obtienen 
uanti�
ando dire
tamente espa
ios de baja dimensión y la per
eptualidad de estosespa
ios permite aso
iar semánti
a de bajo nivel a las palabras visuales. El estudio de los resultadospermite 
on
luir que si bien la aproxima
ión holísti
a es muy e�
iente, la introdu

ión de 
o-o
urren
ia espa
ial de las propiedades de forma y 
olor de los blobs de la imagen es un elemento
lave para su 
ombina
ión, he
ho que no 
ontradi
e las eviden
ias en per
ep
ión.
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ResumEl 
olor i la textura son dos estímuls visuals importants en la interpreta
ió de les imatges. Lade�ni
ió de des
riptors 
omputa
ionals que 
ombinen aquestes dues 
ara
terístiques és en
ara unproblema obert. La di�
ultat es deriva essen
ialment de la pròpia natura de les dues, mentre quela textura és una propietat d'una regió, el 
olor és una propietat d'un punt.Fins ara s'han utilitzat tres tipus d'aproxima
ions per a la 
ombina
ió, (a) des
rivint la texturadire
tament en 
adas
un dels 
anals de 
olor, (b) des
ribint la textura i el 
olor per separat i es
ombinen al �nal, i (
) fent la 
ombina
ió amb tè
niques d'aprenentatge automàti
. Considerantque aquest problema es resolt en el sistema visual humà en nivells molt primaris, en aquesta tesies proposa estudiar el problema a partir de la implementa
ió dire
ta d'una teoria per
eptual, lateoria dels textons, i explorar d'aquesta manera la seva extensió a 
olor.Donat que la teoria dels textons es basa en la des
rip
ió de la textura a partir de les densi-tats dels atributs lo
als, això s'adapta perfe
tament al mar
 de treball dels des
riptors holísti
s(bag-of-words). S'han estudiat diversos des
riptors basats en diferents espais de textons, i diferentsrepresenta
ions de les imatges. Així mateix s'ha estudiat la viabilitat d'aquest des
riptors en unarepresenta
ió 
on
eptual de nivell mig.Els des
riptors proposats han demostrat ser molt e�
ients en apli
a
ions de re
upera
ió i 
lassi-�
a
ió d'imatges, presentant avantatges en la genera
ió de vo
abularis. Els vo
abularis s'obtenen alrealitzar la quanti�
a
ió dire
tament en espais de baixa dimensió y la seva per
eptualitat d'aquestsespais permet asso
iar semànti
a de baix nivell a les paraules visuals. L'estudi del resultats permet
on
loure que si bé l'aproxima
ió holísti
a és molt e�
ient, la introdu

ió de 
o-o
urrèn
ia espa
ialde les propietats de forma i 
olor dels blobs de la imatge és un element 
lau en la seva 
ombina
ió,fet que no 
ontradiu les evidèn
ies en la per
ep
ió.
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Abstra
tColour and texture are important visual 
ues for image understanding. The de�nition of 
ompu-tational des
riptors that 
ombine both features is still an open problem. The di�
ulty is essentiallydue to the inherent nature of both 
ues, while texture is a property of a region, 
olour is a propertyof a point.Sin
e now three approa
hes have been used for 
ombining 
ues, (a) texture is dire
tly des
ribedin ea
h one of the 
olour 
hannels, (b) texture and 
olour are des
ribed separately and 
ombinedin a latter step, and (
) the 
ombination is done using ma
hine learning te
hniques. Consideringthat this issue is solved at early stages of the human visual system, in this work we propose tostudy the problem using a dire
t implementation of a per
eptual theory, the texton theory, and toexplore its extension to 
olour.Sin
e texton theory is based on the des
ription of texture by the densities of lo
al attributes,this mat
hes perfe
tly with an holisti
 framework where des
riptors are based on bag-of-words.Some des
riptors based on di�erent textons spa
es and di�erent image representations have beenstudied. Furthermore, the feasibility of these des
riptors has also been studied for intermediatelevels of image representation.The proposed des
riptors have proved high e�
ien
y in retrieval and image 
lassi�
ation. Theyalso present some advantages in vo
abulary generation. The quanti�
ation is done dire
tly on low-dimensional spa
es, whose per
eptual properties allow low-level semanti
 asso
iations to the visualwords. The results make us to 
on
lude that although the performan
e of holisti
 approa
hes ishigh, the introdu
tion of spatial 
o-o
urren
e of blob properties, shape and 
olour, is a key elementfor their 
ombination. This 
on
lusion agrees with per
eptual eviden
es.
vii
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Capítulo 1Introdu

iónEn este 
apítulo se expli
an las motiva
iones que han dado lugar a la realiza
ión de este trabajo,así 
omo los objetivos que se han perseguido. Al �nal del 
apítulo se propor
iona un resumen del
ontenido de los 
apítulos que 
omponen este do
umento.1.1. Motiva
iónUno de los objetivos de la Visión por Computador es obtener la informa
ión relevante de unentorno físi
o que permita automatizar algunas de las tareas que realiza el ser humano, 
omoidenti�
ar elementos en una es
ena, bus
ar imágenes digitales por su 
ontenido, et
. Para ellose utilizan te
nologías 
omputa
ionales y se desarrollan representa
iones matemáti
as apropiadaspara fa
ilitar el pro
esado automáti
o de la informa
ión, 
apturada en forma de imagen.Dentro del ámbito de la Visión por Computador, unos de los estímulos visuales más utilizados
omo fuentes de informa
ión para el pro
esamiento de las imágenes son la textura y el 
olor. Enla bibliografía se en
uentran multitud de trabajos donde se ha estudiado la textura, utilizandopara ello la informa
ión a
romáti
a de la imagen. Son menos los estudios en los que se ha uti-lizado también la informa
ión 
romáti
a. Ambos estímulos visuales, la textura y el 
olor, tienen
ara
terísti
as diferentes. Mientras la textura es una propiedad espa
ial, el 
olor es una propiedadesen
ialmente del punto de la imagen. Esta diferen
ia bási
a ha di�
ultado la integra
ión de ambosestímulos visuales, siendo hoy en día un problema todavía abierto.La informa
ión textural de una imagen en algunos 
asos puede ser su�
iente para identi�
ar odis
riminar los elementos presentes en una imagen, mientras que en otros 
asos la informa
ión de
olor puede ser determinante. Lo que pare
e 
laro, y mu
hos investigadores 
oin
iden en ello, esque la suma de ambos estímulos visuales propor
iona más informa
ión y por tanto ha de ofre
ermejores resultados en las apli
a
iones derivadas que el uso ex
lusivo de 
ada uno de ellos. Todavíano está 
laro 
omo 
ombinar ambas informa
iones, si tratando de manera separada ambos estímulosy �nalmente 
ombinándola o realizando un tratamiento 
onjunto. Aún 
uando ya se han realizadoalgunos estudios empíri
os para determinar que método es mejor (Drimbarean y Whelan, 2001;1



2 1.2. ObjetivosMäenpää y Pietikäinen, 2004), no existe una 
on
lusión 
lara al respe
to.En rela
ión a los des
riptores utilizados para representar el 
ontenido textural, quedan pendi-entes por resolver algunos aspe
tos. El primero de ellos ha
e referen
ia a la falta de un des
riptorgeneral de texturas. La mayor parte de los des
riptores desarrollados hasta ahora son espe
í�
os yrepresentan de manera ade
uada sub
onjuntos de texturas. El segundo aspe
to a 
onsiderar es quelos des
riptores de texturas no tienen una semánti
a aso
iada. Los 
on
eptos 
omo la regularidad-aleatoriedad, homogeneidad-hetereogenidad o rugosidad rela
ionados 
on las 
ara
terísti
as per-
eptuales de las texturas, están alejados de las 
ara
terísti
as lo
ales obtenidas por los des
riptores,aunque en mu
hos 
asos se intentan 
orrela
ionar. Esta problemáti
a no existe para el 
aso de losdes
riptores utilizados para des
ribir el 
olor, ya que se ha en
ontrado la rela
ión entre el estímulofísi
o produ
ido por el 
olor 
on el nombre del 
olor que le 
orresponde.1.2. ObjetivosEl objetivo prin
ipal de este trabajo es desarrollar un des
riptor 
omputa
ional de texturas en
olor 
on las siguientes 
ualidades:Que integre la textura y el 
olor 
ombinando ambos aspe
tos en un úni
o 
on
epto.Generalidad que sea apli
able a 
ualquier tipo de texturas.Per
eptual que tenga una 
orrela
ión 
on la per
ep
ión humana.Con 
ierta semánti
a 
uyo signi�
ado tenga una 
ierta tradu

ión a palabras del lenguajenatural.E�
iente 
on un 
oste 
omputa
ional bajo para que sea fa
tible su uso en apli
a
ionesprá
ti
as.Partiendo de estos objetivos en el 
apítulo 2 se ha realizado una extensa revisión de los tra-bajos publi
ados rela
ionados 
on la textura y el 
olor tratados 
omo estímulos independientes,tanto desde el punto de vista 
omputa
ional 
omo desde el punto de vista psí
ofísi
o. Así mismose ha
e una pequeña re
opila
ión de los po
os trabajos donde se utilizan ambos estímulos, 
olor ytextura, 
omo base para representar el 
ontenido de las imágenes. Se �naliza el 
apítulo analizandola problemáti
a derivada de la 
ombina
ión de estas 
ara
terísti
as.En el 
apítulo 3 se aborda 
on más profundidad el estudio psi
ofísi
o de Julesz y Bergen (1983)que ha servido de inspira
ión para el desarrollo del des
riptor 
omputa
ional de texturas en 
olorque se propone. A 
ontinua
ión se expli
a la aproxima
ión que permite la des
omposi
ión de laimagen en sus partes elementales denominadas blobs per
eptuales. Estos 
onstituyen la base dedos modelos diferentes para representar las texturas. Por un lado se desarrolla un modelo generalpara representar texturas en 
olor, la llamada representa
ión holísti
a. Ésta representa
ión utiliza



1. Introdu

ión 3la aproxima
ión Bag-of-words (BoW) que ha sido apli
ada mayoritariamente en el 
ontexto de
ategoriza
ión de es
enas y objetos (G. Wang y 
ols., 2006; Sivi
 y 
ols., 2005) y en des
rip
iónde materiales (Burghouts y Geusebroek, 2009; Varma y Zisserman, 2005; Sivi
 y Zisserman, 2003;Leung y Malik, 2001). La representa
ión holísti
a se ha evaluado en dos apli
a
iones similares, enla re
upera
ión y en la 
lasi�
a
ión de imágenes, utilizando para ello diversas y variadas bases dedatos de imágenes. Para evaluar la e�
a
ia de la representa
ión se ha repetido la experimenta
iónusando 
ono
idos des
riptores de textura y 
olor 
on los que se han 
omparado los resultados.En el 
apítulo 4 sin embargo, se han utilizado los blobs per
eptuales en la 
onstru

ión de unsegundo modelo de representa
ión 
on mayor 
ontenido semánti
o. Éste 
umple en gran medidatodos los objetivos men
ionados al ini
io de este apartado y por tanto 
onstituye un modelo derepresenta
ión ade
uado. La viabilidad del des
riptor derivado de esta representa
ión se ha evalua-do en apli
a
iones de re
upera
ión de imágenes que permiten realizar una valora
ión 
uantitativa.Las propiedades per
eptuales de la representa
ión se han evaluado de manera 
ualitativa en unasegunda apli
a
ión que ha 
onsistido en el Browsing de texturas. Así mismo se ha estudiado laviabilidad de utilizar esta representa
ión para segmentar imágenes 
on el objetivo de dete
tar tex-turas en es
enas naturales.Finalmente en el 
apítulo 5 se resumen las aporta
iones del trabajo y las posibles vías de
ontinua
ión de éste.
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Capítulo 2
Ante
edentes
2.1. Introdu

iónCualquier des
rip
ión 
omputa
ional de una imagen parte siempre de un 
onjunto de 
ara
-terísti
as lo
ales. Las 
ara
terísti
as lo
ales utilizadas dependen de la tarea a realizar, son de muydiversa tipología y 
on diversos niveles de 
omplejidad (
ontornos, blobs, líneas, 
olor y texturaentre otros). Una misma 
ara
terísti
a se puede representar de diferentes maneras, la más 
omúnes a través de una medida u operador que propor
iona un valor. A la representa
ión de una 
ar-a
terísti
a se le ha atribuido el nombre de des
riptor (Pereira(Ed.), 1999). Por tanto una manerade representar 
omputa
ionalmente una imagen es mediante el 
onjunto de des
riptores que la
ara
terizan. Así mismo la ade
uada resolu
ión de problemas 
omputa
ionales pasa siempre porutilizar una buena representa
ión de la imagen.A lo largo de este 
apítulo se ofre
e una revisión bibliográ�
a de los prin
ipales trabajos querealizan un análisis del 
olor, la textura y la 
ombina
ión de ambos estímulos visuales desde dis
i-plinas rela
ionadas 
omo la visión por 
omputador, la 
ien
ia del 
olor y la psi
ología experimental.Al �nalizar el 
apítulo se analizan los problemas abiertos en el tratamiento 
ombinado del 
olor yla textura que 
onstituyen el punto de partida de este trabajo.
2.2. ColorEl 
olor ha demostrado ser una 
ara
terísti
a importante para la realiza
ión de diversas tareasvisuales, sobre todo en la identi�
a
ión y en la dis
rimina
ión de objetos. Al 
ontrario que en latextura, existe una de�ni
ión 
lara del 
olor y se han de�nido diversas maneras para representareste estímulo visual. 5
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Figura 2.1: Espe
tro ele
tromagnéti
o.2.2.1. Físi
a del 
olorLa luz es un �ujo de energía 
ompuesto por ondas ele
tromagnéti
as de diversas fre
uen
ias.El ojo humano es sensible sólo a un sub
onjunto de radia
iones ele
tromagnéti
as (longitudes deonda) que de�nen el espe
tro visual. Como ejemplo en la �gura 2.1 se muestra todo el rango delespe
tro ele
tromagnéti
o.Cuando la luz in
ide en un objeto, la super�
ie de éste absorbe la energía de 
ada longitudde onda 
on diferente grado dependiendo de su re�e
tan
ia. La energía que no es absorbida porel objeto se re�eja de diferente manera dependiendo de las propiedades del material del objetoy del ángulo de in
iden
ia de la luz, todo ello junto 
on la posi
ión del observador determina laper
ep
ión del 
olor del objeto. Dentro de los modelos que realizan una aproxima
ión del modeloreal de re�exión se en
uentra el modelo di
romáti
o de re�exión (Shafer, 1985). Según este modelo,
uando el material de un objeto es ópti
amente no homogéneo y opa
o, se produ
e un fenómenode re�exión espe
ular y un fenómeno de re�exión difusa. La re�exión espe
ular 
orresponde a lapor
ión de la luz in
idente que es re�ejada por la super�
ie del objeto, 
uya dire

ión de re�exiónse 
on
entra alrededor de la dire

ión simétri
a a la dire

ión de la luz in
idente 
on respe
to a lasuper�
ie normal. Por otro lado el fenómeno de la re�exión difusa se produ
e debido a la por
iónde luz que entra en el material. Esta luz es absorbida por las partí
ulas 
olorantes o pigmentos quese en
uentran dentro del material y es re-emitida en parte ha
ia el exterior en todas dire

iones.El 
olor de la luz re�ejada por la re�exión difusa es determinado por las longitudes de onda queno son absorbidas por los pigmentos. En la �gura 2.2.(a) se en
uentra un grá�
o mostrando estosfenómenos.De a
uerdo 
on la geometría mostrada en la �gura 2.2.(b), la formula
ión matemáti
a delmodelo di
romáti
o es la siguiente:
L(λ, i, e, g) = Li(λ, i, e, g) + Lb(λ, i, e, g) = mi(i, e, g) ci(λ) + mb(i, e, g) cb(λ) (2.1)donde la radia
ión total de la luz re�ejada L es la suma de dos partes independientes: la radia
ión

Li de la re�exión espe
ular y la radia
ión Lb provo
ada por la difusión del material. A su vez
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(a) (b)Figura 2.2: (a) Re�exión espe
ular y difusa.(b) Ángulos fotométri
os.
ada una de estas 
omponentes se puede dividir en dos partes, la distribu
ión espe
tral relativa(ci o cb) que depende sólo de la longitud de onda y es independiente de la geometría, y la segunda
omponente es el fa
tor de es
ala geométri
a (mi o mb) que depende sólo de la geometría y esindependiente de la longitud de onda.A parte de las restri

iones de este modelo 
omentadas anteriormente, otras asun
iones son quela super�
ie está uniformemente 
oloreada, sólo hay una fuente de luz (no difusa) y que la fun
iónespe
tral de la ilumina
ión es 
onstante. De otra manera el modelo de re�exión es más 
omplejo.Para el 
aso de materiales 
on re�exiones espe
ulares muy altas(tales 
omo metales) en lafórmula 2.1 sólo se 
onsidera el término Li y en super�
ies mates (llamadas dielé
tri
os) el término

Lb.Hay que men
ionar que en la mayoría de trabajos dentro del ámbito de la visión por 
omputador,al igual que en éste, se asume que las super�
ies son Lambertianas. Una super�
ie Lambertianaprodu
e una re�exión perfe
tamente difusa e isotrópi
a (igual en todas las dire

iones), esto impli
auna simpli�
a
ión del modelo de re�exión di
romáti
o al 
onsiderar sólo la 
omponente Lb de estemodelo, siendo en este 
aso la 
omponente mb independiente del ángulo de visión del observador.Enton
es la fórmula 2.1 queda de la siguiente manera:
L(λ, i) = Lb(λ, i) = mb(i) cb(λ) (2.2)donde el primer término depende ex
lusivamente de la ilumina
ión y el segundo del objeto.2.2.2. Per
ep
ión humana del 
olorEn la visión humana la per
ep
ión del 
olor se produ
e por etapas, teniendo 
ada una de ellasuna ubi
a
ión diferente en el sistema visual. En la primera fase interviene la retina del ojo, enesta zona se en
uentran millones de 
élulas espe
ializadas de varios tipos, llamadas fotore
eptores,que absorben la luz y la 
onvierten en señales neuronales. Estas señales son pro
esadas por otras
élulas de la retina antes de que pasen al 
erebro a través del nervio ópti
o (en la �gura 2.3 semuestra la estru
tura del ojo). Hay 
uatro tipos de fotore
eptores, tres de ellos son los denominados
onos que son los responsables de la visión diurna y del 
olor mientras que el 
uarto tipo son los
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Figura 2.3: Estru
tura del ojo humano.bastones. Estos últimos se a
tivan en intensidades bajas de luz (visión no
turna) ya que son mu
homás sensibles a la luz que los 
onos, pero no 
ontribuyen a la visión del 
olor (Robertson, 1992).Según la teoría tri
romáti
a (Wysze
ki y Stiles, 1982) 
ada fotore
eptor es sensible a (absorbe)un 
onjunto de longitudes de onda 
on
retas de la luz, de esta manera los 
onos se diferen
ianen: 
onos tipo L (del término inglés Long Wavelength), tipo M (Medium Wavelength) y tipo S(Short Wavelength). En la �gura 2.4 se muestra en el espe
tro visual (rango de fre
uen
ias visible)la sensibilidad de 
ada uno de los 
onos, re�ejando la propor
ión de luz que absorben en 
adalongitud de onda. La señal de la ex
ita
ión neuronal para 
ada tipo de fotore
eptor (CL, CM y
CS) produ
ida por un estímulo genéri
o L(λ) �ltrado por 
ada sensibilidad espe
tral l(λ), m(λ) y
s(λ) dentro del espe
tro visible [λ1..λ2] se representa:

CL =

∫ λ2

λ1

L(λ)l(λ) dλ, CM =

∫ λ2

λ1

L(λ)m(λ) dλ, CS =

∫ λ2

λ1

L(λ)s(λ) dλ (2.3)La per
ep
ión del 
olor no sólo se determina a partir de fa
tores psi
ofísi
os, según Evans(1974) en la per
ep
ión del 
olor están involu
rados 
in
o atributos per
eptuales: Tono, Satura
ión,Luminosidad, Viveza y Brillantez. Aunque para 
olores no �uores
entes el 
onjunto de atributos seredu
e a los tres primeros. A 
ontinua
ión se de�nen estos 
on
eptos (Robertson, 1992; Plataniotisy Venetsanopoulos, 2000):- El tono está aso
iado 
on la longitud de onda dominante, por tanto representa el 
olordominante que es per
ibido por un observador (ej: rojo, amarillo, verde,...).- La satura
ión es la pureza relativa del 
olor. Cuanto menos saturado es un 
olor, más pro-por
ión de blan
o tiene. Los 
olores puros están 
ompletamente saturados y el grado desatura
ión disminuye a medida que son menos puros.- La luminosidad se 
orresponde 
on la apre
ia
ión subjetiva de 
laridad y os
uridad (ej: ungris 
laro tiene más luminosidad que un gris os
uro).Por otro lado, hay una serie de fa
tores ambientales que reper
uten en la per
ep
ión del 
olorestos son: el tipo de luz y los 
olores del entorno. A 
ontinua
ión se expli
an los efe
tos que estosprodu
en.
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Figura 2.4: Sensibilidad de los 
onos.Una misma super�
ie puede presentar diferentes aparien
ias bajo diferentes fuentes de luz obajo diferentes intensidades del mismo iluminante. En la �gura 2.5 se muestra un ejemplo de lasvaria
iones que puede sufrir la misma es
ena 
uando las 
ara
terísti
as del iluminante 
ambian. Sinembargo, un observador humano es 
apaz de inferir el iluminante y per
ibir los 
olores de la es
enade manera estable. Esto es debido a que el sistema visual humano posee un me
anismo adaptativoque permite separar las varia
iones espe
trales de la luz de una es
ena y preservar el aspe
to deun objeto bajo una amplia gama de fuentes de luz. Esta habilidad per
eptual se llama 
onstan
iade 
olor. La 
onstan
ia del 
olor ha sido modelada en la visión por 
omputador por diferentesmétodos que se basan en obtener el iluminante de la es
ena y propor
ionan 
omo resultado laes
ena bajo un iluminante de referen
ia, simulando de esta manera el pro
eso de adapta
ión aliluminante (Maloney y Wandell, 1986; Forsyth, 1990; Finlayson y 
ols., 2001; Tous, 2006).Los 
olores del entorno también afe
tan a la per
ep
ión humana del 
olor, en la �gura 2.6se muestran unos ejemplos. A este fenómeno se 
ono
e 
on el nombre de indu

ión 
romáti
a ein
luye dos efe
tos diferentes: la asimila
ión 
romáti
a y el 
ontraste 
romáti
o. La asimila
ión
romáti
a se produ
e 
uando la per
ep
ión de la 
roma
idad de un estímulo 
ambia ha
ia la
roma
idad del 
olor que le rodea. Esto normalmente o
urre 
uando se observa una super�
ie queposee una elevada fre
uen
ia espa
ial. Por otro lado, el 
ontraste 
romáti
o tiene lugar 
uando la
roma
idad de un estímulo 
ambia dependiendo de la 
roma
idad del entorno. Este efe
to apare
e
uando se observa una super�
ie 
on baja fre
uen
ia espa
ial. Ambos efe
tos han sido modeladosen la visión por 
omputador (Petrou y 
ols., 1998; Vanrell y 
ols., 2004; Otazu y 
ols., 2008), la
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Figura 2.5: Dos imágenes 
on la misma es
ena bajo iluminantes diferentes.

(a) (b)Figura 2.6: Fenómeno de indu

ión 
romáti
a. (a) Constaste 
romáti
o: los 
uadrados interiorestienen el mismo 
olor pero el 
olor per
ibido en 
ada uno es diferente. (b) Asimila
ión 
romáti
a.asimila
ión 
romáti
a 
omo un efe
to de blurring o suavizado, mientras que el 
ontraste 
romáti
ose ha modelado 
omo una opera
ión de sharpening.En este trabajo se asume que antes de apli
ar los des
riptores para representar el 
ontenido delas texturas 
olor, las imágenes deben de ser pre-pro
esadas 
on los algoritmos que modelan estosfenómenos.2.2.3. Representa
ión 
omputa
ional del 
olorLa 
olorimetría es la 
ien
ia que se o
upa del estudio de 
omo espe
i�
ar numéri
amente el 
olor
orrespondiente a un estímulo físi
o y de 
omo medir la diferen
ia entre 
olores. Dado que existentres tipos de fotore
eptores responsables del 
olor, pare
e ade
uado representar al 
olor 
on tres
omponentes numéri
as. Dentro de la 
olorimetría éste es el enfoque más extenso y 
orrespondea la generaliza
ión tri
romáti
a (Wysze
ki y Stiles, 1982). Según la de�ni
ión de 
ada una de las
omponentes numéri
as se derivan diferentes maneras de representar los 
olores, dando lugar aespa
ios de 
olor diferentes. Dependiendo de la apli
a
ión es más ade
uado usar unos espa
ios uotros.Los dispositivos utilizados en las apli
a
iones de visión por 
omputador suelen ser 
ámaras CCD
uyos sensores 
apturan los 
olores de una es
ena. Cada dispositivo tiene sus propios sensores detres tipos (R, G y B) 
on sensibilidad espe
í�
a. Por tanto, la informa
ión 
apturada por estosdispositivos es dependiente del dispositivo y da lugar a que los espa
ios donde se representan
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edentes 11también lo sean.En las siguientes se

iones se detallan algunos de los espa
ios de 
olor más utilizados en lasapli
a
iones de visión por 
omputador.El espa
io RGBEl 
olor se representa 
on tres 
omponentes: R (rojo), G (verde) y B (azul). El valor de éstases la suma de sus 
orrespondientes fun
iones de sensibilidad a la luz y se 
al
ulan de la siguientemanera:
R =

∫ 830

300

L(λ)R̄(λ) dλ, G =

∫ 830

300

L(λ)Ḡ(λ) dλ, B =

∫ 830

300

L(λ)B̄(λ) dλ (2.4)siendo L(λ) el espe
tro de la luz 
apturada y R̄(λ), Ḡ(λ) y B̄(λ) las fun
iones de sensibilidad de lossensores. Dado que las 
omponentes 
al
uladas dependen de la fun
ión sensibilidad, este espa
io esdependiente del dispositivo. Los 
olores en este espa
io se representan dentro de un 
ubo situadoen el espa
io tridimensional de ejes R, G y B, en la �gura 2.7.(a) se muestra este espa
io.Un fa
tor a tener en 
uenta en los dispositivos CCD, que afe
ta a los valores RGB, es que lasensibilidad de los sensores es logarítmi
a, por tanto da lugar a una representa
ión no lineal delespa
io RGB, 
ono
ido 
omo espa
io R'G'B'. Algunas 
ámaras disponen de un me
anismo llamado
orre

ión gamma para linealizar las respuestas dando lugar al espa
io RGB lineal.Este espa
io y todos los espa
ios derivados de éste, no son per
eptualmente uniformes, es de
ir,las distan
ias geométri
as entre dos puntos no se 
orresponden 
on las distan
ias per
eptuales entrelos 
olores 
orrespondientes.El espa
io de 
olores oponentesEste espa
io fue inspirado en la teoría de 
olores oponentes propuesta por el �siólogo Hering(1964), en ésta se postula que el sistema visual fun
iona a partir de un pro
eso de oposi
ión de
olores, existiendo seis 
olores primarios agrupados en tres pares: rojo-verde (R-G), amarillo-azul(Y-B) y los a
romáti
os blan
o-negro(I) ya que los 
olores de 
ada par no 
oexisten en ningún
olor per
ibido. Se han de�nido diversas representa
iones para el espa
io oponente, entre ellas lade Valois y Valois (1993) que la de�nen a partir de una transforma
ión lineal del espa
io RGB:






IRGBY 




=







1/3 1/3 1/31 -1 0-1 -1 2  ·







RGB 




(2.5)siendo RG y BY las 
omponentes 
romáti
as e I la 
omponente a
romáti
a.La prin
ipal propiedad de este espa
io es la de
orrela
ión que presentan todos sus 
anales si se
ompara 
on el espa
io RGB.



12 2.2. ColorLa familia de espa
ios HSILa familia de espa
ios HSI se deriva del espa
io RGB y se obtiene realizando diversas transfor-ma
iones no lineales sobre las 
oordenadas de éste. La 
ara
terísti
a diferen
ial respe
to al espa
ioRGB es que en esta familia de espa
ios la de�ni
ión de las dimensiones está rela
ionada 
on losatributos per
eptuales del 
olor: tono, satura
ión y luminosidad.La familia de espa
ios HSI usa 
oordenadas 
ilíndri
as donde la 
omponente S es propor
ionala la distan
ia radial y la H es una fun
ión del ángulo, ambas por tanto en 
oordenadas polares.Estas 
omponentes están rela
ionadas 
on los 
on
eptos de satura
ión y tono respe
tivamente. La
omponente I es la distan
ia a lo largo del eje perpendi
ular al plano de 
oordenadas polares yestá rela
ionada 
on el 
on
epto luminosidad.Estos espa
ios, a pesar de no ser per
eptualmente uniformes, son más ade
uados para repre-sentar la per
ep
ión del 
olor humano que los espa
ios RGB o el espa
io de 
olores oponentes, yaque son más intuitivos (Plataniotis y Venetsanopoulos, 2000). La separa
ión entre 
omponentes
romáti
as (H y S) de la a
romáti
a (I) es útil en apli
a
iones 
omo la segmenta
ión en donde eltono y la satura
ión tienen mayor importan
ia.Existen diversas maneras 
omputa
ionales de 
al
ular el espa
io HSI a partir de las 
omponentesRGB dando lugar a la familia de espa
ios HSI. A 
ontinua
ión se muestran tres de ellas.T.Carron y Lambert (1994) de�nió el espa
io HSI de la siguiente manera:
I =

1

3
(R + G + B)

S = 1 −
3

(R + G + B)
[min(R, G, B)]

H =

{

θ si B ≤ G

360 − θ si B > Gsiendo θ

θ = cos−1

{

1
2 [(R − G) + (R − B)]

√

(R − G)2 + (R − B)(G − B)

}

.Antes de efe
tuar, el 
ál
ulo las 
omponentes R,G y B deben estar normalizadas entre [0, 1].En la �gura 2.7.(b) puede verse la distribu
ión de los 
olores en este espa
io.A. Smith (1978) de�nió el espa
io HSV en donde los límites del espa
io se en
uentran dentrode un 
ilindro. La formula
ión es la siguiente:
V = maxi

S =
maxi − mini

maxi
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(a) (b)
(
) (d)Figura 2.7: (a) Espa
io de 
olor RGB. (b) Espa
io de 
olor HSI-Carron. (
) Espa
io de 
olorHSV-Smith. (d) Espa
io de 
olor HSV-Yagi.

H =











60 × G−B
S si maxi = R

60 × (2 + B−R
S ) si maxi = G

60 × (4 + R−G
S ) si maxi = Bsiendo

maxi = max(R, G, B), mini = min(R, G, B).El espa
io HSV de�nido por Yagi y 
ols. (1992) puede 
onsiderarse el más per
eptual de lostres ya que las distan
ias entre negros y entre blan
os se ajusta mejor a la distan
ia per
ibida porel sistema visual humano (SVH). En esta nueva formula
ión los límites del espa
io están de�nidospor un doble 
ono. La 
omponente Hue se 
al
ula 
omo en el modelo de A. Smith (1978) pero
ambia la de�ni
ión de la satura
ión y la intensidad (o value):
V =

maxi + mini

2

S = maxi − mini.En la �gura 2.7(
) y (d) se muestran estos dos últimos espa
ios.



14 2.2. ColorLos espa
ios CIELa CIE (Comisión Interna
ional de la Ilumina
ión) 
on el objetivo de 
rear un sistema derepresenta
ión del 
olor estándar y que sirviera 
omo sistema de referen
ia para la industria 
reóel espa
io de representa
ión CIE-XYZ. Este espa
io se basa en las medidas de tres fun
iones desensibilidad de un observador humano estándar obtenidas experimentalmente que se muestran enla �gura 2.8. La integral de 
ada una de estos estímulos (de manera análoga a la formula
iónindi
ada en 2.4) da lugar a las 
omponentes X, Y y Z del nuevo espa
io de representa
ión, donde
ada tríada de valores representa un solo 
olor visible. Normalizando las variables de este espa
iose obtienen las nuevas 
omponentes:
x = X

X+Y +Z

y = Y
X+Y +Z

z = Z
X+Y +Z , también puede expresarse 
omo z = 1 − x − y

(2.6)

Figura 2.8: Fun
iones de la 
orresponden
ia del 
olor (CMF: Color Mat
hing Fun
tions).La representa
ión de las 
omponentes 
romáti
as sin tener en 
uenta la intensidad se 
ono
e 
onel nombre de diagrama 
romáti
o (ver �gura 2.9). Este diagrama equivale a proye
tar los puntos(X,Y,Z) en el plano x + y + z = 1.Se pueden 
onvertir las 
oordenadas X, Y y Z a 
ualquiera de los espa
ios derivados del RGBy al revés 
ono
iendo 
iertos valores del dispositivo que ha produ
ido las 
omponentes RGB.Por de�ni
ión este espa
io es independiente del dispositivo, puesto que es el espa
io dependientedel observador estandar, pero 
ontinua siendo no per
eptualmente uniforme. Por este motivo laCIE 
reó los espa
ios L*u*v* y L*a*b*, en ambos 
asos la 
omponente L* es la luminosidad yel resto de 
omponentes son las 
romáti
as. A 
ontinua
ión se muestra la e
ua
ión que permite
al
ular las 
omponentes del espa
io L*a*b* a partir de los valores X, Y y Z:
L∗ =







116
(

Y
Y0

)
1

3

− 16 si Y
Y0

> 0,008856

903,3
(

Y
Y0

) si Y
Y0

≤ 0,008856
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Figura 2.9: Diagrama 
romáti
o.
a∗ = 500

[

f

(

X

X0

)

−

(

Y

Y0

)]

b∗ = 200

[

f

(

Y

Y0

)

−

(

Z

Z0

)]siendo (X0, Y0, Z0) las 
oordenadas (X, Y, Z) del blan
o de referen
ia y la fun
ión f 
omo se de�nea 
ontinua
ión:
f(U) =

{

U
1

3 si U > 0,008856

7,787U + 16/116 si U ≤ 0,008856

U(X, Y, Z) =
4X

X + 15Y + 3Z
.En este espa
io de 
olor para obtener el 
on
epto tono se utilizan las 
omponentes a y b de lasiguiente manera:

tono = arctan

(

b∗

a∗

)

.Para poder 
al
ular esta transforma
ión se ne
esita 
ono
er el blan
o de referen
ia1 y esto sóloes posible si se dispone de dispositivos 
alibrados.2.2.4. Nombres de 
oloresLos humanos para des
ribir un 
olor generalmente utilizan nombres. Estos pueden ser nombresbasados en objetos 
ono
idos (
ho
olate, pista
ho, oliva, 
oral,...) o pueden ser nombres bási
os1Es el estímulo que el observador per
ibe 
omo blan
o.



16 2.2. Coloraprendidos desde la infan
ia. A partir de un estudio inter
ultural de 98 lenguas Berlin y Kay (1969)determinó 11 términos bási
os para des
ribir las 
ategorías de 
olores, estos son: blan
o, negro,rojo, verde, amarillo, azul, marrón, gris, naranja, violeta y rosa. Sobre estos se suelen apli
armodi�
adores 
omo �
laro�, �os
uro� o también se pueden 
ombinar de la forma �azul verdoso�(Robertson, 1992). Los experimentos de Berlin y Kay (1969) demostraron que los seres humanosson 
apa
es de sele

ionar para 
ada 
ategoría un ejemplo representativo, pero tienen di�
ultadesa la hora de estable
er fronteras entre 
ategorías. Esto llevó a la de�ni
ión del 
on
epto de fo
o,
omo el representante de 
ada 
ategoría y a la hipótesis de que los 
olores tienen una pertenen
iadifusa a las 
ategorías.Si bien se ha demostrado la existen
ia de 11 
olores bási
os, el debate está aún abierto y existentrabajos que hablan de 6 
olores bási
os (rojo, verde, azúl, amarillo, blan
o, negro) que estaríanrela
ionados 
on los unique hues des
ritos por Hering.2.2.5. Des
riptores 
omputa
ionales del 
olorEn este apartado se ha realizado un resumen de los prin
ipales des
riptores 
omputa
ionalesutilizados en diversas apli
a
iones dentro del ámbito de la visión por 
omputador.Histograma de 
olor Cara
teriza la distribu
ión de 
olores en una imagen 
ontabilizando lafre
uen
ia de apari
ión de 
ada 
olor. Para ello previamente hay que 
uanti�
ar el espa
iodonde se representan los 
olores para determinar los 
olores a 
onsiderar. Dado que losespa
ios de representa
ión del 
olor son tridimensionales existen dos op
iones a la hora de
ara
terizar el 
olor: mediante un histograma tridimensional o mediante tres histogramasunidimensionales (un histograma para 
ada dimensión). Jain y Vailaya (1996) utilizan estaúltima op
ión realizando la 
uanti�
a
ión del espa
io de 
olor RGB. Debido a que 
adadimensión de los diferentes espa
ios de 
olor tiene una 
ontribu
ión diferente en la per
ep
ión�nal del 
olor, este método no pare
e ser igual de efe
tivo que el uso de histogramas 3D. Eluso de histogramas 3D ha tenido una mayor a
epta
ión, desde Fli
kner y 
ols. (1995) quelo utilizaron para 
uanti�
ar el espa
io de 
olor Munsell en el sistema QBIC para realizarbúsquedas en bases de datos de imágenes, hasta Manjunath y 
ols. (2001) que in
luyerondos des
riptores de este tipo dentro del estándar MPEG-7 (Manjunath y 
ols., 2003). Dadala reper
usión de estos últimos a 
ontinua
ión se resumen las prin
ipales 
ara
terísti
as deestos:SCD (S
alable Color Des
riptor) el objetivo de este des
riptor es 
apturar la distribu
ión de
olores de la imagen ignorando su disposi
ión espa
ial, para ello utiliza un histograma3D de 256 intervalos, estos se obtienen de la 
uantiza
ión del espa
io de 
olor HSI-Smithdedi
ando 16 niveles para 
uantizar la 
omponente H, 4 niveles para la 
omponente Sy 4 niveles para la 
omponente V.CSD (Color Stru
ture Des
riptor) este des
riptor pretende 
apturar el 
ontenido de 
olor y laestru
tura de este 
ontenido, para ello 
ontabiliza la fre
uen
ia relativa de �zonas� que
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ontienen un 
olor determinado (siendo una �zona� un ve
indario de 8x8 pixels). Utilizael espa
io de 
olor HMMD (HSI-Yagi) para representar los 
olores.La problemáti
a aso
iada al uso de este tipo de des
riptores es bien 
ono
ida, dependiendode la 
uanti�
a
ión del espa
io de representa
ión del 
olor, puede o
urrir que 
olores per
ep-tualmente diferentes estén 
uanti�
ados en el mismo intervalo o que 
olores per
eptualmentesimilares estén 
uanti�
ados en diferentes intervalos.Momentos de 
olor Interpretando la distribu
ión de 
olores en una imagen 
omo una fun
ión dedistribu
ión de probabilidad, se 
ara
teriza la primera por sus momentos. El des
riptor está
ompuesto por la media (momento de primer orden), la varianza (momento de segundo orden)y la asimetría (momentos de ter
er orden) 
al
ulados en 
ada una de las tres dimensiones delespa
io de 
olor es
ogido para representar el 
olor. Es por tanto una manera muy 
ompa
ta derepresentar el 
olor de una imagen aunque suponga una pérdida en el poder de dis
rimina
ión(Long y 
ols., 2003) y evita los problemas derivados de la 
uanti�
a
ión que tiene el uso dehistogramas (Rui y 
ols., 1999). Stri
ker y Orengo (1995) utilizaron este des
riptor paraobtener las 
ara
terísti
as dominantes de la distribu
ión de 
olores en imágenes, sobre labase del espa
io de 
olor HSV. Shih y Chen (2002) utilizó este des
riptor de manera lo
al yaque previamente divide la imagen en trozos de tamaño �jo y sobre estos 
al
ula el momentode primer orden. En este 
aso el des
riptor está formado sólo por la media obtenida en 
adatrozo y en 
ada 
omponente del espa
io 
olor YIQ (utilizado para 
odi�
ar imágenes).Color dominante El objetivo de este des
riptor es 
ara
terizar la imagen 
on los 
olores quepredominan. Dentro del estándar MPEG-7 (Manjunath y 
ols., 2001) se hallan dos des
rip-tores de este tipo. El primero llamado Dominant Color está 
ompuesto por un ve
tor que
ontiene para 
ada 
olor dominante: el por
entaje de pixels de ese 
olor, la varianza de 
oloresdentro del 
olor dominante y la �
oheren
ia espa
ial�. Ésta última representa la homogenei-dad espa
ial del 
olor dominante. Para en
ontrar los 
olores dominantes utiliza un métodode �
lustering� en el espa
io de 
olor CIE LUV. El segundo des
riptor llamado CLD (ColorLayout Des
riptor) ha
e un tratamiento más lo
al ya que divide la imagen en 64 bloques detamaño �jo y en 
ada bloque se 
al
ula el 
olor representativo utilizado la DCT (transforma-da de Coseno dis
reta) sobre el espa
io 
olor YCrCb (utilizado para 
odi�
ar y 
omprimirimágenes).2.3. TexturaLa textura es una 
ara
terísti
a de la mayoría de super�
ies naturales y es un estímulo visualimportante en algunas tareas, al igual que el 
olor, permite re
ono
er regiones de una imagen,segmentar, 
lasi�
ar y re
ono
er objetos o super�
ies. Por tanto dentro de la visión arti�
ial elanálisis de la textura 
onstituye un area de estudio importante.



18 2.3. TexturaAl 
ontrario que el 
olor, en la a
tualidad todavía no existe una de�ni
ión úni
a del 
on
eptoTextura y menos aún de un vo
abulario estándar ade
uado a sus propiedades que sea plenamentea
eptado, así 
omo tampo
o existe una taxonomía estándar de éstas. Uno de los motivos de lafalta de 
onsenso puede ser el que apunta Jain y Farrokhnia (1991) al a�rmar que la diversidad detexturas naturales y arti�
iales ha
e que sea imposible dar una de�ni
ión universal. Sin embargo,la mayoría de investigadores 
onsideran la textura 
omo una propiedad inherente a las super�
ies.A 
ontinua
ión se muestran algunas de�ni
iones de este 
on
epto:Ri
hards y Polit (1974) Es un atributo de un 
ampo que no tiene 
omponentes enumerables.Harali
k (1979) Se puede des
ribir por el número, tipo de sus primitivas (o elementos que 
on-tiene) y por la organiza
ión espa
ial de éstas (aleatoria o estru
turada).Sklansky (1978) Una región de la imagen tiene textura 
onstante si un 
onjunto de estadísti
oslo
ales o otras propiedades lo
ales de la imagen son 
onstantes, varían lentamente, o sonaproximadamente periódi
as.Vilnrotter y 
ols. (1986) Puede ser des
rita 
omo el patrón de la ordena
ión espa
ial de difer-entes intensidades (o 
olores).Unser (1986) Debe 
onsiderarse 
omo una propiedad de la ve
indad de un punto de la imagen...es la realiza
ión de un pro
eso esto
ásti
o ergódi
o esta
ionario bidimensional.Blostein y Ahuja (1989) Está 
ompuesta por unidades repetitivas, texels (elementos de textura).Tu
eryan y Jain (1998) Es una fun
ión de la varia
ión espa
ial de la intensidad de los pixels.Ojala, Pietikäinen, y Mäenpää (2002) Es un fenómeno de dos dimensiones que se 
ara
terizapor dos propiedades ortogonales: la estru
tura espa
ial (patrón) y 
ontraste (la 
antidad detextura lo
al).Esta 
ole

ión de de�ni
iones, algunas de ellas vagas e impre
isas, muestran que la de�ni
iónde la textura está formulada en fun
ión de la apli
a
ión parti
ular. Algunas de�ni
iones estánplanteadas desde la perspe
tiva per
eptual y otras son totalmente impulsadas por la apli
a
ión enla que se utiliza. Lo que está 
laro es que la textura es una propiedad de una región de la imageny no una propiedad de un pixel. La textura puede ser el resultado de las propiedades físi
as deuna super�
ie, tales 
omo rugosidad, que además tienen una 
ualidad tá
til aso
iada, o puede serel resultado de diferentes re�e
tan
ias tales 
omo diferen
ias de 
olor de una super�
ie (Tu
eryany Jain, 1998).El prin
ipal problema es que las texturas en el mundo real son a menudo no uniformes debidoa varia
iones en la orienta
ión de ésta, a la es
ala espa
ial y a 
ambios de la ilumina
ión (Ojala,Pietikäinen, y Mäenpää, 2002). Estas 
onsidera
iones han dado lugar en diversos estudios a in
or-porar la invarianza de estas propiedades. En el presente trabajo se estudian las texturas que sonel resultado de una determinada proye

ión de una super�
ie 
on unas 
ondi
iones de ilumina
ióny es
ala �jas.



2. Ante
edentes 19La textura además de haber sido estudiada en visión por 
omputador también ha sido estudiadaen múltiples dis
iplinas in
luyendo la neuro
ien
ia y la psi
ofísi
a. En estas dis
iplinas, los estudiosde textura se 
entran en analizar los pro
esos neuronales que parti
ipan en la per
ep
ión visual, 
onel objetivo de 
omprender los me
anismos que permiten la dete

ión de la textura y su segrega
ión.Dentro del ámbito de la visión por 
omputador mu
hos de los trabajos se han inspirado en estudiospsi
ofísi
os para la realiza
ión de diferentes modelos 
omputa
ionales (en la se

ión 2.3.2 se ha
eun revisión de estos), es por este motivo por el que a 
ontinua
ión se presentan algunos de lostrabajos realizados dentro de estas dis
iplinas.2.3.1. Ante
edentes en la Cien
ia CognitivaLa 
ien
ia 
ognitiva se dedi
a al estudio interdis
iplinario de 
ómo la informa
ión es repre-sentada y transformada en el 
erebro humano. Ésta abar
a dis
iplinas 
omo la psi
ología y laneuro
ien
ia. Dentro de la neuro
ien
ia, que intenta 
omprender 
ómo un sistema físi
o puedere
ibir, sele

ionar y pro
esar informa
ión, se en
uentra el trabajo de Neisser (1967). Éste lanzóla hipótesis bajo la 
ual el pro
esamiento de la informa
ión del sistema visual humano utiliza dossistemas fun
ionales distintos: pre-atentivo y atentivo. El sistema pre-atentivo se realiza a nivelpre-
ons
iente, abar
a un gran 
ampo visual y no requiere la ayuda de pro
esos 
ognos
itivos niningún esfuerzo, ya que se realiza de manera 
asi instantánea. Sin embargo, el sistema atentivo esun pro
eso 
ognitivo que requiere una aten
ión fo
al y abar
a un menor 
ampo visual. El primerose en
argaría de separar o segregar las regiones de la es
ena en �gura y fondo, a
tuando 
omo guíapara el segundo que se en
argaría de identi�
ar los objetos.Por otro lado, los me
anismos pre-atentivos que utiliza el sistema visual humano son estudiadosdentro de la psi
ofísi
a. Ésta es una rama de la psi
ología en donde se estudia la rela
ión entre lamagnitud de un estímulo físi
o y la respuesta sensorial que este estímulo 
ausa en un observador. Elobjetivo es medir 
uantitativamente las magnitudes per
eptuales. En este ámbito de estudio, segúnMartínez (1995), las diferentes aproxima
iones rela
ionadas 
on la dis
rimina
ión de las texturasse pueden 
lasi�
ar en:Modelos estadísti
os.Modelos basados en la extra

ión de 
ara
terísti
as.Modelos basados en la teoría multi
anal.Dentro de los modelos estadísti
os se sitúan los trabajos de Julesz y 
ols. (1973), que han es-tudiado 
ómo el sistema visual humano (SVH) lleva a 
abo la dis
rimina
ión de texturas. Juleszargumenta que la dis
rimina
ión de las texturas depende por 
ompleto de las propiedades estadís-ti
as de la imagen. En 
on
reto, ini
ialmente propuso la hipótesis bajo la 
ual pares de texturas 
oniguales estadísti
os de segundo orden2 no pueden dis
riminarse pre-atentivamente (sin esfuerzo).2Estadísti
o de segundo orden se de�ne 
omo la probabilidad de que pares de puntos (pixels) separados un 
iertadistan
ia y en una determina orienta
ión tengan determinados niveles de gris.



20 2.3. TexturaMás tarde, los mismos Julesz y 
ols. (1978) desmintieron esta 
onjetura al en
ontrar 
ontraejemp-los.En los modelos basados en la extra

ión de 
ara
terísti
as, se engloban los estudios que 
onsid-eran que el pro
eso de dis
rimina
ión pre-atentiva de texturas está basado en las diferen
ias entrelos elementos geométri
os simples 
ontenidos en ellas. Siendo estímulos elementales o primitivasde la visión un 
onjunto de 
ara
terísti
as o rasgos lo
ales. La segunda etapa de los trabajos deJulesz y sus 
olaboradores (Julesz y Bergen, 1983; Julesz, 1986) se en
uentran dentro de esta 
lasi-�
a
ión, donde postulan la teoría de los Textons. En ésta de�nen las primitivas de la textura bajoel nombre de Textons y formulan la hipótesis que la dis
rimina
ión pre-atentiva de las texturas seexpli
a 
omo resultado de la diferen
ia en los estadísti
os de primer orden3 de los Textons.Treisman y Gelade (1980) desarrollaron la teoría de la integra
ión de 
ara
terísti
as en la quedeterminaron la lista de 
ara
terísti
as re
ono
idas 
omo primitivas en la segmenta
ión de texturas,exponiendo que la es
ena visual se 
odi�
a a lo largo de un número de dimensiones separables tales
omo el 
olor, orienta
ión, fre
uen
ia espa
ial, brillo y dire

ión del movimiento. La organiza
iónde estas primitivas es también una tarea importante en la dis
rimina
ión de texturas, esto llevóa algunos investigadores (entre otros Be
k y 
ols. (1983)) a 
on
entrarse en las propiedades que
ondu
en a la per
ep
ión de la agrupa
ión de las primitivas. Según el modelo que desarrollaron,la dis
rimina
ión de texturas está basada en la informa
ión sobre la pendiente, tamaño, 
olor y
ontraste de las primitivas de la textura y de sus estru
turas emergentes.Por último, en los modelos basados en la teoría multi
anal 
onsideran al sistema visual hu-mano (SVH) no 
omo un analizador de 
ara
terísti
as, sino 
omo un analizador de fre
uen
ias yorienta
iones espa
iales 
ontenidas en las imágenes. Los autores (Ri
hards y Polit, 1974; Harvey yGervais, 1978) demostraron la existen
ia de una rela
ión sistemáti
a entre las fre
uen
ias espa
iales
ontenidas en los estímulos visuales y la similitud que entre ellas per
ibían los sujetos.La mayoría de estudios psi
ofísi
os son esen
ialmente 
ualitativos ya que su objetivo es deter-minar qué 
ara
terísti
as per
eptuales utiliza el SVH pero no 
omo éstas se pueden obtener. Enlos estudios 
omentados, para estudiar los aspe
tos de la per
ep
ión de la textura se han utilizadodiferentes tipos de imágenes de texturas sintéti
as, esto ha sido motivo de 
ríti
a de algunos inves-tigadores, entre ellos Bergen (1991), que argumenta que las diferentes expli
a
iones a los estímulosestudiados dependen de manera signi�
ativa del tipo de textura que han utilizado. Éste 
onsideraque las texturas tienen una 
omplejidad 
on mayor orden de magnitud que las texturas utilizadasen los experimentos psi
ofísi
os.Otros investigadores sin embargo, han utilizado texturas naturales en su experimenta
ión psi-
ofísi
a. A 
ontinua
ión se resumen los trabajos de dos de ellos. Ambos han utilizado algunas delas texturas 
ontenidas en el album fotográ�
o de Brodatz (1966), uno de los más utilizados parael análisis de texturas.3Estadísti
o de primer orden es la probabilidad de que un punto (pixel) tenga un determinado nivel de gris.



2. Ante
edentes 21Tamura y 
ols. (1978) 
entran el objetivo de su experimenta
ión en de�nir 
ara
terísti
as tex-turales que se 
orrespondan 
on la per
ep
ión del sistema visual humano. Para ello parten de laespe
i�
a
ión de las que 
onsideran 
ara
terísti
as bási
as de las texturas, éstas son:Gruesa versus �na ha
e referen
ia al tamaño de los elementos que forman la textura(tamaño del grano).Alto 
ontraste versus bajo 
ontraste se re�ere al rango de los valores de gris de la imagende textura.Dire

ional versus no dire

ional se re�ere tanto a la forma 
omo a la organiza
ión delos elementos de la textura.Forma de línea versus forma de gota (blob) ha
e referen
ia a la forma de los elementosque forman la textura.Regular versus irregular ha
e referen
ia a las varia
iones en la organiza
ión de los ele-mentos de la textura.Rugosa versus lisa ha
e referen
ia a una 
ualidad tá
til.Como resultado de la experimenta
ión psi
ofísi
a para determinar la validez de las 
ara
terísti
aspropuestas realizan las siguientes 
on
lusiones:- Existe ambigüedad entre las 
ara
terísti
as rugosidad-grosor, quizás debida a la ambigüedaden la de�ni
ión de estas propiedades.- La dire

ionalidad está muy rela
ionada 
on �forma de línea�.- Las 
ara
terísti
as que han demostrado ser más signi�
ativas son dire

ionalidad, 
ontrastey espe
ialmente el grosor.De forma similar Rao y Lohse (1996) en su experimenta
ión intentan identi�
ar las dimensionesdel espa
io de representa
ión de las texturas. Ini
ialmente partieron de un espa
io de 12 dimen-siones, siendo 
ada una de las dimensiones las siguientes 
ara
terísti
as: 
ontraste, repetitividad,granularidad, aleatoriedad, rugosidad, densidad, dire

ionalidad, 
omplejidad estru
tural, grosor,regularidad, orienta
ión y uniformidad. Después de realizar diversos análisis de los datos obtenidosen la experimenta
ión, y 
on el objetivo de obtener un espa
io de representa
ión de baja dimen-sión, llegaron a la 
on
lusión que la textura se puede representar en un espa
io tridimensional. Eneste espa
io 
ada una de las dimensiones 
orresponde a varias de las 
ara
terísti
as que utilizaronini
ialmente, estas dimensiones son:1. Repetitiva (
orrela
ionada positivamente 
on regularidad, uniformidad y negativamente 
onaleatoriedad) versus no repetitiva.2. Alto 
ontraste y no dire

ional versus bajo 
ontraste y dire

ional.



22 2.3. Textura3. Granular, grosor y baja 
omplejidad versus no granular, �na y alta 
omplejidad.Los estudios de Tamura y 
ols. (1978) y Rao y Lohse (1996) pare
en 
oin
idir en las tres
ara
terísti
as bási
as para 
ara
terizar las texturas: la regularidad/repetitividad, la rugosidad-grosor/granularidad y el 
ontraste. En otras palabras, la textura se puede 
ara
terizar por loselementos que 
ontiene (granularidad), la organiza
ión de estos (regularidad) y por el 
ontraste.2.3.2. Des
riptores 
omputa
ionales de la texturaDebido a la extensa variedad de texturas naturales y arti�
iales no existe un úni
o métodoade
uado para representar todas las texturas. Para modelar tipos parti
ulares de texturas se hanutilizado diferentes enfoques. Todos ellos 
al
ulan 
uantitativamente las 
ara
terísti
as aso
iadasa propiedades de la textura y, dependiendo de la apli
a
ión, solu
ionan diferentes problemas. Elestudio de las texturas se ha llevado a 
abo de forma paralela según varios enfoques, de a
uerdo
on Shapiro y Sto
kman (2001) los dos prin
ipales son:Estadísti
o se asume que la textura es una medida 
uantitativa de la disposi
ión de las intensi-dades y se des
ribe la rela
ión espa
ial entre pixels individuales.Estru
tural se asume que la textura es un 
onjunto de primitivas (elementos texturales o texels)rela
ionadas entre ellas de a
uerdo 
on una disposi
ión más o menos regular y se des
ribenlas rela
iones espa
iales entre primitivas tales 
omo puntos (dots) o gotas (blobs).Estos enfoques tienen que ver 
on la resolu
ión de la textura, que Azen
ott y 
ols. (1990)de�nieron 
omo �el tamaño del 
uadrado más pequeño ne
esario para 
ara
terizar la textura�.Así el enfoque puramente estadísti
o es ade
uado para texturas de grano �no (mi
rotexturas)mientras que el enfoque puramente estru
tural es más ade
uado para texturas de grano grueso(ma
rotexturas).Dentro de los des
riptores 
omputa
ionales desarrollados hasta ahora sólo algunos de ellos sepueden 
lasi�
ar 
omo puramente estadísti
os o estru
turales, la mayoría podrían 
lasi�
arse den-tro de una 
ategoría híbrida ya que independientemente de la resolu
ión de la textura la modelizanestadísti
amente o 
ara
terizan sus texels. A 
ontinua
ión se resumen los des
riptores 
omputa-
ionales que han tenido mayor trans
enden
ia.Harali
k y 
ols. (1973), posiblemente inspirados en la experimenta
ión psi
ofísi
a de Julesz y
ols. (1973), utilizaron la de�ni
ión de estadísti
os de segundo orden (ver 2.3.1) para 
al
ular lasmatri
es de 
o-o
urren
ia, las 
uales les permiten evaluar 
iertas rela
iones espa
iales de los nivelesde gris en una imagen. A partir de estas matri
es y mediante el 
ál
ulo de diversos estadísti
os(entre ellos entropía, 
orrela
ión, et
) obtienen hasta 14 
ara
terísti
as. Estas propor
ionan infor-ma
ión sobre propiedades 
omo la homogeneidad, 
ontraste y la presen
ia de alguna organiza
iónestru
turada. Pero las 
ara
terísti
as no son visualmente obvias (Tamura y 
ols., 1978), es de
ir, nose aproximan a la per
ep
ión visual. Por otro lado el 
ál
ulo de las matri
es de 
o-o
urren
ia 
om-porta un gran 
oste 
omputa
ional y, además, requiere un 
ono
imiento a priori de la textura para



2. Ante
edentes 23determinar los parámetros de los que depende (distan
ia y ángulo). Las matri
es de 
o-o
urren
iahan sido utilizadas por Lohmann (1994) para 
lasi�
ar imágenes de satélite.Tsuji y Tomita (1973) fueron los pioneros en ofre
er un enfoque estru
tural puro. En un trabajomás re
iente (Tomita y Tsuji, 1990) obtienen los atomi
 texture elements o texels de la texturautilizando una té
ni
a de segmenta
ión. Ésta les propor
iona regiones homogéneas (
on intensidadsimilar) de las que extraen la forma. Luego analizan la organiza
ión espa
ial de los grupos de texelsque tienen propiedades similares (forma e intensidad).Laws (1980) fue el pre
ursor del enfoque textura-energía, que 
onsiste en apli
ar �ltros sobrela imagen para dete
tar diferentes tipos de texturas. El �ltrado se realiza en el dominio espa
iala través del uso de más
aras de 
onvolu
ión de tamaño �jo. Estas más
aras dete
tan la presen
iade determinados elementos (bordes, puntos (spots), ondas). Pietikäinen y 
ols. (1983) utilizaronestos operadores para 
lasi�
ar texturas y Lovell y 
ols. (1992) los usaron junto a otros tipos deoperadores para segmentar imágenes.Voorhees y Poggio (1987) implementan un dete
tor de los elementos de la textura (blobs, laprimitiva de�nida por Julesz y Bergen (1983)) y utilizan las diferen
ias de la distribu
ión de losatributos de blobs (largo, an
ho y orienta
ión) para segmentar imágenes 
on texturas naturales.La dete

ión de blobs se realiza en una es
ala dada y utilizando la fun
ión Lapla
iana 
on umbralmayor que 
ero. El umbral de dete

ión es determinado en fun
ión del ruido de la imagen. Partendel supuesto que la textura en es
enas naturales puede ser representada utilizando blobs y susatributos.Blostein y Ahuja (1989) implementan un dete
tor multies
ala de los elementos de la textura(blobs). El método de identi�
a
ión de blobs simultáneamente dete
ta la orienta
ión de la super-�
ie, ésta es determinada analizando las varia
iones del area de los blobs. Utilizan 
omo dete
torde blobs la fun
ión Lapla
iana.L. Wang y He (1990) lanzan la hipótesis de que una textura se puede des
omponer en un
onjunto de pequeñas unidades elementales (llamadas Unidades de Textura). Cada unidad elemen-tal está formada por 8 elementos 
on tres posibles valores (0,1,2) obtenidos en una ve
indad de3x3 pixels.Cara
terizan una textura por su espe
tro, de�nido 
omo la fun
ión de distribu
ión deprobabilidad de las Unidades de Textura. Representan de esta manera la textura 
on 38 = 6561elementos (unidades de textura).Ojala y 
ols. (1994) desarrollan una nueva versión de las Unidades de Textura (L. Wang y He,1990) al que bautizan 
on el nombre de Lo
al Binary Pattern (LBP), ya que en esta o
asión losvalores de los 8 elementos del ve
indario de 3x3 pixels sólo tienen dos posibles valores. Esto permiteredu
ir el número de unidades elementales a 28 = 256. Cara
teriza la textura por la fun
ión dedistribu
ión de probabilidad del LBP (histograma) y del LBP/C (aporta una medida de 
ontrastesobre el LBP). Se puede 
onsiderar que este des
riptor 
ombina los enfoques estru
tural y elestadísti
o porque el LBP dete
ta mi
rotexturas y su distribu
ión es estimada por el histograma.Re
ientemente Ojala, Pietikäinen, y Mäenpää (2002) han realizado la versión multies
ala LBP riu2
P,Tque es invariante a la rota
ión, 
ara
terizando también la textura por el histograma de LBP riu2

P,T .
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ard (1996) realizan la distin
ión entre texturas estru
turadas y aleatorias. Depen-diendo de esta 
lasi�
a
ión la 
ara
terizan 
on operadores diferentes. Modelizan la 
omponenteestru
turada de una textura a partir de su transformada de Fourier y la no estru
turada o aleato-ria 
on un modelo autoregresivo multiresolu
ión (MRSAR). La fun
ión de auto
ovarianza de laimagen les sirve de test para determinar si la textura es o no estru
turada. Han apli
ado esta ideaen apli
a
iones de re
upera
ión y segmenta
ión de imágenes.Manjunath y Ma (1996) desarrollan un nuevo des
riptor multies
ala de texturas utilizando �l-tros de Gabor. Estos �ltros pueden 
onsiderarse 
omo dete
tores de líneas y 
ontornos sintonizablessegún la orienta
ión y la es
ala. Cara
terizan la textura mediante la media y la desvia
ión estándar(estadísti
os de primer orden) de 
ada una de las respuestas de un ban
o de �ltros al ser apli
adosa la imagen. La versión ampliada de este des
riptor se presentó más tarde (Manjunath y 
ols.,2001) 
on el nombre de HTD (Homogeneous Texture Des
riptor) dentro de la lista de des
riptoresque 
omponen el MPEG-74. Este des
riptor es ade
uado para representar texturas homogéneas.Manjunath y 
ols. (2000) desarrollan el des
riptor PBC formado por tres 
ara
terísti
as per-
eptuales: regularidad, dire

ionalidad y es
ala. Cada 
ara
terísti
a es representada mediante val-ores a
otados. Estas 
ara
terísti
as están rela
ionadas 
on las dimensiones per
eptuales que Rao yLohse (1996) identi�
ó en su experimenta
ión psi
ofísi
a, éstas son la repetitividad, dire

ionalidady granularidad. Este des
riptor fue in
luido dentro del MPEG-7 
on el nombre de TBC (TextureBrowsing Component) ya que su utilidad se 
entra en apli
a
iones de �browsing�.Manjunath y 
ols. (2001) presentan un des
riptor ade
uado para texturas no homogéneas, elEHD (Edge Texture Des
riptor), que 
aptura la distribu
ión espa
ial de los 
ontornos. Estos se
lasi�
an en 5 
ategorías: verti
ales, horizontales, diagonal 45◦, diagonal 135◦ e isotrópi
os. Eldes
riptor 
ontabiliza en un histograma la o
urren
ia de las 5 
ategorías de 
ontornos de unaimagen, previa parti
ión de ésta en 16 sub-imágenes. Forma parte de los des
riptores in
luidos enel MPEG-7.Leung y Malik (2001) presentan un modelo estadísti
o para representar las super�
ies de ma-teriales. Éste 
onsiste en modelizar las texturas 
on un histograma de Textons. Donde el términotextons ha
e referen
ia a un ve
tor de respuestas de un ban
o de �ltros. Utilizan un algoritmo de
lustering para determinar el 
onjunto de textons que 
ompone el vo
abulario. Varma y Zisser-man (2005) utiliza el mismo modelo estadísti
o pero usan un ban
o del �ltros diferente 
on el que
onsiguen invarianza a la rota
ión.Renninger y Malik (2004) proponen un modelo simple de re
ono
imiento de texturas para laidenti�
a
ión temprana de es
enas. Re-formulan el 
on
epto de Textons identi�
ándolo 
on las
ara
terísti
as obtenidas 
on un ban
o de �ltros. El vo
abulario de textons es aprendido en un
onjunto de es
enas y se modela la textura a partir del histograma de textons.Lazebnik y 
ols. (2005) desarrollan una representa
ión no densa5 de la imagen �invariante� atransforma
iones geométri
as. Se basa en obtener regiones signi�
ativas de la imagen (
on esquinas,4estándar para des
ribir el 
ontenido de datos multimedia que ofre
e des
riptores para diversos tipos de apli
a-
iones.5No todos los pixels de la imagen están representados.
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ontornos o blobs) y su 
ontenido se 
ara
teriza utilizando el des
riptor RIFT, que es la versióninvariante del des
riptor SIFT (Lowe, 1999). Este des
riptor 
aptura la distribu
ión de las inten-sidades de los pixels y la distribu
ión de las orienta
iones del gradiente. Se representa la imagen
on los des
riptores representativos, estos son el resultado de apli
ar un método de 
lustering en elespa
io de los des
riptores. Utilizan la representa
ión para realizar búsquedas de texturas en unabase de datos y para 
lasi�
ar texturas.Este trabajo parte del realizado por Salvatella y Vanrell (2007), en donde re-de�nen el 
on
eptoblob al englobar dentro de este término los propios blobs de Julesz y Bergen (1983) (elementosquasi redondos) y las barras (elementos alargados). Bajo la misma suposi
ión que Voorhees y Pog-gio (1987) desarrollan una representa
ión de la textura 
ompuesta por los atributos (area, rela
iónde aspe
to, orienta
ión y 
ontraste) de los blobs que 
ontiene, pero utilizando un dete
tor de blobsmulties
ala. Proponen además un espa
io per
eptualmente uniforme donde representan los atrib-utos de los blobs.Po
os des
riptores 
omputa
ionales han sido ajustados mediante experimentos psi
ofísi
os paraque su 
omportamiento sea el mismo que el humano. A 
ontinua
ión se resume el trabajo de unode ellos.Benke y 
ols. (1988) partiendo de los operadores de Laws (1980), ajustan los 
oe�
ientes de lasmás
aras de 
onvolu
ión de manera que propor
ionen un resultado en la 
lasi�
a
ión de texturassimilar al realizado por seres humanos. Para ello plantean un experimento psi
ofísi
o donde losindividuos deben 
lasi�
ar un pequeño sub
onjunto de texturas (del album de (Brodatz, 1966))de a
uerdo 
on tres 
riterios: dire

ional versus no dire

ional, regular versus aleatorio y forma delínea versus forma de gota. El objetivo es doble, por un lado determinar si los 
riterios estable
idos
orresponden a los ejes de representa
ión de las texturas que proponen y segundo, demostrar laposibilidad de ajustar un determinado operador de a
uerdo 
on estos ejes. Los resultados obtenidosles llevan a 
on
luir que los ejes propuestos no son ortogonales ya que existe una 
orrela
ión elevadaentre la dimensión forma de línea y regularidad.2.4. Textura y ColorAunque la mayoría de texturas que apare
en en la naturaleza presentan estas dos 
ara
terísti
assimultáneamente, éstas han sido normalmente estudiadas por separado. En los trabajos donde seha analizado la textura se han limitado a tratar la informa
ión de la intensidad y po
os hanin
orporado la informa
ión 
romáti
a en los des
riptores de texturas. Quizás porque atendiendo ala no
ión de textura se 
onsidera que dos imágenes 
on los mismos 
olores pero diferente patróntextural son diferentes texturas de 
olor, pero no está 
laro si dos imágenes teniendo el mismopatrón textural y diferentes 
olores son diferentes texturas.Desde diversas dis
iplinas, en la neurofísi
a Yoe y Essen (1988) y en la psi
ofísi
a Poirson yWandell (1996), sugieren la hipótesis que el ser humano pro
esa de manera separada la 
omponente
romáti
a (
olor) de la 
omponente a
romáti
a (textura). Po
os trabajos se 
entran en estudiar
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omo intera

ionan estas dos 
omponentes en el sistema visual humano a la hora de realizar de-terminadas tareas. De entre estos �gura Finlayson y Tian (1999) que realizan un experimentopsi
ofísi
o para 
ono
er 
omo los humanos determinan la similitud entre patrones textiles de 
ol-ores. A partir de éste 
on
luyen que la intera

ión entre la textura (patrón) y el 
olor dependefuertemente del observador, para unos la similitud entre los patrones textiles depende de los dosaspe
tos 
onjuntamente, sin embargo para otros uno de los dos aspe
tos tiene mayor importan
ia.De este he
ho dedu
en que las personas tienen intrínse
amente diferentes no
iones de similitud yque ésta depende del dominio de apli
a
ión.Mojsilovi
, Kova
evi
, Kall, y 
ols. (2000) se plantean un objetivo pare
ido realizando un ex-perimento similar. En éste pretenden determinar qué dimensiones per
eptuales y qué reglas seapli
an sobre estas dimensiones 
uando el ser humano determina la similitud entre patrones tex-tiles de 
olor. Realizando un análisis más profundo que Finlayson y Tian (1999), obtienen que las
uatro dimensiones más importantes son: la ausen
ia/presen
ia de 
olores dominantes, la dire

ióndominante en la repeti
ión de los elementos estru
turales, la regularidad (de la organiza
ión de loselementos estru
turales) y la pureza del 
olor (ha
e referen
ia a la satura
ión del 
olor). Por otrolado determina que las reglas usadas por los humanos para de
idir la similitud entre patrones sonlas siguientes:1. Dos texturas 
on el mismo patrón (igual regularidad y dire

ión dominante), aunque tengandiferente 
olor, son similares.2. Dos texturas 
on las mismas dire

iones dominantes o 
on regularidad similar, aunque tengandiferente 
olor, son similares.3. Dos texturas 
on los mismos 
olores dominantes y la misma dire

ión dominante son similares.4. Dos texturas 
on las mismas distribu
iones de 
olores dominantes se per
iben 
omo similares.A partir de estas 
on
lusiones se puede extraer que, aunque la naturaleza de textura y 
olorson diferentes, en su tratamiento no se pueden separar totalmente.2.4.1. Des
riptores 
omputa
ionales de la textura en 
olorLos métodos que analizan la textura en 
olor se pueden 
lasi�
ar esen
ialmente en dos. En elprimero se pro
esa separadamente el 
olor y la textura 
ombinando luego la informa
ión, mientrasque en el segundo se 
onsidera el 
olor y la textura 
omo un fenómeno 
onjunto. En la �gura 2.10se muestran los esquemas 
orrespondientes a estos dos métodos.Métodos que tratan de manera separada la textura y el 
olor : En estos métodos se utiliza undes
riptor de 
olor, obtenido a partir de los tres 
anales de 
olor, y un des
riptor de textura,obtenido al pro
esar úni
amente la intensidad. La 
ombina
ión entre textura y 
olor se ha
e anivel de 
ál
ulo de disimilitudes, 
ombinando las distan
ias obtenidas 
on 
ada des
riptor porseparado o 
ombinando sus ve
tores de 
ara
terísti
as. Apli
ando esta metodología Fli
kner
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Figura 2.10: Arriba: esquema del modelo de pro
esamiento del 
olor y la textura de manera sepa-rada. Abajo: esquema del modelo de pro
esamiento 
onjunto.y 
ols. (1995) suman las distan
ias obtenidas 
on el des
riptor de 
olor (histograma) y 
on eldes
riptor de textura basado en el des
riptor de Tamura y 
ols. (1978). P. Liu y 
ols. (2007)en 
ambio desarrollan un método automáti
o para determinar los pesos que ponderan las dosdistan
ias en una apli
a
ión de búsqueda de imágenes. El peso depende de un estadísti
o queevalúa el 
ontenido textural.Mojsilovi
, Kova
evi
, Hu, y 
ols. (2000) no 
ombinan la informa
ión de 
olor y textura, sinoque utiliza 
ada una de ellas dependiendo de los requerimientos de la apli
a
ión (búsquedade patrones texturales en bases de datos). En este trabajo desarrollan dos des
riptores (unopara la textura y otro para el 
olor) rela
ionados 
on las dimensiones per
eptuales que ob-tuvieron en un estudio previo (Mojsilovi
, Kova
evi
, Kall, y 
ols., 2000). El des
riptor de
olor está 
ompuesto por los 
olores dominantes de la imagen y por su fre
uen
ia de apari-
ión, mientras que el des
riptor de la textura, 
al
ulado a partir de la a
hromati
 pattern
omponent6, 
ontiene las medias y desvia
iones de la distribu
ión de 
ontornos en diferenteses
alas y orienta
iones. Con este des
riptor estima 
onjuntamente regularidad y dire

ionesdominantes.Métodos que tratan 
onjuntamente la textura y el 
olor : Se analiza la textura en todas las
omponentes del espa
io de 
olor, y dependiendo del número de pro
edimientos apli
ados en6mez
la de la 
omponente a
romáti
a y las 
omponentes a
romáti
as.
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ada 
omponente se diferen
ian entre dos tipos de enfoques: enfoque uni
anal y multi
anal.En la mayoría de 
asos el ve
tor de 
ara
terísti
as resultante se obtiene 
on
atenando losve
tores de 
ara
terísti
as obtenidos al apli
ar el mismo pro
edimiento sobre los tres 
analesdel espa
io 
olor es
ogido.Dentro del enfoque uni
anal, Yu y 
ols. (2003) sobre 
ada una de las tres 
omponentes delespa
io HSV apli
an un �ltrado 
on un 
onjunto de 8 más
aras y 
al
ulan los momentos de
olor (media y varianza), el ve
tor de 
ara
terísti
as resultante tiene 16×3 = 48 dimensiones.Mäenpää y Pietikäinen (2004) apli
an des
riptor LBP sobre 
ada uno de los 
anales delespa
io de 
olor, siendo el ve
tor de 
ara
terísti
as resultante el formado por la 
on
atena
iónde los histogramas obtenidos en 
ada 
anal. Zhong y Jain (2000) utilizan la DCT sobre los3 
anales del espa
io 
olor YCrCb para obtener el des
riptor de textura y el des
riptor de
olor (es el CLD). En este 
aso, se 
ombinan ambos des
riptores en el nivel del 
ál
ulo dela dismilitud, se suman las distan
ias obtenidas 
on 
ada uno de los des
riptores. Huangy 
ols. (1999) desarrollaron el Correlograma 
omo una extensión a 
olor de las matri
es de
o-o
urren
ia desarrolladas por Harali
k y 
ols. (1973) para 
ara
terizar las texturas. En este
aso 
on el 
orrelograma se 
ontabiliza la probabilidad de que dos 
olores se en
uentren auna 
ierta distan
ia. Al igual que en los histogramas se requiere 
uanti�
ar el espa
io de 
olordonde se representan los 
olores para determinar el número de 
olores a 
onsiderar. En estedes
riptor se utilizó una 
uanti�
a
ión de 64 
olores sobre el espa
io de 
olor RGB.Dentro del enfoque multi
anal, Pas
hos (2001) y Hoang y 
ols. (2005) apli
an un ban
o de�ltros multies
ala de Gabor sobre 
ada una de las tres 
omponentes del espa
io de 
olorpara obtener un ve
tor de 
ara
terísti
as. La diferen
ia es que Hoang y 
ols. (2005) utilizanel espa
io de 
olores oponente y obtiene un ve
tor de 20 × 3 = 60 dimensiones, mientrasque Pas
hos (2001) usan diversos espa
ios de 
olor L*a*b*, RGB, HSV y obtienen un ve
torde 12 × 3 = 36 dimensiones. Burghouts y Geusebroek (2009) utilizan un ban
o de �ltros(variantes del MR8 Varma y Zisserman (2005)) que apli
an sobre 
ada uno de los 
anales delespa
io de 
olores Oponente y obtienen un ve
tor de 8×3 = 24 dimensiones. A diferen
ia delresto de trabajos dentro del enfoque multi
anal, Burghouts y Geusebroek (2009) diferen
ianlos ve
tores de 
ara
terísti
as de 
ada 
anal a la hora de utilizarlos en una apli
a
ión de
lasi�
a
ión de materiales. La integra
ión de la informa
ión obtenida en 
ada 
anal la realizanen el nivel del 
lasi�
ador.Drimbarean y Whelan (2001) y Mäenpää y Pietikäinen (2004) evalúan empíri
amente los dosmétodos en un experimento de 
lasi�
a
ión. Los primeros 
on
luyen que 
on el método 
onjuntose obtienen mejores resultados que 
on el método paralelo mientras que Mäenpää y Pietikäinen(2004) obtienen resultados muy similares en los dos métodos. Hay que 
omentar que los pro
ed-imientos que utilizan ambos son diferentes y que en la evalua
ión, mientras Drimbarean y Whelan(2001) utilizan úni
amente un pequeño sub
onjunto de 16 texturas de la BD Vistex 7 Mäenpää yPietikäinen (2004) lo ha
en 
on 54 texturas de esta BD y 
on una BD 
reada por ellos mismos 
on7Vision Texture-database (MIT Media Lab).
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edentes 2968 texturas.A tenor de estos estudios no pare
e 
laro qué método es el mejor, ni siquiera que el utilizarla informa
ión de textura y el 
olor siempre ofrez
a mejores resultados que la obtenida utilizandosólo una de estas 
ara
terísti
as (Mäenpää y Pietikäinen (2004) en algunos 
asos obtienen mayordis
rimina
ión utilizando sólo la informa
ión de 
olor). Las 
on
lusiones de estos estudios sonaltamente dependientes del 
onjunto de imágenes de test y de los des
riptores que han utilizado,sería ne
esario realizar un estudio mu
ho más extenso para que estas 
on
lusiones se pudieranextender a todas las texturas.2.5. Problemas abiertosComo se ha visto en la revisión históri
a tanto de la textura 
omo del 
olor, ha existido unatenden
ia a desarrollar des
riptores que extraen informa
ión �rela
ionada� de alguna manera 
onla que utiliza el sistema visual humano, de ahí que mu
hos estén inspirados en los resultados dela psi
ología experimental que se ha he
ho al respe
to. Lo 
ierto es que todavía no se ha resueltoel problema de 
omo representar las texturas en 
olor dado que existen grandes lagunas en el
ono
imiento de los niveles de pro
esamiento de la informa
ión en el sistema visual humano.Hasta ahora se han desarrollado po
os métodos 
omputa
ionales que 
ombinen la informa
iónpropiamente textural y el 
olor, 
onstituyendo éste todavía un problema abierto. El he
ho queestas 
ara
terísti
as posean diferentes propiedades, mientras el 
olor es una propiedad de un puntode la imagen la textura es una propiedad de una región, quizás es uno de los motivos por los 
ualestodavía no está 
laro 
ual es la mejor manera de fusionar ambas 
ara
terísti
as.Con respe
to a las diferentes maneras de 
ombinar la textura y el 
olor, hasta ahora no hayun enfoque de�nitivo y algunos de los enfoques presentan 
iertos problemas: 
uando la fusión deambas 
ara
terísti
as se realiza en el nivel del ve
tor de 
ara
terísti
as, 
on
atenando los diferentesve
tores en un úni
o ve
tor, es ne
esario es
alar de manera ade
uada los valores del ve
tor de
ara
terísti
as y si los ve
tores a 
on
atenar tienen diferente dimensión deben apli
arse pesos a
ada uno. Por otro lado, si la fusión se realiza a la hora de 
al
ular la disimilitud, esto requierede�nir una medida de disimilitud para 
ada des
riptor y es
alar las medidas para que ambassean 
omparables. En las apli
a
iones de 
lasi�
a
ión estos problemas se pueden evitar pasandoel problema al 
lasi�
ador, siendo la 
lasi�
a
ión �nal el resultado de 
ombinar las 
lasi�
a
ionesobtenidas 
on 
ada uno de los des
riptores. En este 
aso el problema es de�nir el 
riterio del
lasi�
ador �nal.A
tualmente, en la mayoría de estudios 
entrados en el desarrollo de des
riptores 
omputa-
ionales para la extra

ión de 
ara
terísti
as, el objetivo prin
ipal es obtener mejoras 
uantitativasen las medidas utilizadas para evaluar las diferentes tareas (
lasi�
a
ión, re
upera
ión de imá-genes, segmenta
ión). Por ello, la batalla está 
entrada en la obten
ión de des
riptores que ofrez
anmejores resultados 
uantitativos y que sean invariantes al mayor número de aspe
tos posible (atransforma
iones a�nes 
omo la es
ala, la in
lina
ión de la 
ámara, la perspe
tiva y a 
ambios de
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ión en la es
ena). A todo esto, el aspe
to 
ualitativo (rela
ionado 
on la per
ep
ión) ha si-do el gran abandonado, seguramente motivado por la falta de pro
edimientos ade
uados, sobretodo
uando el número de imágenes a pro
esar es elevado.Por otro lado, mientras en el ámbito del 
olor los des
riptores pueden ser tradu
idos a palabras,mediante la té
ni
a de Color Naming, aspe
to que fa
ilita la 
ompresión de la informa
ión obtenida
on el des
riptor, en el ámbito de las texturas los des
riptores suelen 
are
er de 
ontenido semán-ti
o y los valores de los ve
tores de 
ara
terísti
as no son mapeados a palabras. Aunque existenex
ep
iones, el des
riptor PBC (Manjunath y 
ols., 2000) 
uyo ve
tor de 
ara
terísti
as tiene unatradu

ión a los términos regularidad, dire

ionalidad y es
ala.En este trabajo se abordan los problemas planteados en el desarrollo de des
riptores de texturasen 
olor, dejando de lado las 
orrientes investigadoras en vigor y partiendo de la psi
ología experi-mental, 
on el objetivo de obtener des
riptores per
eptuales que permitan una mayor 
omprensiónde la informa
ión que estos extraen de la imagen, a la vez que 
ombinan la informa
ión textural yde 
olor.



Capítulo 3Representa
ión holísti
a de texturasen 
olor1
3.1. Introdu

iónEl modelo 
omputa
ional para representar la texturas en 
olor que se presenta en este trabajoestá inspirado en el modelo per
eptual de Julesz (1975) que se ha introdu
ido en el 
apítulo anterior(2.3.1). Así pues, en este trabajo se propone una implementa
ión de la de�ni
ión original de losTextons. Según Julesz y Bergen (1983) los atributos de los blobs (Textons) forman parte de las
ara
terísti
as lo
ales utilizadas por el SVH para per
ibir y dis
riminar las texturas. A nivel pre-atentivo, son las diferen
ias en los estadísti
os de primer orden las responsables de la dis
rimina
iónde las texturas.Partiendo de esta hipótesis, en este 
apítulo se propone una representa
ión de texturas en 
olorbasada en el modelo per
eptual de los textons 
uya de�ni
ión es similar a la aproxima
ión Bag-of-words (BoW), utilizada mayoritariamente en apli
a
iones de 
ategoriza
ión de es
enas y objetos.Este modelo, de a
uerdo 
on la segunda heurísti
a propuesta por Julesz (apartado 3.2), ignora lasrela
iones de posi
ión entre los elementos que 
onstituyen las texturas.Se 
omienza este 
apítulo resumiendo la Teoría de los Textons 2 en donde se de�ne este 
on
epto,se presenta su implementa
ión 
omputa
ional y se detalla la 
onstru

ión del modelo holísti
o sobreel que, a través de diversos experimentos, se demuestra su viabilidad 
omo modelo de representa
ióngeneral de texturas 
olor.Utilizando 
omo 
ara
terísti
as de partida los blobs per
eptuales y sus atributos, se han inves-tigado diversas maneras para representar estas 
ara
terísti
as y diferentes formas de 
onstruir elvo
abulario.1Contenido par
ialmente publi
ado en Alvarez, Salvatella, Vanrell, y Otazu (2010b).2Término en inglés que a lo largo del do
umento no se ha tradu
ido y por ello se referen
ia en 
ursiva.31



32 3.2. Teoría de los textons3.2. Teoría de los textonsLa teoría de los Textons fue desarrollada por Julesz y Bergen (1983). En ésta se de�nen los Tex-tons 
omo las 
ara
terísti
as lo
ales sobresalientes responsables de la per
ep
ión y dis
rimina
iónpre-atentiva de las texturas, son por tanto las unidades bási
as de las texturas.La teoría se plantea en base a las dos siguientes heurísti
as:Heurísti
a 1: Textons son:- blobs alargados (elipses, segmentos de línea) 
on propiedades espe
í�
as (
olor, ori-enta
ión, an
hura y longitud).- termina
iones (�nales de línea).- 
ru
es de segmentos de línea.Heurísti
a 2: La visión pre-atentiva dirige a la visión atentiva ha
ia el lugar donde existendiferen
ias en la densidad (número) de textons, pero ignora las rela
iones de posi
ión entretextons.En esta teoría se a�rma que en el sistema visual humano la dis
rimina
ión pre-atentiva de lastexturas está basada en las diferen
ias de textons (
ara
terísti
as lo
ales) o en la diferen
ia en losestadísti
os de primer orden de los textons (
ara
terísti
as globales).Po
os años más tarde Julesz (1986) revisa esta teoría heurísti
a y a�rma que en la fase pre-atentiva del pro
eso visual el sistema pre-
ons
iente sabe dónde se produ
en los gradientes detextons (diferen
ias de textons o diferen
ias de su densidad), pero no tiene 
ono
imiento de lo queson los textons. Es en el nivel 
ons
iente, por tanto en la fase atentiva, 
uando los re
ono
e.Una de las 
ríti
as de esta teoría es que en el estudio se han utilizado texturas sintéti
as muy
on
retas y que por tanto es un estudio par
ial. Se 
uestiona su apli
abilidad a texturas naturalesya que éstas tienen una 
omplejidad 
on un orden de magnitud mayor. Además, no se propone
omo obtener los textons.Un intento de implementa
ión 
omputa
ional de los textons la llevaron a 
abo Voorhees y Poggio(1988). Estos dete
taban blobs y de�nieron un estadísti
o de primer orden utilizando los atributosde los blobs para determinar las fronteras entre texturas. Más tarde Leung y Malik (2001); Varmay Zisserman (2005) retoman esta teoría y proponen un modelo holísti
o de representa
ión. Peroestos últimos, al igual que Burghouts y Geusebroek (2009), parten de una de�ni
ión de textonsdiferente. Consideran que los textons son las respuestas de un ban
o de �ltros apli
ado sobre laimagen.En este trabajo se parte de la de�ni
ión original de los textons y se propone una representa
iónper
eptual de las texturas 
olor basada úni
amente en los blobs de las imágenes y sus atributos(
olor, orienta
ión, an
hura y longitud).



3. Representa
ión holísti
a de texturas en 
olor 333.3. Representa
iones holísti
as y aproxima
ión BoWEl término holísti
o es usado en la psi
ología 
ognitiva para de�nir una de las formas en que seprodu
e el aprendizaje, signi�
a una 
on
ep
ión basada en la integra
ión total frente a un 
on
epto.Expresa la idea de que todas las propiedades de un sistema dado no pueden ser determinadas oexpli
adas por las partes que lo 
omponen por sí solas. El sistema 
omo un todo determina 
ómose 
omportan las partes.La implementa
ión 
omputa
ional dire
ta de los Textons 
ondu
e a un modelo estadísti
oen donde las texturas se representan por el número de o
urren
ias de los atributos de los blobsper
eptuales. Renninger y Malik (2004) fueron unos de los primeros en utilizar el 
on
epto holísti
oen el ámbito de la visión 
omputa
ional para identi�
ar una manera de representar las texturas.El modelo estadísti
o propuesto por Renninger y Malik (2004) 
oin
ide 
on la aproxima
ión bag-of-words (BoW) que re
ientemente ha sido apli
ada 
on éxito en apli
a
iones de 
ategoriza
iónde objetos (Sivi
 y 
ols., 2005; G. Wang y 
ols., 2006). Este modelo también ha sido utilizadoen otras apli
a
iones, Leung y Malik (2001) y Burghouts y Geusebroek (2009) lo emplean en elre
ono
imiento de materiales, Sivi
 y Zisserman (2003) en la re
upera
ión de objetos y Varma yZisserman (2005) para 
lasi�
ar texturas.La 
onstru

ión del modelo de representa
ión de la imagen en enfoques BoW y dentro del
ontexto de la 
ategoriza
ión de objetos está formada por tres etapas prin
ipales:1. Dete

ión de 
ara
terísti
as.2. Representa
ión de las 
ara
terísti
as.3. Constru

ión del vo
abulario.En la primera etapa se obtienen las regiones de la imagen que son signi�
ativas (pat
hes). Enla segunda se representan las 
ara
terísti
as de las regiones 
on un ve
tor numéri
o para obtenerasí su des
riptor. La ter
era etapa 
onsiste en la 
onstru

ión del vo
abulario en donde se requiereel uso de té
ni
as de aprendizaje, esto es, a partir de un sub
onjunto de imágenes se en
uentranlos valores de las 
ara
terísti
as que son representativos. Los representantes se de�nen 
omo visualwords (Sivi
 y Zisserman, 2003) que 
onstituyen los 
omponentes del vo
abulario. El método másextendido para obtener los representantes es el algoritmo de 
lustering K-means. Finalmente laimagen es representada por el histograma de las visual words. Una 
ara
terísti
a a desta
ar de estemodelo es que no importa donde están lo
alizadas las 
ara
terísti
as sino su fre
uen
ia.En la representa
ión holísti
a que aquí se presenta se utiliza la aproxima
ión BoW para repre-sentar las texturas 
olor, en donde las 
ara
terísti
as utilizadas son los atributos de los blobs per-
eptuales y el modelo de 
onstru

ión del vo
abulario es menos 
ostoso. El vo
abulario se obtienerealizando una 
uanti�
a
ión de los atributos de los blobs per
eptuales, por tanto sin aprendizajeprevio. La imagen es representada por la fun
ión de distribu
ión de probabilidad de los términoso palabras visuales 3 del vo
abulario. Como se verá a 
ontinua
ión la representa
ión holísti
a es3tradu

ión del inglés visual words.



34 3.4. Des
omposi
ión de la imagen en blobssimple pero se ajusta a la propuesta de Julesz y Bergen (1983) en donde a�rman que �el sistemavisual pre-atentivo utiliza globalmente sólo los textons de la manera más simple posible, 
ontandosu número (densidad)�.3.4. Des
omposi
ión de la imagen en blobsLas 
ara
terísti
as utilizadas en esta aproxima
ión BoW son los blobs de la imagen. En esteapartado se detalla el pro
edimiento 
omputa
ional para obtener los blobs per
ibidos en una tex-tura 
olor además de sus atributos. De�nimos un blob 
omo una región 
onvexa homogénea en su
ontraste o 
olor.3.4.1. Blobs per
eptualesPartiendo de la asun
ión que todos los blobs de las imágenes tienen forma Gaussiana, estospueden ser isotrópi
os (forma 
ir
ular) y no isotrópi
os (forma elipsoide). Los blobs se 
ara
terizanpor su forma (an
hura, altura, orienta
ión) y 
olor.Para dete
tar los blobs per
eptuales y obtener los atributos que de�nen su forma se ha utilizadoel pro
edimiento desarrollado por Salvatella y Vanrell (2007) para texturas mono
romas. En éstese usa la representa
ión de la imagen en el espa
io-es
ala propuesto por Lindeberg (1994). En elespa
io multies
ala, la imagen I se representa a partir de una familia de imágenes 
on diferentesniveles de detalle. Éstas se obtienen al 
onvolu
ionar la imagen 
on una fun
ión de suavizado 
ondiferentes parámetros σ:
L(x, y; σ) = I(x, y) ∗ G(x, y; σ) (3.1)siendo G(·; σ) la fun
ión de suavizado Gaussiana:

G(x, y; σ) =
1

2πσ2
exp{−

x2 + y2

2σ2
}. (3.2)Los blobs de una imagen se obtienen apli
ando el operador diferen
ial Lapla
iano de una Gaus-siana (LoG) normalizado en un sub
onjunto de es
alas. Este operador se de�ne de la siguientemanera:

∇2
norm L(·; σ) = σ2∇2L(·; σ) (3.3)siendo el 
onjunto de es
alas utilizado σ = {1,284n, n ∈ [1 . . . 11]}.Para desestimar los blobs de la imagen debidos al ruido se impone la restri

ión:
∇2

norm L(·; σ) ≥ ηdet (3.4)donde ηdet vendrá determinada por el nivel de ruido de la imagen y supone el úni
o parámetrone
esario para la dete

ión de los blobs.
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ión holísti
a de texturas en 
olor 35La utiliza
ión de este ban
o de �ltros permite obtener la es
ala y la lo
aliza
ión espa
ial de losblobs: los 
entros de los blobs (x, y) 
orresponden a la lo
aliza
ión de los máximos de la fun
ión
∇2

norm L(·; σ) a lo largo de todas las es
alas, mientras que la es
ala del blob 
orresponde a la es
alaen la 
ual se ha obtenido el máximo, que denotaremos 
omo sLoG.La orienta
ión y las dimensiones de los blobs se obtienen apli
ando el operador tensor estru
tural2D, éste es la matriz de momentos de segundo orden, sobre la imagen. Este operador evalúa laestru
tura de los niveles de gris alrededor de 
ada punto de la imagen y se de�ne de la siguientemanera:
µL(·; t, s) = G(·; s) ∗ ((∇L)(·; t)(∇L)(·; t)T ) (3.5)siendo ∇L el gradiente de la imagen evaluado para t = sLoG (es
ala del blob) y G una fun
ióngaussiana 
on s = γsLoG que 
onstituye la es
ala de integra
ión del tensor estru
tural. Típi
amenteel valor de γ es 2.A partir de la matriz de momentos se obtiene la orienta
ión del blob (θ) de la siguiente manera:

θ = arctan(v2/u2) (3.6)siendo (v2, u2) las 
oordenadas del ve
tor propio de menor valor propio de la matriz de momentos.Respe
to a las dimensiones del blob, la an
hura (w) 
orresponde a la es
ala en la que el �ltrose ajusta mejor a esta dimensión, y la longitud del blob (l) se 
al
ula a partir de λ1 y λ2 que sonlos valores propios de la matriz de momentos en orden de
re
iente:
w = sLoG

l = sqrt(λ1/λ2) · w = sqrt(λ1/λ2) · sLoG.
(3.7)Por tanto a partir del pro
edimiento des
rito se han lo
alizado los blobs en la imagen, 
on sus
oordenadas (x, y), y se han obtenido los atributos que de�nen su forma: an
ho, largo y orienta
ión

(w, l, θ).Para ilustrar el resultado de la dete

ión de blobs, en la �gura 3.1 se muestran algunos ejemplossobre imágenes mono
romas. Para una mejor visualiza
ión del resultado en imágenes diferentes semuestran los blobs 
on 
ontraste positivo y los blobs 
on 
ontraste negativo.Respe
to a la dete

ión de la forma de los blobs, ésta no es exa
ta y 
uando estos son alargadosel error 
ometido es mayor. En la �gura 3.1.(f) donde se muestra un ejemplo de dete

ión de blobsalargados se puede observar, en la imagen de la dere
ha, que un blob alargado se 
ompone porvarios blobs pero ninguno de ellos se ajusta 
orre
tamente a la forma. Este error es provo
ado pordos motivos, el primero es debido al suavizado que provo
a la Gaussiana (e
ua
ión 3.2) utilizadapara estimar el an
ho del blob (w), y el segundo a la hora de 
al
ular sus dimensiones 
on el tensorestru
tural (e
ua
ión 3.5). El parámetro de éste (s), que es la es
ala de integra
ión del tensorestru
tural, para es
alas grandes produ
e un ex
esivo suavizado de la imagen y esto provo
a elerror en la estima
ión de la longitud del blob (l). La inexa
titud en la dete

ión de la forma de



36 3.4. Des
omposi
ión de la imagen en blobs
(a) imagen original (b) Blobs dete
tados
(
) imagen original (d) Blobs dete
tados
(e) imagen original (f) Blobs dete
tadosFigura 3.1: (a), (
) y (e) Imágenes mono
romas. (b), (d) y (f) Blobs dete
tados, 
on 
ontrastepositivo a la izquierda y 
on 
ontraste negativo a la dere
ha.los blobs va a provo
ar que la representa
ión que se derive no sea del todo �el al 
ontenido de laimagen.Por otro lado, en las mismas �guras se puede observar que la dete

ión de blobs genera multitudde blob redundantes, es de
ir, blobs 
on formas similares que se solapan en el espa
io (x, y) ysolamente algunos de ellos 
orresponden a los realmente per
ibidos. Cada uno de las formas queapare
en en las imágenes deberían estar englobadas por un úni
o blob, de esta manera sí quese 
orresponderían a la per
ep
ión humana. Con el objetivo de eliminar los blobs redundantes yobtener solamente los realmente per
ibidos se ha desarrollado un �ltrado per
eptual que se desglosaen los siguientes pasos:1. Re
onstru

ión de los blobs dete
tados a partir de su lo
aliza
ión y sus atributos.2. Lo
aliza
ión de blobs solapados en el espa
io.3. Elimina
ión de blobs redundantes. De entre los blobs solapados mantener el que tiene mayor
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olor 37energía (mayor valor de la fun
ión ∇2
norm L(·; σ) en la es
ala σ donde se ha dete
tado) y�ltrar el resto.El resultado de este �ltrado se puede observar en la �gura 3.2 en donde los blobs per
eptualesobtenidos ahora se ajustan en mayor medida a los blobs realmente per
ibidos.

(a) imagen original (b) Blobs per
eptuales
(
) imagen original (d) Blobs per
eptuales
(e) imagen original (f) Blobs per
eptualesFigura 3.2: (a), (
) y (e) Imágenes mono
romas. (b), (d) y (f) Blobs per
eptuales, 
on 
ontrastepositivo a la izquierda y 
on 
ontraste negativo a la dere
ha.3.4.2. Blobs en 
olorEn una imagen 
olor los blobs per
ibidos pueden emerger debido a: diferen
ias en la intensi-dad (provo
adas por la geometría de la super�
ie, ej: rugosidad), diferen
ias de las propiedades
romáti
as (provo
adas por la re�e
tan
ia) o por diferen
ias de ambas propiedades. En la �gura3.3.(a)-(
) se muestran tres ejemplos de texturas 
olor en donde la per
ep
ión de la textura esprovo
ada por diferentes propiedades de la es
ena.Teniendo en 
uenta estas propiedades, para extender el 
on
epto de blob per
eptual en tex-turas 
olor es ne
esario utilizar una representa
ión del espa
io de 
olor que separe las dimensiones



38 3.4. Des
omposi
ión de la imagen en blobs
(a) (b) (
)Figura 3.3: (a) y (
) textura per
ibida por las diferen
ias de las 
omponentes 
romáti
as. (b)textura per
ibida por los 
ambios de la intensidad.
romáti
as de la intensidad. El espa
io de 
olores oponentes ha sido él es
ogido por este motivo.En la �gura 3.4 se muestra la des
omposi
ión de las imágenes de la �gura 3.3 en los 
anales delespa
io RGB y en los 
anales oponentes. En la �gura 3.4 se demuestra 
omo los blobs produ
idospor las propiedades 
romáti
as de la imagen 3.3.(
) no apare
en en la 
lási
a des
omposi
ión RGBmientras que en los 
anales oponentes sí.La 
omponente intensidad del espa
io oponente ha sido de�nida de a
uerdo 
on la formula
iónexpresada en el apartado 2.2.3 (I = R + G + B), y las dimensiones 
romáti
as rg y by en estao
asión han sido normalizadas para ha
erlas independientes de la intensidad. Éstas se obtienen apartir de la siguiente transforma
ión:
(

rg

by

)

=

(

1/2 −1/2 0

1/3 1/3 −2/3

)

·







r

g

b






+

(

1/2

2/3

) (3.8)donde r, g y b son las 
omponentes 
romáti
as obtenidas normalizando por la intensidad, esto es:
r = R/I

g = G/I

b = B/I

(3.9)y donde R, G y B son respe
tivamente las 
omponentes rojo, verde y azul del espa
io RGB de laimagen original. En esta transforma
ión se halla in
luida una 
orre

ión para que los valores rg yby estén en el rango [0..1℄ al igual que la 
omponente I.Los blobs per
eptuales de una imagen 
olor se obtienen apli
ando el operador diferen
ial(e
ua
ión 3.3) y el �ltrado per
eptual sobre 
ada una de las 
omponentes del espa
io de 
oloresoponentes. Este pro
edimiento además de dete
tar los blobs debidos a 
ambios en la intensidad dela imagen, también permite dete
tar los blobs que presentan un bajo 
ontraste en el 
anal inten-sidad y que se dis
riminan mejor en 
ualquiera de los dos 
anales 
romáti
os. De esta manera, seobtiene una des
omposi
ión 
ompleta de una imagen en sus blobs.
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(a)
(b)
(
)
(d)
(e)
(f)Figura 3.4: En las �las (a)-(
) 
anales R, G y B respe
tivamente. En las �las (d)-(f) 
anales espa
iooponente, I, RG y BY respe
tivamente para las imágenes de la �gura 3.3.



40 3.4. Des
omposi
ión de la imagen en blobs3.4.3. Textons: atributos de los blobsLos blobs per
eptuales de una imagen se 
ara
terizan por medio de su lo
aliza
ión y de susatributos forma y 
olor, en forma matri
ial esto se expresa de la siguiente manera:
Tloc = [XY]

Tsha = [WLΘ]

Tcol = [IRGBY]

(3.10)donde Tloc 
ontiene la lo
aliza
ión de los 
entros de los blobs, Tsha 
ontiene los atributos que
ara
terizan la forma de los blobs w, l, θ (an
ho, largo y orienta
ión) 
al
ulados en las e
ua
iones3.6 y 3.7 y Tcol 
ontiene los atributos de 
olor. Los 
omponentes de 
ada una son las siguientes:
X

T = [x1 . . . xn] Y
T = [y1 . . . yn]

W
T = [w1 . . . wn] L

T = [l1 . . . ln] Θ
T = [θ1 . . . θn]

I
T = [i1 . . . in] RG

T = [rg1 . . . rgn] BY
T = [by1 . . . byn]

(3.11)siendo n el número de blobs per
eptuales dete
tados y T indi
a la versión transpuesta de la matriz.El atributo de 
olor del blob j-ésimo (ij , rgj , byj) 
orresponde a la intensidad y la 
romati
idaddel blob respe
tivamente. Este atributo se estima a partir de los atributos 
olor de todos los pixelsque forman el blob, utilizando para ello el operador estadísti
o mediana. Esta estima
ión en el
olor del blob no se ve afe
tada por los valores atípi
os (outliers) que pudieran apare
er 
omo
onse
uen
ia de la inexa
titud en la dete

ión de la forma de los blobs.La matriz formada por la lista de blobs obtenidos en una imagen además de sus atributos sede�ne bajo el 
on
epto de textons, de a
uerdo 
on la teoría de Julesz (1986), y se expresa a travésde la matriz:
T = [TlocTshaTcol]. (3.12)Para ilustrar la des
omposi
ión de una imagen en los blobs per
eptuales obtenidos en 
adauno de los 
anales del espa
io oponente, en la �gura 3.5 se muestran dos ejemplos. Los blobsper
eptuales obtenidos se han pintado de a
uerdo 
on los atributos que poseen (forma y 
olor).Hay que men
ionar que esta des
omposi
ión depende úni
amente del parámetro ηdet y del númerototal de es
alas 
onsiderado (en ambos 
asos ηdet = 0,05 y n = 11, introdu
idas en la e
ua
ión3.4).Los blobs per
eptuales en sí mismos 
onstituyen una 
ombina
ión de dos 
ara
terísti
as per-
eptuales diferentes, la forma y el 
olor, ya que los atributos rela
ionados 
on la forma de los blobshan sido obtenidos en el espa
io del 
olor. Por tanto ambas 
ara
terísti
as están rela
ionadas bajoel 
on
epto de blob per
eptual.
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(a) imagen original (b) (
) (d)
(e) imagen original (f) (g) (h)Figura 3.5: (a) y (e) Imágenes 
on textura en 
olor. (b) y (f) Blobs per
eptuales en el 
anal I. (
)y (g) Blobs per
eptuales en el 
anal RG. (d) y (h) Blobs per
eptuales en el 
anal BY.3.5. Des
riptor de Textons (TD)Este primer des
riptor es el resultado de la implementa
ión dire
ta de los Textons Julesz (1986)apli
ando el modelo BoW sobre los textons dete
tados en en el apartado 3.4. Es un des
riptor muysimple que puede entenderse 
omo la a
tualiza
ión del des
riptor usado por Voorhes-Poggio peroextendido a 
olor.Las 
ara
terísti
as utilizadas en el modelo son los atributos de los blobs per
eptuales (indi
adosen la e
ua
ión 3.10) que de�nen su forma y su 
olor. Se ha representado la forma 
on los atributos:an
ho, largo y orienta
ión, y el 
olor mediante 
ada una de las 
omponentes del espa
io de 
oloroponente. Por tanto los atributos de los blobs utilizados son:

b = {bs, bc}

bs = {w, l, θ}

bc = {i, rg, by}

(3.13)y 
ada atributo se representa en su propio espa
io.En los siguientes apartados se presenta este des
riptor y su evalua
ión. El pro
edimiento em-pleado será el mismo que más adelante será usado para presentar y evaluar otras propuestas dedes
riptores.



42 3.5. Des
riptor de Textons (TD)3.5.1. Genera
ión del vo
abularioPara obtener el vo
abulario se realiza la 
uanti�
a
ión de 
ada uno de los espa
ios donde serepresentan los atributos de los blobs per
eptuales. Para ello se de�ne Q△ 
omo la fun
ión de
uanti�
a
ión:
Q△ : R

k → N
k (3.14)donde k 
orresponde a la dimensión del espa
io en el 
ual se realiza la 
uanti�
a
ión y el subíndi
e

△ indi
a el modelo de 
uanti�
a
ión utilizado en 
ada 
aso.Dado que 
ada espa
io es unidimensional y a
otado se utiliza la fun
ión Q△ 
on k = 1. Cadaespa
io se ha 
uanti�
ado 
on un modelo donde los intervalos tienen igual longitud, que se identi�
abajo el nombre M‖ y por tanto la fun
ión de 
uanti�
a
ión que utiliza este modelo se denota 
omo
Q‖.Si se 
uanti�
a 
ada atributo en v intervalos se obtiene su 
orrespondiente vo
abulario:

V V X = {x1, . . . , xv} (3.15)donde xj una palabra visual y X es la variable aleatoria que toma valores en los diferentes atrib-utos, X ∈ {W, L, Θ, I, RG, BY } que representa respe
tivamente los atributos: an
ho, largo,orienta
ión, intensidad, 
omponente rg y 
omponente by.El vo
abulario del des
riptor TD se 
ompone de la unión de los vo
abularios obtenidos en 
adauno de los espa
ios o ejes donde se representan los atributos de los blobs y su tamaño total es V ,siendo V = 6 × v.3.5.2. Representa
ión de la imagenUna vez de�nido el vo
abulario para representar una imagen, se obtienen sus palabras visualesapli
ando la fun
ión Q‖ sobre los atributos de sus blobs per
eptuales, esto es:
{

Q‖ (W) , Q‖ (L) , Q‖ (Θ) , Q‖ (I) , Q‖ (RG) , Q‖ (BY)
} (3.16)La representa
ión holísti
a de una textura se de�ne a 
ontinua
ión:Siendo X 
ualquiera de las variables aleatorias dis
retas obtenidas apli
ando la fun
ión de
uanti�
a
ión Q‖, se de�ne la 
omponente i de la representa
ión holísti
a de una textura 
on lafun
ión de densidad de probabilidad, ésta es:

PX(xi) = P [X = xi] (3.17)que de�ne la probabilidad de que aparez
a un determinado atributo en la imagen.Enton
es se de�ne el des
riptor de textons (TD) de esta representa
ión 
omo la distribu
ión deprobabilidad de las 6 variables aleatorias. El des
riptor se expresa de la siguiente manera:



3. Representa
ión holísti
a de texturas en 
olor 43

Figura 3.6: Des
riptor de Textons (TD).
TD = [PW , PL, Pθ, PI , PRG, PBY ] (3.18)En la �gura 3.6 se muestra un ejemplo del des
riptor en donde se puede observar que un mismotérmino del vo
abulario, en el 
aso de los atributos de forma, ha
e referen
ia a diferentes geometríasde blobs. Lo mismo o
urre 
on los atributos que identi�
an el 
olor de los blobs per
eptuales, unamismo término identi�
a 
olores diferentes.3.5.3. Evalua
ión de rendimientoCon el objetivo de 
omprobar la e�
a
ia de la representa
ión holísti
a y evaluar su rendimiento
uantitativamente, se han realizado experimentos mediante una apli
a
ión de re
upera
ión deimágenes sobre diversas bases de datos de texturas 
olor. La ne
esidad de en
ontrar imágenessemánti
amente relevantes en grandes bases de datos ha provo
ado desde ha
e más de una dé
adael desarrollo de sistemas de re
upera
ión de imágenes basados en su 
ontenido (CBIR). El objetivode estos sistemas es representar e indexar bases de datos de imágenes usando el 
ontenido visualde éstas. La mayoría de sistemas CBIR utilizan 
ara
terísti
as de bajo nivel (
olor, forma, texturay/o lo
aliza
ión espa
ial) para des
ribir el 
ontenido de las imágenes.Diseño del experimentoPara evaluar los sistemas de re
upera
ión de imágenes es ne
esario determinar el 
onjunto detexturas similares a una textura dada que el sistema de re
upera
ión debería de propor
ionar. Por
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riptor de Textons (TD)tanto, hay que determinar para 
ada textura el 
onjunto de imágenes similares, también 
ono
ido
omo 
onjunto relevante. Dado que la de�ni
ión exa
ta de los 
onjuntos relevantes es altamentesubjetiva, prá
ti
amente en toda la experimenta
ión publi
ada al respe
to se 
onstruye el 
onjuntorelevante de una textura sub-dividiendo ésta en por
iones disjuntas. Éste ha sido el pro
edimientoempleado a la hora de 
onstruir los 
onjuntos relevantes en las diferentes BD utilizadas en estaexperimenta
ión.Para valorar 
uantitativamente el resultado de la re
upera
ión de imágenes se han utilizadola medida re
all (J. Smith, 1998). El re
all mide la habilidad del sistema de en
ontrar todas lasimágenes relevantes. Esta medida depende del número de imágenes a bus
ar (r) y se de�ne de lasiguiente manera:
recall(r) =

RetrievalRellevant (3.19)siendo Retrieval el número de imágenes relevantes en
ontradas dentro de la r bus
adas y Rellevantes el número de imágenes relevantes en la BD.En todas las BD utilizadas el número de imágenes relevantes 
orresponde al número de sub-imágenes en que se han dividido las texturas.Dado que para 
ada BD se realiza la re
upera
ión de todas sus imágenes, se 
al
ula el re
allpromedio en forma de por
entaje, que se denota 
omo recall , de la siguiente forma:
recall(r) =

1

P

P
∑

i=1

recalli(r) × 100 (3.20)siendo recalli la medida de re
all de la imagen i y P el número de imágenes de la BD. Idealmente,si r es igual al número de imágenes relevantes el re
all promedio(r) debería de ser 100.Un fa
tor a tener en 
uenta a la hora de evaluar los resultados es que la manera de 
onstruir el
onjunto de imágenes relevantes, sub-dividiendo una textura en trozos, puede 
ondu
ir a errores enla re
upera
ión de imágenes. Estos son provo
ados si hay una falta de homogeneidad en el 
onjuntorelevante. En la �gura 3.7 se muestran dos ejemplos en donde el 
onjunto relevante de una texturano es homogéneo ya que las sub-imagenes que los forman no tienen las mismas propiedades.Dado que las texturas se representan 
on un modelo estadísti
o y que dos texturas 
olor 
on lamisma o similar representa
ión 
orresponden a la misma textura. Para 
omparar distribu
iones dedensidad de probabilidad se ha utilizado la fun
ión χ2 que propor
iona una medida de similitudentre dos distribu
iones de probabilidad. Dadas las distribu
iones de probabilidad H1 y H2 ladistan
ia entre éstas se de�ne de la siguiente manera:
χ2(H1, H2) =

1

2

T
∑

t=1

[H1(t) − H2(t)]
2

H1(t) + H2(t)
. (3.21)
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(a) textura (b) 
onjunto relevante (
) textura (d) 
onjunto relevanteFigura 3.7: Ejemplos de 
onjuntos relevantes no homogéneos de la BD VisTexL. (b) y (d) muestranlas subdivisiones de las texturas (a) y (
) que 
omponen respe
tivamente sus 
onjuntos relevantes.Bases de datos de imágenesA 
ontinua
ión se indi
a el pro
eso de forma
ión de las bases de datos (BD) de texturas 
olorque se han utilizado:Outex: base de datos 
reada por Ojala, Mäenpää, y 
ols. (2002) (TC-00014). Ésta 
ontiene68 texturas (resolu
ión 640×512 pixels) y 
ada una de ellas está dividida en 20 sub-imagenesde resolu
ión 128×128 pixels.VisTex4: base de datos formada por texturas y es
enas en el exterior (resolu
ión 512×512pixels). Normalmente se han utilizado diversos sub
onjuntos de ésta que in
luyen sólo las tex-turas. Se han 
onsiderado dos de estos sub
onjuntos, el utilizado por Mäenpää y Pietikäinen(2004) 
on 54 texturas que se identi�
ará 
omo VisTexP y el utilizado por Liapis y Tziritas(2004) 
on 55 texturas que se identi�
ará 
omo VisTexL. Ambos dividen 
ada textura en 16sub-imágenes de 128×128 pixels.Cole

ión Corel5: está formada a su vez por 11 bases de datos de texturas de diferentestipos, a 
ontinua
ión se indi
an los nombre de éstas, entre paréntesis 
onsta el número dela referen
ia y el nombre bajo el 
ual se han identi�
ado: Textures (137000, CorelTex), Tex-tures II (404000, CorelTex2), Various Textures I (593000, CorelV1Tex), Various TexturesII (594000, CorelV2Tex), Textile Patterns (192000, CorelTexPat), Sand & Pebble Textures(390000, CorelSand), Bark Textures (399000, CorelBark), Colors & Textures (403000, Corel-Col), Marble Textures (349000, CorelMarb), Painted Textures (265000, CorelPain), ShellTextures (355000, CorelShel). Todas las BD 
ontienen 100 texturas ex
epto la BD CorelColque tiene 85. La resolu
ión de éstas es de 1536×1024 pixels, pero para la experimenta
ión seha redu
ido a la mitad ( 768×512 pixels). Cada textura se ha dividido en 6 sub-imágenes de240×240 pixels.4Vision Texture-VisTex database (MITMedia Lab) http://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html.5BD Corel se distribuye en http://www.emsps.
om/photo
d/
orel
ds.htm.



46 3.5. Des
riptor de Textons (TD)Arenas6: 
ontiene 50 imágenes 
on diferentes tipos de arena (
on resolu
ión 3080×1452 pix-els). Cada textura se ha dividido en 60 sub-imágenes de 256×256 pixels.BDHomo: es una BD que 
ontiene ex
lusivamente texturas homogéneas7, su 
omposi
ión esla siguiente: 59 texturas obtenidas del album Mayang8, 16 texturas de la BD Outex (TC-00014) y 5 texturas de la BD VisTex, éstas son 80 texturas diferentes. De 
ada textura sehan obtenido 6 muestras de 100×100 pixels.En el apéndi
e B se en
uentran las imágenes que 
omponen las diferentes bases de datos.Dado que la falta de homogeneidad en el 
onjunto relevante provo
a errores, esta fuente deerrores se ha evitado 
on la 
onstru

ión de la BD BDHomo. Ésta es la úni
a las 16 BD utilizadasen la que los 
onjuntos relevantes de todas las texturas son homogéneos, de manera que 
on estaBD se puede valorar exa
tamente la e�
a
ia del des
riptor propuesto. El resto de BD presentandiferentes grados de no homogeneidad en sus 
onjuntos relevantes.Compara
ión 
on otros métodosCon el objetivo de poder 
ontrastar los resultados se ha realizado el mismo experimento 
on
ono
idos des
riptores de texturas y 
olor. Para ello se han utilizado los dos modelos de fusiónde textura y 
olor referen
iados en el apartado 2.4.1. Para el modelo donde se trata por separadola textura y el 
olor se han utilizado des
riptores MPEG-7 (Manjunath y 
ols., 2001) y para elmodelo donde se tratan 
onjuntamente estas 
ara
terísti
as se ha utilizado el des
riptor LBP RBG(Mäenpää y Pietikäinen, 2004).Dentro del estándar MPEG-7, para des
ribir el 
ontenido de datos multimedia se han utiliza-do dos de los des
riptores para des
ribir el 
ontenido de 
olor, 
on
retamente el CSD y el SCD.Para des
ribir la textura se han utilizado dos des
riptores, el HTD (ade
uado para texturas ho-mogéneas) y el EHD (ade
uado para texturas no homogéneas). En los apartados 2.2.5 y 2.3.2 seen
uentran, respe
tivamente, la des
rip
ión de estos dos des
riptores. El estándar MPEG-7 no de-�ne 
omo 
ombinar des
riptores, por lo que se ha utilizado la 
ombina
ión utilizada por Dorairajy Namuduri (2004). Estos autores realizan la 
ombina
ión de des
riptores durante el 
ál
ulo dedisimilitudes. La disimilitud entre dos texturas es obtenida simplemente sumando las disimilitudesde 
ada des
riptor.Respe
to al des
riptor LBP RGB, en la bibliografía se en
uentran diversas maneras de apli
arlo:
on diferentes parámetros y 
ombina
iones de los propios des
riptores, por este motivo se ha
reído oportuno utilizar tres modelos diferentes (Mäenpää y 
ols., 2002; Mäenpää y Pietikäinen,2004; Takala y 
ols., 2005). Los modelos utilizados son: LBP (RGB)8,1 referen
iado 
omo LBP1,
LBP (RGB)u2

8,1 + LBP (RGB)u2
16,3 + LBP (RGB)u2

24,5 referen
iado 
omo LBP2 y LBP (RGB)u2
8,1 +

LBP (RGB)u2
16,2 + LBP (RGB)u2

24,3 referen
iado 
omo LBP3.6BD 
edida por Coastal Image Lab.7Aquellas que tienen las mismas propiedades en toda la super�
ie que o
upa la imagen.8BD de W. Smith y A.M. Murni, 2001. http://www.mayang.
om/textures/.
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al
ular la distan
ia entre des
riptores LBP se ha utilizado la medida propuesta porMäenpää y Pietikäinen (2004) expresada en la fórmula 3.22, mientras que para 
al
ular la distan
iaentre los diferentes des
riptores MPEG-7 según se indi
a en (Manjunath y 
ols., 2003) se hautilizado la norma l1 indi
ada en la fórmula 3.23.
dist(s, m) = −

N−1
∑

i=0

si log mi (3.22)
dist(s, m) =

N−1
∑

i=0

| si − mi | (3.23)3.5.4. Experimento 1: Evalua
ión del TDPara evaluar el des
riptor TD se han realizado diversas pruebas variando su vo
abulario. Cadavo
abulario se ha obtenido utilizando la fun
ión de 
uanti�
a
ión Q‖ (espe
i�
ada en el apartado3.5.1) variando el tamaño de los intervalos. Dado un vo
abulario para 
ada imagen se 
al
ula lasimilitud entre su representa
ión y la del resto de las imágenes de la BD (utilizando la medida3.21), obteniendo así la lista de imágenes similares ordenada por similitud (ranking).Resultados experimentalesPara 
ada vo
abulario y en 
ada BD de texturas se ha 
al
ulado el recall(r), siendo r el númerode imágenes relevantes en 
ada BD. Los resultados de la re
upera
ión de imágenes se muestran enla tabla 3.1. En la �la superior de ésta se indi
a, para 
ada vo
abulario, el número de intervalos enque se han 
uanti�
ado 
ada uno de los atributos de los textons (v) y el número total de términosdel vo
abulario derivado (V ). Los mejores resultados para 
ada BD se han desta
ado en negrita.Comparando todos los vo
abularios que se muestran en la tabla 3.1, se puede observar 
omo elnúmero de intervalos utilizados en la 
uanti�
a
ión de los textons puede ha
er variar, en algunos
asos signi�
ativamente, la e�
a
ia del des
riptor TD. En 8 de las 16 BD el mejor resultado
orresponde al obtenido al 
uanti�
ar 
ada uno de los atributos de los textons en 128 intervalosdando lugar a un vo
abulario de 768 términos (última 
olumna de la tabla 3.1), mientras que en6 BD el mejor resultado 
orresponde a un vo
abulario 
on la mitad de términos (384) respe
toal anterior (penúltima 
olumna de la tabla 3.1). Teniendo en 
uenta el 
oste y la e�
a
ia delos diferentes vo
abularios, el vo
abulario de 384 términos tiene una e�
a
ia de representa
iónprá
ti
amente la misma que 
on el vo
abulario de 768 pero 
on un 
oste mu
ho menor. Esto se
on�rma en la media de las e�
ien
ias de todas las BD (última �la de la tabla).Compara
ión 
on otros des
riptoresLa e�
a
ia del des
riptor TD se ha 
omparado 
on la obtenida por el des
riptor LBP RBG ydiversas 
ombina
iones de des
riptores MPEG-7 tal y 
omo se ha indi
ado en el apartado 3.5.3.



48 3.5. Des
riptor de Textons (TD)Tabla 3.1: Re
all promedio 
on el des
riptor TD utilizando diferentes 
uanti�
a
iones y diferentesBD.
P

P
P

P
P

P
P

BD (v, V) (9, 54) (11, 66) (16, 96) (32, 192) (64, 384) (128, 768)Outex 61.41 65.04 68.84 73.35 75.39 75.47VisTexL 80.01 81.83 82.02 84.30 84.01 84.11VisTexP 76.51 78.20 78.44 80.58 80.35 80.60CorelTex 73.47 74.53 76.14 77.92 78.78 78.47CorelTex2 76.69 77.81 81.78 84.11 84.58 84.53CorelV1Tex 86.75 87.83 88.72 90.94 91.03 91.28CorelV2Tex 86.61 88.00 89.36 90.03 90.58 90.53CorelTexPat 88.92 89.19 90.33 91.31 91.56 91.72CorelSand 67.00 67.61 71.53 75.08 75.75 75.28CorelBark 57.25 58.06 61.42 63.11 63.69 63.89CorelCol 73.07 72.97 74.28 75.65 76.24 76.44CorelMarb 66.69 69.39 73.36 76.44 78.33 78.47CorelPain 67.06 68.03 69.69 72.42 72.28 72.25CorelShel 42.39 43.64 45.64 48.08 48.78 48.75Arenas 71.83 74.07 73.41 74.86 75.70 73.95BDHomo 95.28 95.73 96.84 97.29 97.40 97.57Media 73.18 74.47 76.36 78.46 79.02 78.95Para medir la 
alidad de los des
riptores se ha 
al
ulado el recall(r), siendo r el número de imágenesrelevantes en 
ada BDSe ha in
luido dentro de la 
omparativa los resultados obtenidos por Liapis y Tziritas (2004)sobre la BD VisTexL 
on el des
riptor CDWF y los obtenidos por Kandaswamy y Adjeroh (2005)sobre la BD Outex 
on el des
riptor CCTM.En la tabla 3.2 se en
uentran los resultados obtenidos en las 16 BD, en donde para 
ada BD seha desta
ado en negrita el mejor resultado obtenido. Los resultados del des
riptor TD 
orrespondena los obtenidos 
on el vo
abulario de 384 términos.Analizando los resultados de la tabla 
omparativa se 
omprueba que el des
riptor TD sólo essuperior al resto de des
riptores en 3 BD, sin embargo en 8 de las 13 BD restantes la diferen
iaentre la e�
ien
ia de este des
riptor y el que produ
e el mejor resultado es apenas del 3%. Conrespe
to a la e�
ien
ia media (última �la de la tabla), la del des
riptor TD se haya muy 
er
anaa la del des
riptor EHD+CSD y es superior al resto de des
riptores.Con
lusionesA tenor de los resultados de la experimenta
ión llevada a 
abo 
on el des
riptor TD, aunque enmedia el 
omportamiento de éste es similar al resto de los des
riptores, en algunas BD no pare
eque la informa
ión 
apturada por el des
riptor sea su�
iente para poder dis
riminar entre todas lastexturas. Sin embargo, se ha demostrado que 
on un des
riptor muy simple, basado en un espa
iode baja dimensión y 
on un método sen
illo de 
uanti�
a
ión, se llega a un buen nivel dentro delestado del arte, aunque no se superan los resultados obtenidos 
on algunos de los des
riptores de
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olor 49Tabla 3.2: Compara
ión del des
riptor TD 
on otros des
riptores.BD TD HTD+SCD HTD+CSD EHD+CSD LBP1 LBP2 LBP3 CCTM CDWFOutex 75.39 61.10 66.02 67.64 56.87 46.82 60.80 70.00 -VisTexL 84.01 87.41 83.45 85.25 73.20 50.36 66.11 - 91.3VisTexP 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 45.85 64.69 - -CorelTex 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 60.83 62.22 - -CorelTex2 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 68.89 72.42 - -CorelV1Tex 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 72.14 74.56 - -CorelV2Tex 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 79.81 81.44 - -CorelTexPat 91.56 93.69 89.86 90.50 86.89 82.92 86.03 - -CorelSand 75.75 72.00 85.06 85.28 55.54 60.17 59.89 - -CorelBark 63.69 64.83 69.11 70.36 48.39 51.69 51.67 - -CorelCol 76.24 73.43 72.78 75.52 68.89 68.73 70.62 - -CorelMarb 78.33 70.67 80.11 82.03 59.78 63.72 65.19 - -CorelPain 72.28 62.31 72.61 73.94 50.67 49.11 51.69 - -CorelShel 48.78 41.50 47.06 49.97 32.83 35.94 35.67 - -Arenas 75.70 56.99 80.09 80.21 52.06 63.29 61.47 - -BDHomo 97.40 97.85 97.78 98.21 91.11 85.28 84.93 - -Media 79.02 73.94 78.76 80.52 64.99 61.59 68.58 - -referen
ia MPEG-7. Por otro lado, es ne
esario mejorar la integra
ión de la textura y el 
olor yaque el des
riptor no dis
rimina 
orre
tamente entre diferentes texturas en 
olor. En la �gura 3.8 semuestra un ejemplo que ilustra este he
ho, dos texturas que per
eptualmente son diferentes perotienen la misma representa
ión 
on el des
riptor TD.
(a) (b)Figura 3.8: Las texturas (a) y (b) son per
eptualmente diferentes pero tienen el mismo des
riptorTD.3.6. Des
riptor Per
eptual Conjunto de Textons (JPTD)Teniendo en 
uenta que la teoría de los textons Julesz (1986) fue obtenida a través de unaexperimenta
ión sobre imágenes sintéti
as (mono
romas) 
on texturas simples, esto podría serel motivo que ha provo
ado que la implementa
ión de esta teoría mediante el des
riptor TD nohaya dado los resultados esperados. La experimenta
ión en este 
aso se ha realizado 
on texturas



50 3.6. Des
riptor Per
eptual Conjunto de Textons (JPTD)naturales en 
olor y ésta última es una de las 
ara
terísti
as que Julesz no tuvo en 
uenta en suexperimenta
ión. En los siguientes apartados se proponen diferentes mejoras de la representa
iónholísti
a bási
a derivada de la teoría de Julesz.3.6.1. Representa
ión de las 
ara
terísti
asPara mejorar la representa
ión de las 
ara
terísti
as de textura y 
olor se parte de dos obser-va
iones sobre la representa
ión 
on el des
riptor TD:1. La textura y el 
olor están deslo
alizadas ya que no se tiene en 
uenta la 
o-o
urren
ia deestas 
ara
terísti
as.2. La genera
ión de los vo
abularios no 
onsidera rela
iones de aparien
ia per
eptual.Los atributos de los blobs per
eptuales están rela
ionados entre si porque de�nen dos propiedadesde la texturas, las formas de los elementos que 
ontiene y los 
olores que poseen estos elementos.La propia naturaleza de estas propiedades ha motivado la utiliza
ión de un nuevo espa
io de rep-resenta
ión que mantenga las rela
iones entre los atributos de los blobs per
eptuales, perdidas enla representa
ión holísti
a de la textura mediante el des
riptor TD.Se han utilizado dos espa
ios diferentes, uno para representar los atributos de forma (Tsha)y otro para representar los atributos del 
olor de los blobs (Tcol). Estos espa
ios se han de�nidode manera que sean per
eptuales y uniformes, es de
ir, las distan
ias entre los puntos deben serpropor
ionales a su diferen
ia per
eptual, y por tanto similares a los espa
ios uniformes de 
olor(Wysze
ki y Stiles, 1982).El espa
io de representa
ión de los atributos de forma utilizado es similar al de�nido porSalvatella y Vanrell (2007), en donde proponen un espa
io 
uatridimensional 
ilíndri
o 
ara
ter-izado por dos ejes que representan la forma del blob (rela
ión de aspe
to y área), el ter
er ejerepresenta su orienta
ión y el 
uarto el signo del blob (
ontraste). En el espa
io propuesto se hapres
indido es la 
uarta dimensión y se ha realizado la siguiente transforma
ión no lineal U ,
U : R

3 → R
3

(w, l, θ) → (r, z, φ)
(3.24)donde r = log2(ar), z = log2(log2(A)) y φ = 2θ, siendo ar la rela
ión de aspe
to del blob(ar = w/l), A su área (area = w · l) y θ su orienta
ión.Hay que men
ionar que en este espa
io los blobs válidos están lo
alizados dentro del 
ono

αmax = π/4 mostrado en la �gura 3.9, dado que por de�ni
ión la an
hura del blob es la máspequeña de las dos longitudes que 
ara
terizan un blob.Para representar el 
olor de los blobs, el espa
io de 
olor más oportuno debería de ser 
ualquierade los derivados del CIE (L*u*v* y L*a*b*) ya que estos son per
eptualmente uniformes. Dadoque su uso está limitado al pro
esado de imágenes 
alibradas y que a
tualmente esto 
onstituye
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Figura 3.9: Espa
io de representa
ión de forma de los blobs en 
oordenadas 
ilíndri
as.una restri

ión de 
ara a su apli
abilidad, en su lugar se puede utilizar 
ualquiera de las variantesde la familia de espa
ios 
olor HSI. Estos espa
ios son similares a los espa
ios de 
olor uniformespor poseer 
ierta 
orrela
ión 
on la per
ep
ión humana del 
olor.Dado que el 
olor de los blobs Tcol (e
ua
ión 3.10) está expresado en el espa
io de 
oloresoponentes, será ne
esaria realizar una transforma
ión para obtener las 
oordenadas en el espa
io
olor HSI:
HSI : R

3 → R
3

(i, rg, by) → (h, s, i)
(3.25)Las nuevas 
ara
terísti
as que de�nen los textons de una textura son enton
es (r, z, φ) queidenti�
an las formas de los blobs per
eptuales y (h, s, i) que identi�
an el 
olor de estos.3.6.2. Genera
ión del Vo
abularioEl he
ho de que los espa
ios de representa
ión de los textons estén a
otados, permite la 
on-stru

ión del vo
abulario de textons simplemente realizando una 
uanti�
a
ión de estos espa
ios.El vo
abulario obtenido es por tanto general, ya que no depende de las texturas que se quieranrepresentar, y su tamaño vendrá determinado por el número de intervalos (niveles) utilizados enla 
uanti�
a
ión de estos espa
ios.En el ámbito de investiga
ión del 
olor se ha demostrado que el uso de un espa
io de 
olorapropiado y la óptima 
uanti�
a
ión de éste son una 
lave importante en el rendimiento de suapli
a
ión (Lee y 
ols., 2005). Por este motivo se han explorado diversas maneras de 
onstruir elvo
abulario:Utilizando diferentes espa
ios para representar el 
olor de los blobs per
eptuales.Cuanti�
ando de diferente forma los espa
ios de textons.Para representar el 
olor de los blobs per
eptuales se han utilizado tres espa
ios de la familia



52 3.6. Des
riptor Per
eptual Conjunto de Textons (JPTD)HSI introdu
idos en el apartado 2.2.3, estos son: HSI-Carron, HSV-Smith y HSV-Yagi. Respe
toa su 
uanti�
a
ión, se han diseñado dos modelos:

(a) Modelo M# (b) Modelo M⊗Figura 3.10: Diferentes modelos de 
uanti�
a
ión.modelo M#: 
uanti�
a
ión en 
eldas 
on forma de paralepípedo (en la �gura 3.10.(a) semuestra un ejemplo). En este 
aso 
ada uno de los tres ejes del espa
io puede ser 
uanti�-
ados 
on el mismo número de niveles (Lee y 
ols., 2005) (
uanti�
a
ión uniforme) o 
omoproponen Swain y Ballard (1991) realizar una 
uanti�
a
ión más �na en los ejes 
romáti
osy una 
uanti�
a
ión más burda en el eje a
romáti
o. La 
uanti�
a
ión se realiza en los ejes
artesianos de�nidos por (s cos(h), s sin(h), i).modelo M⊗: 
uanti�
a
ión en se
tores. Dado que los ejes de los espa
ios de la familia HSItienen un signi�
ado per
eptual, se pueden 
uanti�
ar 
ada uno de ellos de manera indepen-diente dando lugar a la 
uanti�
a
ión que se muestra en la �gura 3.10.(b). En este 
aso serealiza la 
uanti�
a
ión en 
oordenadas 
ilíndri
as (s, h, i).Utilizando 
ualquiera de los modelos de 
uanti�
a
ión sobre el espa
io de 
olor si se 
uanti�
a
ada uno de los ejes en M1, M2 y M3 términos se obtiene su 
orrespondiente vo
abulario. Paraello se de�ne QC
△, al igual que la fun
ión referen
iada 
omo 3.14 para k = 3, 
omo la fun
ión de
uanti�
a
ión apli
ada sobre el espa
io de 
olor. Por tanto un término del vo
abulario se obtienede la siguiente manera:

QC
△ (HSI(bc)) (3.26)siendo HSI la transforma
ión del espa
io de atributos de 
olor indi
ada en la e
ua
ión 3.25 y bcrepresenta un blob per
eptual tal 
omo se ha de�nido en la e
ua
ión 3.13.El tamaño total del vo
abulario generado en el espa
io de 
olor es de M = M1 × M2 × M3palabras visuales.Para referen
iar la fun
ión de 
uanti�
a
ión 
on el modelo M# se utilizará la nota
ión QC

#, ypara el modelo M⊗ la fun
ión QC
⊗.
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Figura 3.11: Cuanti�
a
ión del espa
io de forma 
on el modelo M⊚.
De la misma manera, el vo
abulario 
orrespondiente al espa
io de los atributos de forma delos blobs ha sido 
onstruido teniendo en 
uenta 
onsidera
iones per
eptuales y se ha 
onsider-ado la transforma
ión propuesta en la e
ua
ión 3.24 
omo la de un espa
io uniforme. Por estemotivo admite una 
uanti�
a
ión uniforme en 
eldas del mismo tamaño, pero la per
eptualidadde sus ejes permite también una 
uanti�
a
ión independiente para 
ada uno de sus ejes. Por lotanto los dos modelos de 
uanti�
a
ión des
ritos anteriormente también han sido utilizados enla 
uanti�
a
ión del espa
io de forma. En el modelo M# se realiza la 
uanti�
a
ión de los ejes
artesianos (r cos(φ), r sin(φ), z) y en el modelo M⊗ se ha
e en las 
oordenadas 
ilíndri
as (r, φ, z).Se ha añadido un ter
er modelo, variante del modelo de 
uanti�
a
ión en se
tores, en el 
ual sehan diferen
iado las formas 
orrespondientes a blobs isotrópi
os (los que se sitúan 
er
anos al ejeverti
al). En la �gura 3.11 se muestra el ejemplo de esta 
uanti�
a
ión a la que se ha dado elnombre de modelo M⊚.Utilizando 
ualquiera de los modelos de 
uanti�
a
ión sobre el espa
io de atributos de formasi se 
uanti�
a 
ada uno de los ejes en N1, N2 y N3 términos se obtiene su 
orrespondientevo
abulario. Para ello se de�ne QS

△, al igual que la fun
ión referen
iada 
omo 3.14 para k = 3,
omo la fun
ión de 
uanti�
a
ión apli
ada sobre el espa
io de atributos de forma. Por tanto untérmino del vo
abulario se obtiene de la siguiente manera:
QS

△ (U(bs)) (3.27)siendo U la transforma
ión per
eptual del espa
io de atributos de forma de�nida en la e
ua
ión3.24 y bs representa un blob per
eptual tal 
omo se ha de�nido en la e
ua
ión 3.13.El tamaño total del vo
abulario generado en el espa
io de 
olor es de N = N1 × N2 × N3palabras visuales.Para referen
iar la fun
ión de 
uanti�
a
ión 
on el modelo M# se utilizará la nota
ión QS
#,para el modelo M⊗ la fun
ión QS

⊗ y para el modelo M⊚ la fun
ión QS
⊚.
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Figura 3.12: Des
riptor Per
eptual Conjunto de Textons (JPTD).3.6.3. Representa
ión de la imagenEn esta representa
ión se fusiona en un úni
o vo
abulario los vo
abularios que des
riben laforma y el 
olor de los blobs. De esta manera, en esta representa
ión holísti
a se asume que 
ada
lase de textura 
olor se 
ara
teriza por poseer determinadas formas 
on determinados 
olores.Desde el punto de vista estadísti
o se pueden 
onsiderar las 
ara
terísti
as forma y 
olor 
omovariables aleatorias y a la 
onjun
ión de ambas 
omo una variable aleatoria bidimensional. Así, sede�ne C 
omo la variable aleatoria dis
reta que pertene
e al espa
io 
uanti�
ado de 
olor y S esla variable aleatoria dis
reta que pertene
e al espa
io 
uanti�
ado de forma, enton
es (C, S) es lavariable aleatoria bidimensional.La representa
ión holísti
a en este 
aso modela estadísti
amente las texturas 
on la fun
ión dedensidad de probabilidad 
onjunta de los atributos forma y 
olor, ésta se de�ne 
omo:
PC,S(ci, sj) = P [C = ci, S = sj ] (3.28)que representa la probabilidad de que aparez
an un 
onjunto de atributos en una imagen.El des
riptor que da lugar a está representa
ión, el des
riptor per
eptual 
onjunto de textons(JPTD), es la fun
ión de densidad de probabilidad de todos los valores de la variable aleatoriabidimensional (C, S),

JPTD = [PC,S(c1, s1), · · · , PC,S(cM , sN )] (3.29)De a
uerdo 
on la fun
ión de 
uanti�
a
ión QC
△, la variable aleatoria C puede tener M posiblesvalores y la variable S, obtenida al 
uanti�
ar los atributos forma 
on la fun
ión QS

△, puede tener
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N posibles valores. Por tanto la fusión de la forma y el 
olor da lugar a un úni
o vo
abulario detamaño M × N .En la �gura 3.12 se muestra un ejemplo del des
riptor en donde se puede observar que lostérminos del vo
abulario tienen un signi�
ado 
laramente per
eptual. Además, se pueden usartérminos simples del lenguaje natural para expli
ar las palabras visuales.3.6.4. Experimento 2: Evalua
ión del JPTDPara 
omprobar el 
omportamiento del des
riptor JPTD éste se ha apli
ado para re
uperarimágenes en BD. Se han utilizado las mismas BD y el mismo pro
edimiento que el des
rito en3.5.3. En este 
aso, sobre 
ada una de las imágenes de las BD se ha 
al
ulado el des
riptor JPTDy a 
ontinua
ión, para 
ada imagen se 
al
ula la similitud entre su representa
ión y la del resto delas imágenes de la BD utilizando la distan
ia χ2 (indi
ada en la e
ua
ión 3.21).Para valorar 
uantitativamente el resultado de la re
upera
ión de imágenes, dado que para 
adaBD se realiza la re
upera
ión de todas sus imágenes, se 
al
ula el recall.Resultados experimentalesSe ha realizado diversas pruebas variando el vo
abulario del des
riptor JPTD. Cada vo
abulariose obtiene al utilizar diferentes fun
iones de 
uanti�
a
ión QS

△ y QC
△ según los modelos des
ritosen el apartado 3.6.2. Para representar el 
olor de los blobs per
eptuales se han utilizado en pruebasdiferentes los espa
ios de 
olor HSI-Carron y HSV-Smith. Las pruebas realizadas se resumen en latabla 3.3 en donde se indi
a la 
odi�
a
ión de éstas, p.ej: la prueba q2 
orresponde al experimentoutilizando el des
riptor 
on el modelo de 
uanti�
a
ión QS

# para los atributos de forma y el modelode 
uanti�
a
ión QC
# para los atributos de 
olor, 
on un vo
abulario total de 60750 palabrasvisuales. Tabla 3.3: Codi�
a
ión de los vo
abularios testeados.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión

QS
#,QC

#
(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron q1 q2 q3 q4 q5 q6HSV-Smith q1 q2 q3 q4 q5 q6

QS
#,QC

⊗
(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron q7 q8 q9HSV-Smith q7 q8 q9

QS
⊗,QC

⊗
(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron q10 q11 q12 q13HSV-Smith q10 q11 q12 q13

QS
⊚ QC

⊗
(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron q14 q15 q16HSV-Smith q14 q15 q16



56 3.6. Des
riptor Per
eptual Conjunto de Textons (JPTD)En la �gura 3.13 se en
uentra representada de manera grá�
a la e�
ien
ia obtenida en 
adaprueba (recall(r), siendo r el número de imágenes relevantes de 
ada BD). Esta informa
ión seen
uentra más detallada en las tablas A.1-A.16 que �guran en el apéndi
e A.En las grá�
as de la �gura 3.13 para 
ada BD se han desta
ado, 
on un punto de mayor diámetro,el vo
abulario donde se ha obtenido la e�
ien
ia máxima mientras que las dis
ontinuidades delas líneas que unen los resultados de las diferentes pruebas muestran un 
ambio de modelo de
uanti�
a
ión.En la mayoría de las BD, los modelos de 
uanti�
a
ión que dan lugar a los mejores resultadosson QS
⊚ QC

⊗ y QS
⊗,QC

⊗ 
on el mismo tamaño de vo
abulario (96768 términos). Estos 
orrespondena los vo
abularios 
odi�
ados 
omo q16 y q13 respe
tivamente. El vo
abulario q9, que 
orrespondeal modelo de QS
#,QC

⊗ de 100800 términos, supera 
on diferen
ia a todos los vo
abularios en las BDCorelSand, CorelShel y CorelPain mientras que en algunas BD este vo
abulario ofre
e resultadossimilares. Esto se expli
a porque el vo
abulario q9 tiene similar tamaño que los vo
abularios q13y q16, todos ellos utilizan la misma fun
ión para 
uanti�
ar los atributos de 
olor y se diferen
ianúni
amente en la fun
ión de 
uanti�
a
ión de los atributos de forma.En esta representa
ión se observa que el tamaño del vo
abulario no es espe
ialmente 
ríti
o.Tomando el vo
abulario q14 
on menos de la mitad de términos 
on respe
to al vo
abulario q16(43008 y 96768 términos respe
tivamente) la e�
a
ia baja del orden del 1 al 3%. Con el vo
abularioq10 
on menos de la quinta parte de términos 
on respe
to al vo
abulario q13 (20480 y 96768términos respe
tivamente) en este 
aso la e�
a
ia baja en el peor de los 
asos hasta el 8%, siendola media un 4%.Respe
to a los espa
ios de 
olor utilizados, HSI-Carron y HSV-Smith, ofre
en resultados simi-lares, siendo ligeramente superiores los obtenidos 
on el espa
io HSV-Smith. Esto se puede observaren la grá�
a de la �gura 3.14.Compara
ión 
on otros des
riptoresPara realizar la 
omparativa se han utilizado los mismos des
riptores de texturas que los ref-eren
iados en el apartado 3.5.3 y se ha 
al
ulado el des
riptor JPTD utilizado el modelo de 
uan-ti�
a
ión QS
⊚ QC

⊗ 
on 96768 términos (
odi�
ado 
omo q16) 
on el espa
io de 
olor HSV-Smith.De nuevo para 
al
ular la similitud entre representa
iones holísti
as se ha utilizado la medida χ2(e
ua
ión 3.21).En la tabla 3.4 se muestra la 
omparativa en la que se han in
luido los resultados del des
riptorTD. En negrita se ha desta
ado el mejor resultado obtenido en 
ada BD.Comparando úni
amente las representa
iones holísti
as, el des
riptor JTPD supera al TD en12 de las 15 BD, mientras que en 2 de las BD restantes (las VisTex) el resultado es muy similar.Estos resultados demuestran que la in
orpora
ión de las rela
iones entre los atributos de textons,mediante el uso de los espa
ios per
eptuales de los Textons, y que la integra
ión de los vo
abulariosde forma y 
olor 
onsigue representan mejor las texturas que la representa
ión que no integra losatributos (TD).
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Figura 3.13: Resultados de la re
upera
ión de imágenes 
on diferentes modelos de 
uanti�
a
ión.Arriba: 
on el espa
io de 
olor HSI-Carron. Abajo: 
on el espa
io de 
olor HSV-Smith.
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Figura 3.14: Media de la e�
ien
ia de todas la BD para 
ada modelo de 
uanti�
a
ión.
Tabla 3.4: Re
all promedio del des
riptor JPTD y de otros des
riptores.BD JPTD TD HTD+SCD HTD+CSD EHD+CSD LBP1 LBP2 LBP3 CCTM CDWFOutex 68.25 75.39 61.10 66.02 67.64 56.87 46.82 60.80 70.00 -VisTexL 83.68 84.01 87.41 83.45 85.25 73.20 50.36 66.11 - 91.3VisTexP 80.82 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 45.85 64.69 - -CorelTex 82.03 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 60.83 62.22 - -CorelTex2 88.28 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 68.89 72.42 - -CorelV1Tex 92.25 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 72.14 74.56 - -CorelV2Tex 91.00 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 79.81 81.44 - -CorelTexPat 93.75 91.56 93.69 89.86 90.50 86.89 82.92 86.03 - -CorelSand 78.33 75.75 72.00 85.06 85.28 55.54 60.17 59.89 - -CorelBark 73.47 63.69 64.83 69.11 70.36 48.39 51.69 51.67 - -CorelCol 77.55 76.24 73.43 72.78 75.52 68.89 68.73 70.62 - -CorelMarb 80.97 78.33 70.67 80.11 82.03 59.78 63.72 65.19 - -CorelPain 75.36 72.28 62.31 72.61 73.94 50.67 49.11 51.69 - -CorelShel 50.72 48.78 41.50 47.06 49.97 32.83 35.94 35.67 - -BDHomo 97.22 97.40 97.85 97.78 98.21 91.11 85.28 84.93 - -Media 80.91 79.25 75.07 78.67 80.54 65.85 61.47 64.85 - -
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olor 59Comparando todos los des
riptores se puede observar que los des
riptores holísti
os propuestossuperan al resto de des
riptores en 8 BD y solamente en 2 BD (VisTexL y CorelSand) estos sonsuperados signi�
ativamente por otros des
riptores. En las BD donde el des
riptor holísti
o JPTDes superado por la 
ombina
ión de des
riptores MPEG-7 (EHD+CSD) los resultados de ambosdes
riptores son muy similares. Sin embargo, observando la media de la e�
ien
ia en todas las BDel des
riptor JPTD supera a todos los des
riptores3.7. Des
riptor Per
eptual de Textons (PTD)Con el des
riptor que se presenta a 
ontinua
ión el objetivo es estudiar el efe
to de eliminar la
o-o
urren
ia entre 
olor y la forma a la hora de representar las texturas en 
olor. Para ello, enesta nueva representa
ión holísti
a se utilizan las mismas 
ara
terísti
as que en el des
riptor JPTDpero la diferen
ia estriba en el vo
abulario utilizado para representar la imagen. En este 
aso seutilizan dos vo
abularios, uno para des
ribir la forma y otro para des
ribir el 
olor de los blobs,eliminando así la 
o-o
urren
ia entre la forma y el 
olor. De esta manera se asume que una 
lasede textura 
olor se puede 
ara
terizar por las formas de los blobs que 
ontiene y también por los
olores que tienen los blobs.3.7.1. Vo
abulario y Representa
ión de la imagenA partir de los vo
abularios 
onstruidos en el apartado 3.6.2 y utilizando la misma nota
iónque en el apartado 3.6.3, la representa
ión holísti
a de una imagen se de�ne a partir de las prob-abilidades marginales de la variable aleatoria bidimensional (C, S) que se 
al
ulan de la siguientemanera:
PC(c) =

∑

sj
PC,S(ci, sj) ≡

∑

sj
P [C = ci, S = sj ]

PS(s) =
∑

ci
PC,S(ci, sj) ≡

∑

ci
P [C = ci, S = sj ]

(3.30)siendo PC la probabilidad marginal de variable dis
reta C y PS es la probabilidad marginal de lavariable dis
reta S.El des
riptor que da lugar a esta representa
ión, el des
riptor per
eptual de textons (PTD), esel resultado de 
on
atenar las probabilidades marginales de la variable bidimensional (C, S),
PTD = [PTDs PTDc]

PTDs = [PS(s1), · · · , PS(sN )]

PTDc = [PC(c1), · · · , PC(cM )]

(3.31)Dado que de a
uerdo 
on la fun
ión de 
uanti�
a
ión QC
△, la variable aleatoria C puede tener

M posibles valores y la variable S, obtenida al 
uanti�
ar los atributos forma 
on la fun
ión QS
△,puede tener N posibles valores, el vo
abulario utilizado en esta representa
ión está formado porla unión del vo
abulario para des
ribir el 
olor y el vo
abulario para des
ribir la forma, siendo sutamaño de M + N términos. En la �gura 3.15 se muestra un ejemplo del des
riptor PTD y los
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Figura 3.15: Des
riptor Per
eptual de Textons (PTD).términos lingüísti
os que están aso
iados a los términos del vo
abulario. Como se puede observar,
ada término tiene un signi�
ado per
eptual ya que des
ribe la aparien
ia de los blobs de a
uerdo
on su forma y su 
olor.3.7.2. Experimento 3: Evalua
ión del PTDPara la evalua
ión del rendimiento de este des
riptor se ha seguido el pro
edimiento des
rito enel apartado 3.5.3. Los vo
abularios probados se han obtenido de nuevo 
on diversas fun
iones de
uanti�
a
ión y utilizando los espa
ios de la familia HSI para representar el 
olor de los blobs (HSI-Carron, HSV-Yagi y HSV-Smith), tal y 
omo se ha indi
ado en el apartado 3.6.2. A 
ontinua
ión,para 
ada imagen se 
al
ula la similitud de su representa
ión 
on las del resto de imágenes de laBD utilizando para ello la distan
ia χ2 (indi
ada en la e
ua
ión 3.21). Para valorar la 
alidad dela representa
ión obtenida 
on el des
riptor PTD de nuevo se ha 
al
ulado el recall en todas lasBD de texturas.Resultados experimentalesAl igual que 
on el des
riptor JPTD en esta experimenta
ión se han realizado diversas pruebasutilizando diferentes vo
abularios al variar las fun
iones de 
uanti�
a
ión QS
△ y QC

△ según losmodelos des
ritos en el apartado 3.6.2. Las pruebas realizadas se muestran en la tabla 3.5 dondese indi
a la 
odi�
a
ión de éstas. Así mismo en las �guras 3.16 y 3.17 se en
uentran representadasde manera grá�
a la e�
ien
ia obtenida en 
ada prueba (recall(r), siendo r el número de imágenesrelevantes de 
ada BD). Esta informa
ión se en
uentra más detallada en las tablas A.17-A.32 que�guran en el apéndi
e A.En las grá�
as de la �gura 3.16 para 
ada BD se han desta
ado 
on un punto mayor el vo
ab-ulario donde se ha obtenido la e�
ien
ia máxima y las dis
ontinuidades de las líneas que unen losresultados de las diferentes pruebas muestran un 
ambio de modelo de 
uanti�
a
ión.



3. Representa
ión holísti
a de texturas en 
olor 61Tabla 3.5: Codi�
a
ión de los vo
abularios testeados.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron q1 q2 q3 q4HSV-Yagi q1 q2 q3 q4HSV-Smith q1 q2 q3 q4

QS
#,QC

⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron q5 q6 q7HSV-Yagi q5 q6 q7HSV-Smith q5 q6 q7

QS
⊗,QC

⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron q8 q9 q10 q11HSV-Yagi q8 q9 q10 q11HSV-Smith q8 q9 q10 q11

QS
⊚ QC

⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron q12 q13 q14 q15 q16 q17HSV-Yagi q12 q13 q14 q15 q16 q17HSV-Smith q12 q13 q14 q15 q16 q17Con respe
to al uso de diferentes fun
iones de 
uanti�
a
ión, a raíz de los resultados se puede
on
luir que el mejor modelo de 
uanti�
a
ión prá
ti
amente en todas las BD ha sido el 
odi�
ado
omo q16, que 
orresponde al modelo QS
⊚ QC

⊗ 
on 1520 términos (
orresponde a una 
uanti�
a
ión
ilíndri
a para los atributos forma y 
olor). Con este vo
abulario en 13 de las 16 BD se 
onsigue elmejor rendimiento y en las 3 BD CorelTex, CorelSand y CorelMarb 
on un vo
abulario muy similar(q17 y q14 respe
tivamente). De todas formas la determina
ión del tamaño idóneo del vo
abulariono es un aspe
to 
ríti
o para la representa
ión de las texturas porque los resultados no varían muysigni�
ativamente si se varía el tamaño de éste. A modo de ejemplo tomando el vo
abulario q12
on menos de una 
uarta parte de términos 
on respe
to al vo
abulario q17 (424 y 1768 términosrespe
tivamente) el rendimiento baja una media del 3%.Sobre el espa
io de 
olor utilizado para representar el 
olor, en todas las BD Corel se obtieneun resultado ligeramente superior si se utiliza el espa
io de 
olor HSV-Smith en lugar del espa
ioHSI-Carron, justamente en estas BD el 
olor pare
e ser el elemento más dis
riminatorio, véasela tabla 3.7, de ahí que sean más sensibles al espa
io de 
olor utilizado. Respe
to al espa
io de
olor HSV-Yagi, en mu
hos 
asos produ
e los peores resultados. La varia
ión del rendimiento dela representa
ión en fun
ión del espa
io de 
olor se puede observar en la grá�
a de la �gura 3.14,donde se 
on�rma que en media el mejor espa
io de representa
ión es el HSV-Smith.Con
lusionesComo era de esperar, la BD donde se ha 
onseguido un mejor resultado ha sido la BD BDHomodebido a la homogeneidad de sus 
onjuntos relevantes. En general todas las BD Corel 
ontienentexturas que no son similares entre ellas, por tanto hay una gran variabilidad entre 
lases de
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Figura 3.16: Resultados de la re
upera
ión de imágenes 
on diferentes modelos de 
uantiza
ión.Arriba: 
on el espa
io de 
olor HSI-Carron. Abajo: 
on el espa
io de 
olor HSV-Yagi.
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Figura 3.17: Resultados de la re
upera
ión de imágenes utilizando el espa
io de 
olor HSV-Smith
on diferentes modelos de 
uanti�
a
ión.
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ada modelo de 
uanti�
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ión.



64 3.7. Des
riptor Per
eptual de Textons (PTD)Tabla 3.6: Re
all promedio del des
riptor PTD y de otros des
riptores.BD PTD JPTD TD HTD+SCD HTD+CSD EHD+CSD LBP1 LBP2 LBP3 CCTM CDWFOutex 71.69 68.25 75.39 61.10 66.02 67.64 56.87 46.82 60.80 70.00 -VisTexL 88.70 83.68 84.01 87.41 83.45 85.25 73.20 50.36 66.11 - 91.3VisTexP 84.80 80.82 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 45.85 64.69 - -CorelTex 84.89 82.03 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 60.83 62.22 - -CorelTex2 90.81 88.28 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 68.89 72.42 - -CorelV1Tex 95.00 92.25 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 72.14 74.56 - -CorelV2Tex 95.17 91.00 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 79.81 81.44 - -CorelTexPat 95.25 93.75 91.56 93.69 89.86 90.50 86.89 82.92 86.03 - -CorelSand 86.86 78.33 75.75 72.00 85.06 85.28 55.54 60.17 59.89 - -CorelBark 79.36 73.47 63.69 64.83 69.11 70.36 48.39 51.69 51.67 - -CorelCol 81.10 77.55 76.24 73.43 72.78 75.52 68.89 68.73 70.62 - -CorelMarb 86.56 80.97 78.33 70.67 80.11 82.03 59.78 63.72 65.19 - -CorelPain 80.14 75.36 72.28 62.31 72.61 73.94 50.67 49.11 51.69 - -CorelShel 58.03 50.72 48.78 41.50 47.06 49.97 32.83 35.94 35.67 - -Arenas 81.12 - 75.70 56.99 80.09 80.21 52.06 63.29 61.47 - -BDHomo 98.30 97.22 97.40 97.85 97.78 98.21 91.11 85.28 84.93 - -Media 84.29 80.91 79.03 73.94 78.76 80.52 64.99 61.59 65.38 - -texturas, esto se ve re�ejado en los buenos resultados 
onseguidos por el des
riptor. Las BD dondelos resultados son peores son la BD Outex y CorelShel. En la primera BD esto es debido a que
ontiene texturas per
eptualmente muy similares: las etiquetadas 
on el nombre barleyri
e y algunasgranite. Sin embargo, en la BD CorelShel la 
onfusión viene provo
ada por la enorme falta dehomogeneidad de sus 
onjuntos relevantes.Compara
ión 
on otros des
riptoresCon el objetivo de poder 
ontrastar los resultados obtenidos 
on el des
riptor PTD en la tabla3.6 se en
uentran los resultados obtenidos 
on los des
riptores de texturas referen
iados en elapartado 3.5.3 entre otros. También se en
uentran de nuevo los resultados de los des
riptores TD yJPTD ya mostrados en apartados anteriores. En la 
itada tabla �guran los resultados obtenidos enlas 16 BD, donde para 
ada BD se ha desta
ado en negrita el mejor resultado obtenido y en 
ursivael segundo mejor resultado. El vo
abulario del des
riptor PTD se ha obtenido 
on la 
uanti�
a
iónq16 
orrespondiente al modelo QS
⊚ QC

⊗ 
on 1520 términos y el espa
io de 
olor HSV-Smith.Comparando úni
amente las representa
iones holísti
as se observa que el des
riptor PTD esel mejor en todas las BD, ex
epto en la BD Outex donde es superado por el des
riptor TD. Eldes
riptor PTD es más e�
iente que el JPTD ya que ofre
e mejores resultados a 
osta de unvo
abulario mu
ho menor (1520 términos el PTD y 96768 términos el JPTD). Comparando todoslos des
riptores, en todas las BD ex
epto en las BD VisTexL y Outex el des
riptor holísti
o PTDsupera a todos los des
riptores. El segundo mejor des
riptor (indi
ado en 
ursiva) es el des
riptorMPEG-7 EHD+CSD y el des
riptor holísti
o JPTD 
uyos resultados son similares en mu
hos 
asosal des
riptor EHD+CSD.Considerando la e�
ien
ia media (última 
olumna de la tabla) el des
riptor PTD supera en un4% al segundo mejor des
riptor JPTD.Se puede 
on
luir que el des
riptor PTD tiene un buen 
omportamiento en todos los tipos de



3. Representa
ión holísti
a de texturas en 
olor 65Tabla 3.7: Aporta
ión de 
ada 
omponente del des
riptor PTD en el recall.BD PTD PTDs PTDcOutex 72.42 48.18 63.19VisTexL 88.79 63.49 81.61VisTexP 85.05 62.37 78.44CorelTex 84.89 56.78 75.86CorelTex2 90.22 59.58 84.78CorelV1Tex 94.61 55.72 91.61CorelV2Tex 94.75 67.39 90.39CorelTexPat 94.81 73.89 92.14CorelSand 86.44 36.50 84.78CorelBark 78.33 46.33 71.06CorelCol 81.34 58.04 74.28CorelMarb 85.06 44.72 80.50CorelPain 79.11 40.30 76.33CorelShel 57.76 32.00 52.50Arenas 81.28 37.41 76.67BDHomo 98.37 86.88 95.73Media 84.57 54.34 79.36texturas utilizados en la experimenta
ión y por lo tanto se puede 
onsiderar un des
riptor generalde texturas en 
olor.Experimento 4De manera adi
ional se ha 
reído interesante medir la aporta
ión individual de 
ada una delas 
omponentes del des
riptor PTD en el 
ál
ulo del re
all promedio, la 
omponente que modelala distribu
ión de las formas de los blobs, PTDs y la parte que modela la distribu
ión del 
olorde los blobs, PTDc. Para ello se ha repetido la experimenta
ión utilizando el des
riptor PTDc yen otro experimento el des
riptor PTDs. Para el des
riptor PTD se ha utilizado la 
uanti�
a
iónq16, 
orrespondiente al modelo QS
⊚ QC

⊗ 
on 1520 términos y el espa
io de 
olor HSI-Carron, yaque es uno de los que produ
e los mejores resultados. El desglose de este des
riptor da lugar aldes
riptor PTDc 
on el modelo QC
⊗ de 1296 términos y al des
riptor PTDs 
on el modelo QS

⊚ de224 términos. En la tabla 3.7 se muestran los resultados obtenidos.Comparando la aporta
ión de 
ada una de las 
omponentes (PTDc y PTDs), en la tabla3.7 se ha desta
ado en negrita la que es mayor. Como se puede observar, la 
omponente PTDcpropor
iona una e�
ien
ia siempre superior que la obtenida 
on la 
omponente PTDs en todas laBD. En algunas BD (Arenas, CorelSand, CorelMarb y CorelPain) la aporta
ión de la 
omponente
PTDc es mu
ho mayor que la de PTDs y por tanto tiene mayor poder dis
riminatorio, esto seexpli
a porque estas BD se 
ara
terizan por tener imágenes 
uyas formas son similares pero 
on
olores diferentes.



66 3.8. Apli
a
ión a la 
lasi�
a
ión de texturasExperimento 5Dado que las texturas se representan 
on modelos estadísti
os, en este experimento se haestudiado el efe
to de usar diferentes fun
iones para 
al
ular la similitud entre representa
iones ala hora de apli
ar el des
riptor PTD para re
uperar imágenes. Las medidas utilizadas que permiten
omparar distribu
iones de densidad de probabilidad son las siguientes:1. La fun
ión χ2 propor
iona una medida de similitud entre dos distribu
iones de probabilidad.Dadas las distribu
iones de probabilidad H1 y H2 la distan
ia se de�ne:
χ2(H1, H2) =

1

2

T
∑

t=1

[H1(t) − H2(t)]
2

H1(t) + H2(t)
. (3.32)2. La distan
ia Bhatta
haryya. Considerando 
ada distribu
ión 
omo un ve
tor n-dimensionaltiene una interpreta
ión geométri
a dire
ta. Es el 
oseno del ángulo que forman los dosve
tores que representan las distribu
iones. Ésta se 
al
ula:

distancia B(H1, H2) =

T
∑

t=1

√

H1(t) × H2(t). (3.33)3. Divergen
ia Je�rey, es una divergen
ia empíri
amente derivada de la divergen
ia Kullba
k-Leibler, ésta se puede interpretar 
omo la ine�
ien
ia de transformar una distribu
ión enotra. Se 
al
ula de la siguiente manera:
divergencia J(H1, H2) =

T
∑

t=1

H1(t) log
2H1(t)

H1(t) + H2(t)
+ H2(t) log

2H2(t)

H1(t) + H2(t)
. (3.34)Para obtener el vo
abulario del des
riptor PTD se ha utilizado la 
uanti�
a
ión q16 
orrespon-diente al modelo QS

⊚ QC
⊗ 
on 1520 términos y el espa
io de 
olor HSI-Carron. En la tabla 3.8 semuestran los resultados obtenidos sobre todas las BD donde se ha desta
ado en negrita el mejorresultado obtenido en 
ada BD.En la tabla 3.8 se demuestra que el uso de diferentes fun
iones de similitud a la hora de 
ompararlas representa
iones apenas afe
ta a la e�
ien
ia obtenida. La divergen
ia Je�rey es la fun
ión desimilitud que por po
o margen supera a la distan
ia χ2 en la mayoría de los 
asos.3.8. Apli
a
ión a la 
lasi�
a
ión de texturasLa 
lasi�
a
ión de texturas 
onstituye una de las apli
a
iones más utilizadas para estudiar laviabilidad de los des
riptores. Esta apli
a
ión requiere la realiza
ión de dos fases: aprendizaje y
lasi�
a
ión. En la fase de aprendizaje o entrenamiento se utiliza un sub
onjunto de imágenesdel 
onjunto relevante de 
ada 
lase de textura para entrenar el sistema. El 
onjunto relevantede una textura, al igual que en las apli
a
iones de re
upera
ión de imágenes, se ha 
onstruido



3. Representa
ión holísti
a de texturas en 
olor 67Tabla 3.8: Uso de diferentes fun
iones de similitud.BD Distan
ia χ2 Divergen
ia Je�rey Distan
ia Bhatta
haryyaOutex 72.42 72.59 72.10VisTexL 88.79 89.01 88.90VisTexP 85.05 85.38 85.50CorelTex 84.89 85.14 84.83CorelTex2 90.22 90.50 90.81CorelV1Tex 94.61 94.81 94.31CorelV2Tex 94.75 94.89 94.50CorelTexPat 94.81 94.81 94.56CorelSand 86.44 86.61 86.47CorelBark 78.33 78.19 77.75CorelCol 81.34 81.44 80.72CorelMarb 85.06 85.56 85.69CorelPain 79.11 80.03 80.08CorelShel 57.76 57.97 57.69Arenas 81.28 81.40 81.33BDHomo 98.37 98.44 98.37Media 84.57 84.79 84.6sub-dividiendo la textura en por
iones disjuntas. El resto de imágenes del 
onjunto relevante queno se ha usado en el aprendizaje es utilizado para llevar a 
abo la 
lasi�
a
ión o test.Tanto para el des
riptor JPTD 
omo para el des
riptor PTD se han utilizado dos métodos pararealizar la 
lasi�
a
ión:Clasi�
ador 
on ve
ino más 
er
ano: dada una imagen del 
onjunto de test representadapor su des
riptor, se 
al
ula la distan
ia de éste a todos los des
riptores de las imágenesde entrenamiento. La 
lase donde se 
lasi�
ará la imagen 
orresponde a la 
lase a la 
ualpertene
e la imagen de entrenamiento que se en
uentra más 
er
ana.Clasi�
ador 
on modelo más 
er
ano: para 
ada 
lase de textura se 
onstruye su modeloestadísti
o. En éste, se 
ontabilizan de manera 
onjunta las fre
uen
ias de los términos delvo
abulario obtenidas en todas las imágenes que forman parte de la 
lase de entrenamientode la textura, dando lugar al des
riptor del modelo de la 
lase. Para realizar la 
lasi�
a
iónde una imagen de test se 
al
ulan las distan
ias de ésta a todos los modelos de texturas y se
lasi�
a en la 
lase de textura 
uyo modelo se en
uentra más 
er
ano.A la hora de determinar las imágenes que formaran parte del 
onjunto de entrenamiento seha reprodu
ido la misma metodología utilizada por Lazebnik y 
ols. (2005), para 
ompensar losefe
tos de la variabilidad dentro de las 
lases repite la 
lasi�
a
ión 20 ve
es, es
ogiendo 
ada vez lasimágenes de entrenamiento de forma aleatoria. Para evaluar la 
lasi�
a
ión se 
al
ula el por
entajede imágenes 
orre
tamente 
lasi�
adas y se 
al
ula el promedio de las 20 
lasi�
a
iones.



68 3.8. Apli
a
ión a la 
lasi�
a
ión de texturasTabla 3.9: Clasi�
a
ión 
on diversos des
riptores.BD JPTD-m
 PTD-m
 JPTD-v
 PTD-v
 EHD+CSD HTD+CSD HTD+SCD LBP1 LBP3 MM WDHMM MLOutex 83.62 87.77 84.71 90.32 90.04 86.71 75.78 71.51 76.07 94.1 86.15 79.86VisTexL 98.01 99.08 97.35 99.25 99.13 99.56 95.69 94.12 87.67 - - -VisTexP 94.88 97.50 98.52 98.89 98.24 98.53 94.66 92.11 95.95 97.9 96.80 -CorelTex 92.07 94.25 92.02 93.73 86.88 80.90 65.45 73.78 75.85 - - -CorelTex2 95.57 96.12 96.88 97.78 95.38 88.97 75.38 84.57 83.32 - - -CorelV1Tex 96.27 98.07 96.13 97.63 96.83 94.15 84.04 88.12 87.15 - - -CorelV2Tex 96.53 98.47 96.08 98.77 96.98 95.07 86.45 90.90 90.57 - - -CorelTexPat 97.77 97.68 97.42 98.48 95.28 97.87 94.98 96.35 94.47 - - -CorelSand 88.83 94.47 80.88 92.83 92.10 78.13 63.32 61.05 67.42 - - -CorelBark 84.78 91.07 85.08 91.10 84.95 70.57 56.58 55.78 64.17 - - -CorelCol 85.61 89.43 86.35 89.37 85.57 86.12 73.81 82.43 81.72 - - -CorelMarb 90.38 84.07 90.38 95.45 91.73 80.78 65.70 70.53 76.33 - - -CorelPain 84.95 90.32 86.03 97.98 85.97 72.00 54.42 57.13 59.77 - - -CorelShel 63.88 72.70 59.62 72.32 61.02 38.47 32.82 31.68 32.27 - - -Arenas 90.77 94.54 83.13 94.59 94.81 87.52 78.12 77.44 91.09 - - -BDHomo 99.27 99.54 99.65 99.69 99.60 99.98 96.88 95.98 91.85 - - -Media 90.19 92.81 89.38 94.36 90.90 84.70 74.63 76.46 78.47 - - -3.8.1. Resultados experimentales y evalua
iónSe han utilizado los des
riptores holísti
os PTD y JPTD para 
lasi�
ar las 16 BD utilizando losdos modelos de 
lasi�
a
ión des
ritos en el apartado anterior, PTD-m identi�
a el des
riptor PTD
on 
lasi�
ador por modelo más 
er
ano y PTD-v
 identi�
a el des
riptor PTD 
on 
lasi�
ador porve
ino más 
er
ano, de manera análoga se identi�
a JPTD-m y JPTD-v
. En ambos des
riptoresse ha usado el modelo de 
uanti�
a
ión QS
⊚ QC

⊗ y el espa
io de 
olor HSV-Smith. La similitudentre representa
iones se ha 
al
ulado 
on la distan
ia χ2. El des
riptor PTD se ha utilizadoel vo
abulario q16 
on 1520 términos y para el des
riptor JPTD el vo
abulario q16 
on 96768términos.Para 
ontrastar los resultados obtenidos se han utilizado los des
riptores utilizados en los anteri-ores experimentos, los des
riptores MPEG-7 y los des
riptores LBP(RGB). Para estos des
riptoresse ha utilizado 
omo 
lasi�
ador el ve
ino más 
er
ano.En la tabla 3.9 se muestran los resultados de todos los des
riptores sobre las diferentes BD.En ésta se han añadido los resultados de tres des
riptores más, el MM (Arvis y 
ols., 2004), elWDHMM (Xu y J. Yang, 2005) y el ML (Aptoula y Lefevre, 2008). Se ha desta
ado en negrita elmejor resultado en 
ada BD.Comparando úni
amente los des
riptores PTD y JPTD, el primero propor
iona siempre unos re-sultados superiores al segundo, aunque en algunas BD (VisTexP, CorelTex, CorelTex2, CorelV1Tex,CorelTexPatt, BDHomo) los resultados son similares. Respe
to a los dos modelos de 
lasi�
a
iónutilizados en estos dos des
riptores, en 5 BD (CorelTex, CorelV1Tex, CorelSand, CorelCol, CorelShel)la 
lasi�
a
ión 
on modelo más 
er
ano PTD-m
 supera ligeramente al 
lasi�
ador por ve
ino más
er
ano PTD-v
, pero en el 
onjunto de todas las BD la 
lasi�
a
ión por ve
ino más 
er
anofun
iona mejor.Comparando todos los des
riptores 
on el 
lasi�
ador más 
er
ano, en 12 de las 16 BD el mejorresultado se ha obtenido 
on el des
riptor PTD y en las 4 BD restantes el por
entaje de 
orre
ta
lasi�
a
ión obtenida por este des
riptor es superada por po
o por otros des
riptores.
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olor 69Considerando la e�
ien
ia media (última �la de la tabla) el des
riptor PTD supera en un 4%a la 
ombina
ión de des
riptores MPEG-7 EHD+CSD.Los resultados demuestran de nuevo que el des
riptor PTD tiene un buen 
omportamiento enla 
ara
teriza
ión de las texturas.



70 3.8. Apli
a
ión a la 
lasi�
a
ión de texturas



Capítulo 4Ha
ia una representa
ión 
on
eptualde texturas 1
4.1. Introdu

iónTal y 
omo argumentan Tuytelaars y Mikolaj
zyk (2007) un he
ho que es 
omún en la mayoríade los des
riptores basados en las representa
iones BoW es la falta de interpreta
ión semánti
a.Ésta es una de las ventajas que tiene el des
riptor desarrollado en el 
apítulo anterior, presenta
ierta semánti
a, aunque ésta es pobre y limitada puesto que las palabras visuales ha
en referen
iaa términos muy bási
os del lenguaje que des
riben 
omo son pequeñas partes de la imagen (blobs).Considerando esta ventaja en este 
apítulo se persigue un objetivo doble:Aumentar el grado de semánti
a del des
riptor holísti
o proponiendo un des
riptor de nivelintermedio. Este nuevo des
riptor agrupa 
onjuntos de palabras visuales atendiendo a susigni�
ado per
eptual. Para ello se han introdu
ido me
anismos de organiza
ión per
eptualque agrupan los blobs de la textura atendiendo a propiedades de similitud y proximidad.Estos grupos se identi�
an 
on el nombre de Componentes Texturales.Estudiar la versatilidad del des
riptor de nivel intermedio en diferentes apli
a
iones de diversanaturaleza: la re
upera
ión de imágenes de textura utilizando 
omo 
onsulta una imagen o apartir de una senten
ia que des
ribe el 
ontenido visual a bus
ar 2 y la dete

ión de texturasinmersas en imágenes.4.2. Representa
ión 
on
eptual bási
aUna 
ara
terísti
a que poseen gran parte de texturas es la repetitividad. Si bien esta 
ara
terís-ti
a es más 
omún en el 
aso de texturas 
olor arti�
iales, las texturas naturales también poseen1Contenido par
ialmente publi
ado en Alvarez, Salvatella, Vanrell, y Otazu (2010a).2En el resto del 
apítulo se utilizará el término en inglés Browsing para des
ribir esta apli
a
ión.71



72 4.2. Representa
ión 
on
eptual bási
aen mayor o menor grado esta 
ara
terísti
a. La repetitividad según Rao y Lohse (1996) es una delas dimensiones de la textura que está muy rela
ionada 
on otras 
ara
terísti
as de la textura: launiformidad y la regularidad. La primera ha
e referen
ia a la homogeneidad de los elementos que
onstituyen la textura y la segunda a la organiza
ión de estos. Por tanto, según el grado de repeti-tividad de una textura, así de similares serán las propiedades de los elementos que 
onstituyan lastexturas. Partiendo de la asun
ión que una textura ha de poseer 
ierto grado de repetitividad seha desarrollado un modelo de representa
ión de las texturas 
olor basada en esta 
ara
terísti
a.Siendo los blobs los elementos per
eptuales de partida, se de�ne el 
on
epto semánti
o 
ompo-nente textural de la siguiente manera:Componente Textural Es el 
onjunto de blobs que 
omparten atributos similares de forma y
olor.Una textura 
on un 
ierto grado de repetitividad puede poseer diferentes 
omponentes tex-turales. A modo de ejemplo y para ilustrar la idea de este 
on
epto en la �gura 4.1 se muestrala des
omposi
ión de una imagen en sus 
omponentes texturales. La imagen de la �gura 4.1.(a)está 
ompuesta por dos 
omponentes texturales, 
ada una de ellas 
ompuesta a su vez por blobsalargados dispuestos verti
almente, en un 
aso 
on blobs de 
olor gris y en otro 
aso 
on blobs de
olor azul. La imagen de la �gura 4.1.(b) es más 
ompleja ya que 
ontiene 6 tipos de 
omponentestexturales de formas y 
olores diferentes. Al pie de 
ada imagen se des
riben 
on palabras laspropiedades de los blobs que forman las 
omponentes texturales.
(a) verti
al verti
alTextura blue greyOriginal lines lines(b) medium medium small medium small smallTextura orange green green dark blue dark blue rightOriginal 
ir
les 
ir
les 
ir
les 
ir
les 
ir
les linesFigura 4.1: Componentes texturales y su des
rip
ión.4.2.1. Agrupa
ión por similitudDado que las 
omponentes texturales están 
ompuestas por grupos de blobs 
on atributossimilares, el punto de partida para la obten
ión de las 
omponentes texturales es la matriz dadaen la e
ua
ión 3.12, donde se ha obtenido la des
omposi
ión de la textura en sus textons. Estades
omposi
ión presenta 
ierta redundan
ia dado que un mismo blob puede ser dete
tado a la vezen 
ualquiera de los tres 
anales del espa
io 
olor utilizado en la dete

ión (espa
io oponente). Esta



4. Ha
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ión 
on
eptual de texturas 73redundan
ia se ha eliminado �ltrando los blobs redundantes utilizado para ello el pro
edimientoidenti�
ado 
omo �ltrado per
eptual des
rito en el apartado 3.4.1 para la dete

ión de los blobsper
eptuales, pero en este 
aso los blobs dete
tados en todos los 
anales del espa
io 
olor son elpunto de partida del pro
edimiento. Como resultado del �ltrado se obtienen los blobs per
eptualesque se de�nen en la siguiente e
ua
ión:
T

′ = [T′
locT

′
shaT

′
col] (4.1)A partir de los blobs per
eptuales y sus atributos el objetivo es en
ontrar los grupos de blobs
uyos atributos sean similares ya que ésta es la de�ni
ión de la 
omponente textural. Para poderagrupar los blobs según su similitud per
eptual se han utilizado los espa
ios per
eptuales de Textonsde�nidos en el apartado 3.6.1 donde se representan los atributos de los blobs.El espa
io de textons donde se representan los atributos de forma presenta las siguientes 
ar-a
terísti
as que rela
ionan la similitud entre textons:� Los puntos lo
alizados en un anillo alrededor del eje verti
al 
orresponden a blobs 
on lamisma área y forma 
on orienta
iones diferentes.� Los puntos lo
alizados en un pequeño ar
o situado en un plano perpendi
ular al eje verti
al
orresponden a blobs que tienen la misma área y forma 
on orienta
iones similares.� Los puntos lo
alizados a lo largo del eje verti
al 
orresponden a blobs isotrópi
os.� Los puntos lo
alizados a lo largo de un segmento de línea perpendi
ular al eje verti
al 
orre-sponden a blobs 
on la misma área y orienta
ión 
on diferente rela
ión de aspe
to.Puesto que el espa
io donde se representan los atributos de 
olor de los blobs, HSI, es 
ilíndri
oal igual que el espa
io de representa
ión de forma de los blobs, la distribu
ión de los 
olores tienelas siguientes 
ara
terísti
as:� Los puntos situados en un pequeño ar
o alrededor del eje de la intensidad 
orresponden a
olores 
on la misma intensidad y satura
ión 
on similar tono.� Los puntos situados a lo largo de una línea paralela al eje de la intensidad 
orresponden a
olores 
on la misma satura
ión y tono 
on diferente intensidad.� Los puntos situados en una línea perpendi
ular al eje de la intensidad 
orresponden a 
olores
on el mismo tono e intensidad y diferente satura
ión.� Los puntos situados en el eje de la intensidad (S = 0) 
orresponden a grises.Dadas las 
ara
terísti
as de los espa
ios de textons, formas y 
olores similares 
orrespondena puntos del espa
io lo
alizados en diferentes variedades unidimensionales: líneas, ar
os o anillos.Por tanto, para agrupar blobs 
on formas y 
olores similares es ne
esario utilizar un método deagrupamiento que sitúe los puntos 
on estas distribu
iones dentro del mismo grupo. Además, este



74 4.2. Representa
ión 
on
eptual bási
amétodo debe permitir 
ombinar 
ara
terísti
as representadas en espa
ios diferentes, 
omo son losespa
ios de textons. El método de agrupamiento que tiene estas propiedades es el Normalized Cut(N-
ut).Normalized CutEl algoritmo N-
ut fue desarrollado por Shi y Malik (2000) para agrupar 
ara
terísti
as per-
eptuales ya que basa la de
isión de agrupar los elementos en su grado de similitud. Con estemétodo se obtienen los grupos o 
lusters biparti
ionando un grafo de manera re
ursiva hasta queel parámetro llamado n-
ut ex
ede un límite determinado.La de
isión de dividir o no el grafo se basa en minimizar el 
oste de la propia división y éstadepende de los pesos de los ar
os entre los nodos. Los nodos del grafo son los puntos del espa
iode 
ara
terísti
as y los ar
os entre nodos tienen 
omo peso la similitud entre nodos.Dado un grafo G = (V, E) donde V son los nodos del grafo y E los ar
os entre nodos, lasubdivisión de G en dos sub
onjuntos A y B, tal que A ∪ B = V y A ∩ B = ∅, tiene el siguiente
oste: N-
ut(A, B) =
cut(A, B)

assoc(A, V )
+

cut(A, B)

assoc(B, V )
(4.2)donde:

cut(A, B) =
∑

u∈A,v∈B

w(u, v)

assoc(A, V ) =
∑

u∈A,t∈V

w(u, t) (4.3)siendo w(u, v) el peso aso
iado a uno de los ar
os entre A y B, cut(A, B) 
ontabiliza los pesos delos ar
os que unen A y B que han sido eliminados al ha
er la parti
ión, mientras que assoc(A, V )representa la 
onexión total de nodos de A a todos los nodos del grafo, assoc(B, V ) se de�ne demanera equivalente. La parti
ión del grafo �naliza 
uando el valor N-
ut(A, B) supera un deter-minado umbral, identi�
ado 
omo n-
ut.Para determinar la similitud entre nodos es ne
esario de�nir una medida de distan
ia. Dado queel espa
io de atributos de forma ha sido diseñado para ser uniforme y el espa
io de representa
ióndel 
olor de los blobs es 
asi uniforme, es razonable utilizar la distan
ia Eu
lídea.El algoritmo de agrupamiento N-
ut apli
ado sobre los espa
ios de textons genera k grupos taly 
omo se indi
a en la siguiente e
ua
ión:
NCUT ([U(T′

sha
), HSI(T′

col
)],Ω) = {T̂1, T̂2, . . . , T̂k} (4.4)donde Ω es la matriz de pesos 
uyos elementos de�nen la similitud entre nodos a través del 
ál
ulode la distan
ia en 
ada uno de los espa
ios (forma y 
olor) de manera independiente. Estos pesos
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Ωpq = exp−

‖U(T′
sha

)p − U(T′
sha

)q‖2
2

σ2
sha

· exp−
‖HSI(T′

col
)p − HSI(T′

col
)q‖2

2

σ2
col

(4.5)El valor de Ωpq representa la similitud entre el blob p y el blob q, que depende de la similitudentre sus formas y de la similitud entre sus 
olores. Los términos U(T′
sha

)p y HSI(T′
col

)p son las
p-ésimas �las de las matri
es U(T′

sha
) y HSI(T′

col
), respe
tivamente. Las fun
iones U y HSI sonlas transforma
iones per
eptuales indi
adas en la e
ua
iones 3.24 y 3.25 respe
tivamente.Shi y Malik (2000) de�nieron σ 
omo un por
entaje del rango total de la distan
ia en el espa
iode 
ara
terísti
as. En este 
aso, σsha está de�nida en el espa
io de atributos de forma y σcol en elespa
io de atributos de 
olor. Estos valores se han �jado empíri
amente a 12 % y 16 % del rangode las distan
ias en el espa
io de atributos de forma y 
olor respe
tivamente.Como resultado de apli
ar el algoritmo de agrupamiento N-
ut se obtienen las T̂

i, ∀i = 1, ..., k(donde k es el número total de grupos) y la i-ésima 
omponente 
orresponde a la 
lase i que
omprende a:
T̂

i = [T̂i

loc
T̂

i

sha
T̂

i

col
] (4.6)donde T̂

i

loc
= [X iY i], T̂

i

sha
= [RiZiΦi] y T̂

i

col
= [HiSiIi], siendo X i ⊂ X un sub
onjunto de Xde�nido por los elementos pertene
ientes al grupo i y el resto de los términos Y i, Ri, Zi, Φi, Hi,

Si y Ii se de�nen de manera equivalente.Cada una de las 
lases o grupos obtenidos 
onstituyen las Componentes Texturales (TC). Para
ada una de ellas se de�ne su des
riptor, el Des
riptor de la Componente Textural (TCD) que estáformado por los atributos forma y 
olor del representante del grupo. Para el grupo i se de�ne eldes
riptor TCD:
TCDi = (ri, zi, φi, hi, si, ii) (4.7)Para 
al
ular el representante de 
ada grupo, dado que el resultado del 
lustering no es perfe
toy dentro del mismo grupo pueden haber algunos blobs 
on formas y/o 
olores diferentes del queposeen la mayoría de los blobs del grupo, se ha utilizado un estimador estadísti
o robusto a esteaspe
to. En 
on
reto, el representante del grupo i se 
al
ula a partir de los atributos forma y 
olorde los elementos pertene
ientes a su grupo([T̂i

sha
T̂

i

col
]). Representando estos en sus respe
tivosespa
ios en 
ada eje se 
al
ula la 
oordenada del representante de la siguiente manera:

repre = 0,25 quartil1 + 0,25 quartil2 + 0,5 medianaLa representa
ión 
on
eptual de una imagen está formada por los des
riptores de las 
ompo-
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Figura 4.2: Esquema general de la 
onstru

ión del des
riptor TCD.nentes texturales que 
ontiene,
TCD = [TCD1, · · · , TCDk] (4.8)En la �gura 4.2 se resumen las etapas que 
on�guran la obten
ión del des
riptor TCD que
onstituye la representa
ión 
on
eptual.4.2.2. Similitud entre representa
iones 
on
eptualesEl número de 
omponentes texturales que puede tener una textura depende de la 
omplejidad deésta y del número de 
ara
terísti
as (formas y 
olores) diferentes que presente. Por tanto a la horade 
omparar dos representa
iones 
on
eptuales hay que 
onsiderar que el número de des
riptoresque puede tener 
ada una de ellas puede ser diferente. Esta 
ara
terísti
a es determinante a la horade de
idir la métri
a que ha de permitir 
al
ular la similitud entre representa
iones.La métri
a que permite 
al
ular la disimilitud entre dos distribu
iones multidimensionales dediferente dimensión es la Earth Mover's Distan
e (EMD) (Rubner y 
ols., 2000). El 
ál
ulo de ladistan
ia EMD está basado en la solu
ión del 
ono
ido problema del transporte de bienes entreprodu
tores y 
onsumidores. En este problema se plantea minimizar el movimiento de bienes entreprodu
tores y 
onsumidores de manera que se satisfaga la demanda de los 
onsumidores y se
umplan una serie de restri

iones. Siendo I los produ
tores, J los 
onsumidores y cij el 
oste deltransporte de una unidad, se trata de en
ontrar el �ujo del transporte, fij , que minimiza el 
ostedel transporte total,

∑

i∈I

∑

j∈J

cijfij (4.9)Las restri

iones son: el �ujo de transporte tiene que ser entre produ
tor y 
onsumidor (no al
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onsumidor no puede re
ibir más bienes que los soli
itados, el produ
tor tiene un límitede produ
tos y �nalmente que la demanda total no puede ex
eder la produ

ión total.Una vez 
al
ulado el �ujo fij la distan
ia EMD 
onstituye el 
oste normalizado que se expresade la siguiente manera:
EMD(x, y) =

∑

i∈I

∑

j∈J cijfij
∑

i∈I

∑

j∈J fij
(4.10)Este método apli
ado al problema de 
al
ular la distan
ia entre dos distribu
iones de 
lusters

P y Q, se tradu
e a 
al
ular el 
oste de transformar una distribu
ión en la otra. De�niendo lasignatura de 
ada 
luster 
omo:
P = {(p1, wp1

), · · · , (pm, wpm
)}

Q = {(q1, wq1
), · · · , (qn, wqn

)}siendo wi el peso del 
luster i, m y n el número de 
lusters de P y Q respe
tivamente, el valor
cij = dist(pi, qj) es la distan
ia entre dos 
lusters y las restri

iones se expresan en términos de w:

n
∑

j=1

fij ≤ wpi
,

m
∑

i=1

fij ≤ wqj

m
∑

i=1

n
∑

j=1

fij = min(

m
∑

i=1

wpi
,

n
∑

j=1

wqj
)Queda por de�nir la distan
ia entre dos 
lusters dist(pi, qj) que es la distan
ia entre dos 
om-ponentes texturales, ésta se de�ne de la siguiente manera:

dist(TCDi, TCDj) = α · distforma(TCDi, TCDj) + β · distcolor(TCDi, TCDj) (4.11)donde distforma y distcolor son las distan
ias Eu
lídeas en los espa
ios de textons, forma y 
olorrespe
tivamente. Los parámetros α y β son los pesos asignados a 
ada una de las distan
ias. Sobreel valor que deben de tener estos pesos Finlayson y Tian (1999) realizaron experimentos psi
ofísi
ospara determinar qué es más importante, la textura o el 
olor a la hora de determinar la similitudentre dos imágenes, sus 
on
lusiones apuntan que la similitud per
ibida es altamente dependientedel observador y del 
ontexto, por tanto dependiendo de estos dos aspe
tos la importan
ia deambos estímulos varia. Previamente al 
ál
ulo de distforma y distcolor es pre
iso normalizar losdes
riptores TCD de las 
omponentes texturales, para ello se dividen las 
oordenadas en 
ada unode los espa
ios por la 
ota máxima de 
ada 
oordenada, de esta manera las distan
ias distforma y
distcolor tiene el mismo orden de magnitud.El peso de una 
omponente textural wTCi

se de�ne en términos del número de blobs de la
omponente textural respe
to al número de blobs de la imagen de la siguiente manera:
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wTCi =

n◦blobs TCi

∑n
i=1 n◦blobs TCi

(4.12)siendo n el número de TC de una textura.4.2.3. Vo
abulario bási
o de texturas en 
olorUna 
ara
terísti
a importante del des
riptor TCD es que puede ser tradu
ido a un vo
abulariode términos bási
os del lenguaje natural. Se propone utilizar términos bási
os del Inglés parades
ribir la geometría y fotometría de los blobs de la imagen. Dado que una textura está formadapor una lista de Componentes Texturales, 
ada una de�nida por los atributos de sus blobs, enton
esse puede 
onstruir un sintagma para des
ribir estos atributos. Por tanto, la des
rip
ión 
ompletade la textura está formada por una lista de sintagmas que des
riben las 
omponentes de la textura.Aún 
uando esta des
rip
ión no permite 
ubrir toda la bre
ha semánti
a, 
onstituye un pasoimportante al propor
ionar propiedades semánti
as que son nuevas en el 
ontexto de la investiga
iónde texturas.A 
ontinua
ión, se detalla el pro
edimiento para tradu
ir de manera automáti
a el des
riptorTCD (de la e
ua
ión 4.8) a un sintagma. Para ello, primero se introdu
en los términos bási
os que
omponen el vo
abulario para des
ribir los atributos de los blobs,Color 22 términos, de estos 11 son los términos bási
os de�nidos por Berlin y Kay (1969) ymodelados por Benavente y 
ols. (2006). En el resto se in
luyen los mismos 11 términosbási
os pero 
on el modi�
ador -ish.Intensidad 2 términos diferentes (Dark o Light) para modi�
ar los términos bási
os del 
olor.Estos se 
al
ulan de manera espe
í�
a en 
ada uno de los 
olores utilizando úni
amente la
omponente Intensidad del espa
io de 
olor.Forma 2 términos bási
os para des
ribir la forma de los blobs, estos son �non-oriented�, parareferirse a los blobs isotrópi
os , y �oriented� para referirse a los blobs alargados.Tamaño 3 términos bási
os para des
ribir el tamaño de los blobs: �small� (pequeño), �medium�(medio) y �large� (grande).Orienta
ión 4 modi�
adores diferentes para des
ribir la orienta
ión de los blobs alargados, seha simpli�
ado todo el rango de orienta
iones a 4 usando los siguientes términos: horizontal(≈ ,0◦), right (≈ 45◦), verti
al (≈ 90◦) y left (≈ 135◦).A 
ontinua
ión se propor
iona la sintaxis para tradu
ir sistemáti
amente el TCD a un sintagma,éste se da en la gramáti
a BNF (forma Ba
kus Naur) usando el vo
abulario previamente de�nido:Texture_des
ription := Texture_
omponent [',' Texture_des
ription℄Texture_
omponent := Color_des
ription Shape_des
ription 'blobs'Color_des
ription := [′Dark ′ | ′Light ′] Basi
_term |Basi
_termish�
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_term |Basi
_term�Basi
_termBasi
_term := ′red′ | ′orange′ | ′brown′ | ′yellow′ | ′green′ | ′blue′ | ′purple′ | ′pink′ |
′black′ | ′grey′ | ′white′Basi
_termish := ′reddish′ | ′orangish′ | ′brownish′ | ′yellowish′ | ′greenish′ | ′bluish′ |
′purplish′ | ′pinkish′ | ′blackish′ | ′greyish′ | ′whitish′Shape_des
ription := Orientation_des
ription Size_des
riptionOrientation_des
ription := [ ′Non˘Oriented′ | Basi
_orientation ′Oriented′]Basi
_orientation := ′horizontal′ | ′right′ | ′vertical′ | ′left′Size_des
ription := ′small′ | ′medium′ | ′large′Para determinar los términos bási
os a partir de los valores del TCD se han usado diferentes
riterios. En la des
rip
ión del 
olor se han asignado los nombres en base al sistema difuso de�nidopor Benavente y 
ols. (2004). Según este sistema, los 11 términos bási
os son parametrizados porfun
iones sigmoidales que asignan valores de pertenen
ia a 
ada término de 
olor. A partir de este
onjunto de pertenen
ias se determina el término usado para de�nir el 
olor. Se asigna un úni
otérmino de 
olor si su pertenen
ia es alta, en este 
aso, se 
onsidera que es un 
olor puro. Parael 
aso de 
olores no puros, solamente se usan los dos términos 
orrespondientes a los valores 
onmayor pertenen
ia, por tanto se usa un término bilexémi
o (ej: blue-green), son ejemplos de 
oloresque están en la frontera entre dos términos de 
olor. Si una de las pertenen
ias predomina respe
tode la otra se usa el modi�
ador -ish para el 
olor que no predomina y para el que predomina seutiliza el término de 
olor sin modi�
ador (ej: bluish-green). La des
rip
ión de 
olor además puedeser modi�
ada por el término rela
ionado 
on la intensidad dark o light, en este 
aso el términoha
e referen
ia a la posi
ión del 
olor en el eje de la intensidad. El modi�
ador light se asigna
uando la intensidad está por en
ima del 80% de la intensidad del 
olor, y el modi�
ador dark seutiliza para intensidades por debajo del 20%.Para realizar la des
rip
ión de la forma se ha usado un vo
abulario muy simpli�
ado. La formaestá limitada a dos formas simples de blobs, isótropa o no isótropa y alargada, la orienta
ión ha sidolimitada a 
uatro términos y el tamaño se ha redu
ido a tres. Con respe
to al tamaño, dado que eldes
riptor no es invariante a la es
ala (el área del blob se 
al
ula en pixels), la asigna
ión del términorela
ionado 
on el tamaño es dependiente del tamaño de la imagen. Ésta es una 
onsidera
ión atener en 
uenta a la hora de utilizar este vo
abulario en apli
a
iones de re
upera
ión de imágenes.El tamaño espe
i�
ado en la pregunta se debe ajustar al tamaño relativo de los blobs dentro de laimagen a bus
ar.La gramáti
a de�nida propor
iona 
ombina
iones de 
olor imposibles, por ejemplo: whitish-white o dark bla
k. Después de eliminar estas des
rip
iones de 
olor, se dispone de un di

ionariosemánti
o de aproximadamente 2085 sintagmas para expli
ar las 
omponentes texturales.Se pueden ver algunos ejemplos de estas des
rip
iones en las �guras 4.3 y 4.10.
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Figura 4.3: Diferentes texturas 
on la des
rip
ión de sus 
omponentes texturales 
on términos delvo
abulario.4.3. Apli
a
ión: Re
upera
ión de imágenes de texturasEl objetivo de este experimento es 
omprobar la e�
a
ia del des
riptor TCD en la re
upera
iónde imágenes en BD desde el punto de vista 
uantitativo. Siguiendo 
on el pro
edimiento estándarde este tipo de apli
a
iones, primero se 
al
ulan los des
riptores de todas las imágenes de la BDy a 
ontinua
ión se efe
túa la 
onsulta sobre la BD utilizando para ello una imagen. Sobre laimagen que se utiliza 
omo 
onsulta se obtiene su des
riptor TCD y se 
al
ula la distan
ia deésta a todas las imágenes de la BD de a
uerdo 
on la fun
ión de similitud indi
ada en la e
ua
ión4.10. Repitiendo este pro
edimiento para todas las imágenes de la BD se evalúa la e�
a
ia de estaapli
a
ión 
on las medidas Re
all y Pre
ision, la primera de�nida en la e
ua
ión 3.19 y la segundase de�ne de la siguiente manera:
precision(r) =

Retrievalr (4.13)siendo Retrieval el número de imágenes relevantes en
ontradas dentro de la r bus
adas.La pre
ision mide la habilidad del sistema de en
ontrar sólo las imágenes relevantes. Al igualque el re
all esta medida también depende del número de imágenes a bus
ar (r).
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all promedio del des
riptor TCD y otros des
riptores.BD TCD LBP (RGB)8,1 HTD+SCD HTD+CSD PTDBDHomo 96.39 91.11 97.85 97.78 98.30VisTexP 77.26 70.38 83.44 80.24 84.80VisTexL 81.10 73.20 87.41 83.45 88.70CorelTex 73.11 61.89 67.33 72.36 84.89CorelTex2 79.33 72.50 76.11 85.89 90.81CorelV1Tex 86.25 77.53 85.94 91.89 95.00CorelV2Tex 85.33 81.47 88.53 91.50 95.17CorelTexPat 85.05 86.89 93.69 89.86 95.25CorelSand 68.72 55.54 72.00 85.06 86.864.3.1. Resultados experimentalesLas BD de imágenes utilizadas en este experimento son las identi�
adas 
omo BDHomo, Vis-TexP, VisTexL, CorelTex, CorelTex2, CorelV1Tex, CorelV2Tex, CorelSand y CorelTexPat, 
uya
onstru

ión se ha de�nido en el 
apítulo anterior.Se ha estudiado el efe
to de variar los pesos α y β en el 
ál
ulo de la distan
ia entre repre-senta
iones (4.2.2), para ello se ha 
al
ulado el Re
all promedio 
on 5 
onjuntos de parámetrosdiferentes:1. Igual peso de los atributos forma y 
olor, α = 0,5 y β = 0,5.2. Más peso a los atributos forma, α = 0,7 y β = 0,3.3. Más peso a los atributos 
olor, α = 0,3 y β = 0,7.4. Todo el peso a los atributos forma, α = 1 y β = 0.5. Todo el peso a los atributos 
olor, α = 0 y β = 1.En las grá�
as de las �guras 4.4 y 4.5 se en
uentran los resultados obtenidos en todas las BDutilizadas 
on estos 
onjuntos de parámetros.Para 
ontrastar la e�
a
ia del des
riptor TCD 
on otros des
riptores, en la la tabla 4.1 semuestran los resultados del recall (de�nido en la e
ua
ión 3.20) de 
ada una de las BD obtenidos
on el des
riptor TCD (
on α = 0,5 y β = 0,5), 
on los des
riptores MPEG-7 ade
uados paratexturas homogéneas (las 
ombina
iones HTD+SCD y HTD+SCD) además del des
riptor LBP(LBP (RGB)8,1). En la última 
olumna se han añadido los resultados obtenidos 
on el des
riptorPTD. Se 
omplementa la 
omparativa 
on las grá�
as 
on las 
urvas re
all-pre
ision en las �guras4.6 y 4.7.4.3.2. Dis
usión sobre los resultados experimentalesEn 6 de las 9 BD utilizadas (grá�
as 4.4.(d), (e), (f) y grá�
as 4.5) 
uando se utiliza sólo la
omponente forma del des
riptor TCD el re
all promedio es bastante inferior al obtenido 
on las
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TCD
MPEG−7(HTD+CSD)
MPEG−7(HTD+SCD)
LBP(e) CorelTex2 (f) CorelV1TexFigura 4.6: Curvas Re
all-Pre
ision.
omponentes 
olor del des
riptor TCD. En todas las BD el uso 
ombinado del ambas 
omponentesprodu
en un resultado superior al uso individual de éstas, existiendo po
a diferen
ia en los resul-
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) CorelTexPatFigura 4.7: Curvas Re
all-Pre
ision.tados 
on pequeñas varia
iones de los pesos α = 0,5 y β = 0,5. Por tanto se puede 
on
luir que elvalor de los pesos no es un fa
tor 
ríti
o a la hora de 
al
ular la similitud entre texturas.La 
omparativa del des
riptor TCD respe
to a otros des
riptores (tabla 4.1) muestra que eldes
riptor TCD sólo supera al resto de des
riptores en la BD CorelTex (resultado en 
ursiva), sinembargo, en 8 de las 9 BD este des
riptor mejora los resultados obtenidos 
on el des
riptor LBP.En la BD homogénea BDHomo, el des
riptor TCD y los MPEG-7 ofre
en resultados prá
ti-
amente iguales, esta 
ara
terísti
a también se mantiene en la grá�
a 4.6.(a) donde se evalúa lapre
isión en fun
ión del re
all.El des
riptor TCD no mejora los resultados obtenidos 
on el des
riptor PTD, éste 
ontinuasiendo 
laramente superior. Lo que demuestra que la redu

ión de la informa
ión llevada a 
abo enel des
riptor TCD 
on respe
to del PTD ha produ
ido también un des
enso en la e�
ien
ia de larepresenta
ión de las texturas en 
olor. Sin embargo, se ha automatizado su des
rip
ión semánti
a.
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a
ión: Browsing4.3.3. Evalua
ión 
ualitativaDesde el punto de visto 
ualitativo se ha analizado el 
omportamiento del des
riptor TCD en larepresenta
ión de texturas. Para ello se ha utilizado el método estadísti
o de Es
alado Multidimen-sional (MDS) (Kruskal y Wish, 1978) que permite visualizar datos multidimensionales redu
iendosu dimensión. A partir de una matriz de distan
ias entre los puntos de un espa
io multidimensional,el algoritmo MDS genera una matriz de distan
ias en un nuevo espa
io de menor dimensión y unamedida de stress. Ésta última mide el error entre las distan
ias entre los puntos de salida y entrelos puntos de entrada. El stress está a
otado entre [0, 1] y el valor de stress=0 indi
a un ajusteperfe
to.Utilizando el des
riptor TCD se ha 
al
ulado la matriz de distan
ias entre 80 texturas diferentesde la BD BDHomo. A partir de ésta se ha apli
ado la té
ni
aMDS para obtener una representa
ión2D, produ
iendo un valor de stress=0.165. El resultado de la nueva representa
ión se muestra en la�gura 4.8a. En esta �gura se puede observar 
ómo alrededor de la 
ir
unferen
ia exterior que se hamar
ado, las imágenes tienen 
olores dominantes saturados y dire

iones dominantes. Las imágenes
on 
olores dominantes están a su vez agrupadas por tonos (azul, rosa-púrpura, marrón-rojo). Enla �gura 4.8b se muestra un zoom de la parte 
entral donde predominan las imágenes 
on tonosgrises y texturas 
on blobs isotrópi
os.4.4. Apli
a
ión: BrowsingEn lugar de utilizar imágenes 
omo referen
ia para bus
ar imágenes similares en una BD, eneste experimento se ha empleado un sintagma a partir del vo
abulario de�nido en el apartado 4.2.3.Dada una des
rip
ión en forma de sintagma se ha 
onstruido una fun
ión que propor
ionael des
riptor numéri
o equivalente, éste es el representante del área del espa
io de textons queidenti�
a la 
ara
terísti
a 
orrespondiente. Con la des
rip
ión en forma de TCD se ha 
al
uladola distan
ia de este des
riptor a todas las imágenes de la BD (BDHomo), de entre éstas se hansele

ionado las 
orrespondientes a las 40 imágenes más 
er
anas. De nuevo, utilizando la matriz dedistan
ias entre las 41 texturas 
omo entrada al MDS se ha obtenido la nueva matriz de distan
iasde 2 dimensiones, ésta permite representar en un grá�
o 2D la rela
ión entre las texturas 
on
ara
terísti
as similares a las que se bus
an.En la �gura 4.9 se muestran dos ejemplos de esta apli
a
ión donde 
on la letra Q se ha indi
adola posi
ión donde se en
uentra el sintagma 
on la des
rip
ión a bus
ar. En el primer ejemplo, 
omoresultado a la 
onsulta Blue verti
al oriented large blobs, en la grá�
a se observa la presen
ia dedos ejes esen
iales, uno que indi
a la orienta
ión-isotropia y otro la satura
ión del 
olor, tal y 
omose ha expresado en la 
onsulta. En el segundo ejemplo se muestra un 
onsulta más 
ompleja Bluehorizontal oriented small blobs AND Brown horizontal oriented small blobs, que es representadopor un TCD 
on dos 
omponentes texturales. En este 
aso 
laramente se observa un eje en 
uyosextremos se sitúan los dos 
olores de la 
onsulta y en la parte 
entral 
er
ana a la lo
aliza
ión dela 
onsulta Q imágenes 
on ambos 
olores. En este ejemplo no hay una interpreta
ión 
lara para
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(a) Distribu
ión de todas las imágenes.

(b) Zoom de la parte 
entral de (a).Figura 4.8: Distribu
ión de las imágenes de a
uerdo 
on la distan
ia obtenida por el MDS en 2D.
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a
ión: Dete

ión de texturas en imágenes

Figura 4.9: Resultados del MDS 2D utilizando las 40 imágenes más similares a la 
onsulta realizada,esta se identi�
a 
on la letra Q.la 
ara
terísti
as rela
ionadas 
on la forma.Este experimento 
ualitativo ilustra el 
omportamiento de la métri
a propuesta para el de-s
riptor TCD que es 
oherente 
on la des
rip
ión de la textura propor
ionada en los términoslingüísti
os bási
os del vo
abulario que se ha propuesto.4.5. Apli
a
ión: Dete

ión de texturas en imágenesEn apli
a
iones donde se quiere dete
tar y lo
alizar una textura dentro de una es
ena es ne
e-sario efe
tuar primero una división de la imagen en regiones 
on 
ara
terísti
as homogéneas, estepro
edimiento 
onstituye la segmenta
ión de la imagen. Para ello es ne
esario disponer de una
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ión donde 
ada pixel de la imagen esté representado por un ve
tor de 
ara
terísti
as, aeste tipo de representa
ión se la denomina densa.La representa
ión 
on
eptual, basada en los des
riptores de las 
omponentes texturales, sepuede interpretar 
omo una representa
ión no densa ya que no todos los pixels de la imagen tienenrepresenta
ión. Por este motivo se ha desarrollado un método para extender la representa
ión
on
eptual a todos los pixels de la imagen. La idea de este pro
eso es la de simular un agrupamientopor proximidad y similitud.Antes de pasar a des
ribir el pro
eso de agrupamiento es importante desta
ar que, el pro
ed-imiento desarrollado para obtener las 
omponentes texturales parte de que las imágenes deben deestar previamente segmentadas. Cuando esto no es así, la presen
ia de fronteras que delimitan lastexturas de una es
ena pueden produ
ir 
omponentes texturales erróneas. Éste problema se hasubsanado en parte al modi�
ar el pro
edimiento para la obten
ión de los blobs que se des
ribe a
ontinua
ión.El operador Lapla
iano usado en la dete

ión de los blobs (e
ua
ión 3.3), 
on el parámetroade
uado (es
ala) produ
e una respuesta máxima en el 
entro de un blob 
uyo tamaño esté 
er
anoa la es
ala de dete

ión, pero también produ
e una respuesta máxima ante la presen
ia de 
ontornosentre texturas. Por lo tanto, es ne
esario �ltrar los blobs produ
idos por los 
ontornos entre texturaspara 
ara
terizar 
orre
tamente los elementos de la textura.Para solu
ionar este problema se utiliza 
onjuntamente el operador gradiente (∇L(·; σ)) y eloperador Lapla
iano en la dete

ión de los blobs. El operador gradiente, al igual que el operadorLapla
iano, produ
e respuesta máxima en los 
ontornos pero no en el 
entro de un blob. Por tantolos puntos de la imagen donde los dos operadores tengan máxima respuesta no serán 
onsideradosblobs de la imágen.4.5.1. Agrupa
ión por proximidad y similitudLa representa
ión densa de una imagen se puede obtener extendiendo espa
ialmente las propiedadesde 
ada una de las 
omponentes texturales (T̂i) a todos los pixels de su área de in�uen
ia. Estéúltimo 
on
epto se de�ne a 
ontinua
ión:Área de in�uen
ia Región de la imagen que 
ontiene el grupo de blobs que forman una 
ompo-nente textural.La representa
ión densa de una imagen 
on k 
omponentes texturales tiene k×r×c dimensiones,siendo r× c la dimensión de la imagen. De esta manera 
ada pixel está representado por un ve
torde k 
omponentes binarios que representa la pertenen
ia a una 
omponente textural espe
í�
a, éstaa su vez identi�
ada por su des
riptor TCD. Para ilustrar la hipotéti
a representa
ión que se quiereobtener, en la �gura 4.10 se muestra una imagen ejemplo 
on dos texturas y su 
orrespondienterepresenta
ión.Se han diseñado dos maneras diferentes para extender las propiedades de una 
omponentetextural. En los siguientes apartados se detallan los dos pro
edimientos.
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Figura 4.10: Etapas de la densi�
a
ión de la representa
ión 
on
eptual.Algoritmo del Poten
ialEste pro
edimiento es ade
uado para texturas 
uya estru
tura es irregular, en la que no existeperiodi
idad. El objetivo de este algoritmo es englobar todos los blobs que pertene
en a una TCdentro de una misma área 
ompa
ta. Este área debe 
umplir una serie de requisitos, no debe teneragujeros y el área deber ser la menor posible. La resolu
ión de este problema ha sido inspirada enel 
omportamiento del poten
ial gravitatorio provo
ado por varias masas. Según ésta, el poten
ialprovo
ado por una masa respe
to al resto es inversamente propor
ional a la distan
ia que las separay propor
ional al produ
to de sus masas, esto es:
V = −

∑

G
Mm

dA partir de esta idea se de�ne P1 para 
ada punto de la imagen 
omo el poten
ial provo
ado porlos blobs de una Componente Textural de la siguiente manera:
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Figura 4.11: Esquema del umbral de agrupamiento sobre una fun
ión unidimensional.
P1(pj) =

{

∑

pi∈B
1

d(pj,pi)
si pj ∈ B

Pmax si pj ∈ B
(4.14)siendo B el 
onjunto de puntos que pertene
en a los blobs de la 
omponente textural y B su
omplementario enton
es B ∩ B = ∅, y Pmax es el poten
ial máximo.Además de la fun
ión P1 también se han estudiado qué agrupa
iones produ
en otras fun
ionesderivadas de ésta, 
omprobando que en algunos 
asos se obtienen mejores resultados 
on la fun
ión

P2 de�nida de la siguiente manera:
P2(pj) =

{

∑

pi∈B
1

d2(pj ,pi)
si pj ∈ B

Pmax si pj ∈ B
(4.15)La forma de 
ualquiera de las fun
iones P1 o P2 (Pi) en un espa
io unidimensional se muestraen la �gura 4.11.Si sobre 
ualquiera de las fun
iones Pi se apli
a un umbral 
orrespondiente al mínimo lo
alindi
ado en la �gura 4.11 el resultado es la unión de todos los puntos. Extendiendo este modelo aun espa
io bidimensional se 
onsigue englobar los blobs en una úni
a área. La forma que tendrá elarea englobante vendrá determinada por el valor del umbral es
ogido.Para determinar qué umbral debe de utilizarse es pre
iso de�nir qué 
ara
terísti
as debe 
umplirel area englobante. Éstas bási
amente son tres:� El área englobante debe de tener área mínima.� El perímetro del área englobante debe de ser mínimo.� El área englobante debe de ser 
onvexa (sin agujeros).A partir del 
onjunto de imágenes de test de la �gura 4.12.(a) se han 
al
ulado las fun
ionesque rela
ionan perimetro = f(umbral) y area = g(umbral) 
onstatando que no existe un valor deumbral óptimo que produz
an una área y perímetro mínimo a la vez, por lo que es imposible 
umplir
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(a) imágenes 
on diferentes 
omponentes texturales.
(b) fun
ión poten
ial P1 y 
riterio área mínima.

(
) fun
ión poten
ial P1 y 
riterio perímetro mínimo.
(d) fun
ión poten
ial P2 y 
riterio área mínima.

(e) fun
ión poten
ial P2 y 
riterio perímetro mínimo.Figura 4.12: Resultados de las áreas obtenidas utilizando diferentes fun
iones poten
iales y difer-entes 
ríterios.todas las restri

iones espe
i�
adas anteriormente. En la �gura 4.12 se muestran los resultados deutilizar las fun
iones poten
iales P1 y P2 
on diferentes 
riterios.Desde el punto de vista de 
onseguir una agrupa
ión per
eptual, las áreas englobantes obtenidas
on la fun
ión P1 
on el 
riterio de perímetro mínimo son a
eptables en todos los 
asos ex
epto
uando los blobs forman una �gura 
ón
ava, en este 
aso la fun
ión P2 
on el 
riterio de áreamínima ofre
e un mejor resultado. Por tanto el pro
edimiento �nal para 
al
ular la agrupa
ión esel siguiente:1. Para 
ada 
omponente textural (∀i = 1, 2, . . . k)a. Re
onstruir los blobs de la 
omponente textural T̂ en la imagen I
T̂i , de las mismasdimensiones que la imagen original (I), poniendo a uno los pixels pertene
ientes a los
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I
T̂i(x, y) =

{

1 si ∃j| Dwj ljθj
(x, y) ≤ 0

0 en otro caso
(4.16)donde j es la j-ésima �la de T̂

i, que 
orresponde al j-ésimo blob de la 
lase i, y
Dwj ljθj

(x, y) es la e
ua
ión de la elipse rotada θj 
on semiejes wj y lj 
entrada enel punto (xj , yj), que de�ne la forma del j-ésimo blob.b. Determinar si el área envolvente puede ser 
ón
ava. Para ello se 
al
ula el 
entroidede la agrupa
ión obtenida utilizando la fun
ión poten
ial P2 y apli
ando el umbral queprodu
e un área englobante mínima. Si el 
entroide está in
luido dentro de la agrupa
iónes que el área envolvente no es 
ón
ava.
. Si el área envolvente es 
ón
ava utilizar la fun
ión poten
ial P2 para englobar los blobsde la 
omponente textural apli
ando el umbral que produ
e un área englobante mínimasin agujeros.
ICi = Binarizacion(P2(IT̂i), umbral) (4.17)Si el área envolvente es 
onvexa utilizar la fun
ión poten
ial P para englobar los blobsde la 
omponente textural apli
ando el umbral que produ
e una área englobante sinagujeros y 
uyo perímetro es mínimo.
ICi = Binarizacion(P1(IT̂i), umbral) (4.18)Algoritmo winner-take-allEste pro
edimiento es ade
uado para texturas que presentan 
ierta regularidad y se basa enla estima
ión de la periodi
idad de las 
omponentes texturales de la textura. La expansión de laspropiedades de las 
omponentes texturales ha sido inspirada en el pro
eso de inhibi
ión intra
orti
alde Malik y Perona (1990). Ésta genera regiones 
ompa
tas, que en este 
aso 
ontiene blobs 
onformas, orienta
iones y 
olores similares. A 
ontinua
ión se desglosan los diferentes pasos de estepro
edimiento:1. Para 
ada 
omponente textural (∀i = 1, 2, . . . k)a. A partir de la lo
aliza
ión de los 
entros de los blobs, T̂i

loc
(e
ua
ión 4.6), 
onstruir lamatriz de distan
ias entre todos los blobs de la Componente Textural i. Ésta se identi�
a
omo DT

i.b. Cal
ular el histograma de la matriz de distan
ias, Hist(DT
i).
. Estimar el periodo de la 
omponente textural a partir de la lo
aliza
ión del máximo delhistograma,

pi = argmáx
d

(Hist(DT
i))
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on d ∈ DT
id. Re
onstruir los blobs de la 
omponente textural en la imagen I

T̂i , de las mismas dimen-siones que la imagen original, asignando el valor 1 los pixels pertene
ientes a los blobsdete
tados:
I
T̂i(x, y) =

{

1 si ∃j| Dwj ljθj
(x, y) ≤ 0

0 en otro caso
(4.19)donde j es la j-ésima �la de T̂

i y Dwj ljθj
(x, y) es la e
ua
ión de la elipse rotada θj 
onsemiejes wj y lj 
entrada en el punto (xj , yj).El resultado de la re
onstru

ión es una imagen binaria que 
ontiene elipses 
on la mismalo
aliza
ión, tamaño y orienta
ión que los blobs originales de la 
omponente textural i.e. Extender las propiedades de la TC a su área de in�uen
ia. Para ello realizar unaopera
ión morfológi
a de 
lausura (Serra, 1988) 
on un elemento estru
tural 
ir
ular

EEpi/2 de radio pi/2:
ICi = (I

T̂i ⊖ (I
T̂i ⊕ EEpi/2)) (4.20)En la �gura 4.13 se muestran los resultados de este pro
edimiento sobre unas 
omponentestexturales de ejemplo.

(a) imágenes 
on diferentes 
omponentes texturales
(b) regiones obtenidasFigura 4.13: Expansion de 
ara
terísti
as utilizando el pro
edimiento 1.4.5.2. Integra
ión de 
omponentes texturalesAsumiendo que una textura está formada por varias 
omponentes texturales lo
alizadas en unamisma región y que una imagen es un 
onjunto de texturas, a partir de la representa
ión densade una imagen y dire
tamente apli
ando 
ualquier método de 
lustering se pueden obtener lasregiones de la imagen que 
omparten las propiedades de las 
omponentes texturales. Consiguiendode esta manera segmentar la imagen en las diferentes texturas que 
ontenga.Para integrar las 
omponentes texturales y generar la segmenta
ión de la imagen, en esta o
asiónse ha utilizado una red neuronal SOM (Self Organising Map, Kohonen (1997)). Ésta es alimentada



4. Ha
ia una representa
ión 
on
eptual de texturas 95por los k ve
tores binarios (de longitud r × c) resultantes de la representa
ión 
on
eptual densay obtiene 
omo resultado un ve
tor de dimensión r × c 
uyos valores representan las etiquetasque identi�
an las diferentes regiones resultado de la 
lasi�
a
ión/segmenta
ión. El parámetro deentrada de este 
lasi�
ador es el número de etiquetas (
lases/regiones) que debe generar, N .
SOM(IC1 , . . . , ICk) = IS (4.21)siendo ICi la representa
ión densa de la imagen y IS(pi) ∈ [1 · · ·N ] ∀pi pixel de la imagen.La segmenta
ión obtenida 
on este método se puede 
lasi�
ar dentro de la 
ategoría de seg-menta
iones débiles, según la terminología utilizada por Smeulders y 
ols. (2000). Ésta se 
ara
-teriza por produ
ir una segmenta
ión po
o �na sin delimitar 
orre
tamente la frontera entre lasregiones.4.5.3. Experimento 1: Re
upera
ión de imágenes en BD de Mosai
osEl objetivo de este experimento es 
omprobar la e�
a
ia de la representa
ión densa del des
rip-tor TCD para segmentar imágenes 
on texturas, 
uando sobre éstas se quiere efe
tuar la búsquedade una textura determinada. Para ello se ha utilizado una amplia BD de imágenes 
onstruida paraeste �n.En los siguientes apartados se des
ribe 
ómo se han 
onstruido las BD sobre las que se efe
tuarála búsqueda así 
omo la des
rip
ión del pro
edimiento empleado y los resultados experimentalesobtenidos.Constru

ión de la BDSegún Manjunath y Ma (1996) una imagen puede 
onsiderarse 
omo un mosai
o de diferentestexturas, esta observa
ión ha servido de inspira
ión a la hora de 
onstruir la base de datos de imá-genes utilizada en este experimento. A partir de las imágenes de la BD BDHomo, 
uya 
omposi
iónde ha des
rito en el apartado 3.5.3, se ha 
onstruido una nueva BD formada por 1500 imágenesde mosai
os. Cada mosai
o está 
ompuesto por 9 imágenes sele

ionadas aleatoriamente de la BDBDHomo, 
on la restri

ión de que un mosai
o no puede 
ontener ninguna textura repetida. Estamanera de 
onstruir los mosai
os ha determinado que el número de muestras pertene
ientes a lamisma textura 
ontenidas en toda la BD varíe entre 137 y 194.Pro
edimientoIni
ialmente, utilizando la representa
ión densa del des
riptor TCD se lleva a 
abo la seg-menta
ión de todas las imágenes de la BD utilizando el método des
rito en el apartado 4.5.2, enéste, dado que las texturas que 
ontiene la BD son bastante regulares, se ha utilizado el algoritmowinner-take-all para extender las propiedades de las 
omponentes texturales. Como las imágenes demosai
os están formadas por 9 texturas el parámetro del 
lasi�
ador SOM debe ser 
omo mínimo9, pero debido a la inexa
titud de la segmenta
ión, sobre todo en las zonas frontera entre texturas,
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Figura 4.14: E�
ien
ia en la re
upera
ión de imágenes en la BD Mosai
os.se ha �jado este parámetro a 16. Es preferible que se produz
a una sobre-segmenta
ión a que seunan regiones 
on la misma textura.A 
ontinua
ión en 
ada región obtenida por la segmenta
ión se 
al
ula el des
riptor TCD dentrodel mayor re
tángulo ins
rito en 
ada región. El 
ál
ulo del des
riptor en una área re
tangular esuna restri

ión derivada del uso de los operadores utilizados en la dete

ión de los blobs.Una vez des
ritas las diferentes regiones que 
ontienen las imágenes que 
omponen la BD ya sepuede realizar la búsqueda de texturas.Resultados y dis
usiónEn la BD de Mosai
os se efe
túa la búsqueda de 80 imágenes, una de 
ada tipo de textura de laBD BDHomo, que son es
ogidas aleatoriamente de entre las 6 imágenes que hay de 
ada textura.Para valorar el resultado de la re
upera
ión de imágenes al igual que en el 
apítulo anterior, se hautilizado la medida recall (J. Smith, 1998). En el 
aso ideal, las N primeras imágenes resultado dela búsqueda (entre 137 y 194) 
orresponderían a muestras de la misma textura. En la �gura 4.14se muestra la grá�
a 
on el re
all promedio, en ésta se ha mar
ado una línea roja entre los valores137 y 194 donde la e�
ien
ia de la búsqueda es del 58% y 62% respe
tivamente. Comparando estae�
ien
ia 
on la obtenida en el experimento previo para la BD BDHomo, podemos 
omprobar quela redu

ión de la e�
ien
ia es debida en parte a las de�
ien
ias del método de segmenta
ión ya quesi las texturas ya están segmentadas 
omo en el experimento previo los resultados de la búsquedade imágenes son mu
ho mejores.Para ilustrar 
on ejemplos el resultado de la re
upera
ión de imágenes, en la �gura 4.15 semuestran los resultados obtenidos 
on dos imágenes. En las �guras 4.15a y 4.15
 se muestran lasimágenes que se ha bus
ado en la BD de Mosai
os y debajo de éstas, en las �guras 4.15b y 4.15d,se en
uentran las imágenes en
ontradas. En la parte inferior de 
ada imagen se indi
a el lugar delranking que éstas o
upan y se ha desta
ado (
on un re
tángulo blan
o) la zona de dete

ión. Asímismo, en la primera �la se muestran las 5 primeras imágenes en
ontradas y en la segunda �la las
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upera
ión ha fallado.Por otro lado, en la �gura 4.15d se puede ver el 
omportamiento de la segmenta
ión, en 
on
retoen la imagen en
ontrada en 14 olugar, el re
tángulo blan
o que indi
a el lugar donde se ha dete
tadola textura bus
ada engloba parte de dos texturas similares. En esta misma �gura se puede observar
omo algunos de los errores de la re
upera
ión son debidos a que la BD 
ontiene texturas 
on altogrado de similitud, pero que sin embargo no están 
lasi�
adas dentro del mismo 
onjunto relevante.4.5.4. Experimento 2: Re
upera
ión de imágenes en BD 
on es
enasnaturalesCon el objetivo de 
omprobar la apli
abilidad de la representa
ión densa del des
riptor TCDy el propio TCD para lo
alizar texturas en imágenes de es
enas naturales, se ha realizado unexperimento similar al anterior. En este 
aso, la BD está formada por 21 imágenes 
orrespondientesa 7 tipos de animales, habiendo 3 imágenes diferentes de 
ada tipo animal. En la �gura B.19 delapéndi
e A se muestran las imágenes que 
omponen esta pequeña BD.El pro
edimiento utilizado en este experimento de re
upera
ión de imágenes es el mismo queel des
rito en el apartado 4.5.3, 
on la úni
a diferen
ia que el parámetro del 
lasi�
ador SOM hasido 4, delimitando así a este número las regiones que se obtendrán en la segmenta
ión.A 
ontinua
ión se ha utilizado 
omo 
onsulta a la BD de Animales una por
ión 
orrespondientea la textura de algunos de los animales de la BD. El resultado obtenido se muestra en la �gura4.16. Los resultados son 
orre
tos en algunos 
asos, en otros hay errores y aparentemente 
iertosequívo
os. Los errores debidos a la in
orre
ta segmenta
ión de las imágenes se ilustran al efe
tuarla búsqueda de las plumas de un pelí
ano. En este 
aso en 5o lugar se ha lo
alizado la texturaen un lugar donde sólo está en parte. Otro 
aso similar se produ
e 
omo resultado de la sobre-segmenta
ión de la imagen, éste produ
e que se lo
ali
e la textura en dos partes de la mismaimagen (sobre la misma búsqueda anterior, las imágenes en 3er y 4o lugar). Finalmente el aparenteequívo
o se ilustra al efe
tuar la primer 
onsulta, al bus
ar la piel del guepardo se en
uentranen 3er y 4o lugar jirafas, 
uando en los tres primeros lugares del ranking deberían apare
er los 3guepardos. Este 
aso y desde el punto de vista per
eptual no se debe 
onsiderar 
omo un error yaque la piel de ambos animales es muy similar.
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(a) 
onsulta
no1 no2 no3 no4 no5
no27 no41 no45 no52 no60(b) Resultado de la 
onsulta
(
) 
onsulta
no1 no2 no3 no4 no5
no14 no46 no54 no56 no57(d) Resultado de la 
onsultaFigura 4.15: En la parte superior (a) y (
) imagen a bus
ar. En (b) y (d) 1a�la: 5 primeras imágenesen
ontradas. 2a�la: primeros 5 errores.
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Figura 4.16: A la izquierda imágenes utilizadas en la 
onsulta y a la dere
ha los 5 primeros resul-tados de 
ada una de las 
onsultas.
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Capítulo 5Con
lusionesAl igual que otras representa
iones 
omputa
ionales, la desarrollada en este trabajo se hainspirado en los resultados sobre per
ep
ión. La representa
ión holísti
a propuesta va más allá delos estudios psi
ofísi
os ya que implementa la de�ni
ión original de los textons de Julesz y Bergen(1983) pero añadiendo el 
olor para representar las texturas.La representa
ión de la textura presentada en este trabajo se basa en el 
on
epto de blobper
eptual, elemento donde se integran las 
ara
terísti
as textura y 
olor, 
onstituyendo así unamanera de 
ombinar estos estímulos visuales que no se ajusta a ninguno de los métodos utilizadoshasta ahora para 
ombinar estas 
ara
terísti
as. El modelo de 
onstru

ión de esta representa
iónutiliza el enfoque holísti
o bag-of-words que ya había sido empleado para representar texturasmono
romas (Renninger y Malik, 2004; Varma y Zisserman, 2005).La ade
ua
ión de la teoría de los textons a este enfoque holísti
o ha permitido obtener diferentesdes
riptores basados en las densidades de los textons que se han mostrado muy efe
tivos y hanpropor
ionado un buen mar
o de trabajo para la experimenta
ión.Los des
riptores holísti
os (PTD y JPTD) presentan las 
ualidades perseguidas en los objetivosde este trabajo:- Integran textura y 
olor bajo un úni
o 
on
epto, el blob per
eptual, que por de�ni
ión esper
eptual y le propor
iona una 
ierta semánti
a muy bási
a.- Combinan los atributos forma y 
olor de los blobs per
eptuales sin ne
esidad de realizarninguna normaliza
ión de estos atributos.- Son simples, ya que se derivan de la 
uanti�
a
ión de los espa
ios de textons lo que per-mite obtener un vo
abulario úni
o y general, sin ne
esidad de apli
ar ninguna té
ni
a deaprendizaje.- Cada término del vo
abulario tiene una semánti
a aso
iada. Permite una tradu

ión dire
taa palabras del vo
abulario humano y por tanto es más 
omprensible.101



102 5.1. Aporta
iones- Ha demostrado ser un modelo de representa
ión de texturas general, ya que ha propor
ionadobuenos resultados en apli
a
iones de re
upera
ión y 
lasi�
a
ión de texturas sobre BD 
onalta diversidad.- Tiene un 
oste 
omputa
ional relativamente bajo.5.1. Aporta
ionesA 
ontinua
ión se resumen las prin
ipales aporta
iones de este trabajo:
• Se han propuesto una serie de des
riptores de texturas (TD, JPTD, PTD) basados en la
uanti�
a
ión dire
ta de los espa
ios de textons, de baja dimensión, 
onsiguiendo 
on elloun alto grado de efe
tividad. Los diferentes vo
abularios utilizados han permitido extraer
on
lusiones interesantes:

• La introdu

ión de transforma
iones uniformes, o per
eptuales, en los espa
ios de rep-resenta
ión de los textons (tanto de 
olor 
omo de forma) ha permitido in
rementos delorden del 5% en experimentos de re
upera
ión de imágenes.
• La 
on
lusión anterior se rea�rma si se analiza el tamaño de los vo
abularios 
onstru-idos. En 
uanti�
a
iones menos per
eptuales el tamaño del vo
abulario puede ha
ervariar el rendimiento del orden del 6%, mientras que en espa
ios más per
eptuales elrendimiento sólo varia del orden del 2%. Por tanto, utilizando espa
ios per
eptuales sepueden emplear vo
abularios más pequeños.
• Los des
riptores derivados (PTD y JPTD) a partir del des
riptor TD son signi�
ativa-mente mejores debido a la introdu

ión de la 
o-o
urren
ia de las propiedades de formay 
olor de los blobs.
• Los des
riptores propuestos han permitido una mejora del estado del arte respe
to a losdes
riptores más utilizados 
omo es el 
aso de los MPEG-7 y LBP. En apli
a
iones dere
upera
ión de imágenes y 
lasi�
a
ión se han obtenido in
rementos del orden del 4%respe
to al mejor de los des
riptores.
• Los vo
abularios propuestos presentan la propiedad de tener palabras visuales 
on unasemánti
a muy bási
a, siendo ésta es una de las propiedades de la que 
are
en losvo
abularios de�nidos en los enfoques bag-of-words.

• Las diferentes representa
iones de la imagen a partir de los vo
abularios propuestos ha he
hoemerger una 
on
lusión interesante sobre 
ómo tiene que ser la 
ombina
ión de la textura yel 
olor, de a
uerdo 
on las teorías de la per
ep
ión hay 
aminos visuales diferentes para laper
ep
ión de la forma y el 
olor.
• Se ha estudiado la viabilidad de la de�ni
ión de una representa
ión 
on
eptual de nivelintermedio. El estudio se ha llevado a 
abo 
on la realiza
ión de una serie de experimentos,en estos:
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• Se ha propuesto un pro
edimiento basado en propiedades de organiza
ión per
eptualpara 
onseguir un des
riptor denso que ha permitido llevar a 
abo la lo
aliza
ión detexturas en es
enas.
• Se ha explorado el espa
io de representa
ión 
onjunta de la textura y el 
olor de imágenesde texturas orientado a apli
a
iones de browsing de texturas.
• Se ha propuesto una gramáti
a que genera un vo
abulario en lenguaje natural de nivelmuy bási
o. Esto ha permitido generar expresiones muy primitivas pero que son unanovedad en este ámbito.5.2. Líneas futurasA pesar de las 
ualidades que presentan los des
riptores desarrollados en esta tesis, admiten 
o-mo todo mejoras. Así mismo también abren diversas vías de 
ontinua
ión en diferentes dire

iones,algunas de las 
uales se presentan a 
ontinua
ión.

• Apli
ar el des
riptor desarrollado para el re
ono
imiento de objetos y es
enas. Para ello esne
esario:
• Invarianza a la rota
ión y a otras transforma
iones geométri
as. La representa
ión holís-ti
a, 
onstruida sobre dos espa
ios per
eptuales, permite ha
er transforma
iones sobreestos para adaptarlos a diferentes requerimientos. En este sentido es fa
tible 
onseguirque la representa
ión sea invariante a la rota
ión y a la es
ala ya que la orienta
iónde los blobs y el área de estos son las 
omponentes del espa
io per
eptual donde serepresenta la forma de los blobs.
• Completar y validar las té
ni
as desarrolladas en la 
onstru

ión de representa
ionesdensas a partir de los des
riptores de�nidos. La 
ompleta valida
ión del des
riptor TCDse debe de realizar 
on mayor número de experimentos en es
enas naturales. Así mis-mo, el modelo de 
onstru

ión de la representa
ión densa es también apli
able a losdes
riptores holísti
os.

• Estudiar la apli
a
ión de los diferentes des
riptores desarrollados para la de�ni
ión de unvo
abulario de materiales de textura: ladrillos, hierba, paja, mármol, arena, piedra, et
.
• Añadir más semánti
a a los des
riptores introdu
iendo nuevos atributos que 
apturen la or-ganiza
ión espa
ial de los blobs per
eptuales dentro de la imagen (ej: modelos de regularidad,aleatoriedad). Para ello será ne
esario utilizar la informa
ión sobre la lo
aliza
ión de los blobsde que ya se dispone. De esta manera, se añade poder dis
riminatorio en las apli
a
iones querequieran un nivel de des
rip
ión más detallado, 
omo es el 
aso del browsing.
• Completar la gramáti
a desarrollada para la des
rip
ión 
onjunta de la textura y el 
olorintrodu
iendo la tradu

ión de los atributos de 
olor a nombres de 
olores.
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Apéndi
e A
Tablas 
on resultados experimentales
A.0.1. Resultados experimentales 
on el des
riptor JPTDLos resultados de la re
upera
ión de imágenes utilizando el des
riptor JPTD sobre todas lasBD se muestran en las tablas: A.1-A.16. Se han usando diferentes vo
abularios (variando la fun
iónde 
uanti�
a
ión Qs y Qc) según los modelos des
ritos en el apartado 3.6.2 y se ha 
al
ulado elre
all promedio(r) en 
ada experimento. En las tablas se muestra este índi
e siendo r el número deimágenes relevantes de 
ada BD, idealmente para este valor el re
all promedio debería de ser 100.Los espa
ios de 
olor utilizados en este 
aso son el espa
io HSI-Carron y el espa
io HSV-Smith. Lasimilitud entre las imágenes se ha 
al
ulado 
on la fun
ión χ2.En 
ada una de las tablas se ha desta
ado el negrita el mejor resultado obtenido.Tabla A.1: Re
all promedio en la BD Outex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión

QS
#,QC

#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 52.18 58.14 61.13 57.17 59.42 58.20HSV-Smith 58.11 60.73 63.93 60.40 61.40 64.68
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 60.54 61.19 64.47HSV-Smith 62.55 63.32 65.70
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 66.88 66.32 66.45 67.79HSV-Smith 67.25 66.76 66.66 67.17
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 66.79 65.68 68.02HSV-Smith 67.03 66.83 68.25105



106 Tabla A.2: Re
all promedio en la BD VisTexL.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 76.06 81.94 80.83 78.71 82.40 80.53HSV-Smith 80.85 81.75 84.04 82.00 83.38 83.24
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 82.31 82.78 84.45HSV-Smith 82.91 83.44 83.79
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 82.28 84.21 84.19 85.42HSV-Smith 82.46 84.33 84.31 84.15
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 83.97 84.50 85.08HSV-Smith 83.88 84.91 83.98Tabla A.3: Re
all promedio en la BD VisTexP.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 73.80 78.58 76.80 74.26 78.96 77.32HSV-Smith 78.49 78.88 80.33 77.44 79.44 79.28
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 77.21 77.93 80.43HSV-Smith 78.84 79.29 80.02
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 78.33 79.99 80.09 81.79HSV-Smith 79.50 80.48 80.53 80.82
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 80.16 81.26 81.79HSV-Smith 80.45 81.94 80.82Tabla A.4: Re
all promedio en la BD CorelTex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 64.06 70.44 75.67 67.67 70.81 77.86HSV-Smith 67.86 74.72 79.33 72.64 74.83 74.92
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 73.31 73.58 75.64HSV-Smith 74.36 74.42 77.33
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 77.17 80.56 80.75 81.64HSV-Smith 78.5 80.92 80.03 81.89
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 81.06 81.47 81.67HSV-Smith 81.11 81.67 82.03



A. Tablas 
on resultados experimentales 107Tabla A.5: Re
all promedio en la BD CorelTex2.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 71.31 81.08 80.78 78.19 81.69 81.44HSV-Smith 75.92 93.11 84.86 82.94 83.27 85.17
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 82.69 83.14 85.97HSV-Smith 84.94 85.11 87.44
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 81.28 84.31 84.33 87.36HSV-Smith 84.36 86.61 86.53 88.61
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 84.36 85.94 87.31HSV-Smith 84.64 87.50 88.28Tabla A.6: Re
all promedio en la BD CorelV1Tex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 83.67 88.86 89.50 88.75 89.31 90.19HSV-Smith 88.67 91.06 90.31 90.19 91.41 91.94
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 90.67 90.69 92.44HSV-Smith 91.42 91.50 92.86
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 90.14 90.67 90.56 91.94HSV-Smith 89.97 91.44 91.14 92.50
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 90.67 90.83 91.97HSV-Smith 91.25 92.36 92.25Tabla A.7: Re
all promedio en la BD CorelV2Tex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 87.42 91.36 90.89 90.31 91.64 91.28HSV-Smith 89.53 92.17 91.39 91.08 92.05 92.28
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 91.17 91.14 91.83HSV-Smith 91.25 91.33 92.33
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 90.75 91.44 91.44 91.28HSV-Smith 89.91 91.08 91.14 91.22
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 91.39 91.22 91.03HSV-Smith 90.97 91.00 91.00



108 Tabla A.8: Re
all promedio en la BD CorelTexPat.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 87.05 90.66 91.30 89.75 90.83 91.22HSV-Smith 89.11 92.22 92.61 90.58 93.33 92.22
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 90.75 91.03 91.94HSV-Smith 91.06 91.33 92.44
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 91.38 92.55 92.50 93.08HSV-Smith 91.33 92.44 92.36 93.61
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 92.64 93.06 93.19HSV-Smith 92.58 93.72 93.75Tabla A.9: Re
all promedio en la BD CorelSand.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 66.81 77.69 78.03 78.31 77.64 80.69HSV-Smith 74.33 82.28 79.44 80.50 82.08 83.28
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 83.33 82.97 84.64HSV-Smith 84.25 83.33 85.92
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 78.67 80.08 78.94 79.81HSV-Smith 78.64 80.19 79.17 80.33
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 77.39 78.08 78.36HSV-Smith 77.42 77.53 78.33Tabla A.10: Re
all promedio en la BD CorelBark.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 54.03 62.86 66.75 61.50 62.97 65.17HSV-Smith 59.92 68.64 71.36 66.97 68.97 70.56
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 66.69 66.94 70.33HSV-Smith 69.50 69.83 71.67
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 67.28 70.94 70.81 72.97HSV-Smith 70.69 73.17 73.22 74.00
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 70.83 72.06 72.67HSV-Smith 72.83 72.89 73.47



A. Tablas 
on resultados experimentales 109Tabla A.11: Re
all promedio en la BD CorelCol.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 71.86 74.90 75.16 74.12 75.36 75.52HSV-Smith 73.30 76.63 77.03 75.78 76.56 77.09
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 73.95 74.12 76.76HSV-Smith 76.14 76.34 77.32
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 74.38 75.36 75.20 77.48HSV-Smith 75.78 77.19 77.06 78.01
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 75.33 76.24 76.9HSV-Smith 77.19 77.39 77.55Tabla A.12: Re
all promedio en la BD CorelMarb.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 57.39 69.06 69.69 66.19 69.42 70.00HSV-Smith 66.22 75.00 74.25 71.03 75.00 75.25
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 73.39 72.86 78.86HSV-Smith 77.33 77.03 81.28
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 71.92 72.28 74.42 80.08HSV-Smith 76.14 78.42 77.97 81.42
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 73.94 76.72 79.44HSV-Smith 77.67 79.39 80.97Tabla A.13: Re
all promedio en la BD CorelPain.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 63.92 71.81 67.53 66.39 71.94 71.50HSV-Smith 68.00 73.28 72.47 71.14 73.22 75.22
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 71.75 71.83 76.36HSV-Smith 74.03 74.19 76.42
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 67.83 71.78 71.58 75.06HSV-Smith 69.33 73.97 73.72 75.72
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 71.28 73.08 74.36HSV-Smith 73.36 74.33 75.36



110 Tabla A.14: Re
all promedio en la BD CorelShel.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 43.25 50.53 43.39 46.25 50.52 49.89HSV-Smith 47.25 52.75 49.39 50.22 52.69 53.78
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 50.56 50.69 54.11HSV-Smith 52.44 52.47 53.67
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 44.03 48.03 48.06 51.22HSV-Smith 45.92 49.86 50.11 50.53
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 48.75 49.89 51.36HSV-Smith 50.75 50.39 50.72Tabla A.15: Re
all promedio en la BD Arenas.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 24500 (6,6,6),216, 55296(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (7,7,4),196 (8,8,4),256HSI-Carron 75.85 75.84 71.03HSV-Smith 79.31 78.24 74.86
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 16000 (5,5,5),125, 32000(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256HSI-Carron 73.01 75.56HSV-Smith 78.50 76.38
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256HSI-Carron 67.76 68.55HSV-Smith 71.02 72.89
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,5),120, 24000 (3,8,7),168, 43008(M1, M2, M3),M (5,8,5),200 (4,16,4),256HSI-Carron 68.33 66.07HSV-Smith 71.33 71.74Tabla A.16: Re
all promedio en la BD BDHomo.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000(M1, M2, M3),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600HSI-Carron 88.26 94.55 95.10 94.06 94.97 95.28HSV-Smith 93.69 95.59 95.75 94.93 95.86 96.04
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 95.49 95.66 97.01HSV-Smith 95.56 96.63 97.19
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576HSI-Carron 96.63 96.70 96.63 97.22HSV-Smith 96.88 96.64 96.81 97.22
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N ×M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576HSI-Carron 96.88 96.98 97.43HSV-Smith 96.94 96.91 97.22



A. Tablas 
on resultados experimentales 111A.0.2. Resultados experimentales 
on el des
riptor PTDLos resultados experimentales de la re
upera
ión de imágenes utilizando el des
riptor PTDse muestran en las tablas: A.17-A.32. Se ha 
al
ulado el re
all promedio(r), en todas las BD detexturas. En las tablas se muestra este índi
e siendo r el número de imágenes relevantes de 
adaBD, idealmente para este valor el re
all promedio debería de ser 100.Se ha realizado la experimenta
ión utilizando diferentes vo
abularios (según los modelos de-s
ritos en el apartado 3.6.2) variando las fun
iones 
uanti�
a
ión Qs y Qc, además de utilizardiferentes espa
ios para representar el 
olor. La fun
ión χ2 ha sido la utilizada para 
al
ular lasimilitud entre representa
iones.En 
ada una de las tablas que se muestran a 
ontinua
ión se ha desta
ado el negrita el mejorresultado obtenido. Tabla A.17: Re
all promedio en la BD Outex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (9,16,9),1296HSI-Carron 57.85 58.93 61.21 65.64HSV-Yagi 50.24 51.76 54.78 62.71HSV-Smith 60.67 61.31 62.21 69.43
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 60.87 68.06 68.67HSV-Yagi 58.06 64.39 65.18HSV-Smith 62.99 66.17 66.96
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 67.77 67.50 67.74 71.61HSV-Yagi 65.85 65.42 65.75 69.12HSV-Smith 68.60 68.11 68.53 70.73
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 68.25 69.76 70.88 71.99 72.42 71.36HSV-Yagi 66.35 67.08 68.37 69.54 69.94 69.26HSV-Smith 68.96 70.30 71.02 71.05 71.69 72.14Tabla A.18: Re
all promedio en la BD VisTexL.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 82.81 82.88 83.52 85.87HSV-Yagi 77.77 78.52 80.67 83.41HSV-Smith 82.31 82.98 83.99 86.73
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 82.65 85.64 85.80HSV-Yagi 80.67 85.31 85.55HSV-Smith 83.47 85.17 85.40
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 83.84 86.02 86.24 88.00HSV-Yagi 81.76 84.00 84.20 87.82HSV-Smith 84.45 86.19 86.42 87.86
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 86.74 88.22 88.47 88.46 88.79 88.15HSV-Yagi 84.93 87.23 87.98 88.37 88.66 88.07HSV-Smith 87.00 87.21 88.37 88.35 88.70 88.49



112 Tabla A.19: Re
all promedio en la BD VisTexP.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 78.80 79.34 80.22 82.69HSV-Yagi 74.52 74.92 76.78 80.10HSV-Smith 79.28 79.83 80.61 82.93
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 77.39 81.47 81.71HSV-Yagi 76.00 81.02 81.20HSV-Smith 79.24 81.18 81.35
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 79.50 81.32 81.71 84.08HSV-Yagi 78.28 80.17 80.33 83.95HSV-Smith 80.69 82.07 82.18 83.92
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 82.33 84.06 84.38 84.64 85.05 84.44HSV-Yagi 80.99 82.99 83.93 84.65 85.05 84.20HSV-Smith 82.87 83.38 84.66 84.33 84.80 84.78Tabla A.20: Re
all promedio en la BD CorelTex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 70.33 71.00 73.50 80.47HSV-Yagi 62.69 63.47 66.19 74.64HSV-Smith 74.72 75.28 76.08 83.28
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 73.44 78.11 78.89HSV-Yagi 69.56 76.33 76.64HSV-Smith 74.47 78.92 79.39
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 77.28 81.00 81.14 83.97HSV-Yagi 74.83 77.97 78.28 81.81HSV-Smith 78.33 81.19 81.33 84.00
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 81.86 83.19 84.42 84.64 84.89 84.56HSV-Yagi 79.36 80.81 82.03 82.61 83.19 82.89HSV-Smith 82.56 84.00 84.47 84.69 84.89 84.97Tabla A.21: Re
all promedio en la BD CorelTex2.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 81.06 81.75 82.42 85.46HSV-Yagi 72.44 73.39 75.67 71.03HSV-Smith 83.17 83.53 84.47 88.64
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 82.67 88.19 88.67HSV-Yagi 79.61 86.78 87.11HSV-Smith 85.19 88.86 89.19
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 81.89 85.00 85.22 89.72HSV-Yagi 79.58 83.11 83.50 88.50HSV-Smith 84.64 87.72 87.83 89.94
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 85.92 88.83 89.33 90.11 90.22 90.36HSV-Yagi 84.47 87.42 88.61 89.08 89.36 89.56HSV-Smith 88.31 89.75 90.31 90.50 90.81 90.64



A. Tablas 
on resultados experimentales 113Tabla A.22: Re
all promedio en la BD CorelV1Tex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 88.94 89.44 90.08 91.94HSV-Yagi 84.28 84.89 86.31 89.50HSV-Smith 91.25 91.64 92.28 93.69
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 91.25 93.19 93.47HSV-Yagi 89.22 92.56 92.69HSV-Smith 91.83 93.58 93.75
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 91.14 92.39 92.58 93.94HSV-Yagi 88.47 90.53 90.72 93.33HSV-Smith 91.64 92.78 92.81 94.31
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 93.22 94.22 94.67 94.53 94.61 94.53HSV-Yagi 91.81 92.94 93.69 93.92 94.06 94.08HSV-Smith 93.58 94.25 94.86 94.83 95.00 94.72Tabla A.23: Re
all promedio en la BD CorelV2Tex.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 91.28 91.53 91.83 93.06HSV-Yagi 87.11 87.58 88.42 91.33HSV-Smith 92.00 92.36 93.03 93.69
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 91.22 92.89 93.31HSV-Yagi 89.14 92.31 92.69HSV-Smith 91.22 93.56 93.97
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 91.14 92.50 92.53 93.75HSV-Yagi 88.56 90.36 90.33 93.11HSV-Smith 91.25 92.33 92.47 94.17
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 93.61 93.94 94.28 94.58 94.75 94.67HSV-Yagi 91.47 93.19 94.00 94.22 94.39 94.25HSV-Smith 93.47 94.50 95.14 95.03 95.17 94.89Tabla A.24: Re
all promedio en la BD CorelTexPat.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 91.03 91.19 91.67 93.53HSV-Yagi 86.28 86.61 88.75 91.61HSV-Smith 92.44 92.47 93.19 94.06
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 90.97 93.28 93.61HSV-Yagi 90.56 92.89 93.19HSV-Smith 91.17 93.64 93.81
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 92.03 93.19 93.50 94.50HSV-Yagi 90.39 92.14 92.33 94.19HSV-Smith 91.78 92.89 93.17 94.64
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 93.67 94.19 94.56 94.72 94.81 94.97HSV-Yagi 92.69 93.53 94.69 94.58 94.72 94.72HSV-Smith 93.44 94.61 94.75 95.19 95.25 95.11



114 Tabla A.25: Re
all promedio en la BD CorelSand.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 76.39 76.61 77.78 82.58HSV-Yagi 62.56 63.42 64.81 78.39HSV-Smith 81.75 81.50 82.53 84.82
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 83.14 85.89 86.08HSV-Yagi 80.42 84.64 84.97HSV-Smith 84.28 86.67 86.81
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 80.94 82.75 82.89 95.92HSV-Yagi 78.17 80.81 80.94 84.89HSV-Smith 82.39 84.14 84.22 86.11
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 83.56 85.19 86.31 86.31 86.44 86.67HSV-Yagi 81.67 83.67 85.00 85.06 85.03 85.47HSV-Smith 84.78 86.14 86.83 86.64 86.86 87.06Tabla A.26: Re
all promedio en la BD CorelBark.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 62.64 63.17 64.69 71.94HSV-Yagi 55.89 57.08 59.03 67.03HSV-Smith 68.69 69.17 70.61 75.42
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 66.72 72.89 73.47HSV-Yagi 62.03 71.61 72.22HSV-Smith 69.58 73.72 74.08
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 67.58 71.14 71.58 76.56HSV-Yagi 64.56 68.83 69.03 76.08HSV-Smith 71.28 73.81 74.11 77.89
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 72.39 75.44 76.61 77.31 78.33 77.97HSV-Yagi 70.17 73.97 76.33 76.61 76.92 77.31HSV-Smith 75.00 76.78 78.17 78.22 79.36 78.83Tabla A.27: Re
all promedio en la BD CorelCol.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 75.95 76.31 77.16 78.79HSV-Yagi 71.27 71.80 72.94 77.25HSV-Smith 77.29 77.91 78.92 79.90
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 74.71 78.66 79.35HSV-Yagi 73.27 77.84 78.65HSV-Smith 76.83 79.31 79.71
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 75.78 77.58 77.75 80.49HSV-Yagi 74.87 76.34 76.57 79.67HSV-Smith 77.78 79.22 79.35 80.88
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 78.17 80.46 81.31 80.92 81.34 81.57HSV-Yagi 77.39 79.15 79.67 80.33 80.75 80.69HSV-Smith 80.20 80.59 81.21 81.41 81.70 81.60



A. Tablas 
on resultados experimentales 115Tabla A.28: Re
all promedio en la BD CorelMarb.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 68.75 69.19 71.06 77.69HSV-Yagi 58.86 59.17 62.33 72.47HSV-Smith 75.25 75.61 76.56 81.03
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 73.19 82.17 82.36HSV-Yagi 70.89 79.97 80.31HSV-Smith 76.97 83.78 84.06
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 73.97 77.33 77.47 84.97HSV-Yagi 71.58 75.33 75.33 82.39HSV-Smith 77.61 80.56 80.56 86.44
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 77.94 82.67 83.61 84.86 85.06 84.72HSV-Yagi 75.94 80.56 81.50 82.67 82.89 82.72HSV-Smith 80.78 84.39 85.78 86.58 86.56 86.56Tabla A.29: Re
all promedio en la BD CorelPain.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 71.58 72.00 73.03 75.28HSV-Yagi 66.81 67.08 68.61 73.03HSV-Smith 73.58 73.61 75.17 78.19
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 71.83 77.75 77.89HSV-Yagi 69.33 75.69 75.97HSV-Smith 74.22 78.42 78.50
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 68.86 73.42 73.61 78.92HSV-Yagi 67.28 71.69 71.94 78.03HSV-Smith 70.97 75.78 76.00 79.64
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 73.97 77.28 78.19 79.06 79.11 79.58HSV-Yagi 72.39 76.08 77.97 78.25 78.42 78.92HSV-Smith 76.25 78.56 79.42 80.00 80.14 79.92Tabla A.30: Re
all promedio en la BD CorelShel.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 49.33 50.17 52.53 51.53HSV-Yagi 44.58 45.72 47.78 47.25HSV-Smith 51.72 52.53 53.92 55.69
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 49.72 55.53 56.25HSV-Yagi 46.97 54.36 55.08HSV-Smith 51.53 56.44 57.25
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 44.94 50.14 50.36 55.86HSV-Yagi 42.22 47.53 48.00 53.75HSV-Smith 47.06 52.33 52.44 56.14
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 52.33 55.86 56.78 57.25 57.56 57.44HSV-Yagi 49.78 52.86 54.92 55.89 56.42 56.19HSV-Smith 53.97 55.22 57.44 57.67 58.03 57.78



116 Tabla A.31: Re
all promedio en la BD Arenas.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 80.17 80.27 80.76 77.91HSV-Yagi 77.11 77.31 78.12 79.82HSV-Smith 81.82 81.90 81.86 81.15
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 75.54 80.22 80.59HSV-Yagi 77.37 80.25 80.63HSV-Smith 78.53 80.12 80.45
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 70.93 73.82 73.96 78.99HSV-Yagi 73.28 75.98 75.66 79.21HSV-Smith 75.06 77.34 77.38 79.13
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 76.37 79.28 80.56 80.48 81.28 80.57HSV-Yagi 78.41 79.83 80.29 80.61 81.25 80.55HSV-Smith 79.12 80.69 80.57 80.47 81.12 80.47Tabla A.32: Re
all promedio en la BD BDHomo.Modelos de Tamaño del vo
abulario
uantiza
ión
QS

#,QC
#

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512(M1, M2, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296HSI-Carron 94.50 94.65 95.10 93.28HSV-Yagi 91.94 92.64 93.37 95.73HSV-Smith 95.76 95.94 95.38 96.46
QS

#,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296HSI-Carron 95.87 97.19 97.33HSV-Yagi 95.31 96.88 96.94HSV-Smith 96.63 97.43 97.47
QS

⊗,QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520(M1, M2, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296HSI-Carron 96.49 96.79 96.08 97.60HSV-Yagi 94.35 96.88 96.91 97.57HSV-Smith 96.84 97.26 97.26 97.67
QS

⊚ QC
⊗

(N1, N2, N3),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768(M1, M2, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600HSI-Carron 97.47 98.26 98.19 98.19 98.37 98.13HSV-Yagi 97.29 98.19 98.19 98.09 98.37 98.37HSV-Smith 97.67 98.16 98.30 98.19 98.30 98.26



Apéndi
e BBD de imágenesA 
ontinua
ión se muestra el 
ontenido en las diferentes Bases de datos de imágenes utilizadasen la experimenta
ión.

Figura B.1: BD Arenas.117
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Figura B.2: BD VisTexP.
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Figura B.3: BD VisTexL.
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Figura B.4: BD Outex.



B. BD de imágenes 121

Figura B.5: Imágenes de la BD Mayang in
luidas en BDHomo.

Figura B.6: Imágenes de la BD Outex in
luidas en BDHomo.
Figura B.7: Imágenes de la BD VisTex in
luidas en BDHomo.
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Figura B.8: BD CorelTex.
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Figura B.9: BD CorelTex2.
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Figura B.10: BD CorelV1Tex.
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Figura B.11: BD CorelV2Tex.
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Figura B.12: BD CorelTexPattern.
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Figura B.13: BD CorelSandPeb.
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Figura B.14: BD CorelCol.
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Figura B.15: BD CorelBark.
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Figura B.16: BD CorelMarb.
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Figura B.17: BD CorelPain.
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Figura B.18: BD CorelShel.
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Figura B.19: Imágenes de la BD Animales.



134
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