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Resumen

El color y la textura son dos estimulos visuales importantes para la interpretacion de las iméa-
genes. La definicién de descriptores computacionales que combinan estas dos caracteristicas es ain
un problema abierto. La dificultad se deriva esencialmente de la propia naturaleza de ambas, mien-

tras que la textura es una propiedad de una region, el color es una propiedad de un punto.

Hasta ahora se han utilizado tres los tipos de aproximaciones para la combinacién, (a) se de-
scribe la textura directamente en cada uno de los canales color, (b) se describen textura y color
por separado y se combinan al final, y (c¢) la combinacion se realiza con técnicas de aprendizaje
automatico. Considerando que este problema se resuelve en el sistema visual humano en niveles
muy tempranos, en esta tesis se propone estudiar el problema a partir de la implementacién directa

de una teoria perceptual, la teoria de los textons, y explorar asi su extensiéon a color.

Puesto que la teoria de los textons se basa en la descripciéon de la textura a partir de las densi-
dades de los atributos locales, esto se adapta perfectamente al marco de trabajo de los descriptores
holisticos (bag-of-words). Se han estudiado diversos descriptores basados en diferentes espacios de
textons, y diferentes representaciones de las imagenes. Asimismo se ha estudiado la viabilidad de

estos descriptores en una representacioén conceptual de nivel intermedio.

Los descriptores propuestos han demostrado ser muy eficientes en aplicaciones de recuperacion y
clasificacion de imagenes, presentando ventajas en la generacion de vocabularios. Los vocabularios
se obtienen cuantificando directamente espacios de baja dimensién y la perceptualidad de estos
espacios permite asociar semantica de bajo nivel a las palabras visuales. El estudio de los resultados
permite concluir que si bien la aproximaciéon holistica es muy eficiente, la introducciéon de co-
ocurrencia espacial de las propiedades de forma y color de los blobs de la imagen es un elemento

clave para su combinacion, hecho que no contradice las evidencias en percepcion.
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Resum

El color i la textura son dos estimuls visuals importants en la interpretacié de les imatges. La
definicié de descriptors computacionals que combinen aquestes dues caracteristiques és encara un
problema obert. La dificultat es deriva essencialment de la propia natura de les dues, mentre que

la textura és una propietat d’una regio, el color és una propietat d’un punt.

Fins ara s’han utilitzat tres tipus d’aproximacions per a la combinacio, (a) descrivint la textura
directament en cadascun dels canals de color, (b) describint la textura i el color per separat i es
combinen al final, i (c) fent la combinaci6 amb técniques d’aprenentatge automatic. Considerant
que aquest problema es resolt en el sistema visual huma en nivells molt primaris, en aquesta tesi
es proposa estudiar el problema a partir de la implementaci6é directa d’'una teoria perceptual, la

teoria dels textons, i explorar d’aquesta manera la seva extensio a color.

Donat que la teoria dels textons es basa en la descripcio de la textura a partir de les densi-
tats dels atributs locals, aixo s’adapta perfectament al marc de treball dels descriptors holistics
(bag-of-words). S’han estudiat diversos descriptors basats en diferents espais de textons, i diferents
representacions de les imatges. Aixi mateix s’ha estudiat la viabilitat d’aquest descriptors en una

representacié conceptual de nivell mig.

Els descriptors proposats han demostrat ser molt eficients en aplicacions de recuperacio i classi-
ficaci6 d’imatges, presentant avantatges en la generacié de vocabularis. Els vocabularis s’obtenen al
realitzar la quantificacié directament en espais de baixa dimensio y la seva perceptualitat d’aquests
espais permet associar semantica de baix nivell a les paraules visuals. L’estudi del resultats permet
concloure que si bé I'aproximacio holistica és molt eficient, la introduccié de co-ocurréncia espacial
de les propietats de forma i color dels blobs de la imatge és un element clau en la seva combinacio,

fet que no contradiu les evidéncies en la percepcio.
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Abstract

Colour and texture are important visual cues for image understanding. The definition of compu-
tational descriptors that combine both features is still an open problem. The difficulty is essentially
due to the inherent nature of both cues, while texture is a property of a region, colour is a property

of a point.

Since now three approaches have been used for combining cues, (a) texture is directly described
in each one of the colour channels, (b) texture and colour are described separately and combined
in a latter step, and (c) the combination is done using machine learning techniques. Considering
that this issue is solved at early stages of the human visual system, in this work we propose to
study the problem using a direct implementation of a perceptual theory, the texton theory, and to

explore its extension to colour.

Since texton theory is based on the description of texture by the densities of local attributes,
this matches perfectly with an holistic framework where descriptors are based on bag-of-words.
Some descriptors based on different textons spaces and different image representations have been
studied. Furthermore, the feasibility of these descriptors has also been studied for intermediate

levels of image representation.

The proposed descriptors have proved high efficiency in retrieval and image classification. They
also present some advantages in vocabulary generation. The quantification is done directly on low-
dimensional spaces, whose perceptual properties allow low-level semantic associations to the visual
words. The results make us to conclude that although the performance of holistic approaches is
high, the introduction of spatial co-ocurrence of blob properties, shape and colour, is a key element

for their combination. This conclusion agrees with perceptual evidences.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se explican las motivaciones que han dado lugar a la realizaciéon de este trabajo,
asi como los objetivos que se han perseguido. Al final del capitulo se proporciona un resumen del

contenido de los capitulos que componen este documento.

1.1. Motivacion

Uno de los objetivos de la Vision por Computador es obtener la informaciéon relevante de un
entorno fisico que permita automatizar algunas de las tareas que realiza el ser humano, como
identificar elementos en una escena, buscar imagenes digitales por su contenido, etc. Para ello
se utilizan tecnologias computacionales y se desarrollan representaciones matemaéticas apropiadas
para facilitar el procesado automatico de la informacion, capturada en forma de imagen.

Dentro del ambito de la Vision por Computador, unos de los estimulos visuales més utilizados
como fuentes de informacién para el procesamiento de las imagenes son la textura y el color. En
la bibliografia se encuentran multitud de trabajos donde se ha estudiado la textura, utilizando
para ello la informacién acromatica de la imagen. Son menos los estudios en los que se ha uti-
lizado también la informacién cromética. Ambos estimulos visuales, la textura y el color, tienen
caracteristicas diferentes. Mientras la textura es una propiedad espacial, el color es una propiedad
esencialmente del punto de la imagen. Esta diferencia basica ha dificultado la integraciéon de ambos
estimulos visuales, siendo hoy en dia un problema todavia abierto.

La informacion textural de una imagen en algunos casos puede ser suficiente para identificar o
discriminar los elementos presentes en una imagen, mientras que en otros casos la informacion de
color puede ser determinante. Lo que parece claro, y muchos investigadores coinciden en ello, es
que la suma de ambos estimulos visuales proporciona més informacién y por tanto ha de ofrecer
mejores resultados en las aplicaciones derivadas que el uso exclusivo de cada uno de ellos. Todavia
no estéa claro como combinar ambas informaciones, si tratando de manera separada ambos estimulos
y finalmente combinandola o realizando un tratamiento conjunto. Atun cuando ya se han realizado

algunos estudios empiricos para determinar que método es mejor (Drimbarean y Whelan, 2001;
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Mé&enpéd y Pietikdinen, 2004), no existe una conclusion clara al respecto.

En relacién a los descriptores utilizados para representar el contenido textural, quedan pendi-
entes por resolver algunos aspectos. El primero de ellos hace referencia a la falta de un descriptor
general de texturas. La mayor parte de los descriptores desarrollados hasta ahora son especificos y
representan de manera adecuada subconjuntos de texturas. El segundo aspecto a considerar es que
los descriptores de texturas no tienen una seméntica asociada. Los conceptos como la regularidad-
aleatoriedad, homogeneidad-hetereogenidad o rugosidad relacionados con las caracteristicas per-
ceptuales de las texturas, estan alejados de las caracteristicas locales obtenidas por los descriptores,
aunque en muchos casos se intentan correlacionar. Esta problemética no existe para el caso de los
descriptores utilizados para describir el color, ya que se ha encontrado la relacion entre el estimulo
fisico producido por el color con el nombre del color que le corresponde.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un descriptor computacional de texturas en

color con las siguientes cualidades:

Que integre la textura y el color combinando ambos aspectos en un tnico concepto.
Generalidad que sea aplicable a cualquier tipo de texturas.
Perceptual que tenga una correlacion con la percepcién humana.

Con cierta semantica cuyo significado tenga una cierta traduccion a palabras del lenguaje

natural.

Eficiente con un coste computacional bajo para que sea factible su uso en aplicaciones

practicas.

Partiendo de estos objetivos en el capitulo 2 se ha realizado una extensa revisiéon de los tra-
bajos publicados relacionados con la textura y el color tratados como estimulos independientes,
tanto desde el punto de vista computacional como desde el punto de vista psicofisico. Asi mismo
se hace una pequena recopilacién de los pocos trabajos donde se utilizan ambos estimulos, color y
textura, como base para representar el contenido de las imagenes. Se finaliza el capitulo analizando
la problemaética derivada de la combinacién de estas caracteristicas.

En el capitulo 3 se aborda con més profundidad el estudio psicofisico de Julesz y Bergen (1983)
que ha servido de inspiracién para el desarrollo del descriptor computacional de texturas en color
que se propone. A continuacién se explica la aproximacién que permite la descomposicion de la
imagen en sus partes elementales denominadas blobs perceptuales. Estos constituyen la base de
dos modelos diferentes para representar las texturas. Por un lado se desarrolla un modelo general

para representar texturas en color, la llamada representacion holistica. Esta representacion utiliza
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la aproximacion Bag-of-words (BoW) que ha sido aplicada mayoritariamente en el contexto de
categorizacion de escenas y objetos (G. Wang y cols., 2006; Sivic y cols., 2005) y en descripcion
de materiales (Burghouts y Geusebroek, 2009; Varma y Zisserman, 2005; Sivic y Zisserman, 2003;
Leung y Malik, 2001). La representacion holistica se ha evaluado en dos aplicaciones similares, en
la recuperacion y en la clasificacion de imagenes, utilizando para ello diversas y variadas bases de
datos de imagenes. Para evaluar la eficacia de la representacion se ha repetido la experimentacion

usando conocidos descriptores de textura y color con los que se han comparado los resultados.

En el capitulo 4 sin embargo, se han utilizado los blobs perceptuales en la construccién de un
segundo modelo de representaciéon con mayor contenido seméntico. Este cumple en gran medida
todos los objetivos mencionados al inicio de este apartado y por tanto constituye un modelo de
representacion adecuado. La viabilidad del descriptor derivado de esta representacion se ha evalua-
do en aplicaciones de recuperaciéon de iméagenes que permiten realizar una valoracién cuantitativa.
Las propiedades perceptuales de la representacion se han evaluado de manera cualitativa en una
segunda aplicacion que ha consistido en el Browsing de texturas. Asi mismo se ha estudiado la
viabilidad de utilizar esta representacion para segmentar imégenes con el objetivo de detectar tex-

turas en escenas naturales.

Finalmente en el capitulo 5 se resumen las aportaciones del trabajo y las posibles vias de

continuaciéon de éste.
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Introduccién

Cualquier descripcién computacional de una imagen parte siempre de un conjunto de carac-
teristicas locales. Las caracteristicas locales utilizadas dependen de la tarea a realizar, son de muy
diversa tipologia y con diversos niveles de complejidad (contornos, blobs, lineas, color y textura
entre otros). Una misma caracteristica se puede representar de diferentes maneras, la més comun
es a través de una medida u operador que proporciona un valor. A la representacion de una car-
acteristica se le ha atribuido el nombre de descriptor (Pereira(Ed.), 1999). Por tanto una manera
de representar computacionalmente una imagen es mediante el conjunto de descriptores que la
caracterizan. Asi mismo la adecuada resolucién de problemas computacionales pasa siempre por

utilizar una buena representacion de la imagen.

A lo largo de este capitulo se ofrece una revision bibliografica de los principales trabajos que
realizan un anélisis del color, la textura y la combinacién de ambos estimulos visuales desde disci-
plinas relacionadas como la visiéon por computador, la ciencia del color y la psicologia experimental.
Al finalizar el capitulo se analizan los problemas abiertos en el tratamiento combinado del color y

la textura que constituyen el punto de partida de este trabajo.

2.2. Color

El color ha demostrado ser una caracteristica importante para la realizacién de diversas tareas
visuales, sobre todo en la identificacion y en la discriminaciéon de objetos. Al contrario que en la
textura, existe una definicién clara del color y se han definido diversas maneras para representar

este estimulo visual.
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Figura 2.1: Espectro electromagnético.

2.2.1. Fisica del color

La luz es un flujo de energia compuesto por ondas electromagnéticas de diversas frecuencias.
El ojo humano es sensible s6lo a un subconjunto de radiaciones electromagnéticas (longitudes de
onda) que definen el espectro visual. Como ejemplo en la figura 2.1 se muestra todo el rango del
espectro electromagnético.

Cuando la luz incide en un objeto, la superficie de éste absorbe la energia de cada longitud
de onda con diferente grado dependiendo de su reflectancia. La energia que no es absorbida por
el objeto se refleja de diferente manera dependiendo de las propiedades del material del objeto
y del dngulo de incidencia de la luz, todo ello junto con la posicién del observador determina la
percepcion del color del objeto. Dentro de los modelos que realizan una aproximaciéon del modelo
real de reflexion se encuentra el modelo dicromdtico de reflexion (Shafer, 1985). Segin este modelo,
cuando el material de un objeto es 6pticamente no homogéneo y opaco, se produce un fenomeno
de reflexion especular y un fenémeno de reflexion difusa. La reflexion especular corresponde a la
porcion de la luz incidente que es reflejada por la superficie del objeto, cuya direccion de reflexion
se concentra alrededor de la direccién simétrica a la direcciéon de la luz incidente con respecto a la
superficie normal. Por otro lado el fenomeno de la reflexion difusa se produce debido a la porcion
de luz que entra en el material. Esta luz es absorbida por las particulas colorantes o pigmentos que
se encuentran dentro del material y es re-emitida en parte hacia el exterior en todas direcciones.
El color de la luz reflejada por la reflexion difusa es determinado por las longitudes de onda que
no son absorbidas por los pigmentos. En la figura 2.2.(a) se encuentra un grafico mostrando estos
fenémenos.

De acuerdo con la geometria mostrada en la figura 2.2.(b), la formulacion matemética del

modelo dicromatico es la siguiente:

L(Aa i7e7g) = Lz(>‘a i7e7g) + Lb(Aaia eag) = mz(za eag) C’L(A) + mb(iv eag) cb(A) (21)

donde la radiacién total de la luz reflejada L es la suma de dos partes independientes: la radiacion
L; de la reflexion especular y la radiacion L; provocada por la difusion del material. A su vez
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Figura 2.2: (a) Reflexion especular y difusa.(b) Angulos fotométricos.

cada una de estas componentes se puede dividir en dos partes, la distribucion espectral relativa
(¢; 0 ¢) que depende sélo de la longitud de onda y es independiente de la geometria, y la segunda
componente es el factor de escala geométrica (m; o m;) que depende solo de la geometria y es
independiente de la longitud de onda.

A parte de las restricciones de este modelo comentadas anteriormente, otras asunciones son que
la superficie esta uniformemente coloreada, sélo hay una fuente de luz (no difusa) y que la funcion
espectral de la iluminacién es constante. De otra manera el modelo de reflexion es mas complejo.

Para el caso de materiales con reflexiones especulares muy altas(tales como metales) en la
formula 2.1 solo se considera el término L; y en superficies mates (llamadas dieléctricos) el término
Ly.

Hay que mencionar que en la mayoria de trabajos dentro del &mbito de la visiéon por computador,
al igual que en éste, se asume que las superficies son Lambertianas. Una superficie Lambertiana
produce una reflexion perfectamente difusa e isotropica (igual en todas las direcciones), esto implica
una simplificacion del modelo de reflexion dicromatico al considerar solo la componente L; de este
modelo, siendo en este caso la componente m; independiente del angulo de visién del observador.

Entonces la formula 2.1 queda de la siguiente manera:

L(\ i) = Ly(\, i) = ma(i) es(N) (2.2)

donde el primer término depende exclusivamente de la iluminacion y el segundo del objeto.

2.2.2. Percepciéon humana del color

En la vision humana la percepcién del color se produce por etapas, teniendo cada una de ellas
una ubicacion diferente en el sistema visual. En la primera fase interviene la retina del ojo, en
esta zona se encuentran millones de células especializadas de varios tipos, llamadas fotoreceptores,
que absorben la luz y la convierten en senales neuronales. Estas senales son procesadas por otras
células de la retina antes de que pasen al cerebro a través del nervio 6ptico (en la figura 2.3 se
muestra la estructura del ojo). Hay cuatro tipos de fotoreceptores, tres de ellos son los denominados

conos que son los responsables de la visién diurna y del color mientras que el cuarto tipo son los
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Figura 2.3: Estructura del ojo humano.

bastones. Estos tltimos se activan en intensidades bajas de luz (vision nocturna) ya que son mucho
mas sensibles a la luz que los conos, pero no contribuyen a la vision del color (Robertson, 1992).
Segun la teoria tricromdtica (Wyszecki y Stiles, 1982) cada fotoreceptor es sensible a (absorbe)
un conjunto de longitudes de onda concretas de la luz, de esta manera los conos se diferencian
en: conos tipo L (del término inglés Long Wavelength), tipo M (Medium Wavelength) y tipo S
(Short Wavelength). En la figura 2.4 se muestra en el espectro visual (rango de frecuencias visible)
la sensibilidad de cada uno de los conos, reflejando la proporcion de luz que absorben en cada
longitud de onda. La senial de la excitacién neuronal para cada tipo de fotoreceptor (Cr, Cas y
C's) producida por un estimulo genérico L()\) filtrado por cada sensibilidad espectral I(A\), m(X\) y
s(A) dentro del espectro visible [A1..\2] se representa:

)\2 )\2

LO)m(\) d\, Cs = A LO)s()dy  (2.3)

1

CL=/:2 LOVI(N) dA, cM:A

1 1

La percepciéon del color no sélo se determina a partir de factores psicofisicos, segiin Evans
(1974) en la percepcion del color estan involucrados cinco atributos perceptuales: Tono, Saturacion,
Luminosidad, Viveza y Brillantez. Aunque para colores no fluorescentes el conjunto de atributos se
reduce a los tres primeros. A continuacion se definen estos conceptos (Robertson, 1992; Plataniotis

y Venetsanopoulos, 2000):

- El tono estd asociado con la longitud de onda dominante, por tanto representa el color
dominante que es percibido por un observador (ej: rojo, amarillo, verde,...).

- La saturacién es la pureza relativa del color. Cuanto menos saturado es un color, mas pro-
porciéon de blanco tiene. Los colores puros estan completamente saturados y el grado de

saturacion disminuye a medida que son menos puros.

- La luminosidad se corresponde con la apreciacion subjetiva de claridad y oscuridad (ej: un

gris claro tiene mas luminosidad que un gris oscuro).

Por otro lado, hay una serie de factores ambientales que repercuten en la percepcion del color
estos son: el tipo de luz y los colores del entorno. A continuacion se explican los efectos que estos
producen.
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Figura 2.4: Sensibilidad de los conos.

Una misma superficie puede presentar diferentes apariencias bajo diferentes fuentes de luz o
bajo diferentes intensidades del mismo iluminante. En la figura 2.5 se muestra un ejemplo de las
variaciones que puede sufrir la misma escena cuando las caracteristicas del iluminante cambian. Sin
embargo, un observador humano es capaz de inferir el iluminante y percibir los colores de la escena
de manera estable. Esto es debido a que el sistema visual humano posee un mecanismo adaptativo
que permite separar las variaciones espectrales de la luz de una escena y preservar el aspecto de
un objeto bajo una amplia gama de fuentes de luz. Esta habilidad perceptual se llama constancia
de color. La constancia del color ha sido modelada en la vision por computador por diferentes
métodos que se basan en obtener el iluminante de la escena y proporcionan como resultado la
escena bajo un iluminante de referencia, simulando de esta manera el proceso de adaptacion al
iluminante (Maloney y Wandell, 1986; Forsyth, 1990; Finlayson y cols., 2001; Tous, 2006).

Los colores del entorno también afectan a la percepcién humana del color, en la figura 2.6
se muestran unos ejemplos. A este fenémeno se conoce con el nombre de induccion cromdtica e
incluye dos efectos diferentes: la asimilacion cromdtica y el contraste cromdtico. La asimilacion
cromética se produce cuando la percepciéon de la cromacidad de un estimulo cambia hacia la
cromacidad del color que le rodea. Esto normalmente ocurre cuando se observa una superficie que
posee una elevada frecuencia espacial. Por otro lado, el contraste cromatico tiene lugar cuando la
cromacidad de un estimulo cambia dependiendo de la cromacidad del entorno. Este efecto aparece
cuando se observa una superficie con baja frecuencia espacial. Ambos efectos han sido modelados
en la vision por computador (Petrou y cols., 1998; Vanrell y cols., 2004; Otazu y cols., 2008), la
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(a)

Figura 2.6: Fenomeno de inducciéon cromatica. (a) Constaste cromatico: los cuadrados interiores
tienen el mismo color pero el color percibido en cada uno es diferente. (b) Asimilacion cromatica.

asimilacion croméatica como un efecto de blurring o suavizado, mientras que el contraste cromatico
se ha modelado como una operacion de sharpening.

En este trabajo se asume que antes de aplicar los descriptores para representar el contenido de
las texturas color, las imagenes deben de ser pre-procesadas con los algoritmos que modelan estos

fenémenos.

2.2.3. Representacién computacional del color

La colorimetria es la ciencia que se ocupa del estudio de como especificar numéricamente el color
correspondiente a un estimulo fisico y de como medir la diferencia entre colores. Dado que existen
tres tipos de fotoreceptores responsables del color, parece adecuado representar al color con tres
componentes numéricas. Dentro de la colorimetria éste es el enfoque mas extenso y corresponde
a la generalizacion tricromdtica (Wyszecki y Stiles, 1982). Segun la definicion de cada una de las
componentes numéricas se derivan diferentes maneras de representar los colores, dando lugar a
espacios de color diferentes. Dependiendo de la aplicacion es mas adecuado usar unos espacios u
otros.

Los dispositivos utilizados en las aplicaciones de vision por computador suelen ser camaras CCD
cuyos sensores capturan los colores de una escena. Cada dispositivo tiene sus propios sensores de
tres tipos (R, G y B) con sensibilidad especifica. Por tanto, la informacién capturada por estos
dispositivos es dependiente del dispositivo y da lugar a que los espacios donde se representan
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también lo sean.

En las siguientes secciones se detallan algunos de los espacios de color mas utilizados en las

aplicaciones de visiéon por computador.

El espacio RGB

El color se representa con tres componentes: R (rojo), G (verde) y B (azul). El valor de éstas
es la suma de sus correspondientes funciones de sensibilidad a la luz y se calculan de la siguiente

manera:

830 830

830 B B i
R:/SOO LA)R(A) dA, G:/soo LN)G(N) dA, B:/300 L(N)B(X) dA (2.4)

siendo L(\) el espectro de la luz capturada y R(\), G(\) y B()\) las funciones de sensibilidad de los
sensores. Dado que las componentes calculadas dependen de la funcién sensibilidad, este espacio es
dependiente del dispositivo. Los colores en este espacio se representan dentro de un cubo situado
en el espacio tridimensional de ejes R, G y B, en la figura 2.7.(a) se muestra este espacio.

Un factor a tener en cuenta en los dispositivos CCD, que afecta a los valores RGB, es que la
sensibilidad de los sensores es logaritmica, por tanto da lugar a una representacién no lineal del
espacio RGB, conocido como espacio R’G’B’. Algunas camaras disponen de un mecanismo llamado
correccion. gamma para linealizar las respuestas dando lugar al espacio RGB lineal.

Este espacio y todos los espacios derivados de éste, no son perceptualmente uniformes, es decir,
las distancias geométricas entre dos puntos no se corresponden con las distancias perceptuales entre

los colores correspondientes.

El espacio de colores oponentes

Este espacio fue inspirado en la teoria de colores oponentes propuesta por el fisidlogo Hering
(1964), en ésta se postula que el sistema visual funciona a partir de un proceso de oposicion de
colores, existiendo seis colores primarios agrupados en tres pares: rojo-verde (R-G), amarillo-azul
(Y-B) y los acrométicos blanco-negro(l) ya que los colores de cada par no coexisten en ningtn
color percibido. Se han definido diversas representaciones para el espacio oponente, entre ellas la

de Valois y Valois (1993) que la definen a partir de una transformacion lineal del espacio RGB:

I 1/3 1/3 1/3 R
RG 1 1 o0 || @ (2.5)
BY -1 2 B

siendo RG y BY las componentes crométicas e I la componente acromatica.

La principal propiedad de este espacio es la decorrelacion que presentan todos sus canales si se
compara con el espacio RGB.



12 2.2. Color

La familia de espacios HSI

La familia de espacios HSI se deriva del espacio RGB y se obtiene realizando diversas transfor-
maciones no lineales sobre las coordenadas de éste. La caracteristica diferencial respecto al espacio
RGB es que en esta familia de espacios la definicién de las dimensiones esta relacionada con los

atributos perceptuales del color: tono, saturacién y luminosidad.

La familia de espacios HSI usa coordenadas cilindricas donde la. componente S es proporcional
a la distancia radial y la H es una funcién del dngulo, ambas por tanto en coordenadas polares.
Estas componentes estén relacionadas con los conceptos de saturacion y tono respectivamente. La
componente [ es la distancia a lo largo del eje perpendicular al plano de coordenadas polares y

esté relacionada con el concepto luminosidad.

Estos espacios, a pesar de no ser perceptualmente uniformes, son mas adecuados para repre-
sentar la percepcién del color humano que los espacios RGB o el espacio de colores oponentes, ya
que son mds intuitivos (Plataniotis y Venetsanopoulos, 2000). La separacion entre componentes
cromaticas (H y S) de la acromatica (I) es util en aplicaciones como la segmentacion en donde el

tono y la saturaciéon tienen mayor importancia.

Existen diversas maneras computacionales de calcular el espacio HSI a partir de las componentes

RGB dando lugar a la familia de espacios HSI. A continuacion se muestran tres de ellas.

T.Carron y Lambert (1994) definio el espacio HSI de la siguiente manera:

I=2(R+G+B)

3
1" Iy B
f e si B< G
] 360-6 siB>G

siendo 6

b st ] 3lR-G)+(R—B)
VIR=G?2+(R-B)(G-B)|

Antes de efectuar, el célculo las componentes R,G y B deben estar normalizadas entre [0, 1].

En la figura 2.7.(b) puede verse la distribucion de los colores en este espacio.

A. Smith (1978) defini6 el espacio HSV en donde los limites del espacio se encuentran dentro

de un cilindro. La formulacion es la siguiente:

V = maxi

maxi — mint
S = "

maxt
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Figura 2.7: (a) Espacio de color RGB. (b) Espacio de color HSI-Carron. (c) Espacio de color
HSV-Smith. (d) Espacio de color HSV-Yagi.

GOXG;SB si maxt = R
H =14 60x(2+2L) simazi=G
60 x (4+ £5€)  simazi=DB

siendo
mazi = mazx(R,G, B), mini =min(R,G, B).

El espacio HSV definido por Yagi y cols. (1992) puede considerarse el mas perceptual de los
tres ya que las distancias entre negros y entre blancos se ajusta mejor a la distancia percibida por
el sistema visual humano (SVH). En esta nueva formulacion los limites del espacio estan definidos
por un doble cono. La componente Hue se calcula como en el modelo de A. Smith (1978) pero

cambia la definicion de la saturacion y la intensidad (o value):

maxi + mint
2

S = maxi — mini.

V:

En la figura 2.7(c) y (d) se muestran estos dos ultimos espacios.
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Los espacios CIE

La CIE (Comision Internacional de la Iluminacion) con el objetivo de crear un sistema de
representacion del color estandar y que sirviera como sistema de referencia para la industria creo
el espacio de representacion CIE-XYZ. Este espacio se basa en las medidas de tres funciones de
sensibilidad de un observador humano estandar obtenidas experimentalmente que se muestran en
la figura 2.8. La integral de cada una de estos estimulos (de manera analoga a la formulacion
indicada en 2.4) da lugar a las componentes X, Yy Z del nuevo espacio de representacion, donde
cada triada de valores representa un solo color visible. Normalizando las variables de este espacio

se obtienen las nuevas componentes:

_ X
T=x7vyz
Y
Y= xX7vyz (2.6)
z= ﬁ, también puede expresarse como z =1—x —y
nl : : . 20
i X(A)
B — ¥ i
1.5 Z(\) &
1ol o
0.5 8
ool ; et
400 500 A (nm) 600 700

Figura 2.8: Funciones de la correspondencia del color (CMF: Color Matching Functions).

La representacion de las componentes cromaticas sin tener en cuenta la intensidad se conoce con
el nombre de diagrama cromdtico (ver figura 2.9). Este diagrama equivale a proyectar los puntos
(X,Y,Z) en el plano = +y + z = 1.

Se pueden convertir las coordenadas X, Yy Z a cualquiera de los espacios derivados del RGB
y al revés conociendo ciertos valores del dispositivo que ha producido las componentes RGB.

Por definicién este espacio es independiente del dispositivo, puesto que es el espacio dependiente
del observador estandar, pero continua siendo no perceptualmente uniforme. Por este motivo la
CIE creo los espacios L*u*v* y L*a*b* en ambos casos la componente L* es la luminosidad y
el resto de componentes son las crométicas. A continuaciéon se muestra la ecuaciéon que permite

calcular las componentes del espacio L*a*b* a partir de los valores X, Yy Z

1
L) e (%) T 16 si £ > 0,008856
903,3 (%) si ¥ < 0,008856
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Figura 2.9: Diagrama cromatico.

(2 (2)
comfi(2)(2)

siendo (X, Yo, Zo) las coordenadas (X, Y, Z) del blanco de referencia y la funciéon f como se define

a continuacién:

) = Us si U > 0,008856
77870 4+ 16/116 si U < 0,008856
4X
Ux.Y,2) = X +15Y +32°

En este espacio de color para obtener el concepto tono se utilizan las componentes a y b de la

b*
tono = arctan (—) .
a*

Para poder calcular esta transformacion se necesita conocer el blanco de referencial y esto sélo

siguiente manera:

es posible si se dispone de dispositivos calibrados.

2.2.4. Nombres de colores

Los humanos para describir un color generalmente utilizan nombres. Estos pueden ser nombres

basados en objetos conocidos (chocolate, pistacho, oliva, coral,...) o pueden ser nombres bésicos

LEs el estimulo que el observador percibe como blanco.
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aprendidos desde la infancia. A partir de un estudio intercultural de 98 lenguas Berlin y Kay (1969)
determiné 11 términos béasicos para describir las categorias de colores, estos son: blanco, negro,
rojo, verde, amarillo, azul, marron, gris, naranja, violeta y rosa. Sobre estos se suelen aplicar
modificadores como “claro”, “oscuro” o también se pueden combinar de la forma “azul verdoso”
(Robertson, 1992). Los experimentos de Berlin y Kay (1969) demostraron que los seres humanos
son capaces de seleccionar para cada categoria un ejemplo representativo, pero tienen dificultades
a la hora de establecer fronteras entre categorias. Esto llevd a la definicion del concepto de foco,
como el representante de cada categoria y a la hipotesis de que los colores tienen una pertenencia
difusa a las categorias.

Si bien se ha demostrado la existencia de 11 colores basicos, el debate estd atin abierto y existen
trabajos que hablan de 6 colores basicos (rojo, verde, aztl, amarillo, blanco, negro) que estarian

relacionados con los unique hues descritos por Hering.

2.2.5. Descriptores computacionales del color

En este apartado se ha realizado un resumen de los principales descriptores computacionales

utilizados en diversas aplicaciones dentro del &mbito de la visién por computador.

Histograma de color Caracteriza la distribucién de colores en una imagen contabilizando la
frecuencia de aparicién de cada color. Para ello previamente hay que cuantificar el espacio
donde se representan los colores para determinar los colores a considerar. Dado que los
espacios de representacion del color son tridimensionales existen dos opciones a la hora de
caracterizar el color: mediante un histograma tridimensional o mediante tres histogramas
unidimensionales (un histograma para cada dimensién). Jain y Vailaya (1996) utilizan esta
dltima opcién realizando la cuantificacién del espacio de color RGB. Debido a que cada
dimension de los diferentes espacios de color tiene una contribucion diferente en la percepciéon
final del color, este método no parece ser igual de efectivo que el uso de histogramas 3D. El
uso de histogramas 3D ha tenido una mayor aceptacion, desde Flickner y cols. (1995) que
lo utilizaron para cuantificar el espacio de color Munsell en el sistema QBIC para realizar
busquedas en bases de datos de imagenes, hasta Manjunath y cols. (2001) que incluyeron
dos descriptores de este tipo dentro del estindar MPEG-7 (Manjunath y cols., 2003). Dada
la repercusion de estos tltimos a continuacién se resumen las principales caracteristicas de

estos:

SCD (Scalable Color Descriptor) el objetivo de este descriptor es capturar la distribucion de
colores de la imagen ignorando su disposiciéon espacial, para ello utiliza un histograma
3D de 256 intervalos, estos se obtienen de la cuantizacion del espacio de color HSI-Smith
dedicando 16 niveles para cuantizar la componente H, 4 niveles para la componente S

v 4 niveles para la componente V.

CSD (Color Structure Descriptor) este descriptor pretende capturar el contenido de color y la
estructura de este contenido, para ello contabiliza la frecuencia relativa de “zonas” que
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contienen un color determinado (siendo una “zona” un vecindario de 8x8 pixels). Utiliza

el espacio de color HMMD (HSI-Yagi) para representar los colores.

La problemaética asociada al uso de este tipo de descriptores es bien conocida, dependiendo
de la cuantificacion del espacio de representacion del color, puede ocurrir que colores percep-
tualmente diferentes estén cuantificados en el mismo intervalo o que colores perceptualmente

similares estén cuantificados en diferentes intervalos.

Momentos de color Interpretando la distribucion de colores en una imagen como una funcién de
distribucién de probabilidad, se caracteriza la primera por sus momentos. El descriptor esté
compuesto por la media (momento de primer orden), la varianza (momento de segundo orden)
y la asimetria (momentos de tercer orden) calculados en cada una de las tres dimensiones del
espacio de color escogido para representar el color. Es por tanto una manera muy compacta de
representar el color de una imagen aunque suponga una pérdida en el poder de discriminacion
(Long y cols., 2003) y evita los problemas derivados de la cuantificacion que tiene el uso de
histogramas (Rui y cols., 1999). Stricker y Orengo (1995) utilizaron este descriptor para
obtener las caracteristicas dominantes de la distribucién de colores en iméagenes, sobre la
base del espacio de color HSV. Shih y Chen (2002) utiliz6 este descriptor de manera local ya
que previamente divide la imagen en trozos de tamafio fijo y sobre estos calcula el momento
de primer orden. En este caso el descriptor esta formado solo por la media obtenida en cada

trozo y en cada componente del espacio color YIQ (utilizado para codificar imagenes).

Color dominante El objetivo de este descriptor es caracterizar la imagen con los colores que
predominan. Dentro del estandar MPEG-7 (Manjunath y cols., 2001) se hallan dos descrip-
tores de este tipo. El primero llamado Dominant Color estid compuesto por un vector que
contiene para cada color dominante: el porcentaje de pixels de ese color, la varianza de colores
dentro del color dominante y la “coherencia espacial”. Esta tltima representa la homogenei-
dad espacial del color dominante. Para encontrar los colores dominantes utiliza un método
de “clustering” en el espacio de color CIE LUYV. El segundo descriptor llamado CLD (Color
Layout Descriptor) hace un tratamiento més local ya que divide la imagen en 64 bloques de
tamario fijo y en cada bloque se calcula el color representativo utilizado la DCT (transforma-
da de Coseno discreta) sobre el espacio color YCrCb (utilizado para codificar y comprimir

imégenes).

2.3. Textura

La textura es una caracteristica de la mayoria de superficies naturales y es un estimulo visual
importante en algunas tareas, al igual que el color, permite reconocer regiones de una imagen,
segmentar, clasificar y reconocer objetos o superficies. Por tanto dentro de la vision artificial el

analisis de la textura constituye un area de estudio importante.
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Al contrario que el color, en la actualidad todavia no existe una definicién tnica del concepto
Textura y menos atn de un vocabulario estandar adecuado a sus propiedades que sea plenamente
aceptado, asi como tampoco existe una taxonomia estandar de éstas. Uno de los motivos de la
falta de consenso puede ser el que apunta Jain y Farrokhnia (1991) al afirmar que la diversidad de
texturas naturales y artificiales hace que sea imposible dar una definiciéon universal. Sin embargo,
la mayoria de investigadores consideran la textura como una propiedad inherente a las superficies.

A continuacién se muestran algunas definiciones de este concepto:
Richards y Polit (1974) Es un atributo de un campo que no tiene componentes enumerables.

Haralick (1979) Se puede describir por el nimero, tipo de sus primitivas (o elementos que con-

tiene) y por la organizacion espacial de éstas (aleatoria o estructurada).

Sklansky (1978) Una region de la imagen tiene textura constante si un conjunto de estadisticos
locales o otras propiedades locales de la imagen son constantes, varian lentamente, o son

aprorimadamente periodicas.

Vilnrotter y cols. (1986) Puede ser descrita como el patrén de la ordenacion espacial de difer-

entes intensidades (o colores).

Uunser (1986) Debe considerarse como una propiedad de la vecindad de un punto de la imagen...

es la realizacion de un proceso estocdstico ergodico estacionario bidimensional.
Blostein y Ahuja (1989) Estd compuesta por unidades repetitivas, texels (elementos de textura).
Tuceryan y Jain (1998) Es una funcion de la variacion espacial de la intensidad de los pizels.

Ojala, Pietikiiinen, y Méaenpédi (2002) Es un fendmeno de dos dimensiones que se caracteriza
por dos propiedades ortogonales: la estructura espacial (patron) y contraste (la cantidad de

textura local).

Esta coleccion de definiciones, algunas de ellas vagas e imprecisas, muestran que la definicion
de la textura estd formulada en funciéon de la aplicacion particular. Algunas definiciones estan
planteadas desde la perspectiva perceptual y otras son totalmente impulsadas por la aplicacion en
la que se utiliza. Lo que esta claro es que la textura es una propiedad de una regién de la imagen
y no una propiedad de un pixel. La textura puede ser el resultado de las propiedades fisicas de
una superficie, tales como rugosidad, que ademas tienen una cualidad tactil asociada, o puede ser
el resultado de diferentes reflectancias tales como diferencias de color de una superficie (Tuceryan
y Jain, 1998).

El principal problema es que las texturas en el mundo real son a menudo no uniformes debido
a variaciones en la orientacion de ésta, a la escala espacial y a cambios de la iluminacion (Ojala,
Pietikiiinen, y Maenpid, 2002). Estas consideraciones han dado lugar en diversos estudios a incor-
porar la invarianza de estas propiedades. En el presente trabajo se estudian las texturas que son
el resultado de una determinada proyeccion de una superficie con unas condiciones de iluminaciéon

y escala fijas.
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La textura ademas de haber sido estudiada en visién por computador también ha sido estudiada
en multiples disciplinas incluyendo la neurociencia y la psicofisica. En estas disciplinas, los estudios
de textura se centran en analizar los procesos neuronales que participan en la percepcién visual, con
el objetivo de comprender los mecanismos que permiten la detecciéon de la textura y su segregacion.
Dentro del ambito de la visién por computador muchos de los trabajos se han inspirado en estudios
psicofisicos para la realizacion de diferentes modelos computacionales (en la seccion 2.3.2 se hace
un revision de estos), es por este motivo por el que a continuacién se presentan algunos de los

trabajos realizados dentro de estas disciplinas.

2.3.1. Antecedentes en la Ciencia Cognitiva

La ciencia cognitiva se dedica al estudio interdisciplinario de cémo la informacién es repre-
sentada y transformada en el cerebro humano. Esta abarca disciplinas como la psicologia y la
neurociencia. Dentro de la neurociencia, que intenta comprender cémo un sistema fisico puede
recibir, seleccionar y procesar informacion, se encuentra el trabajo de Neisser (1967). Este lanzé
la hipétesis bajo la cual el procesamiento de la informacion del sistema visual humano utiliza dos
sistemas funcionales distintos: pre-atentivo y atentivo. El sistema pre-atentivo se realiza a nivel
pre-consciente, abarca un gran campo visual y no requiere la ayuda de procesos cognoscitivos ni
ningun esfuerzo, ya que se realiza de manera casi instantanea. Sin embargo, el sistema atentivo es
un proceso cognitivo que requiere una atencién focal y abarca un menor campo visual. El primero
se encargaria de separar o segregar las regiones de la escena en figura y fondo, actuando como guia
para el segundo que se encargaria de identificar los objetos.

Por otro lado, los mecanismos pre-atentivos que utiliza el sistema visual humano son estudiados
dentro de la psicofisica. Esta es una rama de la psicologia en donde se estudia la relaciéon entre la
magnitud de un estimulo fisico y la respuesta sensorial que este estimulo causa en un observador. El
objetivo es medir cuantitativamente las magnitudes perceptuales. En este ambito de estudio, segin
Martinez (1995), las diferentes aproximaciones relacionadas con la discriminacion de las texturas

se pueden clasificar en:
= Modelos estadisticos.
= Modelos basados en la extraccién de caracteristicas.
= Modelos basados en la teoria multicanal.

Dentro de los modelos estadisticos se sitian los trabajos de Julesz y cols. (1973), que han es-
tudiado como el sistema visual humano (SVH) lleva a cabo la discriminaciéon de texturas. Julesz
argumenta que la discriminacion de las texturas depende por completo de las propiedades estadis-
ticas de la imagen. En concreto, inicialmente propuso la hipétesis bajo la cual pares de texturas con

iguales estadisticos de segundo orden? no pueden discriminarse pre-atentivamente (sin esfuerzo).

2Estadistico de segundo orden se define como la probabilidad de que pares de puntos (pixels) separados un cierta
distancia y en una determina orientaciéon tengan determinados niveles de gris.
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Mas tarde, los mismos Julesz y cols. (1978) desmintieron esta conjetura al encontrar contraejemp-
los.

En los modelos basados en la extraccion de caracteristicas, se engloban los estudios que consid-
eran que el proceso de discriminacion pre-atentiva de texturas estd basado en las diferencias entre
los elementos geométricos simples contenidos en ellas. Siendo estimulos elementales o primitivas
de la visién un conjunto de caracteristicas o rasgos locales. La segunda etapa de los trabajos de
Julesz y sus colaboradores (Julesz y Bergen, 1983; Julesz, 1986) se encuentran dentro de esta clasi-
ficacion, donde postulan la teoria de los Textons. En ésta definen las primitivas de la textura bajo
el nombre de Textons y formulan la hipotesis que la discriminacion pre-atentiva de las texturas se
explica como resultado de la diferencia en los estadisticos de primer orden?® de los Teztons.

Treisman y Gelade (1980) desarrollaron la teoria de la integracién de caracteristicas en la que
determinaron la lista de caracteristicas reconocidas como primitivas en la segmentacion de texturas,
exponiendo que la escena visual se codifica a lo largo de un niimero de dimensiones separables tales
como el color, orientacién, frecuencia espacial, brillo y direcciéon del movimiento. La organizacion
de estas primitivas es también una tarea importante en la discriminacién de texturas, esto llevo
a algunos investigadores (entre otros Beck y cols. (1983)) a concentrarse en las propiedades que
conducen a la percepcion de la agrupacion de las primitivas. Segin el modelo que desarrollaron,
la discriminacién de texturas estd basada en la informacion sobre la pendiente, tamano, color y

contraste de las primitivas de la textura y de sus estructuras emergentes.

Por dltimo, en los modelos basados en la teoria multicanal consideran al sistema visual hu-
mano (SVH) no como un analizador de caracteristicas, sino como un analizador de frecuencias y
orientaciones espaciales contenidas en las imagenes. Los autores (Richards y Polit, 1974; Harvey y
Gervais, 1978) demostraron la existencia de una relacion sisteméatica entre las frecuencias espaciales

contenidas en los estimulos visuales y la similitud que entre ellas percibian los sujetos.

La mayoria de estudios psicofisicos son esencialmente cualitativos ya que su objetivo es deter-
minar qué caracteristicas perceptuales utiliza el SVH pero no como éstas se pueden obtener. En
los estudios comentados, para estudiar los aspectos de la percepcion de la textura se han utilizado
diferentes tipos de imagenes de texturas sintéticas, esto ha sido motivo de critica de algunos inves-
tigadores, entre ellos Bergen (1991), que argumenta que las diferentes explicaciones a los estimulos
estudiados dependen de manera significativa del tipo de textura que han utilizado. Este considera
que las texturas tienen una complejidad con mayor orden de magnitud que las texturas utilizadas

en los experimentos psicofisicos.

Otros investigadores sin embargo, han utilizado texturas naturales en su experimentacién psi-
cofisica. A continuacion se resumen los trabajos de dos de ellos. Ambos han utilizado algunas de
las texturas contenidas en el album fotografico de Brodatz (1966), uno de los mas utilizados para

el anélisis de texturas.

3Estadistico de primer orden es la probabilidad de que un punto (pixel) tenga un determinado nivel de gris.
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Tamura y cols. (1978) centran el objetivo de su experimentacion en definir caracteristicas tex-
turales que se correspondan con la percepcion del sistema visual humano. Para ello parten de la

especificaciéon de las que consideran caracteristicas basicas de las texturas, éstas son:

Gruesa versus fina hace referencia al tamano de los elementos que forman la textura

(tamano del grano).

Alto contraste versus bajo contraste se refiere al rango de los valores de gris de la imagen

de textura.

Direccional versus no direccional se refiere tanto a la forma como a la organizacion de

los elementos de la textura.

Forma de linea versus forma de gota (blob) hace referencia a la forma de los elementos

que forman la textura.

Regular versus irregular hace referencia a las variaciones en la organizaciéon de los ele-

mentos de la textura.
Rugosa versus lisa hace referencia a una cualidad tactil.

Como resultado de la experimentacion psicofisica para determinar la validez de las caracteristicas

propuestas realizan las siguientes conclusiones:

- Existe ambigiiedad entre las caracteristicas rugosidad-grosor, quizas debida a la ambigiiedad

en la definicion de estas propiedades.
- La direccionalidad esta muy relacionada con “forma de linea”.

- Las caracteristicas que han demostrado ser mas significativas son direccionalidad, contraste

y especialmente el grosor.

De forma similar Rao y Lohse (1996) en su experimentacion intentan identificar las dimensiones
del espacio de representacion de las texturas. Inicialmente partieron de un espacio de 12 dimen-
siones, siendo cada una de las dimensiones las siguientes caracteristicas: contraste, repetitividad,
granularidad, aleatoriedad, rugosidad, densidad, direccionalidad, complejidad estructural, grosor,
regularidad, orientacion y uniformidad. Después de realizar diversos anélisis de los datos obtenidos
en la experimentacién, y con el objetivo de obtener un espacio de representacién de baja dimen-
sion, llegaron a la conclusion que la textura se puede representar en un espacio tridimensional. En
este espacio cada una de las dimensiones corresponde a varias de las caracteristicas que utilizaron

inicialmente, estas dimensiones son:

1. Repetitiva (correlacionada positivamente con regularidad, uniformidad y negativamente con

aleatoriedad) versus no repetitiva.

2. Alto contraste y no direccional versus bajo contraste y direccional.
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3. Granular, grosor y baja complejidad versus no granular, fina y alta complejidad.

Los estudios de Tamura y cols. (1978) y Rao y Lohse (1996) parecen coincidir en las tres
caracteristicas basicas para caracterizar las texturas: la regularidad/repetitividad, la rugosidad-
grosor /granularidad y el contraste. En otras palabras, la textura se puede caracterizar por los

elementos que contiene (granularidad), la organizacion de estos (regularidad) y por el contraste.

2.3.2. Descriptores computacionales de la textura

Debido a la extensa variedad de texturas naturales y artificiales no existe un tnico método
adecuado para representar todas las texturas. Para modelar tipos particulares de texturas se han
utilizado diferentes enfoques. Todos ellos calculan cuantitativamente las caracteristicas asociadas
a propiedades de la textura y, dependiendo de la aplicacion, solucionan diferentes problemas. El
estudio de las texturas se ha llevado a cabo de forma paralela segtin varios enfoques, de acuerdo

con Shapiro y Stockman (2001) los dos principales son:

Estadistico se asume que la textura es una medida cuantitativa de la disposicion de las intensi-

dades y se describe la relacién espacial entre pixels individuales.

Estructural se asume que la textura es un conjunto de primitivas (elementos texturales o texels)
relacionadas entre ellas de acuerdo con una disposicién més o menos regular y se describen

las relaciones espaciales entre primitivas tales como puntos (dots) o gotas (blobs).

Estos enfoques tienen que ver con la resolucion de la textura, que Azencott y cols. (1990)
definieron como “el tamafnio del cuadrado més pequenio necesario para caracterizar la textura”.
Asi el enfoque puramente estadistico es adecuado para texturas de grano fino (microtexturas)
mientras que el enfoque puramente estructural es mas adecuado para texturas de grano grueso
(macrotexturas).

Dentro de los descriptores computacionales desarrollados hasta ahora sé6lo algunos de ellos se
pueden clasificar como puramente estadisticos o estructurales, la mayoria podrian clasificarse den-
tro de una categoria hibrida ya que independientemente de la resolucién de la textura la modelizan
estadisticamente o caracterizan sus texels. A continuacion se resumen los descriptores computa-

cionales que han tenido mayor transcendencia.

Haralick y cols. (1973), posiblemente inspirados en la experimentacion psicofisica de Julesz y
cols. (1973), utilizaron la definicion de estadisticos de segundo orden (ver 2.3.1) para calcular las
matrices de co-ocurrencia, las cuales les permiten evaluar ciertas relaciones espaciales de los niveles
de gris en una imagen. A partir de estas matrices y mediante el calculo de diversos estadisticos
(entre ellos entropia, correlacion, etc) obtienen hasta 14 caracteristicas. Estas proporcionan infor-
macién sobre propiedades como la homogeneidad, contraste y la presencia de alguna organizaciéon
estructurada. Pero las caracteristicas no son visualmente obvias (Tamura y cols., 1978), es decir, no
se aproximan a la percepcion visual. Por otro lado el calculo de las matrices de co-ocurrencia com-

porta un gran coste computacional y, ademés, requiere un conocimiento a priori de la textura para
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determinar los parametros de los que depende (distancia y angulo). Las matrices de co-ocurrencia

han sido utilizadas por Lohmann (1994) para clasificar imagenes de satélite.

Tsuji y Tomita (1973) fueron los pioneros en ofrecer un enfoque estructural puro. En un trabajo
mas reciente (Tomita y Tsuji, 1990) obtienen los atomic texture elements o texels de la textura
utilizando una técnica de segmentacion. Esta les proporciona regiones homogéneas (con intensidad
similar) de las que extraen la forma. Luego analizan la organizacion espacial de los grupos de texels

que tienen propiedades similares (forma e intensidad).

Laws (1980) fue el precursor del enfoque textura-energia, que consiste en aplicar filtros sobre
la imagen para detectar diferentes tipos de texturas. El filtrado se realiza en el dominio espacial
a través del uso de méascaras de convolucion de tamafio fijo. Estas méascaras detectan la presencia
de determinados elementos (bordes, puntos (spots), ondas). Pietikdinen y cols. (1983) utilizaron
estos operadores para clasificar texturas y Lovell y cols. (1992) los usaron junto a otros tipos de

operadores para segmentar imagenes.

Voorhees y Poggio (1987) implementan un detector de los elementos de la textura (blobs, la
primitiva definida por Julesz y Bergen (1983)) y utilizan las diferencias de la distribucion de los
atributos de blobs (largo, ancho y orientacion) para segmentar imagenes con texturas naturales.
La deteccion de blobs se realiza en una escala dada y utilizando la funcién Laplaciana con umbral
mayor que cero. El umbral de deteccion es determinado en funcién del ruido de la imagen. Parten
del supuesto que la textura en escenas naturales puede ser representada utilizando blobs y sus

atributos.

Blostein y Ahuja (1989) implementan un detector multiescala de los elementos de la textura
(blobs). El método de identificacion de blobs simultaneamente detecta la orientacion de la super-
ficie, ésta es determinada analizando las variaciones del area de los blobs. Utilizan como detector
de blobs la funcién Laplaciana.

L. Wang y He (1990) lanzan la hipotesis de que una textura se puede descomponer en un
conjunto de pequenas unidades elementales (llamadas Unidades de Textura). Cada unidad elemen-
tal esta formada por 8 elementos con tres posibles valores (0,1,2) obtenidos en una vecindad de
3x3 pixels.Caracterizan una textura por su espectro, definido como la funcién de distribucién de
probabilidad de las Unidades de Textura. Representan de esta manera la textura con 3% = 6561

elementos (unidades de textura).

Ojala y cols. (1994) desarrollan una nueva version de las Unidades de Textura (L. Wang y He,
1990) al que bautizan con el nombre de Local Binary Pattern (LBP), ya que en esta ocasion los
valores de los 8 elementos del vecindario de 3x3 pixels s6lo tienen dos posibles valores. Esto permite
reducir el nimero de unidades elementales a 28 = 256. Caracteriza la textura por la funciéon de
distribucién de probabilidad del LBP (histograma) y del LBP/C (aporta una medida de contraste
sobre el LBP). Se puede considerar que este descriptor combina los enfoques estructural y el
estadistico porque el LBP detecta microtexturas y su distribuciéon es estimada por el histograma.
Recientemente Ojala, Pietikiinen, y Méenpad (2002) han realizado la version multiescala LB Pp$?
que es invariante a la rotacion, caracterizando también la textura por el histograma de LBPp%?.
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F. Liu y Picard (1996) realizan la distincion entre texturas estructuradas y aleatorias. Depen-
diendo de esta clasificacion la caracterizan con operadores diferentes. Modelizan la componente
estructurada de una textura a partir de su transformada de Fourier y la no estructurada o aleato-
ria con un modelo autoregresivo multiresolucion (MRSAR). La funcién de autocovarianza de la
imagen les sirve de test para determinar si la textura es o no estructurada. Han aplicado esta idea
en aplicaciones de recuperaciéon y segmentaciéon de imagenes.

Manjunath y Ma (1996) desarrollan un nuevo descriptor multiescala de texturas utilizando fil-
tros de Gabor. Estos filtros pueden considerarse como detectores de lineas y contornos sintonizables
segun la orientacién y la escala. Caracterizan la textura mediante la media y la desviaciéon estandar
(estadisticos de primer orden) de cada una de las respuestas de un banco de filtros al ser aplicados
a la imagen. La version ampliada de este descriptor se presentdé mas tarde (Manjunath y cols.,
2001) con el nombre de HTD (Homogeneous Texture Descriptor) dentro de la lista de descriptores
que componen el MPEG-7*. Este descriptor es adecuado para representar texturas homogéneas.

Manjunath y cols. (2000) desarrollan el descriptor PBC formado por tres caracteristicas per-
ceptuales: regularidad, direccionalidad y escala. Cada caracteristica es representada mediante val-
ores acotados. Estas caracteristicas estan relacionadas con las dimensiones perceptuales que Rao y
Lohse (1996) identifico en su experimentacion psicofisica, éstas son la repetitividad, direccionalidad
y granularidad. Este descriptor fue incluido dentro del MPEG-7 con el nombre de TBC (Texture
Browsing Component) ya que su utilidad se centra en aplicaciones de “browsing”.

Manjunath y cols. (2001) presentan un descriptor adecuado para texturas no homogéneas, el
EHD (Edge Texture Descriptor), que captura la distribucion espacial de los contornos. Estos se
clasifican en 5 categorias: verticales, horizontales, diagonal 45°, diagonal 135° e isotropicos. El
descriptor contabiliza en un histograma la ocurrencia de las 5 categorias de contornos de una
imagen, previa particion de ésta en 16 sub-imagenes. Forma parte de los descriptores incluidos en
el MPEG-7.

Leung y Malik (2001) presentan un modelo estadistico para representar las superficies de ma-
teriales. Este consiste en modelizar las texturas con un histograma de Teztons. Donde el término
textons hace referencia a un vector de respuestas de un banco de filtros. Utilizan un algoritmo de
clustering para determinar el conjunto de tezxtons que compone el vocabulario. Varma y Zisser-
man (2005) utiliza el mismo modelo estadistico pero usan un banco del filtros diferente con el que
consiguen invarianza a la rotacion.

Renninger y Malik (2004) proponen un modelo simple de reconocimiento de texturas para la
identificacion temprana de escenas. Re-formulan el concepto de Teztons identificindolo con las
caracteristicas obtenidas con un banco de filtros. El vocabulario de textons es aprendido en un
conjunto de escenas y se modela la textura a partir del histograma de textons.

Lazebnik y cols. (2005) desarrollan una representaciéon no densa’® de la imagen “invariante” a

transformaciones geométricas. Se basa en obtener regiones significativas de la imagen (con esquinas,

4estandar para describir el contenido de datos multimedia que ofrece descriptores para diversos tipos de aplica-
ciones.
5No todos los pixels de la imagen estin representados.
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contornos o blobs) y su contenido se caracteriza utilizando el descriptor RIFT, que es la version
invariante del descriptor SIFT (Lowe, 1999). Este descriptor captura la distribucion de las inten-
sidades de los pixels y la distribuciéon de las orientaciones del gradiente. Se representa la imagen
con los descriptores representativos, estos son el resultado de aplicar un método de clustering en el
espacio de los descriptores. Utilizan la representacion para realizar busquedas de texturas en una
base de datos y para clasificar texturas.

Este trabajo parte del realizado por Salvatella y Vanrell (2007), en donde re-definen el concepto
blob al englobar dentro de este término los propios blobs de Julesz y Bergen (1983) (elementos
quasi redondos) y las barras (elementos alargados). Bajo la misma suposicion que Voorhees y Pog-
gio (1987) desarrollan una representacion de la textura compuesta por los atributos (area, relacion
de aspecto, orientacion y contraste) de los blobs que contiene, pero utilizando un detector de blobs
multiescala. Proponen ademas un espacio perceptualmente uniforme donde representan los atrib-
utos de los blobs.

Pocos descriptores computacionales han sido ajustados mediante experimentos psicofisicos para
que su comportamiento sea el mismo que el humano. A continuacién se resume el trabajo de uno
de ellos.

Benke y cols. (1988) partiendo de los operadores de Laws (1980), ajustan los coeficientes de las
maéscaras de convolucion de manera que proporcionen un resultado en la clasificacion de texturas
similar al realizado por seres humanos. Para ello plantean un experimento psicofisico donde los
individuos deben clasificar un pequeno subconjunto de texturas (del album de (Brodatz, 1966))
de acuerdo con tres criterios: direccional versus no direccional, regular versus aleatorio y forma de
linea versus forma de gota. El objetivo es doble, por un lado determinar si los criterios establecidos
corresponden a los ejes de representacion de las texturas que proponen y segundo, demostrar la
posibilidad de ajustar un determinado operador de acuerdo con estos ejes. Los resultados obtenidos
les llevan a concluir que los ejes propuestos no son ortogonales ya que existe una correlacion elevada

entre la dimensién forma de linea y regularidad.

2.4. Textura y Color

Aunque la mayoria de texturas que aparecen en la naturaleza presentan estas dos caracteristicas
simultdneamente, éstas han sido normalmente estudiadas por separado. En los trabajos donde se
ha analizado la textura se han limitado a tratar la informacién de la intensidad y pocos han
incorporado la informacion cromatica en los descriptores de texturas. Quizas porque atendiendo a
la nocién de textura se considera que dos imagenes con los mismos colores pero diferente patron
textural son diferentes texturas de color, pero no estd claro si dos imagenes teniendo el mismo
patron textural y diferentes colores son diferentes texturas.

Desde diversas disciplinas, en la neurofisica Yoe y Essen (1988) y en la psicofisica Poirson y
Wandell (1996), sugieren la hipotesis que el ser humano procesa de manera separada la componente
cromética (color) de la componente acromética (textura). Pocos trabajos se centran en estudiar
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como interaccionan estas dos componentes en el sistema visual humano a la hora de realizar de-
terminadas tareas. De entre estos figura Finlayson y Tian (1999) que realizan un experimento
psicofisico para conocer como los humanos determinan la similitud entre patrones textiles de col-
ores. A partir de éste concluyen que la interaccion entre la textura (patron) y el color depende
fuertemente del observador, para unos la similitud entre los patrones textiles depende de los dos
aspectos conjuntamente, sin embargo para otros uno de los dos aspectos tiene mayor importancia.
De este hecho deducen que las personas tienen intrinsecamente diferentes nociones de similitud y
que ésta depende del dominio de aplicacion.

Mojsilovic, Kovacevic, Kall, y cols. (2000) se plantean un objetivo parecido realizando un ex-
perimento similar. En éste pretenden determinar qué dimensiones perceptuales y qué reglas se
aplican sobre estas dimensiones cuando el ser humano determina la similitud entre patrones tex-
tiles de color. Realizando un anélisis mas profundo que Finlayson y Tian (1999), obtienen que las
cuatro dimensiones mas importantes son: la ausencia/presencia de colores dominantes, la direccion
dominante en la repeticion de los elementos estructurales, la regularidad (de la organizacion de los
elementos estructurales) y la pureza del color (hace referencia a la saturacion del color). Por otro
lado determina que las reglas usadas por los humanos para decidir la similitud entre patrones son

las siguientes:

1. Dos texturas con el mismo patron (igual regularidad y direcciéon dominante), aunque tengan

diferente color, son similares.

2. Dos texturas con las mismas direcciones dominantes o con regularidad similar, aunque tengan

diferente color, son similares.
3. Dos texturas con los mismos colores dominantes y la misma direcciéon dominante son similares.
4. Dos texturas con las mismas distribuciones de colores dominantes se perciben como similares.

A partir de estas conclusiones se puede extraer que, aunque la naturaleza de textura y color

son diferentes, en su tratamiento no se pueden separar totalmente.

2.4.1. Descriptores computacionales de la textura en color

Los métodos que analizan la textura en color se pueden clasificar esencialmente en dos. En el
primero se procesa separadamente el color y la textura combinando luego la informacién, mientras
que en el segundo se considera el color y la textura como un fenémeno conjunto. En la figura 2.10

se muestran los esquemas correspondientes a estos dos métodos.

» Métodos que tratan de manera separada la textura y el color: En estos métodos se utiliza un
descriptor de color, obtenido a partir de los tres canales de color, y un descriptor de textura,
obtenido al procesar tinicamente la intensidad. La combinacion entre textura y color se hace a
nivel de calculo de disimilitudes, combinando las distancias obtenidas con cada descriptor por
separado o combinando sus vectores de caracteristicas. Aplicando esta metodologia Flickner



2. Antecedentes 27

canales color

descriptor color

vector
caracteristicas

©
( ) descriptor textura

¥

canal intensidad

@ descriptor textura —

descriptor textura vector
o T > caracteristicas

@ descriptor textura

canales color

Figura 2.10: Arriba: esquema del modelo de procesamiento del color y la textura de manera sepa-
rada. Abajo: esquema del modelo de procesamiento conjunto.

y cols. (1995) suman las distancias obtenidas con el descriptor de color (histograma) y con el
descriptor de textura basado en el descriptor de Tamura y cols. (1978). P. Liu y cols. (2007)
en cambio desarrollan un método automatico para determinar los pesos que ponderan las dos
distancias en una aplicaciéon de busqueda de imagenes. El peso depende de un estadistico que

evalia el contenido textural.

Mojsilovic, Kovacevic, Hu, y cols. (2000) no combinan la informacion de color y textura, sino
que utiliza cada una de ellas dependiendo de los requerimientos de la aplicacion (basqueda
de patrones texturales en bases de datos). En este trabajo desarrollan dos descriptores (uno
para la textura y otro para el color) relacionados con las dimensiones perceptuales que ob-
tuvieron en un estudio previo (Mojsilovic, Kovacevic, Kall, y cols., 2000). El descriptor de
color estd compuesto por los colores dominantes de la imagen y por su frecuencia de apari-
cion, mientras que el descriptor de la textura, calculado a partir de la achromatic pattern
component®, contiene las medias y desviaciones de la distribucién de contornos en diferentes
escalas y orientaciones. Con este descriptor estima conjuntamente regularidad y direcciones

dominantes.

Métodos que tratan conjuntamente la textura y el color: Se analiza la textura en todas las

componentes del espacio de color, y dependiendo del niimero de procedimientos aplicados en

6

mezcla de la componente acromatica y las componentes acrométicas.
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cada componente se diferencian entre dos tipos de enfoques: enfoque unicanal y multicanal.
En la mayoria de casos el vector de caracteristicas resultante se obtiene concatenando los
vectores de caracteristicas obtenidos al aplicar el mismo procedimiento sobre los tres canales
del espacio color escogido.

Dentro del enfoque unicanal, Yu y cols. (2003) sobre cada una de las tres componentes del
espacio HSV aplican un filtrado con un conjunto de 8 méscaras y calculan los momentos de
color (media y varianza), el vector de caracteristicas resultante tiene 16 x 3 = 48 dimensiones.
Méenpéd y Pietikdinen (2004) aplican descriptor LBP sobre cada uno de los canales del
espacio de color, siendo el vector de caracteristicas resultante el formado por la concatenacion
de los histogramas obtenidos en cada canal. Zhong y Jain (2000) utilizan la DCT sobre los
3 canales del espacio color YCrCb para obtener el descriptor de textura y el descriptor de
color (es el CLD). En este caso, se combinan ambos descriptores en el nivel del calculo de
la dismilitud, se suman las distancias obtenidas con cada uno de los descriptores. Huang
y cols. (1999) desarrollaron el Correlograma como una extension a color de las matrices de
co-ocurrencia desarrolladas por Haralick y cols. (1973) para caracterizar las texturas. En este
caso con el correlograma se contabiliza la probabilidad de que dos colores se encuentren a
una cierta distancia. Al igual que en los histogramas se requiere cuantificar el espacio de color
donde se representan los colores para determinar el nimero de colores a considerar. En este

descriptor se utiliz6 una cuantificacién de 64 colores sobre el espacio de color RGB.

Dentro del enfoque multicanal, Paschos (2001) y Hoang y cols. (2005) aplican un banco de
filtros multiescala. de Gabor sobre cada una de las tres componentes del espacio de color
para obtener un vector de caracteristicas. La diferencia es que Hoang y cols. (2005) utilizan
el espacio de colores oponente y obtiene un vector de 20 x 3 = 60 dimensiones, mientras
que Paschos (2001) usan diversos espacios de color L*a*b*, RGB, HSV y obtienen un vector
de 12 x 3 = 36 dimensiones. Burghouts y Geusebroek (2009) utilizan un banco de filtros
(variantes del MR8 Varma y Zisserman (2005)) que aplican sobre cada uno de los canales del
espacio de colores Oponente y obtienen un vector de 8 x 3 = 24 dimensiones. A diferencia del
resto de trabajos dentro del enfoque multicanal, Burghouts y Geusebroek (2009) diferencian
los vectores de caracteristicas de cada canal a la hora de utilizarlos en una aplicaciéon de
clasificacion de materiales. La integracion de la informacion obtenida en cada canal la realizan

en el nivel del clasificador.

Drimbarean y Whelan (2001) y Méenpéé y Pietikiiinen (2004) evaltian empiricamente los dos
meétodos en un experimento de clasificacion. Los primeros concluyen que con el método conjunto
se obtienen mejores resultados que con el método paralelo mientras que Maenpié y Pietikiiinen
(2004) obtienen resultados muy similares en los dos métodos. Hay que comentar que los proced-
imientos que utilizan ambos son diferentes y que en la evaluacién, mientras Drimbarean y Whelan
(2001) utilizan nicamente un pequefio subconjunto de 16 texturas de la BD Vistex 7 Mienp#i y

Pietikédinen (2004) lo hacen con 54 texturas de esta BD y con una BD creada por ellos mismos con

"Vision Texture-database (MIT Media Lab).



2. Antecedentes 29

68 texturas.

A tenor de estos estudios no parece claro qué método es el mejor, ni siquiera que el utilizar
la informacién de textura y el color siempre ofrezca mejores resultados que la obtenida utilizando
solo una de estas caracteristicas (Maenpéd y Pietikdinen (2004) en algunos casos obtienen mayor
discriminacion utilizando sélo la informacion de color). Las conclusiones de estos estudios son
altamente dependientes del conjunto de imagenes de test y de los descriptores que han utilizado,
seria necesario realizar un estudio mucho mas extenso para que estas conclusiones se pudieran

extender a todas las texturas.

2.5. Problemas abiertos

Como se ha visto en la revision historica tanto de la textura como del color, ha existido una
tendencia a desarrollar descriptores que extraen informacion ‘“relacionada” de alguna manera con
la que utiliza el sistema visual humano, de ahi que muchos estén inspirados en los resultados de
la psicologia experimental que se ha hecho al respecto. Lo cierto es que todavia no se ha resuelto
el problema de como representar las texturas en color dado que existen grandes lagunas en el
conocimiento de los niveles de procesamiento de la informacién en el sistema visual humano.

Hasta ahora se han desarrollado pocos métodos computacionales que combinen la informacién
propiamente textural y el color, constituyendo éste todavia un problema abierto. El hecho que
estas caracteristicas posean diferentes propiedades, mientras el color es una propiedad de un punto
de la imagen la textura es una propiedad de una regién, quizas es uno de los motivos por los cuales
todavia no esta claro cual es la mejor manera de fusionar ambas caracteristicas.

Con respecto a las diferentes maneras de combinar la textura y el color, hasta ahora no hay
un enfoque definitivo y algunos de los enfoques presentan ciertos problemas: cuando la fusion de
ambas caracteristicas se realiza en el nivel del vector de caracteristicas, concatenando los diferentes
vectores en un unico vector, es necesario escalar de manera adecuada los valores del vector de
caracteristicas y si los vectores a concatenar tienen diferente dimension deben aplicarse pesos a
cada uno. Por otro lado, si la fusién se realiza a la hora de calcular la disimilitud, esto requiere
definir una medida de disimilitud para cada descriptor y escalar las medidas para que ambas
sean comparables. En las aplicaciones de clasificacion estos problemas se pueden evitar pasando
el problema al clasificador, siendo la clasificacion final el resultado de combinar las clasificaciones
obtenidas con cada uno de los descriptores. En este caso el problema es definir el criterio del
clasificador final.

Actualmente, en la mayoria de estudios centrados en el desarrollo de descriptores computa-
cionales para la extracciéon de caracteristicas, el objetivo principal es obtener mejoras cuantitativas
en las medidas utilizadas para evaluar las diferentes tareas (clasificacion, recuperacion de ima-
genes, segmentacion). Por ello, la batalla esté centrada en la obtencion de descriptores que ofrezcan
mejores resultados cuantitativos y que sean invariantes al mayor nimero de aspectos posible (a

transformaciones afines como la escala, la inclinacion de la camara, la perspectiva y a cambios de
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iluminacién en la escena). A todo esto, el aspecto cualitativo (relacionado con la percepcion) ha si-
do el gran abandonado, seguramente motivado por la falta de procedimientos adecuados, sobretodo
cuando el namero de imagenes a procesar es elevado.

Por otro lado, mientras en el &mbito del color los descriptores pueden ser traducidos a palabras,
mediante la técnica de Color Naming, aspecto que facilita la compresion de la informaciéon obtenida
con el descriptor, en el &mbito de las texturas los descriptores suelen carecer de contenido semén-
tico y los valores de los vectores de caracteristicas no son mapeados a palabras. Aunque existen
excepciones, el descriptor PBC (Manjunath y cols., 2000) cuyo vector de caracteristicas tiene una

traduccion a los términos regularidad, direccionalidad y escala.

En este trabajo se abordan los problemas planteados en el desarrollo de descriptores de texturas
en color, dejando de lado las corrientes investigadoras en vigor y partiendo de la psicologia experi-
mental, con el objetivo de obtener descriptores perceptuales que permitan una mayor comprension
de la informacién que estos extraen de la imagen, a la vez que combinan la informacién textural y

de color.



Capitulo 3

Representacion holistica de texturas

en color!

3.1. Introducciéon

El modelo computacional para representar la texturas en color que se presenta en este trabajo
estd inspirado en el modelo perceptual de Julesz (1975) que se ha introducido en el capitulo anterior
(2.3.1). Asi pues, en este trabajo se propone una implementacion de la definicion original de los
Textons. Segun Julesz y Bergen (1983) los atributos de los blobs (Textons) forman parte de las
caracteristicas locales utilizadas por el SVH para percibir y discriminar las texturas. A nivel pre-
atentivo, son las diferencias en los estadisticos de primer orden las responsables de la discriminacion

de las texturas.

Partiendo de esta hipdtesis, en este capitulo se propone una representacion de texturas en color
basada en el modelo perceptual de los textons cuya definicion es similar a la aproximacion Bag-of-
words (BoW), utilizada mayoritariamente en aplicaciones de categorizacion de escenas y objetos.
Este modelo, de acuerdo con la segunda heuristica propuesta por Julesz (apartado 3.2), ignora las

relaciones de posicion entre los elementos que constituyen las texturas.

Se comienza este capitulo resumiendo la Teoria de los Textons? en donde se define este concepto,
se presenta su implementacién computacional y se detalla la construccién del modelo holistico sobre
el que, a través de diversos experimentos, se demuestra su viabilidad como modelo de representacion
general de texturas color.

Utilizando como caracteristicas de partida los blobs perceptuales y sus atributos, se han inves-
tigado diversas maneras para representar estas caracteristicas y diferentes formas de construir el

vocabulario.

! Contenido parcialmente publicado en Alvarez, Salvatella, Vanrell, y Otazu (2010b).
2Término en inglés que a lo largo del documento no se ha traducido y por ello se referencia en cursiva.

31



32 3.2. Teoria de los textons

3.2. Teoria de los textons

La teoria de los Textons fue desarrollada por Julesz y Bergen (1983). En ésta se definen los Tex-
tons como las caracteristicas locales sobresalientes responsables de la percepciéon y discriminacion
pre-atentiva de las texturas, son por tanto las unidades béasicas de las texturas.

La teoria se plantea en base a las dos siguientes heuristicas:

» Heuristica 1: Textons son:

- blobs alargados (elipses, segmentos de linea) con propiedades especificas (color, ori-

entacion, anchura y longitud).
- terminaciones (finales de linea).

- cruces de segmentos de linea.

= Heurfstica 2: La visién pre-atentiva dirige a la visién atentiva hacia el lugar donde existen
diferencias en la densidad (ntimero) de teztons, pero ignora las relaciones de posicion entre

textons.

En esta teoria se afirma que en el sistema visual humano la discriminacién pre-atentiva de las
texturas estd basada en las diferencias de textons (caracteristicas locales) o en la diferencia en los
estadisticos de primer orden de los teztons (caracteristicas globales).

Pocos afios mas tarde Julesz (1986) revisa esta teoria heuristica y afirma que en la fase pre-
atentiva del proceso visual el sistema pre-consciente sabe dénde se producen los gradientes de
teztons (diferencias de textons o diferencias de su densidad), pero no tiene conocimiento de lo que

son los textons. Es en el nivel consciente, por tanto en la fase atentiva, cuando los reconoce.

Una de las criticas de esta teoria es que en el estudio se han utilizado texturas sintéticas muy
concretas y que por tanto es un estudio parcial. Se cuestiona su aplicabilidad a texturas naturales
ya que éstas tienen una complejidad con un orden de magnitud mayor. Ademads, no se propone
como obtener los teztons.

Un intento de implementacién computacional de los textonsla llevaron a cabo Voorhees y Poggio
(1988). Estos detectaban blobs y definieron un estadistico de primer orden utilizando los atributos
de los blobs para determinar las fronteras entre texturas. Mas tarde Leung y Malik (2001); Varma
y Zisserman (2005) retoman esta teoria y proponen un modelo holistico de representacion. Pero
estos ultimos, al igual que Burghouts y Geusebroek (2009), parten de una definicion de textons
diferente. Consideran que los textons son las respuestas de un banco de filtros aplicado sobre la
imagen.

En este trabajo se parte de la definicion original de los teztons y se propone una representacion
perceptual de las texturas color basada tnicamente en los blobs de las imagenes y sus atributos
(color, orientacion, anchura y longitud).
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3.3. Representaciones holisticas y aproximacién BoW

El término holistico es usado en la psicologia cognitiva para definir una de las formas en que se
produce el aprendizaje, significa una concepcion basada en la integracién total frente a un concepto.
Expresa la idea de que todas las propiedades de un sistema dado no pueden ser determinadas o
explicadas por las partes que lo componen por si solas. El sistema como un todo determina cémo
se comportan las partes.

La implementacién computacional directa de los Textons conduce a un modelo estadistico
en donde las texturas se representan por el nimero de ocurrencias de los atributos de los blobs
perceptuales. Renninger y Malik (2004) fueron unos de los primeros en utilizar el concepto holistico
en el ambito de la vision computacional para identificar una manera de representar las texturas.
El modelo estadistico propuesto por Renninger y Malik (2004) coincide con la aproximacion bag-
of-words (BoW) que recientemente ha sido aplicada con éxito en aplicaciones de categorizacion
de objetos (Sivic y cols., 2005; G. Wang y cols., 2006). Este modelo también ha sido utilizado
en otras aplicaciones, Leung y Malik (2001) y Burghouts y Geusebroek (2009) lo emplean en el
reconocimiento de materiales, Sivic y Zisserman (2003) en la recuperacion de objetos y Varma y
Zisserman (2005) para clasificar texturas.

La construccion del modelo de representaciéon de la imagen en enfoques BoW y dentro del

contexto de la categorizacion de objetos esta formada por tres etapas principales:
1. Deteccion de caracteristicas.
2. Representacion de las caracteristicas.
3. Construccion del vocabulario.

En la primera etapa se obtienen las regiones de la imagen que son significativas (patches). En
la segunda se representan las caracteristicas de las regiones con un vector numérico para obtener
asi su descriptor. La tercera etapa consiste en la construccion del vocabulario en donde se requiere
el uso de técnicas de aprendizaje, esto es, a partir de un subconjunto de imagenes se encuentran
los valores de las caracteristicas que son representativos. Los representantes se definen como visual
words (Sivic y Zisserman, 2003) que constituyen los componentes del vocabulario. El método mas
extendido para obtener los representantes es el algoritmo de clustering K-means. Finalmente la
imagen es representada por el histograma de las visual words. Una caracteristica a destacar de este
modelo es que no importa donde estan localizadas las caracteristicas sino su frecuencia.

En la representacion holistica que aqui se presenta se utiliza la aproximacién BoW para repre-
sentar las texturas color, en donde las caracteristicas utilizadas son los atributos de los blobs per-
ceptuales y el modelo de construccion del vocabulario es menos costoso. El vocabulario se obtiene
realizando una cuantificacion de los atributos de los blobs perceptuales, por tanto sin aprendizaje
previo. La imagen es representada por la funciéon de distribucion de probabilidad de los términos

o palabras visuales ® del vocabulario. Como se vera a continuacién la representacion holistica es

3traduccion del inglés visual words.
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simple pero se ajusta a la propuesta de Julesz y Bergen (1983) en donde afirman que “el sistema
visual pre-atentivo utiliza globalmente sélo los teztons de la manera més simple posible, contando

”

su nimero (densidad)

3.4. Descomposiciéon de la imagen en blobs

Las caracteristicas utilizadas en esta aproximacién BoW son los blobs de la imagen. En este
apartado se detalla el procedimiento computacional para obtener los blobs percibidos en una tex-
tura color ademas de sus atributos. Definimos un blob como una regiéon convexa homogénea en su

contraste o color.

3.4.1. Blobs perceptuales

Partiendo de la asuncion que todos los blobs de las imagenes tienen forma Gaussiana, estos
pueden ser isotropicos (forma circular) y no isotropicos (forma elipsoide). Los blobs se caracterizan
por su forma (anchura, altura, orientacion) y color.

Para detectar los blobs perceptuales y obtener los atributos que definen su forma se ha utilizado
el procedimiento desarrollado por Salvatella y Vanrell (2007) para texturas monocromas. En éste
se usa la representacion de la imagen en el espacio-escala propuesto por Lindeberg (1994). En el
espacio multiescala, la imagen I se representa a partir de una familia de imagenes con diferentes
niveles de detalle. Estas se obtienen al convolucionar la imagen con una funcién de suavizado con
diferentes parametros o:

Liw,y;0) = I(w,y) * Glw, y; 0) (3.1)

siendo G(+; o) la funcion de suavizado Gaussiana:

932+y2

G(z,y;0) = 557

xp{— I (3.2)

Los blobs de una imagen se obtienen aplicando el operador diferencial Laplaciano de una Gaus-

1
e
2mo?

siana (LoG) normalizado en un subconjunto de escalas. Este operador se define de la siguiente

manera:

2
Vnov"m

L(;0) = 0*V2L(-;0) (3.3)

siendo el conjunto de escalas utilizado o = {1,284™, n € [1...11]}.

Para desestimar los blobs de la imagen debidos al ruido se impone la restriccion:
ng'rm L(, U) 2 Ndet (34)

donde 74.¢ vendra determinada por el nivel de ruido de la imagen y supone el tnico pardmetro
necesario para la detecciéon de los blobs.
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La utilizacion de este banco de filtros permite obtener la escala y la localizacion espacial de los
blobs: los centros de los blobs (z,y) corresponden a la localizacion de los méximos de la funcion
V2, ... L(:;0) alo largo de todas las escalas, mientras que la escala del blob corresponde a la escala
en la cual se ha obtenido el maximo, que denotaremos como Sy,q.

La orientacién y las dimensiones de los blobs se obtienen aplicando el operador tensor estructural
2D, éste es la matriz de momentos de segundo orden, sobre la imagen. Este operador evaltua la
estructura de los niveles de gris alrededor de cada punto de la imagen y se define de la siguiente

manera:

pr(st,s) = G(is) = (VL) (5 )(VL)(5)") (3.5)

siendo VL el gradiente de la imagen evaluado para t = sp,¢ (escala del blob) y G una funcion
gaussiana con s = ys,¢ que constituye la escala de integracion del tensor estructural. Tipicamente
el valor de v es 2.

A partir de la matriz de momentos se obtiene la orientaciéon del blob () de la siguiente manera:
0 = arctan(ve/us) (3.6)

siendo (ve, u2) las coordenadas del vector propio de menor valor propio de la matriz de momentos.
Respecto a las dimensiones del blob, la anchura (w) corresponde a la escala en la que el filtro
se ajusta mejor a esta dimension, y la longitud del blob (1) se calcula a partir de A1 y A2 que son

los valores propios de la matriz de momentos en orden decreciente:

W = SLoG

(3.7)
I =sqrt(A/Xa2) - w = sqrt(A/A2) - SLoG-

Por tanto a partir del procedimiento descrito se han localizado los blobs en la imagen, con sus
coordenadas (x,y), y se han obtenido los atributos que definen su forma: ancho, largo y orientacion
(w,1,0).

Para ilustrar el resultado de la deteccion de blobs, en la figura 3.1 se muestran algunos ejemplos
sobre imagenes monocromas. Para una mejor visualizacion del resultado en imégenes diferentes se
muestran los blobs con contraste positivo y los blobs con contraste negativo.

Respecto a la deteccion de la forma de los blobs, ésta no es exacta y cuando estos son alargados
el error cometido es mayor. En la figura 3.1.(f) donde se muestra un ejemplo de deteccion de blobs
alargados se puede observar, en la imagen de la derecha, que un blob alargado se compone por
varios blobs pero ninguno de ellos se ajusta correctamente a la forma. Este error es provocado por
dos motivos, el primero es debido al suavizado que provoca la Gaussiana (ecuacion 3.2) utilizada
para estimar el ancho del blob (w), y el segundo a la hora de calcular sus dimensiones con el tensor
estructural (ecuacion 3.5). El parametro de éste (s), que es la escala de integracion del tensor
estructural, para escalas grandes produce un excesivo suavizado de la imagen y esto provoca el
error en la estimacion de la longitud del blob (1). La inexactitud en la deteccion de la forma de
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Figura 3.1: (a), (c) y (e) Imagenes monocromas. (b), (d) y (f) Blobs detectados, con contraste
positivo a la izquierda y con contraste negativo a la derecha.

los blobs va a provocar que la representacién que se derive no sea del todo fiel al contenido de la
imagen.

Por otro lado, en las mismas figuras se puede observar que la deteccién de blobs genera multitud
de blob redundantes, es decir, blobs con formas similares que se solapan en el espacio (z,y) y
solamente algunos de ellos corresponden a los realmente percibidos. Cada uno de las formas que
aparecen en las imagenes deberian estar englobadas por un tnico blob, de esta manera si que
se corresponderian a la percepcién humana. Con el objetivo de eliminar los blobs redundantes y
obtener solamente los realmente percibidos se ha desarrollado un filtrado perceptual que se desglosa

en los siguientes pasos:
1. Reconstruccion de los blobs detectados a partir de su localizacién y sus atributos.
2. Localizacion de blobs solapados en el espacio.

3. Eliminacién de blobs redundantes. De entre los blobs solapados mantener el que tiene mayor
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2

2 orm L(50) en la escala o donde se ha detectado) y

energia (mayor valor de la funcion V

filtrar el resto.

El resultado de este filtrado se puede observar en la figura 3.2 en donde los blobs perceptuales

obtenidos ahora se ajustan en mayor medida a los blobs realmente percibidos.

o
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Figura 3.2: (a), (¢) y (e) Imégenes monocromas. (b), (d) y (f) Blobs perceptuales, con contraste
positivo a la izquierda y con contraste negativo a la derecha.

3.4.2. Blobs en color

En una imagen color los blobs percibidos pueden emerger debido a: diferencias en la intensi-
dad (provocadas por la geometria de la superficie, ej: rugosidad), diferencias de las propiedades
crométicas (provocadas por la reflectancia) o por diferencias de ambas propiedades. En la figura
3.3.(a)-(c) se muestran tres ejemplos de texturas color en donde la percepcion de la textura es
provocada por diferentes propiedades de la escena.

Teniendo en cuenta estas propiedades, para extender el concepto de blob perceptual en tex-

turas color es necesario utilizar una representaciéon del espacio de color que separe las dimensiones
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(a) (b) ()

Figura 3.3: (a) y (c) textura percibida por las diferencias de las componentes cromaticas. (b)
textura percibida por los cambios de la intensidad.

cromaticas de la intensidad. El espacio de colores oponentes ha sido él escogido por este motivo.
En la figura 3.4 se muestra la descomposiciéon de las imégenes de la figura 3.3 en los canales del
espacio RGB y en los canales oponentes. En la figura 3.4 se demuestra como los blobs producidos
por las propiedades cromaticas de la imagen 3.3.(c) no aparecen en la clasica descomposicion RGB

mientras que en los canales oponentes si.

La componente intensidad del espacio oponente ha sido definida de acuerdo con la formulacién
expresada en el apartado 2.2.3 (I = R+ G + B), y las dimensiones crométicas rg y by en esta

ocasion han sido normalizadas para hacerlas independientes de la intensidad. Estas se obtienen a
partir de la siguiente transformacion:

g . 1/2 —1/2 0 . 1/2
( by ) B ( /3 1/3 —2/3 ) + ( 2/3 ) (3.8)

donde r, g y b son las componentes cromaticas obtenidas normalizando por la intensidad, esto es:

r=R/I
g=G/I (3.9)
b=B/I

y donde R, G y B son respectivamente las componentes rojo, verde y azul del espacio RGB de la
imagen original. En esta transformacion se halla incluida una correcciéon para que los valores rg y

by estén en el rango [0..1] al igual que la componente I.

Los blobs perceptuales de una imagen color se obtienen aplicando el operador diferencial
(ecuacion 3.3) y el filtrado perceptual sobre cada una de las componentes del espacio de colores
oponentes. Este procedimiento ademas de detectar los blobs debidos a cambios en la intensidad de
la imagen, también permite detectar los blobs que presentan un bajo contraste en el canal inten-
sidad y que se discriminan mejor en cualquiera de los dos canales cromaticos. De esta manera, se

obtiene una descomposicién completa de una imagen en sus blobs.
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Figura 3.4: En las filas (a)-(c) canales R, G y B respectivamente. En las filas (d)-(f) canales espacio

oponente, I, RG y BY respectivamente para las imagenes de la figura 3.3.
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3.4.3. Textons: atributos de los blobs

Los blobs perceptuales de una imagen se caracterizan por medio de su localizacion y de sus

atributos forma y color, en forma matricial esto se expresa de la siguiente manera:

Tioc = [XY]
Tyha = [WLO) (3.10)
Teol = [[RG BY]

donde Tjoc contiene la localizacion de los centros de los blobs, Tsnha contiene los atributos que
caracterizan la forma de los blobs w, [, 8 (ancho, largo y orientacion) calculados en las ecuaciones

3.6 y 3.7 y T¢o1 contiene los atributos de color. Los componentes de cada una son las siguientes:

XT:[QCI-Hxn] YT:[ylyn]
WT = [wl...wn] LT = [llln] @T = [919n] (311)

1" =[iy ... i) RG” =[rg,...75,] BY” = [by;...by,]
siendo n el nimero de blobs perceptuales detectados y T indica la versiéon transpuesta de la matriz.

El atributo de color del blob j-ésimo (fj,@j,@j) corresponde a la intensidad y la cromaticidad
del blob respectivamente. Este atributo se estima a partir de los atributos color de todos los pixels
que forman el blob, utilizando para ello el operador estadistico mediana. Esta estimacion en el
color del blob no se ve afectada por los valores atipicos (outliers) que pudieran aparecer como

consecuencia de la inexactitud en la deteccién de la forma de los blobs.

La matriz formada por la lista de blobs obtenidos en una imagen ademas de sus atributos se
define bajo el concepto de textons, de acuerdo con la teoria de Julesz (1986), y se expresa a través

de la matriz:

T = [TlocTshaTcol]- (312)

Para ilustrar la descomposicién de una imagen en los blobs perceptuales obtenidos en cada
uno de los canales del espacio oponente, en la figura 3.5 se muestran dos ejemplos. Los blobs
perceptuales obtenidos se han pintado de acuerdo con los atributos que poseen (forma y color).
Hay que mencionar que esta descomposiciéon depende tinicamente del parametro 74.; y del ntimero
total de escalas considerado (en ambos casos n4er = 0,05 y n = 11, introducidas en la ecuacion
3.4).

Los blobs perceptuales en si mismos constituyen una combinaciéon de dos caracteristicas per-
ceptuales diferentes, la forma y el color, ya que los atributos relacionados con la forma de los blobs
han sido obtenidos en el espacio del color. Por tanto ambas caracteristicas estan relacionadas bajo

el concepto de blob perceptual.
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(e) imagen original () (g) (h)

Figura 3.5: (a) y (e) Imagenes con textura en color. (b) y (f) Blobs perceptuales en el canal I. (c)
y (g) Blobs perceptuales en el canal RG. (d) y (h) Blobs perceptuales en el canal BY.

3.5. Descriptor de Textons (TD)

Este primer descriptor es el resultado de la implementacion directa de los Textons Julesz (1986)
aplicando el modelo BoW sobre los tezxtons detectados en en el apartado 3.4. Es un descriptor muy
simple que puede entenderse como la actualizaciéon del descriptor usado por Voorhes-Poggio pero
extendido a color.

Las caracteristicas utilizadas en el modelo son los atributos de los blobs perceptuales (indicados
en la ecuacion 3.10) que definen su forma y su color. Se ha representado la forma con los atributos:
ancho, largo y orientacion, y el color mediante cada una de las componentes del espacio de color

oponente. Por tanto los atributos de los blobs utilizados son:

b = {bs, b.}
b, = {w, I, 6} (3.13)
b(: = {Z/ rg, by}

y cada atributo se representa en su propio espacio.
En los siguientes apartados se presenta este descriptor y su evaluacion. El procedimiento em-

pleado sera el mismo que més adelante serd usado para presentar y evaluar otras propuestas de
descriptores.
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3.5.1. Generacion del vocabulario

Para obtener el vocabulario se realiza la cuantificaciéon de cada uno de los espacios donde se
representan los atributos de los blobs perceptuales. Para ello se define QA como la funcién de
cuantificacion:

Qr: RF — NF (3.14)

donde k corresponde a la dimensién del espacio en el cual se realiza la cuantificacion y el subindice

A indica el modelo de cuantificacion utilizado en cada caso.

Dado que cada espacio es unidimensional y acotado se utiliza la funcién QA con k = 1. Cada
espacio se ha cuantificado con un modelo donde los intervalos tienen igual longitud, que se identifica

bajo el nombre M| y por tanto la funciéon de cuantificacién que utiliza este modelo se denota como
Q-

Si se cuantifica cada atributo en v intervalos se obtiene su correspondiente vocabulario:
VVE = {x1,...,2,} (3.15)

donde x; una palabra visual y X es la variable aleatoria que toma valores en los diferentes atrib-
utos, X € {W, L, ©, I, RG, BY} que representa respectivamente los atributos: ancho, largo,

orientacion, intensidad, componente rg y componente by.

El vocabulario del descriptor TD se compone de la unién de los vocabularios obtenidos en cada
uno de los espacios o ejes donde se representan los atributos de los blobs y su tamano total es V,

siendo V =6 x v.

3.5.2. Representacion de la imagen

Una vez definido el vocabulario para representar una imagen, se obtienen sus palabras visuales

aplicando la funcién @) sobre los atributos de sus blobs perceptuales, esto es:
{Q)(W),Q(L),Q(©),Q;(1),Q (RG),Q (BY)} (3.16)

La representacion holistica de una textura se define a continuacion:

Siendo X cualquiera de las variables aleatorias discretas obtenidas aplicando la funcion de
cuantificacion @, se define la componente i de la representacion holistica de una textura con la

funcion de densidad de probabilidad, ésta es:

que define la probabilidad de que aparezca un determinado atributo en la imagen.

Entonces se define el descriptor de textons (TD) de esta representacion como la distribucion de
probabilidad de las 6 variables aleatorias. El descriptor se expresa de la siguiente manera:
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i g by

Figura 3.6: Descriptor de Teztons (TD).

TD:[PW7PL’P9’P17PRG7PBY] (318)

En la figura 3.6 se muestra un ejemplo del descriptor en donde se puede observar que un mismo
término del vocabulario, en el caso de los atributos de forma, hace referencia a diferentes geometrias
de blobs. Lo mismo ocurre con los atributos que identifican el color de los blobs perceptuales, una

mismo término identifica colores diferentes.

3.5.3. Evaluacion de rendimiento

Con el objetivo de comprobar la eficacia de la representacion holistica y evaluar su rendimiento
cuantitativamente, se han realizado experimentos mediante una aplicaciéon de recuperacion de
imagenes sobre diversas bases de datos de texturas color. La necesidad de encontrar imagenes
seménticamente relevantes en grandes bases de datos ha provocado desde hace mas de una década
el desarrollo de sistemas de recuperacion de imagenes basados en su contenido (CBIR). El objetivo
de estos sistemas es representar e indexar bases de datos de imagenes usando el contenido visual
de éstas. La mayoria de sistemas CBIR utilizan caracteristicas de bajo nivel (color, forma, textura

y/o localizacion espacial) para describir el contenido de las imagenes.

Diseno del experimento

Para evaluar los sistemas de recuperacion de imagenes es necesario determinar el conjunto de

texturas similares a una textura dada que el sistema de recuperacion deberia de proporcionar. Por
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tanto, hay que determinar para cada textura el conjunto de imagenes similares, también conocido
como conjunto relevante. Dado que la definicién exacta de los conjuntos relevantes es altamente
subjetiva, practicamente en toda la experimentacion publicada al respecto se construye el conjunto
relevante de una textura sub-dividiendo ésta en porciones disjuntas. Este ha sido el procedimiento
empleado a la hora de construir los conjuntos relevantes en las diferentes BD utilizadas en esta

experimentacion.

Para valorar cuantitativamente el resultado de la recuperaciéon de imégenes se han utilizado
la medida recall (J. Smith, 1998). El recall mide la habilidad del sistema de encontrar todas las
imégenes relevantes. Esta medida depende del nimero de imagenes a buscar (r) y se define de la

siguiente manera:

Retrieval

recall(r) = (3.19)

Rellevant
siendo Retrieval el nimero de imagenes relevantes encontradas dentro de la r buscadas y Rellevant

es el nimero de imagenes relevantes en la BD.

En todas las BD utilizadas el ntimero de imagenes relevantes corresponde al nimero de sub-

imagenes en que se han dividido las texturas.

Dado que para cada BD se realiza la recuperacion de todas sus imagenes, se calcula el recall

promedio en forma de porcentaje, que se denota como recall , de la siguiente forma:

recall(r Z recall;(r) x 100 (3.20)

siendo recall; 1a medida de recall de la imagen i y P el nimero de imégenes de la BD. Idealmente,
si 7 es igual al numero de imagenes relevantes el recall promedio(r) deberia de ser 100.

Un factor a tener en cuenta a la hora de evaluar los resultados es que la manera de construir el
conjunto de imagenes relevantes, sub-dividiendo una textura en trozos, puede conducir a errores en
la recuperacion de imagenes. Estos son provocados si hay una falta de homogeneidad en el conjunto
relevante. En la figura 3.7 se muestran dos ejemplos en donde el conjunto relevante de una textura

no es homogéneo ya que las sub-imagenes que los forman no tienen las mismas propiedades.

Dado que las texturas se representan con un modelo estadistico y que dos texturas color con la
misma o similar representacion corresponden a la misma textura. Para comparar distribuciones de
densidad de probabilidad se ha utilizado la funcién y? que proporciona una medida de similitud
entre dos distribuciones de probabilidad. Dadas las distribuciones de probabilidad H; y Hs la

distancia entre éstas se define de la siguiente manera:

Y2(Hy, Hy) = % > HI—W. (3.21)
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(a) textura (b) conjunto relevante (c) textura (d) conjunto relevante

Figura 3.7: Ejemplos de conjuntos relevantes no homogéneos de la BD VisTezL. (b) y (d) muestran
las subdivisiones de las texturas (a) y (c) que componen respectivamente sus conjuntos relevantes.

Bases de datos de imagenes

A continuacion se indica el proceso de formacion de las bases de datos (BD) de texturas color

que se han utilizado:

= Outex: base de datos creada por Ojala, Mienpii, y cols. (2002) (TC-00014). Esta contiene
68 texturas (resolucion 640x512 pixels) y cada una de ellas esta dividida en 20 sub-imagenes
de resolucion 128 x128 pixels.

» VisTex?: base de datos formada por texturas y escenas en el exterior (resolucion 512x512
pixels). Normalmente se han utilizado diversos subconjuntos de ésta que incluyen solo las tex-
turas. Se han considerado dos de estos subconjuntos, el utilizado por Maenpéé y Pietikdinen
(2004) con 54 texturas que se identificard como VisTexP y el utilizado por Liapis y Tziritas
(2004) con 55 texturas que se identificara como VisTexL. Ambos dividen cada textura en 16

sub-imagenes de 128 x128 pixels.

= Coleccion Corel®: esta formada a su vez por 11 bases de datos de texturas de diferentes
tipos, a continuaciéon se indican los nombre de éstas, entre paréntesis consta el nimero de
la referencia y el nombre bajo el cual se han identificado: Textures (137000, CorelTez), Tex-
tures IT (404000, CorelTex2), Various Textures I (593000, CorelV1Tex), Various Textures
IT (594000, CorelV2Tex), Textile Patterns (192000, CorelTexzPat), Sand & Pebble Textures
(390000, CorelSand), Bark Textures (399000, CorelBark), Colors & Textures (403000, Corel-
Col), Marble Textures (349000, CorelMarb), Painted Textures (265000, CorelPain), Shell
Textures (355000, CorelShel). Todas las BD contienen 100 texturas excepto la BD CorelCol
que tiene 85. La resolucion de éstas es de 1536 x 1024 pixels, pero para la experimentacion se
ha reducido a la mitad ( 768512 pixels). Cada textura se ha dividido en 6 sub-imagenes de
240x 240 pixels.

4Vision Texture-VisTex database (MIT Media Lab) http://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html.
5BD Corel se distribuye en http://www.emsps.com/photocd/coreleds.htm.
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6

= Arenas’: contiene 50 imagenes con diferentes tipos de arena (con resolucion 3080x 1452 pix-

els). Cada textura se ha dividido en 60 sub-imégenes de 256 x 256 pixels.

7. su composicion es

= BDHomo: es una BD que contiene exclusivamente texturas homogéneas
la siguiente: 59 texturas obtenidas del album Mayang®, 16 texturas de la BD Outex (TC-
00014) y 5 texturas de la BD VisTex, éstas son 80 texturas diferentes. De cada textura se

han obtenido 6 muestras de 100x 100 pixels.

En el apéndice B se encuentran las imégenes que componen las diferentes bases de datos.

Dado que la falta de homogeneidad en el conjunto relevante provoca errores, esta fuente de
errores se ha evitado con la construccién de la BD BDHomo. Esta es la tinica las 16 BD utilizadas
en la que los conjuntos relevantes de todas las texturas son homogéneos, de manera que con esta
BD se puede valorar exactamente la eficacia del descriptor propuesto. El resto de BD presentan

diferentes grados de no homogeneidad en sus conjuntos relevantes.

Comparacién con otros métodos

Con el objetivo de poder contrastar los resultados se ha realizado el mismo experimento con
conocidos descriptores de texturas y color. Para ello se han utilizado los dos modelos de fusién
de textura y color referenciados en el apartado 2.4.1. Para el modelo donde se trata por separado
la textura y el color se han utilizado descriptores MPEG-7 (Manjunath y cols., 2001) y para el
modelo donde se tratan conjuntamente estas caracteristicas se ha utilizado el descriptor LBP RBG
(Mé&enpaé y Pietikidinen, 2004).

Dentro del estindar MPEG-7, para describir el contenido de datos multimedia se han utiliza-
do dos de los descriptores para describir el contenido de color, concretamente el CSD y el SCD.
Para describir la textura se han utilizado dos descriptores, el HTD (adecuado para texturas ho-
mogéneas) y el FHD (adecuado para texturas no homogéneas). En los apartados 2.2.5 y 2.3.2 se
encuentran, respectivamente, la descripcion de estos dos descriptores. El estandar MPEG-7 no de-
fine como combinar descriptores, por lo que se ha utilizado la combinacion utilizada por Dorairaj
y Namuduri (2004). Estos autores realizan la combinacion de descriptores durante el calculo de
disimilitudes. La disimilitud entre dos texturas es obtenida simplemente sumando las disimilitudes
de cada descriptor.

Respecto al descriptor LBP RGB, en la bibliografia se encuentran diversas maneras de aplicarlo:
con diferentes parametros y combinaciones de los propios descriptores, por este motivo se ha
creido oportuno utilizar tres modelos diferentes (Maenpad y cols., 2002; Maenpidd y Pietikiinen,
2004; Takala y cols., 2005). Los modelos utilizados son: LBP(RGB)s; referenciado como LBP,
LBP(RGB)§3 + LBP(RGB)}§ 3 + LBP(RGB)Y; 5 referenciado como LBP, y LBP(RGB)§3 +
LBP(RGB)Y§ , + LBP(RGB)33 5 referenciado como LBPs.

6BD cedida por Coastal Image Lab.
7Aquellas que tienen las mismas propiedades en toda la superficie que ocupa la imagen.
8BD de W. Smith y A.M. Murni, 2001. http://www.mayang.com /textures/.
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Para calcular la distancia entre descriptores LBP se ha utilizado la medida propuesta por
Méenpéad y Pietikdinen (2004) expresada en la formula 3.22, mientras que para calcular la distancia
entre los diferentes descriptores MPEG-7 segun se indica en (Manjunath y cols., 2003) se ha
utilizado la norma /1 indicada en la férmula 3.23.

N1
dist(s,m) = — Z si logm; (3.22)
=0
N-1
dist(s,m) = Z | si —my | (3.23)
=0

3.5.4. Experimento 1: Evaluacién del TD

Para evaluar el descriptor T'D se han realizado diversas pruebas variando su vocabulario. Cada
vocabulario se ha obtenido utilizando la funciéon de cuantificacion Q) (especificada en el apartado
3.5.1) variando el tamano de los intervalos. Dado un vocabulario para cada imagen se calcula la
similitud entre su representacion y la del resto de las imégenes de la BD (utilizando la medida

3.21), obteniendo asi la lista de imagenes similares ordenada por similitud (ranking).

Resultados experimentales

Para cada vocabulario y en cada BD de texturas se ha calculado el recall(r), siendo r el niimero
de imégenes relevantes en cada BD. Los resultados de la recuperacion de imagenes se muestran en
la tabla 3.1. En la fila superior de ésta se indica, para cada vocabulario, el nimero de intervalos en
que se han cuantificado cada uno de los atributos de los teztons (v) y el numero total de términos
del vocabulario derivado (V). Los mejores resultados para cada BD se han destacado en negrita.

Comparando todos los vocabularios que se muestran en la tabla 3.1, se puede observar como el
numero de intervalos utilizados en la cuantificacion de los textons puede hacer variar, en algunos
casos significativamente, la eficacia del descriptor 7D. En 8 de las 16 BD el mejor resultado
corresponde al obtenido al cuantificar cada uno de los atributos de los textons en 128 intervalos
dando lugar a un vocabulario de 768 términos (ultima columna de la tabla 3.1), mientras que en
6 BD el mejor resultado corresponde a un vocabulario con la mitad de términos (384) respecto
al anterior (peniltima columna de la tabla 3.1). Teniendo en cuenta el coste y la eficacia de
los diferentes vocabularios, el vocabulario de 384 términos tiene una eficacia de representacion
practicamente la misma que con el vocabulario de 768 pero con un coste mucho menor. Esto se

confirma en la media de las eficiencias de todas las BD (dltima fila de la tabla).

Comparacién con otros descriptores

La eficacia del descriptor TD se ha comparado con la obtenida por el descriptor LBP RBG y
diversas combinaciones de descriptores MPEG-7 tal y como se ha indicado en el apartado 3.5.3.
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Tabla 3.1: Recall promedio con el descriptor TD utilizando diferentes cuantificaciones y diferentes
BD.

BD (v V) (9, 54) | (11, 66) | (16, 96) | (32, 192) | (64, 384) | (128, 768)
Outez 61.41 65.04 68.84 73.35 75.39 75.47
VisTerL 80.01 81.83 82.02 84.30 84.01 84.11
Vis TexP 76.51 78.20 78.44 80.58 80.35 80.60
CorelTex 73.47 74.53 76.14 77.92 78.78 78.47
CorelTez? 76.69 77.81 81.78 84.11 84.58 84.53
CorelVITex 86.75 87.83 88.72 90.94 91.03 91.28
CorelV2Tex 86.61 88.00 89.36 90.03 90.58 90.53
CorelTezPat 88.92 89.19 90.33 91.31 91.56 91.72
CorelSand 67.00 67.61 71.53 75.08 75.75 75.28
CorelBark 57.25 58.06 61.42 63.11 63.69 63.89
CorelCol 73.07 72.97 74.28 75.65 76.24 76.44
CorelMarb 66.69 69.39 73.36 76.44 78.33 78.47
CorelPain 67.06 68.03 69.69 72.42 72.28 72.25
CorelShel 42.39 43.64 45.64 48.08 48.78 48.75
Arenas 71.83 74.07 73.41 74.86 75.70 73.95
BDHomo 95.28 95.73 96.84 97.29 97.40 97.57
| Media | 7318 | 7447 76.36 | 7846 | 79.02 | 78.95 |

Para medir la calidad de los descriptores se ha calculado el recall(r), siendo r el nimero de imagenes
relevantes en cada BD

Se ha incluido dentro de la comparativa los resultados obtenidos por Liapis y Tziritas (2004)
sobre la BD VisTexL con el descriptor CDWF y los obtenidos por Kandaswamy y Adjeroh (2005)
sobre la BD Qutex con el descriptor CCTM.

En la tabla 3.2 se encuentran los resultados obtenidos en las 16 BD, en donde para cada BD se
ha destacado en negrita el mejor resultado obtenido. Los resultados del descriptor T'D corresponden
a los obtenidos con el vocabulario de 384 términos.

Analizando los resultados de la tabla comparativa se comprueba que el descriptor T'D solo es
superior al resto de descriptores en 3 BD, sin embargo en 8 de las 13 BD restantes la diferencia
entre la eficiencia de este descriptor y el que produce el mejor resultado es apenas del 3 %. Con
respecto a la eficiencia media (dltima fila de la tabla), la del descriptor TD se haya muy cercana
a la del descriptor EHD+CSD y es superior al resto de descriptores.

Conclusiones

A tenor de los resultados de la experimentacion llevada a cabo con el descriptor T'D, aunque en
media el comportamiento de éste es similar al resto de los descriptores, en algunas BD no parece
que la informacion capturada por el descriptor sea suficiente para poder discriminar entre todas las
texturas. Sin embargo, se ha demostrado que con un descriptor muy simple, basado en un espacio
de baja dimension y con un método sencillo de cuantificacién, se llega a un buen nivel dentro del
estado del arte, aunque no se superan los resultados obtenidos con algunos de los descriptores de
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Tabla 3.2: Comparacion del descriptor TD con otros descriptores.

[ BD | TD [ HTD+SCD | HTD+CSD | EHD+CSD [ LBP, | LBP, | LBP; | CCTM | CDWF ]
Outex 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 - 91.3
Vis TexP 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 | 45.85 | 64.69 - -
CorelTes 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 | 60.83 | 62.22 - -
CorelTez2 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 | 68.89 | 72.42 - -
CorelV1Ter | 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 | 7902 [ 7394 | 7876 [ 80.52 [ 64.99 | 61.59 | 6858 [ - -

referencia MPEG-7. Por otro lado, es necesario mejorar la integracion de la textura y el color ya
que el descriptor no discrimina correctamente entre diferentes texturas en color. En la figura 3.8 se
muestra un ejemplo que ilustra este hecho, dos texturas que perceptualmente son diferentes pero

tienen la misma representacion con el descriptor TD.

(a) (b)

Figura 3.8: Las texturas (a) y (b) son perceptualmente diferentes pero tienen el mismo descriptor
TD.

3.6. Descriptor Perceptual Conjunto de Textons (JPTD)

Teniendo en cuenta que la teoria de los textons Julesz (1986) fue obtenida a través de una
experimentacion sobre imagenes sintéticas (monocromas) con texturas simples, esto podria ser
el motivo que ha provocado que la implementacién de esta teoria mediante el descriptor T'D no
haya dado los resultados esperados. La experimentaciéon en este caso se ha realizado con texturas
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naturales en color y ésta tltima es una de las caracteristicas que Julesz no tuvo en cuenta en su
experimentacion. En los siguientes apartados se proponen diferentes mejoras de la representacion

holistica basica derivada de la teoria de Julesz.

3.6.1. Representacion de las caracteristicas

Para mejorar la representacion de las caracteristicas de textura y color se parte de dos obser-

vaciones sobre la representacion con el descriptor TD:

1. La textura y el color estan deslocalizadas ya que no se tiene en cuenta la co-ocurrencia de

estas caracteristicas.
2. La generacion de los vocabularios no considera relaciones de apariencia perceptual.

Los atributos de los blobs perceptuales estan relacionados entre si porque definen dos propiedades
de la texturas, las formas de los elementos que contiene y los colores que poseen estos elementos.
La propia naturaleza de estas propiedades ha motivado la utilizacién de un nuevo espacio de rep-
resentacion que mantenga las relaciones entre los atributos de los blobs perceptuales, perdidas en
la representacion holistica de la textura mediante el descriptor TD.

Se han utilizado dos espacios diferentes, uno para representar los atributos de forma (Tspha)
y otro para representar los atributos del color de los blobs (Tco1). Estos espacios se han definido
de manera que sean perceptuales y uniformes, es decir, las distancias entre los puntos deben ser
proporcionales a su diferencia perceptual, y por tanto similares a los espacios uniformes de color
(Wyszecki y Stiles, 1982).

El espacio de representacion de los atributos de forma utilizado es similar al definido por
Salvatella y Vanrell (2007), en donde proponen un espacio cuatridimensional cilindrico caracter-
izado por dos ejes que representan la forma del blob (relacion de aspecto y éarea), el tercer eje
representa su orientacion y el cuarto el signo del blob (contraste). En el espacio propuesto se ha

prescindido es la cuarta dimension y se ha realizado la siguiente transformaciéon no lineal U,

U: R3 — R3

(w,1,6) — (r,2,0) (324

donde r = log,(ar),z = logy(log2(A)) v ¢ = 20, siendo ar la relacion de aspecto del blob

(ar = w/l), A su éarea (area = w - 1) y 6 su orientacion.

Hay que mencionar que en este espacio los blobs validos estdn localizados dentro del cono
Qmar = 7/4 mostrado en la figura 3.9, dado que por definicion la anchura del blob es la més
pequena de las dos longitudes que caracterizan un blob.

Para representar el color de los blobs, el espacio de color més oportuno deberia de ser cualquiera
de los derivados del CIE (L*u*v*y L*a*b*) ya que estos son perceptualmente uniformes. Dado
que su uso estd limitado al procesado de imagenes calibradas y que actualmente esto constituye
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(- r=loga(ar

Figura 3.9: Espacio de representacion de forma de los blobs en coordenadas cilindricas.

una restriccion de cara a su aplicabilidad, en su lugar se puede utilizar cualquiera de las variantes
de la familia de espacios color HSI. Estos espacios son similares a los espacios de color uniformes
por poseer cierta correlaciéon con la percepciéon humana del color.

Dado que el color de los blobs Teo1 (ecuacion 3.10) esta expresado en el espacio de colores
oponentes, serd necesaria realizar una transformacion para obtener las coordenadas en el espacio
color HSI:

HST: R3 — R3

(i,rg,by) — (h,s,q) (3.25)

Las nuevas caracteristicas que definen los textons de una textura son entonces (r,z,¢) que

identifican las formas de los blobs perceptuales y (h, s,7) que identifican el color de estos.

3.6.2. Generacion del Vocabulario

El hecho de que los espacios de representacion de los textons estén acotados, permite la con-
struccion del vocabulario de textons simplemente realizando una cuantificacién de estos espacios.
El vocabulario obtenido es por tanto general, ya que no depende de las texturas que se quieran
representar, y su tamafo vendra determinado por el numero de intervalos (niveles) utilizados en
la cuantificacién de estos espacios.

En el ambito de investigacién del color se ha demostrado que el uso de un espacio de color
apropiado y la 6ptima cuantificacion de éste son una clave importante en el rendimiento de su
aplicacion (Lee y cols., 2005). Por este motivo se han explorado diversas maneras de construir el

vocabulario:
= Utilizando diferentes espacios para representar el color de los blobs perceptuales.
= Cuantificando de diferente forma los espacios de textons.

Para representar el color de los blobs perceptuales se han utilizado tres espacios de la familia
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HSI introducidos en el apartado 2.2.3, estos son: HSI-Carron, HSV-Smith y HSV-Yagi. Respecto

a su cuantificacion, se han disenado dos modelos:

R

M

a) Modelo M. b) Modelo Mg,
#

Figura 3.10: Diferentes modelos de cuantificacion.

s modelo My: cuantificacion en celdas con forma de paralepipedo (en la figura 3.10.(a) se
muestra un ejemplo). En este caso cada uno de los tres ejes del espacio puede ser cuantifi-
cados con el mismo numero de niveles (Lee y cols., 2005) (cuantificacion uniforme) o como
proponen Swain y Ballard (1991) realizar una cuantificacion més fina en los ejes crométicos
y una cuantificacion mas burda en el eje acromatico. La cuantificaciéon se realiza en los ejes

cartesianos definidos por (scos(h), ssin(h), ).

= modelo Mg: cuantificacién en sectores. Dado que los ejes de los espacios de la familia HSI
tienen un significado perceptual, se pueden cuantificar cada uno de ellos de manera indepen-
diente dando lugar a la cuantificacion que se muestra en la figura 3.10.(b). En este caso se

realiza la cuantificaciéon en coordenadas cilindricas (s, h, ).

Utilizando cualquiera de los modelos de cuantificacién sobre el espacio de color si se cuantifica
cada uno de los ejes en My, My y M3 términos se obtiene su correspondiente vocabulario. Para
ello se define QZ, al igual que la funcion referenciada como 3.14 para k = 3, como la funcién de
cuantificacién aplicada sobre el espacio de color. Por tanto un término del vocabulario se obtiene
de la siguiente manera:

QX (HSI(b,)) (3.26)

siendo H ST la transformacién del espacio de atributos de color indicada en la ecuacion 3.25 y b,
representa un blob perceptual tal como se ha definido en la ecuacion 3.13.

El tamano total del vocabulario generado en el espacio de color es de M = M; x My x Msj
palabras visuales.

Para referenciar la funcion de cuantificacién con el modelo My se utilizara la notacién Qi, y

para el modelo Mg la funcion QY.
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Figura 3.11: Cuantificacion del espacio de forma con el modelo Mg.

De la misma manera, el vocabulario correspondiente al espacio de los atributos de forma de
los blobs ha sido construido teniendo en cuenta consideraciones perceptuales y se ha consider-
ado la transformacion propuesta en la ecuaciéon 3.24 como la de un espacio uniforme. Por este
motivo admite una cuantificaciéon uniforme en celdas del mismo tamano, pero la perceptualidad
de sus ejes permite también una cuantificacién independiente para cada uno de sus ejes. Por lo
tanto los dos modelos de cuantificacion descritos anteriormente también han sido utilizados en
la cuantificacién del espacio de forma. En el modelo My se realiza la cuantificacién de los ejes
cartesianos (r cos(¢), rsin(¢), z) y en el modelo Mg se hace en las coordenadas cilindricas (r, ¢, z).
Se ha anadido un tercer modelo, variante del modelo de cuantificacién en sectores, en el cual se
han diferenciado las formas correspondientes a blobs isotrépicos (los que se sittian cercanos al eje
vertical). En la figura 3.11 se muestra el ejemplo de esta cuantificacion a la que se ha dado el
nombre de modelo Mg.

Utilizando cualquiera de los modelos de cuantificacion sobre el espacio de atributos de forma
si se cuantifica cada uno de los ejes en N1, No y N3 términos se obtiene su correspondiente
vocabulario. Para ello se define Q*Z, al igual que la funcién referenciada como 3.14 para k = 3,
como la funcién de cuantificacién aplicada sobre el espacio de atributos de forma. Por tanto un

término del vocabulario se obtiene de la siguiente manera:

QA (U(by)) (3.27)
siendo U la transformacién perceptual del espacio de atributos de forma definida en la ecuacion
3.24 y b, representa un blob perceptual tal como se ha definido en la ecuacion 3.13.

El tamano total del vocabulario generado en el espacio de color es de N = Nj; X Ny x N3

palabras visuales.

Para referenciar la funcién de cuantificacién con el modelo My se utilizard la notacién Qi,
para el modelo Mg, la funciéon Qg y para el modelo Mg la funcién Q%.
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Figura 3.12: Descriptor Perceptual Conjunto de Textons (JPTD).

3.6.3. Representacion de la imagen

En esta representacion se fusiona en un tnico vocabulario los vocabularios que describen la
forma y el color de los blobs. De esta manera, en esta representaciéon holistica se asume que cada
clase de textura color se caracteriza por poseer determinadas formas con determinados colores.
Desde el punto de vista estadistico se pueden considerar las caracteristicas forma y color como
variables aleatorias y a la conjunciéon de ambas como una variable aleatoria bidimensional. Asi, se
define C' como la variable aleatoria discreta que pertenece al espacio cuantificado de color y S es
la variable aleatoria discreta que pertenece al espacio cuantificado de forma, entonces (C, S) es la
variable aleatoria bidimensional.

La representacion holistica en este caso modela estadisticamente las texturas con la funcion de

densidad de probabilidad conjunta de los atributos forma y color, ésta se define como:

Pe,s(ci sj) = P[C =¢;, S = 5] (3.28)

que representa la probabilidad de que aparezcan un conjunto de atributos en una imagen.

El descriptor que da lugar a estd representacion, el descriptor perceptual conjunto de textons
(JPTD), es la funcion de densidad de probabilidad de todos los valores de la variable aleatoria
bidimensional (C, 5),

JPTD = [PC,S(Cl,Sl),"',PC,S(CM,SN)] (3.29)

De acuerdo con la funcién de cuantificacién QS la variable aleatoria C' puede tener M posibles
valores y la variable S, obtenida al cuantificar los atributos forma con la funcién Q3 , puede tener
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N posibles valores. Por tanto la fusion de la forma y el color da lugar a un tnico vocabulario de
tamano M x N.

En la figura 3.12 se muestra un ejemplo del descriptor en donde se puede observar que los
términos del vocabulario tienen un significado claramente perceptual. Ademaés, se pueden usar

términos simples del lenguaje natural para explicar las palabras visuales.

3.6.4. Experimento 2: Evaluaciéon del JPTD

Para comprobar el comportamiento del descriptor JPTD éste se ha aplicado para recuperar
imégenes en BD. Se han utilizado las mismas BD y el mismo procedimiento que el descrito en
3.5.3. En este caso, sobre cada una de las imagenes de las BD se ha calculado el descriptor JPTD
y a continuacién, para cada imagen se calcula la similitud entre su representacion y la del resto de
las imégenes de la BD utilizando la distancia x? (indicada en la ecuacién 3.21).

Para valorar cuantitativamente el resultado de la recuperacion de imagenes, dado que para cada

BD se realiza la recuperacién de todas sus imégenes, se calcula el recall.

Resultados experimentales

Se ha realizado diversas pruebas variando el vocabulario del descriptor JPTD. Cada vocabulario
se obtiene al utilizar diferentes funciones de cuantificacion Q% y QX segiin los modelos descritos
en el apartado 3.6.2. Para representar el color de los blobs perceptuales se han utilizado en pruebas
diferentes los espacios de color HSI-Carron y HSV-Smith. Las pruebas realizadas se resumen en la
tabla 3.3 en donde se indica la codificacion de éstas, p.ej: la prueba g2 corresponde al experimento
utilizando el descriptor con el modelo de cuantificacion Qi para los atributos de forma y el modelo
de cuantificacion Qi para los atributos de color, con un vocabulario total de 60750 palabras

visuales.
Tabla 3.3: Codificaciéon de los vocabularios testeados.
Modelos de Tamano del vocabulario
cuantizacion
QS Q(] (Nl. N3, N3),N, N x 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
#ICH (My, Mg, 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),600
HSI-Carron q1 q2 q3 qa 45 46
HSV-Smith @ 9 a3 q4 qs s
QS Qc (N1, Ng, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800
#IOD (My, Mg, Mg),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron qr qs q9
HSV-Smith qr7 qs q9
S NC (N1, Ng, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
Q®7Q® (Mq, My, 1\43),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron q10 q11 12 Q13
HSV-Smith q10 q11 q12 Q13
S C (N1, Ng, N3),N, N x M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768
Q© Q® (My, Mo, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron q14 Q15 Q16
HSV-Smith q14 q15 q16
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En la figura 3.13 se encuentra representada de manera grafica la eficiencia obtenida en cada
prueba, (recall(r), siendo r el niimero de imagenes relevantes de cada BD). Esta informacion se
encuentra mas detallada en las tablas A.1-A.16 que figuran en el apéndice A.

En las graficas de la figura 3.13 para cada BD se han destacado, con un punto de mayor didmetro,
el vocabulario donde se ha obtenido la eficiencia méxima mientras que las discontinuidades de
las lineas que unen los resultados de las diferentes pruebas muestran un cambio de modelo de
cuantificacion.

En la mayoria de las BD, los modelos de cuantificacién que dan lugar a los mejores resultados
son Q% Qg y Qg,@g con el mismo tamano de vocabulario (96768 términos). Estos corresponden
a los vocabularios codificados como ¢16 y ¢q13 respectivamente. El vocabulario ¢9, que corresponde
al modelo de Qi,Qg de 100800 términos, supera con diferencia a todos los vocabularios en las BD
CorelSand, CorelShel y CorelPain mientras que en algunas BD este vocabulario ofrece resultados
similares. Esto se explica porque el vocabulario ¢9 tiene similar tamano que los vocabularios q13
y q16, todos ellos utilizan la misma funcion para cuantificar los atributos de color y se diferencian
uinicamente en la funcién de cuantificacion de los atributos de forma.

En esta representaciéon se observa que el tamano del vocabulario no es especialmente critico.
Tomando el vocabulario ¢/ con menos de la mitad de términos con respecto al vocabulario q16
(43008 y 96768 términos respectivamente) la eficacia baja del orden del 1 al 3 %. Con el vocabulario
q10 con menos de la quinta parte de términos con respecto al vocabulario ¢13 (20480 y 96768
términos respectivamente) en este caso la eficacia baja en el peor de los casos hasta el 8 %, siendo
la media un 4 %.

Respecto a los espacios de color utilizados, HSI-Carron y HSV-Smith, ofrecen resultados simi-
lares, siendo ligeramente superiores los obtenidos con el espacio HSV-Smith. Esto se puede observar

en la grafica de la figura 3.14.

Comparacion con otros descriptores

Para realizar la comparativa se han utilizado los mismos descriptores de texturas que los ref-
erenciados en el apartado 3.5.3 y se ha calculado el descriptor JPTD utilizado el modelo de cuan-
tificacion Q% Qg con 96768 términos (codificado como ¢16) con el espacio de color HSV-Smith.
De nuevo para calcular la similitud entre representaciones holisticas se ha utilizado la medida x?
(ecuacion 3.21).

En la tabla 3.4 se muestra la comparativa en la que se han incluido los resultados del descriptor
TD. En negrita se ha destacado el mejor resultado obtenido en cada BD.

Comparando tnicamente las representaciones holisticas, el descriptor JTPD supera al TD en
12 de las 15 BD, mientras que en 2 de las BD restantes (las VisTez) el resultado es muy similar.
Estos resultados demuestran que la incorporacion de las relaciones entre los atributos de textons,
mediante el uso de los espacios perceptuales de los Textons, y que la integracion de los vocabularios
de forma y color consigue representan mejor las texturas que la representacién que no integra los
atributos (TD).
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Figura 3.13: Resultados de la recuperacion de imagenes con diferentes modelos de cuantificacion.
Arriba: con el espacio de color HSI-Carron. Abajo: con el espacio de color HSV-Smith.
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Figura 3.14: Media de la eficiencia de todas la BD para cada modelo de cuantificacion.

Tabla 3.4: Recall promedio del descriptor JPTD y de otros descriptores.

| BD | JPTD | TD H HTD+S5CD | HTD+CSD ‘ EHD+CSD ‘ LBP, | LBP, | LBPs ‘ CCTM | CDWF |
Outex 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 - 91.3
VisTexP 80.82 | 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 | 45.85 | 64.69 - -
CorelTez 82.03 | 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 | 60.83 | 62.22 - -
CorelTez2 88.28 | 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 | 68.89 | 72.42 - -
CorelViTer | 92.25 | 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 | 72.14 | 74.56 - -
CorelV2Ter | 91.00 | 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 | 79.81 | 81.44 - -
CorelTezPat | 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

7507 | 7867 | 8054 | 65.85 | 61.47 | 64.85 | - -
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Comparando todos los descriptores se puede observar que los descriptores holisticos propuestos
superan al resto de descriptores en 8 BD y solamente en 2 BD (VisTezL y CorelSand) estos son
superados significativamente por otros descriptores. En las BD donde el descriptor holistico JPTD
es superado por la combinacion de descriptores MPEG-7 (EHD-+CSD) los resultados de ambos
descriptores son muy similares. Sin embargo, observando la media de la eficiencia en todas las BD

el descriptor JPTD supera a todos los descriptores

3.7. Descriptor Perceptual de Textons (PTD)

Con el descriptor que se presenta a continuacion el objetivo es estudiar el efecto de eliminar la
co-ocurrencia entre color y la forma a la hora de representar las texturas en color. Para ello, en
esta nueva representacion holistica se utilizan las mismas caracteristicas que en el descriptor JPTD
pero la diferencia estriba en el vocabulario utilizado para representar la imagen. En este caso se
utilizan dos vocabularios, uno para describir la forma y otro para describir el color de los blobs,
eliminando asi la co-ocurrencia entre la forma y el color. De esta manera se asume que una clase
de textura color se puede caracterizar por las formas de los blobs que contiene y también por los

colores que tienen los blobs.

3.7.1. Vocabulario y Representaciéon de la imagen

A partir de los vocabularios construidos en el apartado 3.6.2 y utilizando la misma notaciéon
que en el apartado 3.6.3, la representacion holistica de una imagen se define a partir de las prob-
abilidades marginales de la variable aleatoria bidimensional (C', S) que se calculan de la siguiente

manera:

Po(c) =22, Pos(ei,sj) = 3, PIC = ¢, S = s
Ps(s) =2, Pos(ci,s;) =22, PIC = ¢i, S = s

siendo Pc la probabilidad marginal de variable discreta C' y Ps es la probabilidad marginal de la

(3.30)

variable discreta S.
El descriptor que da lugar a esta representacion, el descriptor perceptual de textons (PTD), es

el resultado de concatenar las probabilidades marginales de la variable bidimensional (C, S),

PTD = [PTD, PTD,]
PTD, = [Ps(s1),-- -, Ps(sn)] (3.31)
PTD. = [Pc(c1), -, Pelem)]

Dado que de acuerdo con la funcién de cuantificaciéon Qg, la variable aleatoria C puede tener
M posibles valores y la variable S, obtenida al cuantificar los atributos forma con la funcion QZ,
puede tener N posibles valores, el vocabulario utilizado en esta representacion esta formado por
la uni6én del vocabulario para describir el color y el vocabulario para describir la forma, siendo su
tamano de M 4+ N términos. En la figura 3.15 se muestra un ejemplo del descriptor PTD y los
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Figura 3.15: Descriptor Perceptual de Textons (PTD).

términos lingiiisticos que estan asociados a los términos del vocabulario. Como se puede observar,
cada término tiene un significado perceptual ya que describe la apariencia de los blobs de acuerdo

con su forma y su color.

3.7.2. Experimento 3: Evaluaciéon del PTD

Para la evaluacion del rendimiento de este descriptor se ha seguido el procedimiento descrito en
el apartado 3.5.3. Los vocabularios probados se han obtenido de nuevo con diversas funciones de
cuantificacion y utilizando los espacios de la familia HSI para representar el color de los blobs (HSI-
Carron, HSV-Yagi y HSV-Smith), tal y como se ha indicado en el apartado 3.6.2. A continuacion,
para cada imagen se calcula la similitud de su representaciéon con las del resto de imagenes de la
BD utilizando para ello la distancia y? (indicada en la ecuacién 3.21). Para valorar la calidad de
la representacion obtenida con el descriptor PTD de nuevo se ha calculado el recall en todas las
BD de texturas.

Resultados experimentales

Al igual que con el descriptor JPTD en esta experimentacion se han realizado diversas pruebas
utilizando diferentes vocabularios al variar las funciones de cuantificacién Q‘Z y Qg segtin los
modelos descritos en el apartado 3.6.2. Las pruebas realizadas se muestran en la tabla 3.5 donde
se indica la codificacion de éstas. Asi mismo en las figuras 3.16 y 3.17 se encuentran representadas
de manera gréfica la eficiencia obtenida en cada prueba (recall(r), siendo 7 el niimero de imagenes
relevantes de cada BD). Esta informacion se encuentra mas detallada en las tablas A.17-A.32 que
figuran en el apéndice A.

En las graficas de la figura 3.16 para cada BD se han destacado con un punto mayor el vocab-
ulario donde se ha obtenido la eficiencia maxima y las discontinuidades de las lineas que unen los
resultados de las diferentes pruebas muestran un cambio de modelo de cuantificacion.
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Tabla 3.5: Codificacion de los vocabularios testeados.

Modelos de Tamaifio del vocabulario
cuantizacion
S C (N1, Ng, N3),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9.,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512
Q#:Q# (My, Mo, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296
HSI-Carron Q q2 q3 q4
HSV-Yagi q1 q2 q3 qa
HSV-Smith q1 q2 g3 q4
S C (N1, Ng, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808
Q#’Q@J (My, My, Mg),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296
HSI-Carron qs g6 qr7
HSV-Yagi g5 q6 qr7
HSV-Smith q5 qs qr
S C (N1, N3z, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
Q®7Q® (My, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron qs qo q10 qi1
HSV-Yagi qs qo q10 qi1
HSV-Smith qs qo qi0 qi1
S AC (N1, Ng, 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
Q@ Q® (My, My, M3g)M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600
HSI-Carron q12 q13 q14 qi5 qi6 qi7
HSV-Yagi q12 q13 qia q15 qi6 qi7
HSV-Smith q12 Q13 q14 Q5 q16 qi7

Con respecto al uso de diferentes funciones de cuantificacion, a raiz de los resultados se puede
concluir que el mejor modelo de cuantificacién practicamente en todas las BD ha sido el codificado
como ¢16, que corresponde al modelo Q% g con 1520 términos (corresponde a una cuantificacion
cilindrica para los atributos forma y color). Con este vocabulario en 13 de las 16 BD se consigue el
mejor rendimiento y en las 3 BD CorelTez, CorelSandy CorelMarb con un vocabulario muy similar
(q17y q14 respectivamente). De todas formas la determinaciéon del tamano idéneo del vocabulario
no es un aspecto critico para la representacion de las texturas porque los resultados no varian muy
significativamente si se varia el tamafnio de éste. A modo de ejemplo tomando el vocabulario ¢q12
con menos de una cuarta parte de términos con respecto al vocabulario g17 (424 y 1768 términos
respectivamente) el rendimiento baja una media del 3 %.

Sobre el espacio de color utilizado para representar el color, en todas las BD Corel se obtiene
un resultado ligeramente superior si se utiliza el espacio de color HSV-Smith en lugar del espacio
HSI-Carron, justamente en estas BD el color parece ser el elemento més discriminatorio, véase
la tabla 3.7, de ahi que sean més sensibles al espacio de color utilizado. Respecto al espacio de
color HSV-Yagi, en muchos casos produce los peores resultados. La variacién del rendimiento de
la representacion en funcién del espacio de color se puede observar en la gréafica de la figura 3.14,

donde se confirma que en media el mejor espacio de representacion es el HSV-Smith.

Conclusiones

Como era de esperar, la BD donde se ha conseguido un mejor resultado ha sido la BD BDHomo
debido a la homogeneidad de sus conjuntos relevantes. En general todas las BD Corel contienen

texturas que no son similares entre ellas, por tanto hay una gran variabilidad entre clases de
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Figura 3.16: Resultados de la recuperacién de imégenes con diferentes modelos de cuantizacion.
Arriba: con el espacio de color HSI-Carron. Abajo: con el espacio de color HSV-Yagi.
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Tabla 3.6: Recall promedio del descriptor PTD y de otros descriptores.

BD PTD | JPTD | TD || HTD+SCD | HTD+CSD | EHD+CSD | LBP, | LBP; | LBP; | CCTM | CDWF
Outex 71.69 | 6825 | 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 - 91.3
VisTexP 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 - -
CorelV1Ter | 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 - -
CorelTezPat | 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 4839 | 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 | 7394 | 7876 | 80.52 [ 64.99 [ 61.59 [ 6538 [ - -

texturas, esto se ve reflejado en los buenos resultados conseguidos por el descriptor. Las BD donde
los resultados son peores son la BD Outex y CorelShel. En la primera BD esto es debido a que
contiene texturas perceptualmente muy similares: las etiquetadas con el nombre barleyrice y algunas
granite. Sin embargo, en la BD CorelShel la confusion viene provocada por la enorme falta de

homogeneidad de sus conjuntos relevantes.

Comparacioén con otros descriptores

Con el objetivo de poder contrastar los resultados obtenidos con el descriptor PTD en la tabla
3.6 se encuentran los resultados obtenidos con los descriptores de texturas referenciados en el
apartado 3.5.3 entre otros. También se encuentran de nuevo los resultados de los descriptores TD y
JPTD ya mostrados en apartados anteriores. En la citada tabla figuran los resultados obtenidos en
las 16 BD, donde para cada BD se ha destacado en negrita el mejor resultado obtenido y en cursiva
el segundo mejor resultado. El vocabulario del descriptor PTD se ha obtenido con la cuantificacion
q16 correspondiente al modelo QS Q con 1520 términos y el espacio de color HSV-Smith.

Comparando unicamente las representaciones holisticas se observa que el descriptor PTD es
el mejor en todas las BD, excepto en la BD Outex donde es superado por el descriptor TD. El
descriptor PTD es mas eficiente que el JPTD ya que ofrece mejores resultados a costa de un
vocabulario mucho menor (1520 términos el PTD y 96768 términos el JPTD). Comparando todos
los descriptores, en todas las BD excepto en las BD VisTexL y Outez el descriptor holistico PTD
supera a todos los descriptores. El segundo mejor descriptor (indicado en cursiva) es el descriptor
MPEG-7 EHD+CSD y el descriptor holistico JPTD cuyos resultados son similares en muchos casos
al descriptor EHD+CSD.

Considerando la eficiencia media (altima columna de la tabla) el descriptor PTD supera en un
4% al segundo mejor descriptor JPTD.

Se puede concluir que el descriptor PTD tiene un buen comportamiento en todos los tipos de
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Tabla 3.7: Aportaciéon de cada componente del descriptor PTD en el recall.

| BD | PTD || PTD; | PTD. |
Outer 72.42 48.18 63.19
VisTexL 88.79 63.49 | 81.61
VisTexP 85.05 62.37 78.44
CorelTex 84.89 56.78 75.86

CorelTez2 90.22 59.58 84.78
CorelV1Ter | 94.61 55.72 91.61
CorelV2Tex | 94.75 67.39 90.39
CorelTexPat | 94.81 73.89 92.14
CorelSand 86.44 36.50 84.78
CorelBark 78.33 46.33 71.06
CorelCol 81.34 58.04 74.28
CorelMarb 85.06 44.72 80.50
CorelPain 79.11 40.30 76.33
CorelShel 57.76 32.00 52.50

Arenas 81.28 || 37.41 | 76.67
BDHomo 98.37 || 86.88 | 95.73
| Media | 84.57 ][ 54.34 | 79.36 |

texturas utilizados en la experimentacién y por lo tanto se puede considerar un descriptor general

de texturas en color.

Experimento 4

De manera adicional se ha creido interesante medir la aportaciéon individual de cada una de
las componentes del descriptor PTD en el calculo del recall promedio, 1a componente que modela
la distribucién de las formas de los blobs, PT D, y la parte que modela la distribucién del color
de los blobs, PT' D.. Para ello se ha repetido la experimentacién utilizando el descriptor PT D, y
en otro experimento el descriptor PT D;. Para el descriptor PTD se ha utilizado la cuantificacion
q16, correspondiente al modelo Q% Qg con 1520 términos y el espacio de color HSI-Carron, ya
que es uno de los que produce los mejores resultados. El desglose de este descriptor da lugar al
descriptor PT D, con el modelo Q de 1296 términos y al descriptor PT D, con el modelo Q3 de

224 términos. En la tabla 3.7 se muestran los resultados obtenidos.

Comparando la aportacién de cada una de las componentes (PTD. y PTD;), en la tabla
3.7 se ha destacado en negrita la que es mayor. Como se puede observar, la componente PT D,
proporciona una eficiencia siempre superior que la obtenida con la componente PT D, en todas la
BD. En algunas BD (Arenas, CorelSand, CorelMarb y CorelPain) la aportacion de la componente
PTD,. es mucho mayor que la de PT D, y por tanto tiene mayor poder discriminatorio, esto se
explica porque estas BD se caracterizan por tener imagenes cuyas formas son similares pero con

colores diferentes.
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Experimento 5

Dado que las texturas se representan con modelos estadisticos, en este experimento se ha
estudiado el efecto de usar diferentes funciones para calcular la similitud entre representaciones a
la hora de aplicar el descriptor PTD para recuperar imagenes. Las medidas utilizadas que permiten
comparar distribuciones de densidad de probabilidad son las siguientes:

1. La funcién x? proporciona una medida de similitud entre dos distribuciones de probabilidad.
Dadas las distribuciones de probabilidad H; y Hs la distancia se define:

1 o [Hy( Dk
X2(Hy, Hy) = 5;?}[;@} (3.32)

2. La distancia Bhattacharyya. Considerando cada distribucién como un vector n-dimensional
tiene una interpretacién geométrica directa. Es el coseno del angulo que forman los dos

vectores que representan las distribuciones. Esta se calcula:

T
distancia B(Hy, Hy) =Y \/Hi(t) x Ha(t). (3.33)
t=1

3. Divergencia Jeffrey, es una divergencia empiricamente derivada de la divergencia Kullback-
Leibler, ésta se puede interpretar como la ineficiencia de transformar una distribuciéon en

otra. Se calcula de la siguiente manera:

2H, (t) 2H,(t)
divergencia J(Hy, Hy) ZHl W + Hs(t) log m (3.34)

Para obtener el vocabulario del descriptor PTD se ha utilizado la cuantificacion ¢q16 correspon-
diente al modelo Q% g con 1520 términos y el espacio de color HSI-Carron. En la tabla 3.8 se
muestran los resultados obtenidos sobre todas las BD donde se ha destacado en negrita el mejor
resultado obtenido en cada BD.

En la tabla 3.8 se demuestra que el uso de diferentes funciones de similitud a la hora de comparar
las representaciones apenas afecta a la eficiencia obtenida. La divergencia Jeffrey es la funcion de

similitud que por poco margen supera a la distancia x? en la mayoria de los casos.

3.8. Aplicaciéon a la clasificaciéon de texturas

La clasificacion de texturas constituye una de las aplicaciones mas utilizadas para estudiar la
viabilidad de los descriptores. Esta aplicacion requiere la realizacion de dos fases: aprendizaje y
clasificacion. En la fase de aprendizaje o entrenamiento se utiliza un subconjunto de imégenes
del conjunto relevante de cada clase de textura para entrenar el sistema. El conjunto relevante
de una textura, al igual que en las aplicaciones de recuperacién de imégenes, se ha construido
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Tabla 3.8: Uso de diferentes funciones de similitud.

| BD | Distancia x” | Divergencia Jeffrey | Distancia Bhattacharyya ]
Outer 72.42 72.59 72.10
VisTexL 88.79 89.01 88.90
VisTexP 85.05 85.38 85.50
CorelTex 84.89 85.14 84.83
CorelTezx2 90.22 90.50 90.81
CorelV1Tex 94.61 94.81 94.31
CorelV2Tex 94.75 94.89 94.50
CorelTezPat 94.81 94.81 94.56
CorelSand 86.44 86.61 86.47
CorelBark 78.33 78.19 77.75
CorelCol 81.34 81.44 80.72
CorelMarb 85.06 85.56 85.69
CorelPain 79.11 80.03 80.08
CorelShel 57.76 57.97 57.69
Arenas 81.28 81.40 81.33
BDHomo 98.37 98.44 98.37

| Media | 8457 | 84.79 84.6

sub-dividiendo la textura en porciones disjuntas. El resto de imagenes del conjunto relevante que
no se ha usado en el aprendizaje es utilizado para llevar a cabo la clasificacion o test.
Tanto para el descriptor JPTD como para el descriptor PTD se han utilizado dos métodos para

realizar la clasificacién:

= (Clasificador con vecino mas cercano: dada una imagen del conjunto de test representada
por su descriptor, se calcula la distancia de éste a todos los descriptores de las imagenes
de entrenamiento. La clase donde se clasificara la imagen corresponde a la clase a la cual

pertenece la imagen de entrenamiento que se encuentra méas cercana.

= Clasificador con modelo mas cercano: para cada clase de textura se construye su modelo
estadistico. En éste, se contabilizan de manera conjunta las frecuencias de los términos del
vocabulario obtenidas en todas las imagenes que forman parte de la clase de entrenamiento
de la textura, dando lugar al descriptor del modelo de la clase. Para realizar la clasificacién
de una imagen de test se calculan las distancias de ésta a todos los modelos de texturas y se

clasifica en la clase de textura cuyo modelo se encuentra mas cercano.

A la hora de determinar las imégenes que formaran parte del conjunto de entrenamiento se
ha reproducido la misma metodologia utilizada por Lazebnik y cols. (2005), para compensar los
efectos de la variabilidad dentro de las clases repite la clasificacion 20 veces, escogiendo cada vez las
iméagenes de entrenamiento de forma aleatoria. Para evaluar la clasificacion se calcula el porcentaje
de imagenes correctamente clasificadas y se calcula el promedio de las 20 clasificaciones.
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Tabla 3.9: Clasificacion con diversos descriptores.

[BD [ JPTD-mc [ PTD-mc | JPTD-vc | PTD-vc || EHD+CSD | HTD+CSD | HTD+SCD | LBP: | LBP; | MM | WDHMM | ML |
Outex 83.62 87.77 84.71 90.32 90.04 86.71 75.78 7151 [ 76.07 [ 94.1 [ 86.15 [ 79.86
VisTexL 98.01 99.08 97.35 99.25 99.13 99.56 95.69 9412 | 8767 | - - -
Vis TezP 94.88 97.50 98.52 98.89 98.24 98.53 94.66 9211 | 95.95 | 97.9 |  96.80 -
Corel Tex 92.07 94.25 92.02 93.73 86.88 80.90 65.45 73.78 | 7585 | - - -
CorelTex? 95.57 96.12 96.88 97.78 95.38 88.97 75.38 8457 | 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 | - - -
CorelTezPat | 97.77 97.68 97.42 98.48 95.28 97.87 94.98 96.35 | 9447 | - - -
CorelSand 88.83 94.47 80.88 92.83 92.10 78.13 63.32 61.05 | 6742 | - - -
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 8243 | 8172 | - - -
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 5713 | 59.77 | - - -
CorelShel 63.88 72.70 59.62 72.32 61.02 38.47 32.82 3168 | 3227 | - - -
Arenas 90.77 94.54 83.13 94.59 94.81 87.52 78.12 77.44 | 9109 | - - -
BDHomo 99.27 99.54 99.65 99.69 99.60 99.98 96.88 9598 | 91.85 | - - -

[ Media [ 9019 [ 9281 [ 8938 [ 94.36 ]| 9090 [ 8470 [ 7463 [ 7646 | 7847 | - | - [ -]

3.8.1. Resultados experimentales y evaluacion

Se han utilizado los descriptores holisticos PTD y JPTD para clasificar las 16 BD utilizando los
dos modelos de clasificacion descritos en el apartado anterior, PTD-m identifica el descriptor PTD
con clasificador por modelo méas cercano y PTD-vc identifica el descriptor PTD con clasificador por
vecino mas cercano, de manera analoga se identifica JPTD-m y JPTD-ve. En ambos descriptores
se ha usado el modelo de cuantificacién Q% Qg y el espacio de color HSV-Smith. La similitud
entre representaciones se ha calculado con la distancia x2. El descriptor PTD se ha utilizado
el vocabulario ¢16 con 1520 términos y para el descriptor JPTD el vocabulario g6 con 96768
términos.

Para contrastar los resultados obtenidos se han utilizado los descriptores utilizados en los anteri-
ores experimentos, los descriptores MPEG-T7 y los descriptores LBP(RGB). Para estos descriptores
se ha utilizado como clasificador el vecino més cercano.

En la tabla 3.9 se muestran los resultados de todos los descriptores sobre las diferentes BD.
En ésta se han anadido los resultados de tres descriptores méas, el MM (Arvis y cols., 2004), el
WDHMM (Xu y J. Yang, 2005) y el ML (Aptoula y Lefevre, 2008). Se ha destacado en negrita el
mejor resultado en cada BD.

Comparando tnicamente los descriptores PTDy JPTD, el primero proporciona siempre unos re-
sultados superiores al segundo, aunque en algunas BD ( VisTexP, CorelTex, CorelTex2, CorelV1Tex,
CorelTexPait, BDHomo) los resultados son similares. Respecto a los dos modelos de clasificacion
utilizados en estos dos descriptores, en 5 BD (CorelTex, CorelV1Tex, CorelSand, CorelCol, CorelShel)
la clasificacién con modelo méas cercano PTD-mc supera ligeramente al clasificador por vecino mas
cercano PTD-ve, pero en el conjunto de todas las BD la clasificacién por vecino mas cercano
funciona mejor.

Comparando todos los descriptores con el clasificador méas cercano, en 12 de las 16 BD el mejor
resultado se ha obtenido con el descriptor PTD y en las 4 BD restantes el porcentaje de correcta
clasificacion obtenida por este descriptor es superada por poco por otros descriptores.
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Considerando la eficiencia media (ultima fila de la tabla) el descriptor PTD supera en un 4 %
a la combinacion de descriptores MPEG-7 EHD+CSD.
Los resultados demuestran de nuevo que el descriptor PTD tiene un buen comportamiento en

la caracterizacion de las texturas.
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Capitulo 4

Hacia una representacion conceptual

de texturas !

4.1. Introduccién

Tal y como argumentan Tuytelaars y Mikolajczyk (2007) un hecho que es comun en la mayoria
de los descriptores basados en las representaciones BoW es la falta de interpretacién seméntica.
Esta es una de las ventajas que tiene el descriptor desarrollado en el capitulo anterior, presenta
cierta semantica, aunque ésta es pobre y limitada puesto que las palabras visuales hacen referencia
a términos muy basicos del lenguaje que describen como son pequenias partes de la imagen (blobs).

Considerando esta ventaja en este capitulo se persigue un objetivo doble:

= Aumentar el grado de seméntica del descriptor holistico proponiendo un descriptor de nivel
intermedio. Este nuevo descriptor agrupa conjuntos de palabras visuales atendiendo a su
significado perceptual. Para ello se han introducido mecanismos de organizacion perceptual
que agrupan los blobs de la textura atendiendo a propiedades de similitud y proximidad.

Estos grupos se identifican con el nombre de Componentes Texturales.

= Estudiar la versatilidad del descriptor de nivel intermedio en diferentes aplicaciones de diversa
naturaleza: la recuperacion de imagenes de textura utilizando como consulta una imagen o a
partir de una sentencia que describe el contenido visual a buscar 2 y la deteccién de texturas

inmersas en imagenes.

4.2. Representaciéon conceptual basica

Una caracteristica que poseen gran parte de texturas es la repetitividad. Si bien esta caracteris-

tica es mas comun en el caso de texturas color artificiales, las texturas naturales también poseen

! Contenido parcialmente publicado en Alvarez, Salvatella, Vanrell, y Otazu (2010a).
2Fn el resto del capitulo se utilizara el término en inglés Browsing para describir esta aplicacion.

71
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en mayor o menor grado esta caracteristica. La repetitividad segin Rao y Lohse (1996) es una de
las dimensiones de la textura que estd muy relacionada con otras caracteristicas de la textura: la
uniformidad y la regularidad. La primera hace referencia a la homogeneidad de los elementos que
constituyen la textura y la segunda a la organizacion de estos. Por tanto, segun el grado de repeti-
tividad de una textura, asi de similares seran las propiedades de los elementos que constituyan las
texturas. Partiendo de la asuncién que una textura ha de poseer cierto grado de repetitividad se
ha desarrollado un modelo de representacion de las texturas color basada en esta caracteristica.
Siendo los blobs los elementos perceptuales de partida, se define el concepto seméantico compo-

nente textural de la siguiente manera:

Componente Textural Es el conjunto de blobs que comparten atributos similares de forma y

color.

Una textura con un cierto grado de repetitividad puede poseer diferentes componentes tex-
turales. A modo de ejemplo y para ilustrar la idea de este concepto en la figura 4.1 se muestra
la descomposicion de una imagen en sus componentes texturales. La imagen de la figura 4.1.(a)
estd compuesta por dos componentes texturales, cada una de ellas compuesta a su vez por blobs
alargados dispuestos verticalmente, en un caso con blobs de color gris y en otro caso con blobs de
color azul. La imagen de la figura 4.1.(b) es mas compleja ya que contiene 6 tipos de componentes
texturales de formas y colores diferentes. Al pie de cada imagen se describen con palabras las

propiedades de los blobs que forman las componentes texturales.

L L

(a) vertical vertical
Textura blue grey
Original lines lines

(b) medium medium small medium small
Textura orange green green dark blue dark blue
Original circles circles circles circles circles

Figura 4.1: Componentes texturales y su descripcion.

4.2.1. Agrupacién por similitud

Dado que las componentes texturales estdn compuestas por grupos de blobs con atributos
similares, el punto de partida para la obtencién de las componentes texturales es la matriz dada
en la ecuacién 3.12, donde se ha obtenido la descomposicién de la textura en sus textons. Esta
descomposicién presenta cierta redundancia dado que un mismo blob puede ser detectado a la vez
en cualquiera de los tres canales del espacio color utilizado en la deteccion (espacio oponente). Esta
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redundancia se ha eliminado filtrando los blobs redundantes utilizado para ello el procedimiento
identificado como filtrado perceptual descrito en el apartado 3.4.1 para la deteccion de los blobs
perceptuales, pero en este caso los blobs detectados en todos los canales del espacio color son el
punto de partida del procedimiento. Como resultado del filtrado se obtienen los blobs perceptuales
que se definen en la siguiente ecuacion:

T’ = [T}oe ThnaTho] (4.1)

loc *sha *col

A partir de los blobs perceptuales y sus atributos el objetivo es encontrar los grupos de blobs
cuyos atributos sean similares ya que ésta es la definicion de la componente textural. Para poder
agrupar los blobs segiin su similitud perceptual se han utilizado los espacios perceptuales de Textons
definidos en el apartado 3.6.1 donde se representan los atributos de los blobs.

El espacio de textons donde se representan los atributos de forma presenta las siguientes car-

acteristicas que relacionan la similitud entre textons:

— Los puntos localizados en un anillo alrededor del eje vertical corresponden a blobs con la

misma area y forma con orientaciones diferentes.

— Los puntos localizados en un pequeno arco situado en un plano perpendicular al eje vertical

corresponden a blobs que tienen la misma &rea y forma con orientaciones similares.
— Los puntos localizados a lo largo del eje vertical corresponden a blobs isotropicos.

— Los puntos localizados a lo largo de un segmento de linea perpendicular al eje vertical corre-
sponden a blobs con la misma area y orientacién con diferente relacion de aspecto.

Puesto que el espacio donde se representan los atributos de color de los blobs, HSI, es cilindrico
al igual que el espacio de representacion de forma de los blobs, la distribucion de los colores tiene

las siguientes caracteristicas:

— Los puntos situados en un pequeno arco alrededor del eje de la intensidad corresponden a

colores con la misma intensidad y saturacién con similar tono.

— Los puntos situados a lo largo de una linea paralela al eje de la intensidad corresponden a

colores con la misma saturacion y tono con diferente intensidad.

— Los puntos situados en una linea perpendicular al eje de la intensidad corresponden a colores

con el mismo tono e intensidad y diferente saturacion.

— Los puntos situados en el eje de la intensidad (S = 0) corresponden a grises.

Dadas las caracteristicas de los espacios de textons, formas y colores similares corresponden
a puntos del espacio localizados en diferentes variedades unidimensionales: lineas, arcos o anillos.
Por tanto, para agrupar blobs con formas y colores similares es necesario utilizar un método de
agrupamiento que situe los puntos con estas distribuciones dentro del mismo grupo. Ademas, este
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método debe permitir combinar caracteristicas representadas en espacios diferentes, como son los
espacios de textons. El método de agrupamiento que tiene estas propiedades es el Normalized Cut
(N-cut).

Normalized Cut

El algoritmo N-cut fue desarrollado por Shi y Malik (2000) para agrupar caracteristicas per-
ceptuales ya que basa la decision de agrupar los elementos en su grado de similitud. Con este
método se obtienen los grupos o clusters biparticionando un grafo de manera recursiva hasta que
el pardmetro llamado n-cut excede un limite determinado.

La decision de dividir o no el grafo se basa en minimizar el coste de la propia division y ésta
depende de los pesos de los arcos entre los nodos. Los nodos del grafo son los puntos del espacio
de caracteristicas y los arcos entre nodos tienen como peso la similitud entre nodos.

Dado un grafo G = (V,E) donde V son los nodos del grafo y E los arcos entre nodos, la
subdivision de G en dos subconjuntos A y B, tal que AUB =V y AN B = (), tiene el siguiente

coste:
cut(A, B) cut(A, B)
N-cut(4, B) = 4.2
cut(4, B) assoc(A, V) = assoc(B,V) (42)
donde:
cut(A,B) = Z w(u,v)
uceAveB
assoc(A, V) = Z w(u, t)
uEAteV
(4.3)

siendo w(u,v) el peso asociado a uno de los arcos entre A y B, cut(A, B) contabiliza los pesos de
los arcos que unen A y B que han sido eliminados al hacer la particion, mientras que assoc(A, V)
representa la conexion total de nodos de A a todos los nodos del grafo, assoc(B, V) se define de
manera equivalente. La particion del grafo finaliza cuando el valor N-cut(A, B) supera un deter-
minado umbral, identificado como n-cut.

Para determinar la similitud entre nodos es necesario definir una medida de distancia. Dado que
el espacio de atributos de forma ha sido disenado para ser uniforme y el espacio de representacion
del color de los blobs es casi uniforme, es razonable utilizar la distancia Euclidea.

El algoritmo de agrupamiento N-cut aplicado sobre los espacios de textons genera k grupos tal
y como se indica en la siguiente ecuacién:

NCUT([U(Thpa), HSI(T,g)], ) = {T1, T2, ..., T} (4.4)
donde  es la matriz de pesos cuyos elementos definen la similitud entre nodos a través del calculo
de la distancia en cada uno de los espacios (forma y color) de manera independiente. Estos pesos
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se definen,

T —U(T" 2 HSI(T! — HSI(T! 2
qu :eXp—HU( sha)p - U( sha)q||2 -eXp—H S ( col)P - S ( col)q||2 (45)

Osha o

col

El valor de €, representa la similitud entre el blob p y el blob ¢, que depende de la similitud
entre sus formas y de la similitud entre sus colores. Los términos U(T%,, ), v HSI(T.,;)p son las
p-ésimas filas de las matrices U(TL,,) v HSI(TL,,;), respectivamente. Las funciones U y HST son

las transformaciones perceptuales indicadas en la ecuaciones 3.24 y 3.25 respectivamente.

Shi y Malik (2000) definieron o como un porcentaje del rango total de la distancia en el espacio
de caracteristicas. En este caso, o, esta definida en el espacio de atributos de forma y o, en el
espacio de atributos de color. Estos valores se han fijado empiricamente a 12% y 16 % del rango

de las distancias en el espacio de atributos de forma y color respectivamente.

Como resultado de aplicar el algoritmo de agrupamiento N-cut se obtienen las Ti, Vi=1,..k
(donde k es el namero total de grupos) y la i-ésima componente corresponde a la clase i que
comprende a:

i

Ti = [ loc I isha I icol] (46)

donde Ti . = [X'Y7], Ti, = [R'Z'®'] y Ti_, = [H'S'I'], siendo X C X un subconjunto de X
definido por los elementos pertenecientes al grupo i y el resto de los términos Y?, R?, Z¢, &, H,

Sy I' se definen de manera equivalente.

Cada una de las clases o grupos obtenidos constituyen las Componentes Texturales (TC). Para
cada una de ellas se define su descriptor, el Descriptor de la Componente Textural (TCD) que esta
formado por los atributos forma y color del representante del grupo. Para el grupo i se define el
descriptor TCD:

TCD" = (', 2%, ¢*, h', s, i%) (4.7)

Para calcular el representante de cada grupo, dado que el resultado del clustering no es perfecto
y dentro del mismo grupo pueden haber algunos blobs con formas y/o colores diferentes del que
poseen la mayoria de los blobs del grupo, se ha utilizado un estimador estadistico robusto a este
aspecto. En concreto, el representante del grupo i se calcula a partir de los atributos forma y color
i

Lo1l)- Representando estos en sus respectivos

de los elementos pertenecientes a su grupo([T,

espacios en cada eje se calcula la coordenada del representante de la siguiente manera:

repre = 0,25 quartill + 0,25 quartil2 + 0,5 mediana

La representacion conceptual de una imagen estd formada por los descriptores de las compo-
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Imagen Deteccién Filtrado Espacios Componentes
—> —>
Color Blobs Perceptual Textons Clustering Texturales

TC,

Espacio Forma

OPP1=1

TCD'=[(0.08,2.72,-2.37), (230,0.32,0.24)]
TC,

TCD2=[(0.04,2.22,1.1), (232,0.31,0.24)]

OPP2-RG [
TCy

TCD3=[(1.19,1.43,-2.31), (228,0.29,0.27)]

TC,

TCD# = [(0.13,3.07,2.92), (119,0.26,0.32)]

TCD5=[(0.11,3.11,-2.82), (37,0.82,0.55)]

Figura 4.2: Esquema general de la construccién del descriptor TCD.

nentes texturales que contiene,
TCD = [TCD!,-..,TCD" (4.8)

En la figura 4.2 se resumen las etapas que configuran la obtencién del descriptor TCD que

constituye la representaciéon conceptual.

4.2.2. Similitud entre representaciones conceptuales

El nimero de componentes texturales que puede tener una textura depende de la complejidad de
ésta y del numero de caracteristicas (formas y colores) diferentes que presente. Por tanto a la hora
de comparar dos representaciones conceptuales hay que considerar que el niimero de descriptores
que puede tener cada una de ellas puede ser diferente. Esta caracteristica es determinante a la hora
de decidir la métrica que ha de permitir calcular la similitud entre representaciones.

La métrica que permite calcular la disimilitud entre dos distribuciones multidimensionales de
diferente dimension es la Earth Mover’s Distance (EMD) (Rubner y cols., 2000). El calculo de la
distancia EMD esta basado en la solucion del conocido problema del transporte de bienes entre
productores y consumidores. En este problema se plantea minimizar el movimiento de bienes entre
productores y consumidores de manera que se satisfaga la demanda de los consumidores y se
cumplan una serie de restricciones. Siendo I los productores, J los consumidores y c¢;; el coste del

transporte de una unidad, se trata de encontrar el flujo del transporte, f;;, que minimiza el coste

chijfij (49)

iel jeJ

del transporte total,

Las restricciones son: el flujo de transporte tiene que ser entre productor y consumidor (no al
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revés), el consumidor no puede recibir més bienes que los solicitados, el productor tiene un limite

de productos y finalmente que la demanda total no puede exceder la produccién total.

Una vez calculado el flujo f;; la distancia EMD constituye el coste normalizado que se expresa
de la siguiente manera:
Dicr 2jes Ciilis
Zie[ ZjeJ f ij

Este método aplicado al problema de calcular la distancia entre dos distribuciones de clusters

EMD(x,y) = (4.10)

Py @, se traduce a calcular el coste de transformar una distribuciéon en la otra. Definiendo la

signatura de cada cluster como:

P ={(p1,wp,), (pm, wp,,)}

Q= {(Q1;wa)7 T (qnvan)}

siendo w; el peso del cluster 7, m y n el nimero de clusters de P y @) respectivamente, el valor

¢ij = dist(pi, ;) es la distancia entre dos clusters y las restricciones se expresan en términos de w:

n m
Zfij < wp,, Zfij < wy;
j=1 i=1

m n m n
DD i =min(y_wp, ) w,)
i=1 j=1 i=1 j=1

Queda por definir la distancia entre dos clusters dist(p;, ¢;) que es la distancia entre dos com-

ponentes texturales, ésta se define de la siguiente manera:

dist(TCD*, TCD?) = a - dist forma(TCD", TCD?) + 3 - disteolor(TCD', TCD?) (4.11)

donde distforma ¥ disteolor son las distancias Euclideas en los espacios de textons, forma y color
respectivamente. Los parametros o y (5 son los pesos asignados a cada una de las distancias. Sobre
el valor que deben de tener estos pesos Finlayson y Tian (1999) realizaron experimentos psicofisicos
para determinar qué es mas importante, la textura o el color a la hora de determinar la similitud
entre dos imégenes, sus conclusiones apuntan que la similitud percibida es altamente dependiente
del observador y del contexto, por tanto dependiendo de estos dos aspectos la importancia de
ambos estimulos varia. Previamente al cdlculo de distforma ¥ disteolor €s preciso normalizar los
descriptores TCD de las componentes texturales, para ello se dividen las coordenadas en cada uno
de los espacios por la cota maxima de cada coordenada, de esta manera las distancias dist forma ¥

distcolor tiene el mismo orden de magnitud.

El peso de una componente textural wrc, se define en términos del nimero de blobs de la
componente textural respecto al nimero de blobs de la imagen de la siguiente manera:
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- n°blobs TC"
e = S oblobs TC'

(4.12)

siendo n el nimero de TC de una textura.

4.2.3. Vocabulario basico de texturas en color

Una caracteristica importante del descriptor TCD es que puede ser traducido a un vocabulario
de términos bésicos del lenguaje natural. Se propone utilizar términos béasicos del Inglés para
describir la geometria y fotometria de los blobs de la imagen. Dado que una textura esté formada
por una lista de Componentes Texturales, cada una definida por los atributos de sus blobs, entonces
se puede construir un sintagma para describir estos atributos. Por tanto, la descripciéon completa
de la textura esté formada por una lista de sintagmas que describen las componentes de la textura.
Aun cuando esta descripcion no permite cubrir toda la brecha semantica, constituye un paso
importante al proporcionar propiedades seméanticas que son nuevas en el contexto de la investigacion
de texturas.

A continuacion, se detalla el procedimiento para traducir de manera automaética el descriptor
TCD (de la ecuacion 4.8) a un sintagma. Para ello, primero se introducen los términos basicos que

componen el vocabulario para describir los atributos de los blobs,

Color 22 términos, de estos 11 son los términos béasicos definidos por Berlin y Kay (1969) y
modelados por Benavente y cols. (2006). En el resto se incluyen los mismos 11 términos

béasicos pero con el modificador -ish.

Intensidad 2 términos diferentes (Dark o Light) para modificar los términos bésicos del color.
Estos se calculan de manera especifica. en cada uno de los colores utilizando tnicamente la,

componente Intensidad del espacio de color.

Forma 2 términos béasicos para describir la forma de los blobs, estos son “non-oriented”, para

referirse a los blobs isotropicos , y “oriented” para referirse a los blobs alargados.

Tamano 3 términos bésicos para describir el tamafio de los blobs: “small” (pequeno), “medium”

(medio) y “large” (grande).

Orientacién 4 modificadores diferentes para describir la orientaciéon de los blobs alargados, se
ha simplificado todo el rango de orientaciones a 4 usando los siguientes términos: horizontal
(= ,0°), right (= 45°), vertical (= 90°) y left (=~ 135°).

A continuacién se proporciona la sintaxis para traducir sistematicamente el TCD a un sintagma,

éste se da en la gramética BNF (forma Backus Naur) usando el vocabulario previamente definido:

Texture _description := Texture _component [’,” Texture description]
Texture component := Color _description Shape description ’blobs’

Color _description := ['Dark ' | 'Light '] Basic_term |Basic_termish—
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Basic_term |Basic_term—Basic_term

Basic_term := 'red’ | ‘orange’ | 'brown’ | 'yellow’ | 'green’ | 'blue’ | ‘'purple’ | 'pink’ |
"black’ | 'grey’ | "white’

Basic_termish := "reddish’ | "orangish’ | "brownish’ | "yellowish’ | 'greenish’ | "bluish’ |
"purplish’ | 'pinkish’ | 'blackish’ | 'greyish’ | "whitish’

Shape description := Orientation _description Size description

Orientation _description := [ "Non”Oriented’ | Basic_orientation 'Oriented’]
Basic_orientation := 'horizontal’ | 'right’ | "vertical’ | 'left’

Size description := "small’ | 'medium’ | 'large’

Para determinar los términos bésicos a partir de los valores del TCD se han usado diferentes
criterios. En la descripcién del color se han asignado los nombres en base al sistema difuso definido
por Benavente y cols. (2004). Segun este sistema, los 11 términos bésicos son parametrizados por
funciones sigmoidales que asignan valores de pertenencia a cada término de color. A partir de este
conjunto de pertenencias se determina el término usado para definir el color. Se asigna un tnico
término de color si su pertenencia es alta, en este caso, se considera que es un color puro. Para
el caso de colores no puros, solamente se usan los dos términos correspondientes a los valores con
mayor pertenencia, por tanto se usa un término bilexémico (ej: blue-green), son ejemplos de colores
que estan en la frontera entre dos términos de color. Si una de las pertenencias predomina respecto
de la otra se usa el modificador -ish para el color que no predomina y para el que predomina se
utiliza el término de color sin modificador (ej: bluish-green). La descripcion de color ademéas puede
ser modificada por el término relacionado con la intensidad dark o light, en este caso el término
hace referencia a la posicion del color en el eje de la intensidad. El modificador light se asigna
cuando la intensidad estd por encima del 80 % de la intensidad del color, y el modificador dark se

utiliza para intensidades por debajo del 20 %.

Para realizar la descripcion de la forma se ha usado un vocabulario muy simplificado. La forma
esta limitada a dos formas simples de blobs, isétropa o no isétropa y alargada, la orientacién ha sido
limitada a cuatro términos y el tamano se ha reducido a tres. Con respecto al tamano, dado que el
descriptor no es invariante a la escala (el area del blob se calcula en pixels), la asignacion del término
relacionado con el tamafio es dependiente del tamafio de la imagen. Esta es una consideracién a
tener en cuenta a la hora de utilizar este vocabulario en aplicaciones de recuperaciéon de imagenes.
El tamano especificado en la pregunta se debe ajustar al tamano relativo de los blobs dentro de la

imagen a buscar.

La gramaética definida proporciona combinaciones de color imposibles, por ejemplo: whitish-
white o dark black. Después de eliminar estas descripciones de color, se dispone de un diccionario
seméntico de aproximadamente 2085 sintagmas para explicar las componentes texturales.

Se pueden ver algunos ejemplos de estas descripciones en las figuras 4.3 y 4.10.



80 4.3. Aplicacion: Recuperacion de imagenes de texturas

Dark grey and grey horizontal oriented small blobs
Yertical and right oriented grey small blobs
Grey non-oriented small blobs

Large and medium dark blue wvertical oriented blobs
Large and medium purple wvertical oriented blobs
Darlk purple and purplish-blue vertical oriented small blobs

Dark orange and yellowish-orange horizontal oriented medium blobs
Orange and orange-brown and orange-yellow horizontal oriented small blobs
Orange and dark orange and brown non-oriented small blobs

Pink and purple horizortal oriented small blobs
Pink and purple right oriented small blobs

Pink and purple vertical oriented small blobs
Pink and purple non-oriented small blobs

Figura 4.3: Diferentes texturas con la descripcion de sus componentes texturales con términos del
vocabulario.

4.3. Aplicaciéon: Recuperacion de imagenes de texturas

El objetivo de este experimento es comprobar la eficacia del descriptor TCD en la recuperaciéon
de imégenes en BD desde el punto de vista cuantitativo. Siguiendo con el procedimiento estandar
de este tipo de aplicaciones, primero se calculan los descriptores de todas las iméagenes de la BD
y a continuacién se efecttia la consulta sobre la BD utilizando para ello una imagen. Sobre la
imagen que se utiliza como consulta se obtiene su descriptor TCD y se calcula la distancia de
ésta a todas las imagenes de la BD de acuerdo con la funcion de similitud indicada en la ecuacion
4.10. Repitiendo este procedimiento para todas las imagenes de la BD se evalia la eficacia de esta
aplicacién con las medidas Recall y Precision, la primera definida en la ecuacién 3.19 y la segunda
se define de la siguiente manera:

Retrieval
precision(r) = —etreva (4.13)
r

siendo Retrieval el nimero de imagenes relevantes encontradas dentro de la r buscadas.

La precision mide la habilidad del sistema de encontrar sélo las imagenes relevantes. Al igual

que el recall esta medida también depende del ntimero de imagenes a buscar (7).
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Tabla 4.1: Recall promedio del descriptor TCD y otros descriptores.

| BD | TCD | LBP(RGB)s, | HTD+SCD | HTD+CSD || PTD |
BDHomo 96.39 91.11 97.85 97.78 98.30
VisTexP 77.26 70.38 83.44 80.24 84.80
VisTexL 81.10 73.20 87.41 83.45 88.70
CorelTex 78.11 61.89 67.33 72.36 84.89
CorelTezx2 79.33 72.50 76.11 85.89 90.81
CorelV1Ter | 86.25 77.53 85.94 91.89 95.00
CorelV2Ter | 85.33 81.47 88.53 91.50 95.17
CorelTexPat | 85.05 86.89 93.69 89.86 95.25
CorelSand 68.72 55.54 72.00 85.06 86.86

4.3.1. Resultados experimentales

Las BD de imagenes utilizadas en este experimento son las identificadas como BDHomo, Vis-
TexP, VisTexL, CorelTex, CorelTex2, CorelV1Tex, CorelV2Tex, CorelSand y CorelTexPat, cuya
construccion se ha definido en el capitulo anterior.

Se ha estudiado el efecto de variar los pesos a y 8 en el cédlculo de la distancia entre repre-
sentaciones (4.2.2), para ello se ha calculado el Recall promedio con 5 conjuntos de parametros

diferentes:
1. Tgual peso de los atributos forma y color, « = 0,5y 5= 0,5.
2. Mas peso a los atributos forma, « = 0,7y 6= 0,3.
3. Mas peso a los atributos color, « = 0,3 y 8 = 0,7.
4. Todo el peso a los atributos forma, a =1y 5= 0.
5. Todo el peso a los atributos color, a =0y = 1.

En las graficas de las figuras 4.4 y 4.5 se encuentran los resultados obtenidos en todas las BD
utilizadas con estos conjuntos de parametros.

Para contrastar la eficacia del descriptor TCD con otros descriptores, en la la tabla 4.1 se
muestran los resultados del recall (definido en la ecuacion 3.20) de cada una de las BD obtenidos
con el descriptor TCD (con a« = 0,5y § = 0,5), con los descriptores MPEG-7 adecuados para
texturas homogéneas (las combinaciones HTD+SCD y HTD+SCD) ademés del descriptor LBP
(LBP(RGB)s,1). En la ultima columna se han anadido los resultados obtenidos con el descriptor
PTD. Se complementa la comparativa con las graficas con las curvas recall-precision en las figuras
4.6 y 4.7.

4.3.2. Discusion sobre los resultados experimentales

En 6 de las 9 BD utilizadas (graficas 4.4.(d), (e), (f) y graficas 4.5) cuando se utiliza sélo la
componente forma del descriptor TCD el recall promedio es bastante inferior al obtenido con las
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Figura 4.6: Curvas Recall-Precision.

componentes color del descriptor TCD. En todas las BD el uso combinado del ambas componentes

producen un resultado superior al uso individual de éstas, existiendo poca diferencia en los resul-
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Figura 4.7: Curvas Recall-Precision.

tados con pequenas variaciones de los pesos a = 0,5 y 6 = 0,5. Por tanto se puede concluir que el
valor de los pesos no es un factor critico a la hora de calcular la similitud entre texturas.

La comparativa del descriptor T'CD respecto a otros descriptores (tabla 4.1) muestra que el
descriptor TCD solo supera al resto de descriptores en la BD CorelTez (resultado en cursiva), sin

embargo, en 8 de las 9 BD este descriptor mejora los resultados obtenidos con el descriptor LBP.

En la BD homogénea BDHomo, el descriptor TCD y los MPEG-T7 ofrecen resultados practi-
camente iguales, esta caracteristica también se mantiene en la grafica 4.6.(a) donde se evalua la

precision en funcion del recall.

El descriptor TCD no mejora los resultados obtenidos con el descriptor PTD, éste continua
siendo claramente superior. Lo que demuestra que la reduccion de la informacion llevada a cabo en
el descriptor T'CD con respecto del PTD ha producido también un descenso en la eficiencia de la

representacion de las texturas en color. Sin embargo, se ha automatizado su descripciéon seméantica.
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4.3.3. Evaluacién cualitativa

Desde el punto de visto cualitativo se ha analizado el comportamiento del descriptor TCD en la
representacion de texturas. Para ello se ha utilizado el método estadistico de Escalado Multidimen-
sional (MDS) (Kruskal y Wish, 1978) que permite visualizar datos multidimensionales reduciendo
su dimension. A partir de una matriz de distancias entre los puntos de un espacio multidimensional,
el algoritmo MDS genera una matriz de distancias en un nuevo espacio de menor dimensién y una
medida de stress. Esta tltima mide el error entre las distancias entre los puntos de salida y entre
los puntos de entrada. El stress estd acotado entre [0, 1] y el valor de stress=0 indica un ajuste
perfecto.

Utilizando el descriptor TCD se ha calculado la matriz de distancias entre 80 texturas diferentes
de la BD BDHomo. A partir de ésta se ha aplicado la técnica MDS para obtener una representacion
2D, produciendo un valor de stress=0.165. El resultado de la nueva representacion se muestra en la
figura 4.8a. En esta figura se puede observar como alrededor de la circunferencia exterior que se ha
marcado, las imagenes tienen colores dominantes saturados y direcciones dominantes. Las imagenes
con colores dominantes estdn a su vez agrupadas por tonos (azul, rosa-ptirpura, marréon-rojo). En
la figura 4.8b se muestra un zoom de la parte central donde predominan las iméagenes con tonos

grises y texturas con blobs isotrépicos.

4.4. Aplicacién: Browsing

En lugar de utilizar imagenes como referencia para buscar imagenes similares en una BD, en
este experimento se ha empleado un sintagma a partir del vocabulario definido en el apartado 4.2.3.

Dada una descripcion en forma de sintagma se ha construido una funciéon que proporciona
el descriptor numérico equivalente, éste es el representante del area del espacio de textons que
identifica la caracteristica correspondiente. Con la descripcion en forma de TCD se ha calculado
la distancia de este descriptor a todas las iméagenes de la BD (BDHomo), de entre éstas se han
seleccionado las correspondientes a las 40 imagenes mas cercanas. De nuevo, utilizando la matriz de
distancias entre las 41 texturas como entrada al MDS se ha obtenido la nueva matriz de distancias
de 2 dimensiones, ésta permite representar en un grafico 2D la relacion entre las texturas con
caracteristicas similares a las que se buscan.

En la figura 4.9 se muestran dos ejemplos de esta aplicaciéon donde con la letra @ se ha indicado
la posicién donde se encuentra el sintagma con la descripcion a buscar. En el primer ejemplo, como
resultado a la consulta Blue vertical oriented large blobs, en la grafica se observa la presencia de
dos ejes esenciales, uno que indica la orientacioén-isotropia y otro la saturacion del color, tal y como
se ha expresado en la consulta. En el segundo ejemplo se muestra un consulta més compleja Blue
horizontal oriented small blobs AND Brown horizontal oriented small blobs, que es representado
por un TCD con dos componentes texturales. En este caso claramente se observa un eje en cuyos
extremos se sittan los dos colores de la consulta y en la parte central cercana a la localizacion de
la consulta @ imagenes con ambos colores. En este ejemplo no hay una interpretacion clara para
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Predominant
oriertations

Red f Brown

Purple / Pink

(a) Distribucion de todas las iméagenes.

(b) Zoom de la parte central de (a).

Figura 4.8: Distribucién de las imégenes de acuerdo con la distancia obtenida por el MDS en 2D.
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Q1 Blue vertical oriented large blobs ?

Blue Blue-Brown Brown

F 3

>
2 (Blue horizontal oriented small blobs)
AND {Brown horizontal orierted small blohs) 7

Figura 4.9: Resultados del MDS 2D utilizando las 40 imagenes méas similares a la consulta realizada,
esta se identifica con la letra Q.

la caracteristicas relacionadas con la forma.
Este experimento cualitativo ilustra el comportamiento de la métrica propuesta para el de-
scriptor TCD que es coherente con la descripcion de la textura proporcionada en los términos

lingiiisticos bésicos del vocabulario que se ha propuesto.

4.5. Aplicaciéon: Deteccion de texturas en imagenes

En aplicaciones donde se quiere detectar y localizar una textura dentro de una escena es nece-
sario efectuar primero una divisiéon de la imagen en regiones con caracteristicas homogéneas, este

procedimiento constituye la segmentacion de la imagen. Para ello es necesario disponer de una
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representacion donde cada pixel de la imagen esté representado por un vector de caracteristicas, a
este tipo de representacion se la denomina densa.

La representacion conceptual, basada en los descriptores de las componentes texturales, se
puede interpretar como una representacion no densa ya que no todos los pixels de la imagen tienen
representacion. Por este motivo se ha desarrollado un método para extender la representacion
conceptual a todos los pixels de la imagen. La idea de este proceso es la de simular un agrupamiento
por proximidad y similitud.

Antes de pasar a describir el proceso de agrupamiento es importante destacar que, el proced-
imiento desarrollado para obtener las componentes texturales parte de que las imagenes deben de
estar previamente segmentadas. Cuando esto no es asi, la presencia de fronteras que delimitan las
texturas de una escena pueden producir componentes texturales erréneas. Este problema se ha
subsanado en parte al modificar el procedimiento para la obtencion de los blobs que se describe a
continuacion.

El operador Laplaciano usado en la deteccion de los blobs (ecuacion 3.3), con el parametro
adecuado (escala) produce una respuesta méxima en el centro de un blob cuyo tamarno esté cercano
a la escala de deteccion, pero también produce una respuesta maxima ante la presencia de contornos
entre texturas. Por lo tanto, es necesario filtrar los blobs producidos por los contornos entre texturas
para caracterizar correctamente los elementos de la textura.

Para solucionar este problema se utiliza conjuntamente el operador gradiente (VL(-;0)) y el
operador Laplaciano en la deteccién de los blobs. El operador gradiente, al igual que el operador
Laplaciano, produce respuesta maxima en los contornos pero no en el centro de un blob. Por tanto
los puntos de la imagen donde los dos operadores tengan méxima respuesta no seran considerados

blobs de la imégen.

4.5.1. Agrupacién por proximidad y similitud

Larepresentacion densa de una imagen se puede obtener extendiendo espacialmente las propiedades
de cada una de las componentes texturales (T%) a todos los pixels de su drea de influencia. Esté

altimo concepto se define a continuacion:

Area de influencia Region de la imagen que contiene el grupo de blobs que forman una compo-

nente textural.

La representacion densa de una imagen con k componentes texturales tiene kX7 X ¢ dimensiones,
siendo 7 x ¢ la dimensién de la imagen. De esta manera cada pixel esta representado por un vector
de k componentes binarios que representa la pertenencia a una componente textural especifica, ésta
a su vez identificada por su descriptor TCD. Para ilustrar la hipotética representaciéon que se quiere
obtener, en la figura 4.10 se muestra una imagen ejemplo con dos texturas y su correspondiente
representacion.

Se han disenado dos maneras diferentes para extender las propiedades de una componente
textural. En los siguientes apartados se detallan los dos procedimientos.
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Imagen Color -------coooe

Blobs perceptuales
+ Clustering

TC4
o o o
e 0o 0 o
e o o o

Componentes
Texturales (TC)

Densificacion

Representacién
conceptual densa ----

YY VYVYVYY
pixelj=(1,0,1,1,0,1)
> TCDe= [(0.19,3.53,0),( 5.24,0.11,0.7)]  whitish-grey non-oriented small blobs
% TCDs= [(0.33,5.33,-0.97),( 5.24,0.11,0.7)] whitish-grey right oriented large blobs
» TCD,= [(0.28,4.78,-3.05),(5.24,0.11,0.7)] whitish-grey non-oriented medium blobs
» TCD4= [(0.19,3.69,-0.007),(2.05,0.49,0.4)] green non-oriented small blobs

- TCD,= [(0.26,4.26,-1.48),( 0.04,0.78,0.36)] red right oriented small blobs
» TCD;= [(0.02,3.52,-1.48),(0.04,0.78,0.36)] red non-oriented medium blobs

Figura 4.10: Etapas de la densificacion de la representacion conceptual.

Algoritmo del Potencial

Este procedimiento es adecuado para texturas cuya estructura es irregular, en la que no existe
periodicidad. El objetivo de este algoritmo es englobar todos los blobs que pertenecen a una TC
dentro de una misma area compacta. Este drea debe cumplir una serie de requisitos, no debe tener
agujeros y el area deber ser la menor posible. La resolucion de este problema ha sido inspirada en
el comportamiento del potencial gravitatorio provocado por varias masas. Segun ésta, el potencial
provocado por una masa respecto al resto es inversamente proporcional a la distancia que las separa

y proporcional al producto de sus masas, esto es:

V:fZG]\/[dm

A partir de esta idea se define P; para cada punto de la imagen como el potencial provocado por

los blobs de una Componente Textural de la siguiente manera:
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I umbral

» X

Figura 4.11: Esquema del umbral de agrupamiento sobre una funcién unidimensional.

Pi(p;) = { 2y T pi € (4.14)
Pou: sipjeB
siendo B el conjunto de puntos que pertenecen a los blobs de la componente textural y B su
complementario entonces BN B =), y P4 es el potencial méaximo.
Ademés de la funcion P; también se han estudiado qué agrupaciones producen otras funciones
derivadas de ésta, comprobando que en algunos casos se obtienen mejores resultados con la funcion

P; definida de la siguiente manera:

Py(pj) = { 2p.en TG wpi €5 (4.15)
Praz sip; € B

La forma de cualquiera de las funciones P; o P» (P;) en un espacio unidimensional se muestra
en la figura 4.11.

Si sobre cualquiera de las funciones P; se aplica un umbral correspondiente al minimo local
indicado en la figura 4.11 el resultado es la unioén de todos los puntos. Extendiendo este modelo a
un espacio bidimensional se consigue englobar los blobs en una tnica area. La forma que tendréa el
area englobante vendréd determinada por el valor del umbral escogido.

Para determinar qué umbral debe de utilizarse es preciso definir qué caracteristicas debe cumplir

el area englobante. Estas basicamente son tres:
— El area englobante debe de tener area minima.
— El perimetro del &rea englobante debe de ser minimo.
— El area englobante debe de ser convexa (sin agujeros).

A partir del conjunto de imagenes de test de la figura 4.12.(a) se han calculado las funciones
que relacionan perimetro = f(umbral) y area = g(umbral) constatando que no existe un valor de

umbral 6ptimo que produzcan una érea y perimetro minimo a la vez, por lo que es imposible cumplir
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) iméagenes con diferentes componentes texturales.

) funcion potencial Py y criterio drea minima.

) funcién potencial P; y criterio perimetro minimo.

) funcion potencial P, y criterio drea minima.

funuon potencial P y criterio perimetro minimo.

Figura 4.12: Resultados de las areas obtenidas utilizando diferentes funciones potenciales y difer-
entes criterios.

todas las restricciones especificadas anteriormente. En la figura 4.12 se muestran los resultados de
utilizar las funciones potenciales P, y P» con diferentes criterios.

Desde el punto de vista de conseguir una agrupacién perceptual, las dreas englobantes obtenidas
con la funcién P; con el criterio de perimetro minimo son aceptables en todos los casos excepto
cuando los blobs forman una figura céncava, en este caso la funcién P, con el criterio de érea
minima ofrece un mejor resultado. Por tanto el procedimiento final para calcular la agrupacion es

el siguiente:

1. Para cada componente textural (Vi =1,2,...k)

a. Reconstruir los blobs de la componente textural T en la imagen Is;, de las mismas

T
dimensiones que la imagen original (I), poniendo a uno los pixels pertenecientes a los
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blobs detectados:

1 si3j| Dujye,(z,y) <0

(4.16)
0 en otro caso

I'i‘i($7y) = {

donde j es la j-ésima fila de T!, que corresponde al j-ésimo blob de la clase i, y
Doyj1,0,(7,y) es la ecuacion de la elipse rotada 6; con semiejes w; y [; centrada en

el punto (x;,y;), que define la forma del j-ésimo blob.

b. Determinar si el drea envolvente puede ser concava. Para ello se calcula el centroide
de la agrupacion obtenida utilizando la funcién potencial P, y aplicando el umbral que
produce un area englobante minima. Si el centroide esté incluido dentro de la agrupaciéon

es que el area envolvente no es concava.

c. Si el drea envolvente es concava utilizar la funciéon potencial P, para englobar los blobs
de la componente textural aplicando el umbral que produce un area englobante minima
sin agujeros.

Ici = Binarizacion(Py (L), umbral) (4.17)

Si el area envolvente es convexa utilizar la funcién potencial P para englobar los blobs
de la componente textural aplicando el umbral que produce una area englobante sin

agujeros y cuyo perimetro es minimo.
Ici = Binarizacion(Py (L), umbral) (4.18)

Algoritmo winner-take-all

Este procedimiento es adecuado para texturas que presentan cierta regularidad y se basa en
la estimacion de la periodicidad de las componentes texturales de la textura. La expansion de las
propiedades de las componentes texturales ha sido inspirada en el proceso de inhibicién intracortical
de Malik y Perona (1990). Esta genera regiones compactas, que en este caso contiene blobs con
formas, orientaciones y colores similares. A continuacion se desglosan los diferentes pasos de este

procedimiento:

1. Para cada componente textural (Vi =1,2,...k)

i

a. A partir de la localizacion de los centros de los blobs, Ti_

(ecuacion 4.6), construir la
matriz de distancias entre todos los blobs de la Componente Textural i. Esta se identifica

como DTH.
b. Calcular el histograma de la matriz de distancias, Hist(DT?).

c. Estimar el periodo de la componente textural a partir de la localizacion del maximo del
histograma,
p; = arg mczlix(Hist(DTi))
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con d € DT!

. Reconstruir los blobs de la componente textural en la imagen L4, de las mismas dimen-

siones que la imagen original, asignando el valor 1 los pixels pertenecientes a los blobs

detectados:
1 si3j| Duyiye,(z,y) <0

(4.19)
0 en otro caso

I’i‘i ("L" y) =
donde j es la j-ésima fila de T' y Dy 1,0,(,y) es la ecuacion de la elipse rotada 6; con
semiejes w; y [; centrada en el punto (z;,y;).

El resultado de la reconstruccién es una imagen binaria que contiene elipses con la misma

localizacién, tamano y orientacion que los blobs originales de la componente textural 7.

. Extender las propiedades de la TC a su area de influencia. Para ello realizar una

operacion morfologica de clausura (Serra, 1988) con un elemento estructural circular
EE,, /5 de radio p;/2:
Ici = (I’i‘i [S) (I’i‘i (&) EEpi/Q)) (420)

En la figura 4.13 se muestran los resultados de este procedimiento sobre unas componentes

texturales de ejemplo.

4.5.2.

) iméagenes con diferentes componentes texturales

) regiones obtenidas

Figura 4.13: Expansion de caracteristicas utilizando el procedimiento 1.

Integracién de componentes texturales

Asumiendo que una textura estd formada por varias componentes texturales localizadas en una

misma regién y que una imagen es un conjunto de texturas, a partir de la representacién densa

de una imagen y directamente aplicando cualquier método de clustering se pueden obtener las

regiones de la imagen que comparten las propiedades de las componentes texturales. Consiguiendo

de esta manera segmentar la imagen en las diferentes texturas que contenga.

Para integrar las componentes texturales y generar la segmentacion de la imagen, en esta ocasion

se ha utilizado una red neuronal SOM (Self Organising Map, Kohonen (1997)). Esta es alimentada.
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por los k vectores binarios (de longitud r X ¢) resultantes de la representacion conceptual densa
y obtiene como resultado un vector de dimensiéon r X ¢ cuyos valores representan las etiquetas
que identifican las diferentes regiones resultado de la clasificacion/segmentacion. El pardmetro de
entrada de este clasificador es el numero de etiquetas (clases/regiones) que debe generar, N.

SOM(Ic, ..., Ick) =1IS (4.21)

siendo I la representacion densa de la imagen y I.S(p;) € [1---N| Vp; pixel de la imagen.

La segmentacion obtenida con este método se puede clasificar dentro de la categoria de seg-
mentaciones débiles, segin la terminologia utilizada por Smeulders y cols. (2000). Esta se carac-
teriza por producir una segmentacién poco fina sin delimitar correctamente la frontera entre las

regiones.

4.5.3. Experimento 1: Recuperaciéon de imagenes en BD de Mosaicos

El objetivo de este experimento es comprobar la eficacia de la representacion densa del descrip-
tor TCD para segmentar imagenes con texturas, cuando sobre éstas se quiere efectuar la busqueda
de una textura determinada. Para ello se ha utilizado una amplia BD de imagenes construida para
este fin.

En los siguientes apartados se describe como se han construido las BD sobre las que se efectuara
la biisqueda asi como la descripcion del procedimiento empleado y los resultados experimentales

obtenidos.

Construccién de la BD

Segun Manjunath y Ma (1996) una imagen puede considerarse como un mosaico de diferentes
texturas, esta observacion ha servido de inspiracién a la hora de construir la base de datos de ima-
genes utilizada en este experimento. A partir de las imagenes de la BD BDHomo, cuya composicién
de ha descrito en el apartado 3.5.3, se ha construido una nueva BD formada por 1500 imégenes
de mosaicos. Cada mosaico estd compuesto por 9 imégenes seleccionadas aleatoriamente de la BD
BDHomo, con la restricciéon de que un mosaico no puede contener ninguna textura repetida. Esta
manera de construir los mosaicos ha determinado que el nimero de muestras pertenecientes a la

misma textura contenidas en toda la BD varie entre 137 y 194.

Procedimiento

Inicialmente, utilizando la representacion densa del descriptor TCD se lleva a cabo la seg-
mentaciéon de todas las imagenes de la BD utilizando el método descrito en el apartado 4.5.2, en
éste, dado que las texturas que contiene la BD son bastante regulares, se ha utilizado el algoritmo
winner-take-all para extender las propiedades de las componentes texturales. Como las imagenes de
mosaicos estdn formadas por 9 texturas el parametro del clasificador SOM debe ser como minimo
9, pero debido a la inexactitud de la segmentacion, sobre todo en las zonas frontera entre texturas,
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Figura 4.14: Eficiencia en la recuperacion de imégenes en la BD Mosaicos.

se ha fijado este parametro a 16. Es preferible que se produzca una sobre-segmentacion a que se
unan regiones con la misma textura.

A continuacion en cada region obtenida por la segmentacion se calcula el descriptor TCD dentro
del mayor rectangulo inscrito en cada region. El calculo del descriptor en una area rectangular es
una restriccion derivada del uso de los operadores utilizados en la deteccion de los blobs.

Una vez descritas las diferentes regiones que contienen las imagenes que componen la BD ya se

puede realizar la bisqueda de texturas.

Resultados y discusion

En la BD de Mosaicos se efecttia la busqueda de 80 imagenes, una de cada tipo de textura de la
BD BDHomo, que son escogidas aleatoriamente de entre las 6 imagenes que hay de cada textura.
Para valorar el resultado de la recuperacion de imagenes al igual que en el capitulo anterior, se ha
utilizado la medida recall (J. Smith, 1998). En el caso ideal, las N primeras imagenes resultado de
la basqueda (entre 137 y 194) corresponderian a muestras de la misma textura. En la figura 4.14
se muestra la grafica con el recall promedio, en ésta se ha marcado una linea roja entre los valores
137 y 194 donde la eficiencia de la busqueda es del 58 % y 62 % respectivamente. Comparando esta
eficiencia con la obtenida en el experimento previo para la BD BDHomo, podemos comprobar que
la reduccion de la eficiencia es debida en parte a las deficiencias del método de segmentacion ya que
si las texturas ya estan segmentadas como en el experimento previo los resultados de la btusqueda
de imagenes son mucho mejores.

Para ilustrar con ejemplos el resultado de la recuperaciéon de imagenes, en la figura 4.15 se
muestran los resultados obtenidos con dos imagenes. En las figuras 4.15a y 4.15¢ se muestran las
imagenes que se ha buscado en la BD de Mosaicos y debajo de éstas, en las figuras 4.15b y 4.15d,
se encuentran las imégenes encontradas. En la parte inferior de cada imagen se indica el lugar del
ranking que éstas ocupan y se ha destacado (con un rectangulo blanco) la zona de deteccion. Asi

mismo, en la primera fila se muestran las 5 primeras imagenes encontradas y en la segunda fila las
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primeras 5 imagenes donde la recuperacion ha fallado.

Por otro lado, en la figura 4.15d se puede ver el comportamiento de la segmentacion, en concreto
en la imagen encontrada en 14 °lugar, el rectdngulo blanco que indica el lugar donde se ha detectado
la textura buscada engloba parte de dos texturas similares. En esta misma figura se puede observar
como algunos de los errores de la recuperacién son debidos a que la BD contiene texturas con alto

grado de similitud, pero que sin embargo no estan clasificadas dentro del mismo conjunto relevante.

4.5.4. Experimento 2: Recuperaciéon de imagenes en BD con escenas

naturales

Con el objetivo de comprobar la aplicabilidad de la representacion densa del descriptor TCD
y el propio TCD para localizar texturas en imégenes de escenas naturales, se ha realizado un
experimento similar al anterior. En este caso, la BD esta formada por 21 imégenes correspondientes
a 7 tipos de animales, habiendo 3 imagenes diferentes de cada tipo animal. En la figura B.19 del
apéndice A se muestran las imagenes que componen esta pequena BD.

El procedimiento utilizado en este experimento de recuperacién de imagenes es el mismo que
el descrito en el apartado 4.5.3, con la tunica diferencia que el parametro del clasificador SOM ha
sido 4, delimitando asi a este numero las regiones que se obtendran en la segmentacion.

A continuacion se ha utilizado como consulta a la BD de Animales una porcién correspondiente
a la textura de algunos de los animales de la BD. El resultado obtenido se muestra en la figura
4.16. Los resultados son correctos en algunos casos, en otros hay errores y aparentemente ciertos
equivocos. Los errores debidos a la incorrecta segmentacion de las imagenes se ilustran al efectuar
la bisqueda de las plumas de un pelicano. En este caso en 5° lugar se ha localizado la textura
en un lugar donde solo estd en parte. Otro caso similar se produce como resultado de la sobre-
segmentacion de la imagen, éste produce que se localice la textura en dos partes de la misma
imagen (sobre la misma busqueda anterior, las imégenes en 3°" y 4° lugar). Finalmente el aparente
equivoco se ilustra al efectuar la primer consulta, al buscar la piel del guepardo se encuentran
en 3% y 4° lugar jirafas, cuando en los tres primeros lugares del ranking deberian aparecer los 3
guepardos. Este caso y desde el punto de vista perceptual no se debe considerar como un error ya

que la piel de ambos animales es muy similar.
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n°45 n°52 n°60
(b) Resultado de la consulta

(c) consulta

(d) Resultado de la consulta

Figura 4.15: En la parte superior (a) y (c¢) imagen a buscar. En (b) y (d) 1*fila: 5 primeras imagenes
encontradas. 2fila: primeros 5 errores.
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Figura 4.16: A la izquierda imégenes utilizadas en la consulta y a la derecha los 5 primeros resul-
tados de cada una de las consultas.
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Capitulo 5

Conclusiones

Al igual que otras representaciones computacionales, la desarrollada en este trabajo se ha
inspirado en los resultados sobre percepcion. La representacion holistica propuesta va més alla de
los estudios psicofisicos ya que implementa la definiciéon original de los textons de Julesz y Bergen
(1983) pero anadiendo el color para representar las texturas.

La representacion de la textura presentada en este trabajo se basa en el concepto de blob
perceptual, elemento donde se integran las caracteristicas textura y color, constituyendo asi una
manera de combinar estos estimulos visuales que no se ajusta a ninguno de los métodos utilizados
hasta ahora para combinar estas caracteristicas. El modelo de construcciéon de esta representacion
utiliza el enfoque holistico bag-of-words que ya habia sido empleado para representar texturas
monocromas (Renninger y Malik, 2004; Varma y Zisserman, 2005).

La adecuacion de la teoria de los textons a este enfoque holistico ha permitido obtener diferentes
descriptores basados en las densidades de los textons que se han mostrado muy efectivos y han
proporcionado un buen marco de trabajo para la experimentacion.

Los descriptores holisticos (PTD y JPTD) presentan las cualidades perseguidas en los objetivos

de este trabajo:

- Integran textura y color bajo un tnico concepto, el blob perceptual, que por definicion es
perceptual y le proporciona una cierta semantica muy basica.

- Combinan los atributos forma y color de los blobs perceptuales sin necesidad de realizar

ninguna normalizacién de estos atributos.

- Son simples, ya que se derivan de la cuantificacion de los espacios de textons lo que per-
mite obtener un vocabulario tinico y general, sin necesidad de aplicar ninguna técnica de

aprendizaje.

- Cada término del vocabulario tiene una seméntica asociada. Permite una traduccién directa

a palabras del vocabulario humano y por tanto es més comprensible.

101
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- Ha demostrado ser un modelo de representacion de texturas general, ya que ha proporcionado
buenos resultados en aplicaciones de recuperacion y clasificacion de texturas sobre BD con
alta diversidad.
- Tiene un coste computacional relativamente bajo.
5.1. Aportaciones

A continuacion se resumen las principales aportaciones de este trabajo:

e Se han propuesto una serie de descriptores de texturas (TD, JPTD, PTD) basados en la
cuantificacion directa de los espacios de textons, de baja dimension, consiguiendo con ello
un alto grado de efectividad. Los diferentes vocabularios utilizados han permitido extraer

conclusiones interesantes:

La introduccion de transformaciones uniformes, o perceptuales, en los espacios de rep-
resentacion de los teztons (tanto de color como de forma) ha permitido incrementos del

orden del 5% en experimentos de recuperacion de imagenes.

La conclusién anterior se reafirma si se analiza el tamano de los vocabularios constru-
idos. En cuantificaciones menos perceptuales el tamano del vocabulario puede hacer
variar el rendimiento del orden del 6 %, mientras que en espacios més perceptuales el
rendimiento so6lo varia del orden del 2 %. Por tanto, utilizando espacios perceptuales se

pueden emplear vocabularios més pequenos.

Los descriptores derivados (PTD y JPTD) a partir del descriptor T'D son significativa-
mente mejores debido a la introduccion de la co-ocurrencia de las propiedades de forma

y color de los blobs.

Los descriptores propuestos han permitido una mejora del estado del arte respecto a los
descriptores mas utilizados como es el caso de los MPEG-7 y LBP. En aplicaciones de
recuperacion de imégenes y clasificacion se han obtenido incrementos del orden del 4 %

respecto al mejor de los descriptores.

Los vocabularios propuestos presentan la propiedad de tener palabras visuales con una
seméntica muy bésica, siendo ésta es una de las propiedades de la que carecen los

vocabularios definidos en los enfoques bag-of-words.

e Las diferentes representaciones de la imagen a partir de los vocabularios propuestos ha hecho
emerger una conclusion interesante sobre cémo tiene que ser la combinacion de la textura y
el color, de acuerdo con las teorias de la percepcién hay caminos visuales diferentes para la

percepcion de la forma y el color.

e Se ha estudiado la viabilidad de la definicion de una representacion conceptual de nivel
intermedio. El estudio se ha llevado a cabo con la realizacién de una serie de experimentos,

en estos:
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e Se ha propuesto un procedimiento basado en propiedades de organizacion perceptual
para conseguir un descriptor denso que ha permitido llevar a cabo la localizacion de

texturas en escenas.

e Se ha explorado el espacio de representacion conjunta de la textura y el color de imagenes

de texturas orientado a aplicaciones de browsing de texturas.

e Se ha propuesto una gramatica que genera un vocabulario en lenguaje natural de nivel
muy bésico. Esto ha permitido generar expresiones muy primitivas pero que son una

novedad en este ambito.

5.2. Lineas futuras

A pesar de las cualidades que presentan los descriptores desarrollados en esta tesis, admiten co-
mo todo mejoras. Asi mismo también abren diversas vias de continuaciéon en diferentes direcciones,

algunas de las cuales se presentan a continuacién.

e Aplicar el descriptor desarrollado para el reconocimiento de objetos y escenas. Para ello es

necesario:

e Invarianza a la rotacion y a otras transformaciones geométricas. La representacion holis-
tica, construida sobre dos espacios perceptuales, permite hacer transformaciones sobre
estos para adaptarlos a diferentes requerimientos. En este sentido es factible conseguir
que la representacion sea invariante a la rotacion y a la escala ya que la orientacion
de los blobs y el area de estos son las componentes del espacio perceptual donde se
representa la forma de los blobs.

e Completar y validar las técnicas desarrolladas en la construccién de representaciones
densas a partir de los descriptores definidos. La completa validacion del descriptor TCD
se debe de realizar con mayor numero de experimentos en escenas naturales. Asi mis-
mo, el modelo de construcciéon de la representacion densa es también aplicable a los

descriptores holisticos.

e Estudiar la aplicacion de los diferentes descriptores desarrollados para la definicion de un

vocabulario de materiales de textura: ladrillos, hierba, paja, marmol, arena, piedra, etc.

e Anadir més semantica a los descriptores introduciendo nuevos atributos que capturen la or-
ganizacion espacial de los blobs perceptuales dentro de la imagen (ej: modelos de regularidad,
aleatoriedad). Para ello sera necesario utilizar la informacion sobre la localizacion de los blobs
de que ya se dispone. De esta manera, se anade poder discriminatorio en las aplicaciones que

requieran un nivel de descripcién més detallado, como es el caso del browsing.

e Completar la gramética desarrollada para la descripcion conjunta de la textura y el color

introduciendo la traduccién de los atributos de color a nombres de colores.
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Apéndice A
Tablas con resultados experimentales

A.0.1. Resultados experimentales con el descriptor JPTD

Los resultados de la recuperacion de imagenes utilizando el descriptor JPTD sobre todas las
BD se muestran en las tablas: A.1-A.16. Se han usando diferentes vocabularios (variando la funcion
de cuantificacion Qs y Q) segun los modelos descritos en el apartado 3.6.2 y se ha calculado el
recall promedio(r) en cada experimento. En las tablas se muestra este indice siendo r el nimero de
imégenes relevantes de cada BD, idealmente para este valor el recall promedio deberia de ser 100.
Los espacios de color utilizados en este caso son el espacio HSI-Carron y el espacio HSV-Smith. La

similitud entre las imagenes se ha, calculado con la funcién x2.

En cada una de las tablas se ha destacado el negrita el mejor resultado obtenido.

Tabla A.1: Recall promedio en la BD Outex.

Modelos de Tamano del vocabulario
cuantizaciéon
S AC (N1,Ng, N3),N, N x M | (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55206 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000
Q#’Q# (M7, Mg, 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),600
HSI-Carron 52.18 58.14 61.13 57.17 59.42 58.20
HSV-Smith 58.11 60.73 63.93 60.40 61.40 64.68
S AC (N1, N, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
Q#’Q® (M7, Mgy, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 60.54 61.19 64.47
HSV-Smith 62.55 63.32 65.70
S AC (N1, No, N3),N, N x M | (4,8,5),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
QX’Q@) (M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 66.88 66.32 66.45 67.79
HSV-Smith 67.25 66.76 66.66 67.17
s AC (N1, No, N3),N, N x M | (3,8,7),168, 43008 | (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768
o @8 (M7, My, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 66.79 65.68 68.02
HSV-Smith 67.03 66.83 68.25
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Tabla A.2: Recall promedio en la BD VisTexL.

Modelos de
cuantizacién

Tamano del vocabulario

s AC (N1, N2, N3),N, N x M | (5,5,5),125, 15625 | (5,5,5),125, 60750 | (6,6,6),216, 55206 | (7,7,7),216, 55206 | (7,7,7),343, 166698 | (5,5,7),175, 105000
Q0% (M1, Mg, 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),600
HSI-Carron 76.06 81.94 80.83 78.71 82.40 80.53
HSV-Smith 80.85 81.75 84.04 82.00 83.38 83.24
S AC (N1, Ng, N3),N, N x M | (5,5,5),125, 32000 | (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
Q#’Q® (M, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 82.31 82.78 84.45
HSV-Smith 82.91 83.44 83.79
S AC (N1, Ng, N3),N, N x M | (4,85),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960 | (4,8,7),224, 57844 | (3,8,7),168, 96768
Qz.Qs (M, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 82.28 84.21 84.19 85.42
HSV-Smith 82.46 84.33 84.31 84.15
oS Qg (N1, No, N3),N, N x M | (3,87),168, 43008 | (3,8,7),168, 67200 | (3,8,7),168, 06768
’ (M, Mg, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 83.97 84.50 85.08
HSV-Smith 83.88 84.91 83.98

Tabla A.3: Recall promedio en la BD VisTexP.

Modelos de
cuantizacion

Tamano del vocabulario

Qini (N1, N2, N3),N, N x M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55206 (7.7,7).216, 55206 (7,7.7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000
(M1, Mg, 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),600
HSI-Carron 73.80 78.58 76.80 74.26 78.96 77.32
HSV-Smith 78.49 78.88 80.33 77.44 79.44 79.28
Qi‘Qg (N1, N2, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7.,7,7),343, BT808 (5.5,7),175, 100800
E (My, My, M3).M (4,16,4),256 (4,16,4).256 (6,16,6),576
HSI-Carron 77.21 77.93 80.43
HSV-Smith 78.84 79.29 80.02
Qéng (N1, No, N3),N, N x M | (4,8,5),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
(M7, My, M3).M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16.6).576
HSI-Carron 78.33 79.99 80.09 81.79
HSV-Smith 79.50 80.48 80.53 80.82
S C (N1, N2, N3),N, N x M (3,8,7),168, 43008 (3.,8,7),168, 87200 (3,8,7),168, 96768
© Qx (M1, Mg, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 80.16 81.26 81.79
HSV-Smith 80.45 81.94 80.82

Tabla A.4: Recall promedio en la BD CorelTex.

Modelos de

Tamano del vocabulario

cuantizacién
QS QC (N1, N, N3),N, N x M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55206 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000
#ICH# (My, My, 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),600
HSI-Carron 64.06 70.44 75.67 67.67 70.81 77.86
HSV-Smith 67.86 74.72 79.33 72.64 74.83 74.92
QS QC (Ny,Ng,N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, BTRO8 (5,5,7),175, 100800
#I® (My, My, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 73.31 73.58 75.64
HSV-Smith 74.36 74.42 77.33
05.09 (N1.Ng, N3),N, N x M | (4,8,5),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960 | (4,8,7),224, 57344 | (3,8,7),168, 96768
®=® (Mq, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 7717 80.56 80.75 81.64
HSV-Smith 78.5 80.92 80.03 81.89
5 (¢ (N1.N2, N3),N, N x M | (3,8,7),168, 43008 | (3,8,7),168, 67200 | (3,8.7),168, 06768
® *® (M7, Mg, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 81.06 81.47 81.67

HSV-Smith 81.11 81.67 82.03
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Tabla A.5: Recall promedio en la BD CorelTex2.

Modelos de
cuantizacién

Tamano del vocabulario

Q3.Q%

(N1, N, N3),N, N x 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

(My, My, M3),M (5,5,56),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600
HSI-Carron 71.31 81.08 80.78 78.19 81.69 81.44
HSV-Smith 75.92 93.11 84.86 82.94 83.27 85.17
QS QC (N1, Ng, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
#IC® (M1, My, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 82.69 83.14 85.97
HSV-Smith 84.94 85.11 87.44
Qs Q(j (N1, Ng, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
®%e (M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 81.28 84.31 84.33 87.36
HSV-Smith 84.36 86.61 86.53 88.61

(N1, Np, N3),N, N x M

(3,8,7),168, 43008

(3,8,7),168, 67200

(3,8,7),168, 96768

(My, My, M3).M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 84.36 85.94 87.31
HSV-Smith 84.64 87.50 88.28

Tabla A.6: Recall promedio en la BD

CorelV1Tex.

Modelos de
cuantizacion

Tamano del vocabulario

Q4,08

ks
(6,16,6),576

03,05 (N1, N2, N3).N, N x M | (5,5,5),125, 15625 | (5,5.5).125, 60750 | (6,6,6).216, 55206 | (7.7,7),216, 55206 | (7.7,7),343, 166698 | (5.5.7),175, 105000
o (M, Mg, 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),600
HSI-Carron 83.67 88.86 89.50 88.75 89.31 90.19
HSV-Smith 88.67 91.06 90.31 90.19 91.41 91.94
(N1, N2, N3).N, N x M | (5,5,5),125, 32000 | (7,7.7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800

(M7, My, M3).M

(4,16,4),256

(5.,16,5),400

(6,16,6),576

(M7, Mg, M3).M (4,16,4),256 (4.16.,4),256
HSI-Carron 90.67 90.69 92.44
HSV-Smith 91.42 91.50 92.86
QS QG (N1, N, N3),N, N x M | (4,8,5),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960 | (4,8,7),224, 57344 | (3,8,7),168, 96768

®w® (My, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16.6),576
HSI-Carron 90.14 90.67 90.56 91.94
HSV-Smith 89.97 91.44 91.14 92.50

s QC (N1, N2, N3),N, N x M | (3,87),168, 43008 | (3,8.7).168, 67200 | (3.8,7),168, 06768

® ®

HSI-Carron
HSV-Smith

90.67
91.25

90.83
92.36

91.97
92.25

Tabla A.7: Recall promedio en la BD

CorelV2Tex.

Modelos de Tamano del vocabulario
cuantizaciéon
inQg (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
(M7, Mg, 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),600
HSI-Carron 87.42 91.36 90.89 90.31 91.64 91.28
HSV-Smith 89.53 92.17 91.39 91.08 92.05 92.28
S C (N1, N V3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, BTRO8 (5,5,7),175, 100800
Q#’Q® (M7, Mgy, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),5676
HSI-Carron 91.17 91.14 91.83
HSV-Smith 91.25 91.33 92.33
Q% ,Qg (N1, N2, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
(M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 90.75 91.44 91.44 91.28
HSV-Smith 89.91 91.08 91.14 91.22
S C (Ny, N2, N3),N, N x M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768
© Qx (Mq, Mg, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 91.39 91.22 91.03
HSV-Smith 90.97 91.00 91.00
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Tabla A.8: Recall promedio en la BD CorelTexPat.

Modelos de
cuantizacién

Tamano del vocabulario

Q3.Q%

(N1, N, N3),N, N x 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

(M, My, M3),M (5,5,56),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600
HSI-Carron 87.05 90.66 91.30 89.75 90.83 91.22
HSV-Smith 89.11 92.22 92.61 90.58 93.33 92.22
QS QC (N1, Ng, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
#IC® (M, Mz),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 90.75 91.03 91.94
HSV-Smith 91.06 91.33 92.44
Qs Q(j (N1, Ng,N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
®%e (M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 91.38 92.55 92.50 93.08
HSV-Smith 91.33 92.44 92.36 93.61

(N1, Np, N3),N, N x M

(3,8,7),168, 43008

(3,8,7),168, 67200

(3,8,7),168, 96768

(My, My, M3).M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 92.64 93.06 93.19
HSV-Smith 92.58 93.72 93.75

Tabla A.9: Recall promedio en la BD CorelSand.

Modelos de
cuantizacion

Tamano del vocabulario

Q%.Q%

(N1, N2, N3),N, N x M | (5,5,5),125, 15625 | (5,5,5),125, 60750 | (6,6,6),216, 55206 | (7,7.7).216, 55206 | (7.7,7),343, 166698 | (5.5,7),175, 105000
(My, Mg, Mz)M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600
HSI-Carron 66.81 77.69 78.03 78.31 77.64 80.69
HSV-Smith 74.33 82.28 79.44 80.50 82.08 83.28

Q%,Q8

(N1, Na, N3).N, N x M

(5,5,5),125, 32000

(7,7,7),343, BT808

(5.

@

\7),175, 100800

7
(6,16,6),576

(My, Mgy, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256
HSI-Carron 83.33 82.97 84.64
HSV-Smith 84.25 83.33 85.92
QS QG (N1, N, N3),N, N x M | (4,8,5),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

®w® (My, Mg, M3).M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 78.67 80.08 78.94 79.81
HSV-Smith 78.64 80.19 79.17 80.33

S QC (Ny, Ng, N3),N, N x M | (3,8,7),168, 43008 | (3,8,7),168, 67200 (3.8,7),168, 96768

® ®

(My, Mg, M3).M

(4,16,4),256

(5,16,5),400

(6,16,6),576

HSI-Carron
HSV-Smith

77.39
77.42

78.08
77.53

78.36
78.33

Tabla A.10: Recall promedio en la BD CorelBark.

Modelos de

Tamano del vocabulario

cuantizacion
Qi,Qg (N1, N2, N3),N, N x 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
(M7, My, M3).M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,0,6),486 (10,10,6),600
HSI-Carron 54.03 62.86 66.75 61.50 62.97 65.17
HSV-Smith 59.92 68.64 71.36 66.97 68.97 70.56
Qi,Qg (N1, N, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
(My, Mg, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 66.69 66.94 70.33
HSV-Smith 69.50 69.83 71.67
Q}% ,Qg (N1, No, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
(Mq, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 67.28 70.94 70.81 72.97
HSV-Smith 70.69 73.17 73.22 74.00
s QC (N1, Ng, N3),N, N x M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768
© ®® (M7, Mo, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 70.83 72.06 72.67
HSV-Smith 72.83 72.89 73.47
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Tabla A.11: Recall promedio en la BD CorelCol.

Modelos de
cuantizacién

Tamano del vocabulario

Q3.Q%

(N1, N, N3),N, N x 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

(My, My, M3),M (5,5,56),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600
HSI-Carron 71.86 74.90 75.16 74.12 75.36 75.52
HSV-Smith 73.30 76.63 77.03 75.78 76.56 77.09
QS Q(j (N1,N3, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, BTR08 (5,5,7),175, 100800
#IC® (M1, My, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 73.95 74.12 76.76
HSV-Smith 76.14 76.34 77.32
Qs Q(j (N1, Ng, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
®%e (M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 74.38 75.36 75.20 77.48
HSV-Smith 75.78 77.19 77.06 78.01

(N1, Np, N3),N, N x M

(3,8,7),168, 43008

(3,8,7),168, 67200

(3,8,7),168, 96768

(My, My, M3).M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 75.33 76.24 76.9
HSV-Smith 77.19 77.39 77.55

Tabla A.12: Recall promedio en la BD CorelMarb.

Modelos de
cuantizacion

Tamano del vocabulario

Q5.Q%

(N1, N2, N3).N, N x M | (5,5,5),125, 15625 | (5,5.5).125, 60750 | (6,6,6).216, 55206 | (7.7,7),216, 55206 | (7.7,7),343, 166698 | (5.5.7),175, 105000
(M, Mg, 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),600
HSI-Carron 57.39 69.06 69.69 66.19 69.42 70.00
HSV-Smith 66.22 75.00 74.25 71.03 75.00 75.25

Q4,08

(N1, Na, N3).N, N x M

(5,5,5),125, 32000

(7,7,7),343, BT808

(5,5,7),175, 100800

ks
(6,16,6),576

(M7, My, M3).M

(4,16,4),256

(5.,16,5),400

(My, Mg, M3).M (4,16,4),256 (4.16.4),256
HSI-Carron 73.39 72.86 78.86
HSV-Smith 77.33 77.03 81.28
QS QG (N1, N2, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

@7%® (My, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 71.92 72.28 74.42 80.08
HSV-Smith 76.14 78.42 77.97 81.42

S QC (N1, N2, N3),N, N x M (3,8,7),168, 43008 (3.,8,7),168, 687200 (3,8,7),168, 96768

o Wo

(6,16,6),576

HSI-Carron
HSV-Smith

73.94
77.67

76.72
79.39

79.44
80.97

Tabla A.13: Recall promedio en la BD CorelPain.

Modelos de Tamano del vocabulario
cuantizaciéon
Qi’Qg (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
(M7, Mg, 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),600
HSI-Carron 63.92 71.81 67.53 66.39 71.94 71.50
HSV-Smith 68.00 73.28 72.47 71.14 73.22 75.22
QS QC (N1, N, N3),N, N x M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
#10® (M7, Mgy, M3),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),5676
HSI-Carron 71.75 71.83 76.36
HSV-Smith 74.03 74.19 76.42
S C (N1, N2, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
QX ’Q® (M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 67.83 71.78 71.58 75.06
HSV-Smith 69.33 73.97 73.72 75.72
s QC (N1, No, N3),N, N x M | (3,8,7),168, 43008 | (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768
© ®® (Mq, Mg, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 71.28 73.08 74.36
HSV-Smith 73.36 74.33 75.36
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Tabla A.14: Recall promedio en la BD CorelShel.

Modelos de
cuantizacién

Tamano del vocabulario

Q3.Q%

(N1, N, N3),N, N x M

(5,5,5),125, 15625 | (5,5,5),125, 60750

(6,6,6),216, 55296 (7,7,7

),216, 55206 | (7,7,7),343, 166698

(5,5,7),175, 105000

(M3, My, 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),600
HSI-Carron 43.25 50.53 43.39 46.25 50.52 49.89
HSV-Smith 47.25 52.75 49.39 50.22 52.69 53.78

Q5.Q5%

N x M

(5,5,5),125, 32000 | (7,7,7),343, 8TS08

(5.5,7),175, 100800

Q3.Q8

(M, Mg, (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carron 50.56 50.69 54.11

HSV-Smith 52.44 52.47 53.67

(N1, Ng, N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768
(M7, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 44.03 48.03 48.06 51.22
HSV-Smith 45.92 49.86 50.11 50.53

(N1, Np, N3),N, N x M

(3,8,7),168, 43008 | (3,8,7),168, 67200

(3,8,7),168, 96768

(My, My, M3).M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 48.75 49.89 51.36
HSV-Smith 50.75 50.39 50.72

Tabla A.15: Recall promedio en la BD Arenas.

Modelos de Tamaiio del vocabulario
cuantizacion
S HC (N1, N2, Ng).N, N x M| (5,5.5),125, 15625 | (5.5,5),125, 24500 | (6,6,6).216, 55296
Q4 Q% (My, Mg, Mg),M (5.5,5),125 (7,7,4),196 (8,8,4),256
HSI-Carron .85 75.84 71.03
HSV-Smith 79.31 78.24 74.86
S AC (N1, N, N3),N, N x M | (5,55),125, 16000 | (5,55),125, 32000
Q#:Qs (M1, My, Mg) M (4,8,4),128 (4,16,4),256
HSI-Carron 73.01 75.56
HSV-Smith 78.50 76.38
S C (N1, Ng,N3),N, N x M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960
Qe.Qe (My, Mg, M3) M (4,8,4),128 (4,16,4),256
HSI-Carron 67.76 68.55
HSV-Smith 71.02 72.89
s Qc (N1.Ng. N3),N, N x M | (3,85),120, 24000 | (3,8,7),168, 43008
© e (M, Mg, Mg),M (5,8,5),200 (4,16,4),256
HSI-Carron 68.33 66.07
HSV-Smith 71.33 71.74

Tabla A.16: Recall promedio en la BD BDHomo.

Modelos de
cuantizacién

Tamano del vocabulario

Qian (N7, N3, N3),N, N x M | (5,5,5),125, 15625 | (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55206 (7,7,7),216, 55206 | (7,7,7),343, 166698 | (5,5,7),175, 105000
(My, Mg, Mg)M (5,5,5),125 (9,9,6),480 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,0),486 (10,10,6),600
HSI-Carron 88.26 94.55 95.10 94.06 94.97 95.28
HSV-Smith 93.69 95.59 95.75 94.93 95.86 96.04
prQg (N7, N (5,5,5),125, 382000 | (7,7,7),343, 87808 | (5,5,7),175, 100800
(My, Mo, . (4,16,4),256 (4,16,4),250 (6,16,0),576
HSI-Carron 95.49 95.66 97.01
HSV-Smith 95.56 96.63 97.19

Q3.Q8

(N1, Ng, N3),N, N x M

(4,8,5),160, 20480 | (4,8,5),160, 40960

(4,8,7),224, 57344

(3,8,7),168, 96768

(M7, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576
HSI-Carron 96.63 96.70 96.63 97.22
HSV-Smith 96.88 96.64 96.81 97.22
S C (Ny, N2, N3),N, N x M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768
© Qx (M, Mg, M3),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576
HSI-Carron 96.88 96.98 97.43
HSV-Smith 96.94 96.91 97.22
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A.0.2. Resultados experimentales con el descriptor PTD

Los resultados experimentales de la recuperacién de imagenes utilizando el descriptor PTD
se muestran en las tablas: A.17-A.32. Se ha calculado el recall promedio(r), en todas las BD de
texturas. En las tablas se muestra este indice siendo r el nimero de imagenes relevantes de cada
BD, idealmente para este valor el recall promedio deberia de ser 100.

Se ha realizado la experimentacion utilizando diferentes vocabularios (segin los modelos de-
scritos en el apartado 3.6.2) variando las funciones cuantificacion Qs y Q., ademas de utilizar
diferentes espacios para representar el color. La funcién y? ha sido la utilizada para calcular la
similitud entre representaciones.

En cada una de las tablas que se muestran a continuacién se ha destacado el negrita el mejor

resultado obtenido.

Tabla A.17: Recall promedio en la BD Outex.

Modelos de Tamaiio del vocabulario
cuantizacion
S AC (N1, Ng, N3).N,N+M | (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 820 (9,9,9),729, 1458 (6.6,6),216, 1512
Q#,Q# (M7, Mg, Mg),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),720 (9,16,9),1296
HSI-Carron 57.85 58.93 61.21 65.64
HSV-Yagi 50.24 51.76 54.78 62.71
HSV-Smith 60.67 61.31 62.21 69.43
S AC (Ny.No, N3),N, N+M | (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808
Q#’Qg (M7, Mg, Mg),M (4,16,4),256 (9,16,9),1206 (9,16,9),1296
HSI-Carron 60.87 68.06 68.67
HSV-Yagi 58.06 64.39 65.18
HSV-Smith 62.99 66.17 66.96
S C (Ny, Ng, N3),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
Q®’Q® (M7, Mg, M3)M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 67.77 67.50 67.74 71.61
HSV-Yagi 65.85 65.42 65.75 69.12
HSV-Smith 68.60 68.11 68.53 70.73
S AC (N1, Ng, N3g),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
Q@ Q® (My, My, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,18,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600
HSI-Carron 68.25 69.76 70.88 71.99 72.42 71.36
HSV-Yagi 66.35 67.08 68.37 69.54 69.94 69.26
HSV-Smith 68.96 70.30 71.02 71.05 71.69 72.14

Tabla A.18: Recall promedio en la BD VisTexL.

Modelos de Tamaiio del vocabulario
cuantizacion
S AC (N1, Ng, N3).N,N+M | (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,0),720, 1458 | (6.6,6),216, 1512
Q#’Q# (My, My, M3)M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),720 (12,12,0),1206
HSI-Carron 82.81 82.88 83.52 85.87
HSV-Yagi .77 78.52 80.67 83.41
HSV-Smith 82.31 82.98 83.99 86.73
S C (Ny,Ng, N3),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808
Q#,Q@ (M7, Mg, Mg),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296
HSI-Carron 82.65 85.64 85.80
HSV-Yagi 80.67 85.31 85.55
HSV-Smith 83.47 85.17 85.40
S AC (Ny, No, N3)N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
Qe.ls (My, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 83.84 86.02 86.24 88.00
HSV-Yagi 81.76 84.00 84.20 87.82
HSV-Smith 84.45 86.19 86.42 87.86
S HC (N1.Ng, 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
Q@ Q® (My, My, M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,18,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600
HSI-Carron 86.74 88.22 88.47 88.46 88.79 88.15
HSV-Yagi 84.93 87.23 87.98 88.37 88.66 88.07
HSV-Smith 87.00 87.21 88.37 88.35 88.70 88.49
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Tabla A.19: Recall promedio en la BD VisTexP.

Modelos de

Tamaifio del vocabulario

cuantizacién
s ~ (o N3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 (9,9,9),720, 1458 | (6.,6,6),216, 1512
Qu.Q% (My, My, M3) M (9,9,6,488 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 78.80 80.22 82.69
HSV-Yagi 74.52 74.92 76.78 80.10
HSV-Smith 79.28 79.83 80.61 82.93
Q;,Q% : Ng).N, N+M | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,8 a{.s;z. 1808
My, My, M3),M (9,16,9),
HSI-Carron 81.71
HSV-Yagi 81.20
HSV-Smith 81.35
QS QU (N1, Ng, N3),N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4.8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
e (My, Ma, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 79.50 81.32 81.71 84.08
HSV-Yagi 78.28 80.17 80.33 83.95
HSV-Smith 80.69 82.07 82.18 83.92

(3,8,7),168, 424

(3,8,7),168, 744

(3,8,7),168, 1192

(8,8,7),168, 1768

; (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (10,16,10),1600
HSI-Carron 82.33 84.06 84.38 84.44
HSV-Yagi 80.99 82.99 83.93 84.20
HSV-Smith 82.87 83.38 84.66 84.78

Tabla A.20: Recall promedio en la BD CorelTex.

Modelos de

Tamafio del vocabulario

cuantizacion
s AC V3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343,820 | (9,9,9),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q2@ o (9.9.6),486 (9.9.6) 486 (9.0.9) (12,12,9) 1206
HSI-Carron 70.33 71.00 73.50 80.47
HSV-Yagi 62.69 63.47 66.19 74.64
HSV-Smith 74.72 75.28 76.08 83.28
s C & Ng).N, NAM | (55,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1639 | (85,8),512, 1808
Q9 (M, My, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1206
HSI-Carron 73.44 78.11 78.89
HSV-Yagi 69.56 76.33 76.64
HSV-Smith 74.47 78.92 79.39
03,0¢ (N1. N2, Ng).N, N+M | (4,5,5),160, 285 | (4,5,5),160, 416 (4,8,7),224, 1520
®we (My, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (9.16,9),1206
HSI-Carron 77.28 81.00 83.97
HSV-Yagi 74.83 77.97 81.81
HSV-Smith 78.33 81.19 84.00
0% QS [ N3).N,NAM | (3,8,7),168, 424 | (3,8,7),168, 744 | (387),168, 1102 | (3,8,7),168, 1464 | (4.8,7)224, 1520 | (3,8,7),168, 1768
- (A Ig. M3),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (%,16,8),1024 (9,16,9),1206 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HST-Carron 81.86 83.19 84.42 84.64 84.89 84.56
HSV-Yagi 79.36 80.81 82.03 82.61 83.19 82.89
HSV-Smith 82.56 84.00 84.47 84.69 84.89 84.97

Tabla A.21: Recall promedio en la BD CorelTez2.

Modelos de

Tamano del vocabulario

cuantizacién
S HC & (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343, 829 | (9,9,0),720, 1458 | (6,6,6)216, 1512
QQ% o 15, M3) M (9,9,6),485 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 81.06 81.75 82.42 85.46
HSV-Yagi 72.44 73.39 75.67 71.03
83.17 83.53 84.47 88.64
S HC (5,5,5),125, 681 | (7,7,7).343, 1639 | (8,8,8),512, 1808
Q%08 (My, Mg, M3),M (9.16,9),1206 (9,16,9),1296
HSI-Carron 88.19 88.67
HSV-Yagi 86.78 87.11
HSV-Smith 88.86 89.19
05,08 (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
®%® (My, My, Mg) M (4,8,1),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),120
HSI-Carron 81.89 85.00 85.22 89.72
HSV-Yagi 79.58 83.11 83.50 88.50
HSV-Smith 84.64 87.72 87.83 89.94
s (™ N3).N,NAM | (3.8.7).108, 424 (3,8,7),168, 1192 | (3,8,7),168, 1464 (3.8.7),168, 1768
Qs Qo (My, My, Mg) M (4,1 56 (8,16,8),1024 (9,16,9),1206 . (10,16,10),1600
HSI-Carron 85.92 89.33 90.11 90.22 90.36
HSV-Yagi 84.47 88.61 89.08 89.36 89.56
HSV-Smith 88.31 90.31 90.50 90.81 90.64
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Tabla A.22: Recall promedio en la BD CorelV1Tez.

Modelos de

Tamatio del vocabulario

cuantizacién
s AC (N1, Ng, N3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 (9,9,9),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q#’Q# (My, My, Mg),M (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 88.94 90.08 91.94
HSV-Yagi 84.28 84.89 86.31 89.50
HSV-Smith 91.25 91.64 92.28 93.69
S AC (N1, Ng, N3),N, N+M | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,88),512, 1808
Qs (M, My, M3), M 6 (9,16,9),1296
HSI-Carron 93.47
HSV-Yagi 92.56 92.69
HSV-Smith 93.58 93.75
s A~C (N1, Ng, N3),N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4.8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
Qs (M, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 91.14 92.39 92.58 93.94
HSV-Yagi 88.47 90.53 90.72 93.33
HSV-Smith 91.64 92.78 92.81 94.31
(N1 (3,8,7),108, 424 | (3,8,7),168, 742 | (3,8,7),168, 1192 4, 1520 | (3,8,7),168, 1768

(My, M (4,16.4) 256 (6,16,6),576 (8.,16,8),1024 96 (10,16,10),1600
HSI-Carron 93.22 94.22 94.67 .5 94.53
HSV-Yagi 91.81 92.94 93.69 93.92 94.06 94.08
HSV-Smith 93.58 94.25 94.86 94.83 95.00 94.72

Tabla A.23: Recall

promedio en la BD CorelV2Tez.

Modelos de

Tamafio del vocabulario

cuantizacion
s C V2, Ng).N, NAM | (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343, 820 | (8,9,9),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q@ (My, Mg, Mz) M (9.9.6),486 (9.9.6) 486 (9,9.9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 91.28 91.53 91.83 93.06
HSV-Yagi 87.11 87.58 88.42 91.33
HSV-Smith 92.00 92.36 93.03 93.69
s AC (N1, Np. N3),N, N+M | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,8,8),512, 1808
Q%:Qs (My, My, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 91.22 93.31
HSV-Yagi 89.14 92.31 92.69
HSV-Smith 91.22 93.56 93.97
Q3,08 (N1, N2, N3).N, NAM | (4,8,5),160, 288 | (4,8,5),160, 416 | (4,8,7),224, 480
@ (M, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 91.14 92.50 92.53 93.75
HSV-Yagi 88.56 90.36 90.33 93.11
HSV-Smith 91.25 92.33 92.47 94.17
05 0% (N1, N2, N3).N, N+M | (3,8,7),165, 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
® *® (My, My, Mg) M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HSI-Carron 93.61 93.94 94.28 94.58 94.67
HSV-Yagi 91.47 93.19 94.00 94.22 94.25
HSV-Smith 93.47 94.50 95.14 95.03 94.89

Tabla A.24: Recall

promedio en la BD CorelTexPat.

Modelos de Tamano del vocabulario
cuantizacién
s AHC V2, (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343, 820 | (9,9,9),720, 1458
Q#:Q% (My, My, A (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729
HSI-Carron 91.03 91.19 91.67
HSV-Yagi 86.28 86.61 88.75
HSV-Smith 92.44 92.47 93.19
S ~C (N1. N2, Ng).N, N+M | (5,5,5),125, 651 | (7,7,7),843, 1630 | (5,8,8).512, 1508
Q%08 2. M3),M (9,16,9),1296
HSI-Carron 93.61
HSV-Yagi 93.19
HSV-Smith 93.81
qu QG (N1, Ng, N3),N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4.8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
@ (My, My, Mg) M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9.,16,9),1206
HST-Carron 92.03 93.19 93.50 94.50
HSV-Yagi 90.39 92.14 92.33 94.19
HSV-Smith 91.78 92.89 93.17 94.64
S AC (N (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 1192 (4,8,7),224, 1520 | (3,8,7),168, 1768
Qo Qs (My 3),M (4,16,4),256 (8,16,8),1024 ,16,9),1296 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HSI-Carron 93.67 94.56 94.72 94.81 94.97
HSV-Yagi 92.69 94.69 94.58 94.72 94.72
HSV-Smith 93.44 94.75 95.19 95.25 95.11
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Tabla A.25: Recall promedio en la BD CorelSand.

Modelos de

Tamaifio del vocabulario

cuantizacién
s ~ (o N3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 (9,9,9),720, 1458 | (6.,6,6),216, 1512
Qu.Q% (My, My, M3) M (9,9,6,488 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 76.39 77.78 82.58
HSV-Yagi 62.56 63.42 64.81 78.39
HSV-Smith 81.75 81.50 82.53 84.82
S AC Ng).N,N+M | (5.5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,8,8),512, 1808
Q#:Qs My, My, Mg),M 56 (9,16,9),1296 (9,16,9),1206
HSI-Carron 83.14 85.89 86.08
HSV-Yagi 80.42 84.64 84.97
HSV-Smith 84.28 86.67 86.81
QS QU (N1, Ng, N3),N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4.8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
e (My, Ma, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 80.94 82.75 82.89 95.92
HSV-Yagi 78.17 80.81 80.94 84.89
HSV-Smith 82.39 84.14 84.22 86.11

(3,8,7),168, 424

(3,8,7),168, 744

(3,8,7),168, 1192

(8,8,7),168, 1768

; (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (10,16,10),1600
HSI-Carron 83.56 85.19 86.31 86.67
HSV-Yagi 81.67 83.67 85.00 85.47
HSV-Smith 84.78 86.14 86.83 87.06

Tabla A.26: Recall promedio en la BD CorelBark.

Modelos de

Tamafio del vocabulario

cuantizacion
s AC V3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343,820 | (9,9,9),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q#Q% 5 (9,9,6),186 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 62.64 63.17 64.69 71.94
HSV-Yagi 55.89 57.08 67.03
HSV-Smith 68.69 69.17 75.42
s C & Ng).N,N+M | (555),125, 681 | (7,7,7),343, 1639
Q9 (M, My, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 66.72 72.89
HSV-Yagi 62.03 71.61
HSV-Smith 69.58 73.72
S HC (N1, N2, N3).N, NAM | (4,8,5),160, 288 | (4,5,5),160, 416 (4,8,7),224, 1520
Qo,ls (My, Mg, M3), M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (9,16,
HSI-Carron 67.58 71.14 76.56
HSV-Yagi 64.56 68.83 76.08
HSV-Smith 71.28 73.81 77.89
05 0% [ N3).N,NAM | (3,8,7),168, 424 | (3,8,7),168, 744 | (387),168, 1102 | (3,8,7),168, 1464 | (4.8,7)224, 1520 | (3,8,7),168, 1768
® *® (a Iy, Mg) M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1206 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HSI-Carron 72.39 75.44 76.61 77.31 78.33 77.97
HSV-Yagi 70.17 73.97 76.33 76.61 76.92 77.31
HSV-Smith 75.00 76.78 78.17 78.22 79.36 78.83

Tabla A.27: Recall promedio en la BD CorelCol.

Modelos de

Tamano del vocabulario

cuantizacién
S HC & (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343, 829 | (9,9,0),720, 1458 | (6,6,6)216, 1512
QQ% o 15, M3) M (9,9,6),485 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 75.95 76.31 77.16 78.79
HSV-Yagi 71.27 71.80 72.94 717.25
77.29 77.91 78.92 79.90
S HC (5,5,5),125, 681 | (7,7,7).343, 1639 | (8,8,8),512, 1808
Q%08 (My, Mg, M3),M (9.16,9),1206 (9,16,9),1296
HSI-Carron 78.66 79.35
HSV-Yagi 77.84 78.65
HSV-Smith 79.31 79.71
05,08 (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
@ (My, My, Mg) M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 75.78 77.58 80.49
HSV-Yagi 74.87 76.34 79.67
HSV-Smith 77.78 79.22 80.88
s (™ N3).N, N+M (3,8,7),168, 1192 | (3,8,7),168, 1464 (3.8.7),168, 1768
Qs Qo (My, My, Mg) M (8,16,5),1024 (9,16,9),1206 . (10,16,10),1600
HSI-Carron 81.31 80.92 81.34 81.57
HSV-Yagi 79.67 80.33 80.75 80.69
HSV-Smith 81.21 81.41 81.70 81.60
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Tabla A.28: Recall promedio en la BD CorelMarb.

Modelos de

Tamatio del vocabulario

cuantizacién
s AC (N1, Ng, N3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 (9,9,9),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q#’Q# (My, My, Mg),M (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 68.75 71.06 77.69
HSV-Yagi 58.86 59.17 62.33 72.47
HSV-Smith 75.25 75.61 76.56 81.03
S AC (N1, Ng, N3),N, N+M | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,88),512, 1808
Qs (M, My, M3), M 6 (9,16,9),1296
HSI-Carron 82.36
HSV-Yagi 80.31
HSV-Smith 84.06
s A~C (N1, Ng, N3),N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4.8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
Qs (M, Mg, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 73.97 77.33 77.47 84.97
HSV-Yagi 71.58 75.33 75.33 82.39
HSV-Smith 77.61 80.56 80.56 86.44
(N1 (3,8,7),168, 424 | (3,8,7),168, 744 | (3,8,7),168, 1192 | (8,5,7),168, 1464 (8,8,7),168, 1768

(Mg, M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600
HSI-Carron 77.94 82.67 83.61 84.86 84.72
HSV-Yagi 75.94 80.56 81.50 82.67 82.72
HSV-Smith 80.78 84.39 85.78 86.58 86.56

Tabla A.29: Recall promedio en la BD CorelPain.

Modelos de

Tamafio del vocabulario

cuantizacion
s C V2, Ng).N, NAM | (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343, 820 | (8,9,9),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q@ (M7, My, M3),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (12,12,0),1206
HSI-Carron 71.58 72.00 75.28
HSV-Yagi 66.81 67.08 73.03
HSV-Smith 73.58 73.61 78.19
s AC (N1, N2, Ng).N, N+M | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,8,8),512, 1808
Q%:Qs (My, My, M3),M (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 71.83 77.89
HSV-Yagi 69.33 75.69 75.97
HSV-Smith 74.22 78.42 78.50
Q3,08 (N1, N2, N3).N, NAM | (4,8,5),160, 288 | (4,5,5),160, 416 | (4,8,
@ (M, My, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 68.86 73.42 73.61 78.92
HSV-Yagi 67.28 71.69 71.94 78.03
HSV-Smith 70.97 75.78 76.00 79.64
05 0% (N1, N2, N3).N, N+M | (3,8,7),165, 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
® *® (My, My, Mg) M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HSI-Carron 73.97 77.28 78.19 79.06 79.58
HSV-Yagi 72.39 76.08 77.97 78.25 78.92
HSV-Smith 76.25 78.56 79.42 80.00 79.92

Tabla A.30: Recall promedio en la BD CorelShel.

Modelos de

Tamano del vocabulario

cuantizacién
S O Va, (5,5,5),125, 611 \7.7),848, 820 | (9,9,9),720, 1458
Q#:Q% (My, My, A (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729
HSI-Carron 49.33 50.17 52.53
HSV-Yagi 44.58 45.72 47.78
HSV-Smith 51.72 52.53 53.92
s C (N1, N2, N3).N, NAM | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,8,8),512, 1808
Q#an 2. M3),M (9, (9,16,9),1296
HSI-Carron 56.25
HSV-Yagi 55.08
HSV-Smith 57.25

Q5,8

(N1, N2, N3),N, N+M

(4.8,5),160, 288

(4,8,5),160, 416

(4,8,7),224, 480

7),224, 1520

(My, My, M3) M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296
HSI-Carron 44.94 50.14 50.36 55.86
HSV-Yagi 42.22 47.53 48.00 53.75
HSV-Smith 47.06 52.33 52.44 56.14
Q3 Q¢ (N (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 1192 168, 1464 | (4,8,7),224, 1520 | (3,8,7),168, 1768
o e (M 3),M (4,16,4) 256 (8,16,8),1024 ,16,9),1206 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HSI-Carron 52.33 56.78 57.25 57.56 57.44
HSV-Yagi 49.78 54.92 55.89 56.42 56.19
HSV-Smith 53.97 57.44 57.67 58.03 57.78
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Tabla A.31: Recall promedio en la BD Arenas.

Modelos de

Tamaifio del vocabulario

cuantizacién
s ~ (o N3),N, N+M | (5,5,5),125, 611 (9,9,9),720, 1458 | (6.,6,6),216, 1512
Qu.Q% (My, My, M3) M (9,9,6,488 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 80.17 80.76 77.91
HSV-Yagi 77.11 77.31 78.12 79.82
HSV-Smith 81.82 81.90 81.86 81.15
S AC Ng).N,N+M | (5.5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1630 | (8,8,8),512, 1808
Q#:Qs My, My, Mg),M (9,16,9),1296 (9,16 6
HSI-Carron 80.22 80.59
HSV-Yagi 80.25 80.63
HSV-Smith 80.12 80.45
QS QU (N1, Ng, N3),N, N+M | (4,8,5),160, 288 (4.8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520
e (My, Ma, M3),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 70.93 73.82 73.96 78.99
HSV-Yagi 73.28 75.98 75.66 79.21
HSV-Smith 75.06 77.34 77.38 79.13

(3,8,7),168, 424

(3,8,7),168, 744

(3,8,7),168, 1192

(8,8,7),168, 1768

; (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (10,16,10),1600
HSI-Carron 76.37 79.28 80.56 80.57
HSV-Yagi 78.41 79.83 80.29 80.55
HSV-Smith 79.12 80.69 80.57 80.47

Tabla A.32: Recall promedio en la BD BDHomo.

Modelos de

Tamafio del vocabulario

cuantizacién
s AC Ng)N, N+M | (5,5,5),125, 611 | (7,7,7),343, 820 | (9,9,0),720, 1458 | (6,6,6),216, 1512
Q% ¢ 15, M3) M (9,9,6),485 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1206
HSI-Carron 94.50 94.65 95.10 93.28
HSV-Yagi 91.94 92.64 93.37 95.73
HSV-Smith 95.76 95.94 95.38 96.46
S AC (N1, N2, N3).N, NAM | (5,5,5),125, 681 | (7,7,7),343, 1639 | (8,8,8),512, 1808
Q#’Qx (My, Mg, Mg),M (4,16,4),256 (9.16,9),1206 (9,16,9),1296
HSI-Carron 95.87 97.19 97.33
HSV-Yagi 95.31 96.88 96.94
HSV-Smith 96.63 97.43 97.47
s AC (4,8,5),160, 288 | (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 1520
Qa0 (My, My, Mg) M (4.8.4),128 (4,16,4),256 (9,16,9),1206
HSI-Carron 96.49 96.79 97.60
HSV-Yagi 94.35 96.88 97.57
HSV-Smith 96.84 97.26 97.67
s (N1, N2, N3).N, N+M | (3,8,7),165, 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
Qo Qs (My, My, Mg) M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1206 (9,16,9),1206 (10,16,10),1600
HSI-Carron 97.47 98.26 98.19 98.19 98.37 98.13
HSV-Yagi 97.29 98.19 98.19 98.09 98.37 98.37
HSV-Smith 97.67 98.16 98.30 98.19 98.30 98.26




Apéndice B
BD de imagenes

A continuacién se muestra el contenido en las diferentes Bases de datos de imagenes utilizadas

en la experimentacion.

Figura B.1: BD Arenas.
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Figura B.4: BD Outex.
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Figura B.5: Iméagenes de la BD Mayang incluidas en BDHomo.

Figura B.6: Imagenes de la BD Outex incluidas en BDHomo.

Figura B.7: Imagenes de la BD VisTex incluidas en BDHomo.
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Figura B.8: BD CorelTex.
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Figura B.9: BD CorelTex2.
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BD CorelV1Tex.
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Figura B.11: BD CorelV2Tex.
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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: Imagenes de la BD Animales.
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