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RESUM

La textura �es un est��mul molt important dins les tasques visuals� La seva complexitat ha fet que
no existeixi una representaci�o general com la que existeix per altres est��muls com el color�

En aquest treball es proposa una representaci�o general basada en un model computacional exis�
tent sobre la percepci�o preatentiva de textures� La representaci�o que proposem ha estat estudiada des
de diversos punts de vista� Primerament estudiem el seu cost computacional� En segon lloc establim
la dimensionalitat de l�espai de representaci�o que es de�neix� Finalment donem una interpretaci�o
perceptual de les seves dimensions�

Per a tal de millorar el cost computacional del c�alcul de la representaci�o introduim operacions
no lineals de la morfologia matem�atica en els passos que representen les inhibicions no lineals del
model� Per fer aix�o proposem un m�etode de descomposici�o d�elements estructurants isotr�opics que
permet reduir la complexitat de les operacions morfol�ogiques�

Es demostra que la representaci�o es pot reduir a un espai de quatre dimensions� Aquest fet
estableix la seva viabilitat com a representaci�o� L�exploraci�o de la representaci�o es fa a partir del
m�etode de l�escalament multidimensional i a partir de la de�nici�o d�un espai par�ametric de textures	
que ens permet donar una interpretaci�o dels eixos en termes dels par�ametres de contrast	 escala i
orientaci�o dels elements texturals de la imatge�

Finalment es presenten els resultats d�aplicar aquesta representaci�o a recerques basades en el
contingut textural de la imatge en dues bases de dades conegudes�

Paraules clau� visi�o per computador � percepci�o preatentiva de textures � descomposici�o d�elements

estructurants � representaci�o de textures de baixa dimensi�o � Acc�es a bases de dades pel contingut de

la imatge

ABSTRACT

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

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

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

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

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

keywords� computer vision � preatentive texture perception � structuring elements decomposition

� low�dimensional texture representation � query by image content
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CAP�ITOL �

EL PROBLEMA DE LA REPRESENTACI�O DE TEXTURES

En aquest cap
�tol fem una introducci
o al concepte de textura com a est
�mul visual important

dins les tasques de la visi
o� Plantegem la complexitat de la seva de�nici
o de la que se�n

deriva una manca de representaci
o acceptada� Per tant� la representaci
o de textures es

planteja com l�objectiu d�aquesta treball�

A partir d�aquest problema exposem els diferents paradigmes que han parlat sobre la

representaci
o en visi
o per computador i optem per seguir les idees de la representaci
o de

similituds� Amb aquest nou paradigma i els resultats d�alguns treballs sobre percepci
o

preatentiva de textures plantegem les propietats que creiem que ha de complir una bona

representaci
o de textures� Aquestes propietats seran les que dirigiran tot el treball� Al �nal

d�aquest cap
�tol donem un resum de com s�ha organitzat tot el treball�

��� La textura

Textura 
es el terme usat normalment per a caracteritzar la superf
�cie d�un objecte� Aquesta

de�nici
o 
es perfecta si considerem que la textura 
es el resultat d�una sensaci
o t�actil� Ara b
e�

una textura tamb
e 
es un est
�mul visual en el que hi intervenen m
es factors que els inherents

a la pr�opia superf
�cie� Aix
� doncs� la rugositat d�una paret pot ser percebuda visualment de

manera molt diferent en funci
o de factors com la il�luminaci
o� el punt de vista o la dist�ancia

de l�observador� en canvi amb el tacte 
es sempre percebuda igual�

Amb aquesta comparaci
o simplement es pretenia introduir el concepte de textura com

una propietat lligada directament als sentits i remarcar la in�nitat de textures que el sistema

visual hum�a 
es capa	c de percebre� Ens restringirem a les textures que hem anomenat visuals�

que s
on el resultat d�una determinada projecci
o d�una superf
�cie� segons certes condicions

d�il�luminaci
o� escala� etc�
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La textura 
es un est
�mul important si tenim en compte que hi ha moltes tasques visuals

en les que est�a involucrada� Les textures permeten segmentar imatges� classi�car objectes o

tipus de superf
�cies� i �ns i tot la textura ens permet determinar l�orientaci
o i la profunditat

a la que es troben certes superf
�cies dins l�espai ����� D�aqu
� ve el fet de que sigui justi�cat

el seu estudi dins la visi
o per computador�

No existeix una de�nici
o ni un model general de textura que sigui acceptat per a tothom�

Podem veure un conjunt de conceptes o propietats que apareixen lligats a les textures� alguns

d�aquests han estat recollits per R�M� Haralick i L�G� Shapiro a ����

� L�exist�encia d�una primitiva o patr
o que es repeteix�

� L�organitzaci
o espacial de les primitives que pot ser aleat�oria� o b
e basada en una

deped�encia entre elles�

� Les relacions entre les variacions dels nivells de grisos de tota la textura�

� La invari�ancia per translaci
o d�una textura�

� La resoluci
o de la textura de�nida com la mida m
�nima de la �nestra d�observaci
o que

deixa les mesures texturals invariants �����

� L�escala de la textura�

� L�orientaci
o que presenten certs tipus de textures�

� La inexist�encia d�un vocabulari que describeixi les textures ����� que fa que ens hagim

de basar en avaluacions qualitatives de certes propietats� gruix� granularitat� aleato�

rietat� suavitat� �nor� irregularitat�

Tots aquests s
on conceptes o propietats de les textures que s�han de tenir en compte a

l�hora de donar una de�nici
o� La majoria de treballs s�han basat nom
es en alguna d�aquestes

propietats o en certs tipus de textures� fet que ha suposat l�aparici
o de moltes de�nicions

diferents en diversos treballs� A la taula � n�hem fet una petita recopilaci
o�

Com a resum podem dir que la complexitat d�aquest est
�mul fa que no existeixi un

vocabulari que el permeti de�nir de manera precisa�

La manca de de�nici
o ha fet que el problema de les textures hagi estat tractat de maneres

molt diferents dins la visi
o computacional� Aix�o ha provocat que la majoria d�aproximacions



���� LA TEXTURA �

����� considerem una textura com un camp de la imatge ��dimensional estoc	astic i possible�

ment peri	odic� ���

����� la noci�o de textura apareix com depenent de tres ingredients
 ��� Un ordre local repetit

sobre una regi�o� que �es gran en comparaci�o a la mida de l�ordre� ��� l�ordre consisteix en

una col�locaci�o no aleat	oria de les parts elementals� i �� les parts s�on entitats m�es o menys

uniformes que tenen aproximadament les mateixes dimensions dins tota la regi�o textural�

����

����� una textura �es una regi�o d�imatge en la que existeix una �nestra de dimensi�o reduida�

de manera que una observaci�o d�aquesta �es traduida per una impressi�o �o percepci�o� visual

id	entica per totes les posicions en que es pot traslladar la �nestra dins la regi�o considerada�

����

����� una textura en una imatge �es descrita pel nombre i el tipus de primitives i per la seva

organitzaci�o espacial o disposici�o� ����

���� textures visuals s�on de�nides com agregats de molts elements petits� Els elements poden

ser punts de cert colors o simples patrons� ����

����� una textura �es una funci�o aleat	oria f � construida a partir d�un proc�es puntual sobre

E � Rn� i d�una funci�o aleat	oria f � sobre E� anomenada funci�o prim	aria�����

TAULA �� Algunes de�nicions de textura
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al problema tinguin un car�acter molt parcial� G�L� Gimel�farb i A�K� Jain a ���� resumeixen

aquest fet classi�cant les aproximacions fetes en els tres seg�uents grups�

M�etodes estructurals basats en elements primitius i en les regles espacials per a la seva

localitzaci
o�

M�etodes probabil��stics que assumeixen que la imatge de la textura 
es el resultat d�un proc
es

aleatori�

M�etodes espectrals que consideren la textura com un senyal del que extreuen el contingut

de les freq�u�encies espacials�

Des d�un punt de vista metodol�ogic la manera m
es elegant de tractar el problema ha

estat a partir de la de�nici
o de models matem�atics en els que les textures venen donades

per una determinada expressi
o matem�atica del model ���� ��� ��� ���

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

enfocaments a ���� ��� �� �� ����

��� Necessitat d�una representaci�o

Els problemes que ens hem trobat a l�hora de de�nir el concepte de textura ens pot fer

entendre el fet de que no existeixi una representaci
o computacional de les textures acceptada

per tothom� Representaci
o que s
� existeix per altres est
�muls visuals com el color�

El color 
es un est
�mul visual que ha estat caracteritzat amb diverses representacions en

espais de tres dimensions� Aix
� doncs� tenim la representaci
o HLS on cada eix s�identi�ca

amb una caracter
�stica perceptual com el to� la il�luminaci
o i la saturaci
o� O la representaci
o

RGB que identi�ca el color com la composici
o de canals de vermell� verd i blau�

Aquestes representacions del color� en les que un determinat color s�identi�ca amb un

punt de l�espai� han fet possible una estandarditzaci
o d�aquest est
�mul que ha perm
es un

f�acil 
us d�aquest en sistemes de visualitzaci
o� en l�establiment de llenguatges de descripci
o

i ha perm
es entendre millor aquest est
�mul� Des d�un punt de vista metodol�ogic aquestes

representacions permeten un tractament m
es clar del color en els sistemes que tenen com a

objectiu una determinada tasca visual�

En textures s�est�a encara lluny de de�nir una representaci
o semblant a les que s�han

de�nit pel color� Una manera d�arribar a aquesta representaci
o podria venir donada a
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partir de la construcci
o d�una taxonomia de textures que fos general� Vegem�ne alguns

intents�

� Les textures poden ser de dos tipus ���� microtextures formades per regions petites

amb el mateix nivell de gris� i les relacions espacials entre aquestes regions es res�

tringeix a zones molt petites� i macrotextures formades per regions amb una forma

espec
��ca i una organitzaci
o regular� Aquests dos tipus de textures tamb
e s�han

anomenat estad
�stiques i estruturades �����

� Les textures es poden classi�car en tres tipus ����� desordenades s
on les que no presen�

ten ni repetici
o d�un element ni orientaci
o� ordenades d�ebilment s
on les que presenten

un determinat grau d�orientaci
o a cada punt de la textura� i fortament ordenades s
on

textures que presenten una localitzaci
o espec
��ca de certes primitives� o b
e tenen una

determinada distribuci
o d�un classe d�elements�

Intentar de�nir un espai de representaci
o a partir d�aquestes taxonomies resulta dif
�cil

tant per la parcialitat de la primera� com per l�ambig�uitat de la segona�

Un dels resultats m
es clars d�anar cap a un espai de representaci
o de textures ho trobem

en els treballs de A�R� Rao i G�L� Lohse ��� ���� Aquests treballs acaben amb una proposta

d�espai de representaci
o de textures de tres dimensions on els eixos venen donats per pro�

pietats perceptuals de les textures� A la �gura � podem veure l�espai proposat per aquests

autors� 
Es el resultat d�un conjunt d�experiments a partir d�una s�erie de textures i amb un

conjunt de persones que han establert les propietats de cada textura�

La import�ancia d�aquest espai de representaci
o ve donada per tres fets� primer de tot

perqu�e s�ha reduit el nombre de dimensions de l�espai a un n
umero petit� sense p�erdua

de generalitat en el tipus de textures� En segon lloc perqu�e cada eix correspon a una

caracter
�stica perceptual que pot ser interpretada� I el tercer fet important 
es que representa

directament un espai perceptual en el sentit de R�N� Shepard ����� 
Es a dir� les similituds

entre les textures de�nides per aquest espai s
on les mateixes que les que de�neix el sistema

visual hum�a �SVH�� Tornarem a tractar aquesta propietat m
es endavant�

Cal tenir en compte que la representaci
o proposada no 
es una representaci
o computa�

cional sin
o una representaci
o que permet descriure textures des del punt de vista percep�

tual� Queda per de�nir el pas d�aquesta representaci
o a una representaci
o computacional

que pugui ser calculada autom�aticament� aquest pas es comentar�a al cap
�tol seg�uent�
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FIGURA �� �a� Espai de representaci
o de textures proposat a ���� �b� Espais de repre�
sentaci
o de color�

Abans d�entrar a de�nir com pot ser una representaci
o general de textures anem a veure

els diferents paradigmes existents en visi
o per computador i el tractament que fan de la

representaci
o�

��� Paradigmes sobre la representaci�o en visi�o

Abans de centrar�nos en el problema concret de com construir una representaci
o de textures�

anem a veure com han plantejat la representaci
o els diferents paradigmes que s�han succeit

en visi
o per computador�

El paradigma de Marr ���� ��� ha estat un dels m
es importants dins de la visi
o per

computador� principalment pel fet de plantejar un sistema de visi
o com una conjunt de

m�oduls independents� cada un encarregat d�una determinada tasca visual� Aquest sistema

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

Nivell baix� els m�oduls d�aquest nivell s
on els que operen directament sobre la imatge�

amb l�objectiu de construir una representaci
o que contingui tota la informaci
o ��

dimensional de l�escena�

Nivell mig� en aquest nivell els m�oduls fan una reconstrucci
o ��dimensional de l�escena a
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partir de la representaci
o del nivell baix�

Nivell alt� aqu
� els m�oduls utilitzen els resultats de la reconstrucci
o del nivell mig per a

raonar sobre l�escena i actuar en funci
o d�aquesta�

Com podem veure en aquest paradigma la representaci
o juga un paper molt important�

Un sistema visual ha de primer reconstruir el m
on internament per aleshores poder extreure

d�ell tota la informaci
o necess�aria� Aix
� doncs� aquest paradigma participa de la idea que la

millor representaci
o del m
on 
es aquella que 
es igual que el m
on i que per tant el reconstrueix

totalment�

Aquest paradigma ha estat molt important dins la visi
o per computador degut a que va

sentar les bases sobre quins eren els problemes de la visi
o i com es podien tractar de forma

general des d�un punt de vista computacional� Ara b
e� aquest model no ha donat bons

resultats a la pr�actica� aix�o 
es degut principalment a la manera d�entendre la representaci
o�

La majoria dels problemes que intenten solucionar els m�oduls del nivell baix i mig s
on

problemes mal posats� que no estan completament condicionats i no tenen soluci
o 
unica� T�

Poggio et al� ���� plantegen la teoria de la regularitzaci
o per a solucionar aquest problema�

De totes maneres el problema continua sent computacionalment intractable�

Com a resposta als problemes d�aquest paradigma en surten d�altres com el de la visi
o

amb prop�osit ��� ��� que es basa en la idea de que molts dels problemes de la visi
o es

poden solucionar m
es f�acilment si l�observador 
es actiu i 
es dirigit per objectius concrets�

Aquesta visi
o es contraposa a l�objectiu general del paradigma reconstruccionista en el que

la representaci
o ��dimensional ens permetria solucionar�ho tot�

En aquest paradigma no es necessita una representaci
o elaborada de l�escena� sin
o que

n�hi ha prou amb una representaci
o que sigui capa	c de contestar preguntes concretes sobre

difer�encies entre objectes� estimacions de traject�ories� etc�

L�abs�encia de resultats pr�actics que s�ha derivat del paradigma de la reconstrucci
o ha

portat tamb
e a paradigmes basats en la percepci
o directa� en els que es planteja que no

hi ha cap necessitat d�una representaci
o ja que la major part de tasques visuals es poden

dur a terme directament des de la imatge ��� ���� Aquest 
es un paradigma paral�lel al de

sistemes basats en el comportament de�nits en el camp de la intel�lig�encia arti�cial ���

Com a comprom
�s entre el paradigma reconstruccionista i el paradigma de la visi
o sense

representaci
o� S� Edelman proposa el paradigma de la representaci
o de similituds� que re�

sumim en els seg�uent apartat�



� CAP�ITOL �� EL PROBLEMA DE LA REPRESENTACI�O DE TEXTURES

m k
MDS

m>k

f

δf(  ij)=dij

δ

δr(ti) r(tj)ij
δik

r(tk) jk xk djk

dik

xi dij xj

b(t)=(f1,f2,...,fk)  :  fi=g(p1,p2,...,pq)

Espai perceptual

f monòtona

Espai de representació

FIGURA ��� Esquema del m�etode desenvolupat per R�N� Shepard que permet construir
un espai que conservi la m�etrica de les similituds respecte d�un altre�

��� Representaci�o de similituds

La teoria de la representaci
o que proposa S� Edelman ���� es basa en l�establiment d�iso�

mor�smes de segon ordre entre la representaci
o i all�o que es representa� Aquesta noci
o

d�isomor�sme de segon ordre com a principi de la representaci
o va ser proposat per R�N�

Shepard ����� i es pot resumir en els seg�uents dos punts�

�i� No volem que all�o que es representa sigui semblant a la seva representaci
o �Isomor�sme

de r ordre��

�ii� Volem que les similituds entre el que es representa es corresponguin amb les similituds

entre les seves representacions �Isomor�sme de �n ordre��

Amb aquesta idea R�N� Shepard i els seus col�legues ���� ��� ��� desenvoluparen un

m�etode� l�escalament multidimensional no m�etric �MDS�� que permet construir espais de

representaci
o que mantinguin la m�etrica de les similituds en un sentit mon�oton� D�aquesta

manera tenim una eina per a descubrir com s�organitzen les similituds en els espais percep�

tuals de�nits pel SVH� Un esquema d�aquest m�etode es pot veure a la �gura ��

Seguint aquestes idees com a principi� S� Edelman et al ���� ��� es plantegen la de�nici
o

d�un espai de representaci
o de la forma dels objectes� De manera que l�espai de representaci
o

de les formes es pugui codi�car com un espai de�nit per caracter
�stiques i de baixa dimensi
o�

semblant a l�espai de representaci
o del color�
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Amb aquest objectiu proposa una representaci
o que parteixi dels resultats d�aplicar un

conjunt de detectors de caracter
�stiques� i que els resultats de la sintonitzaci
o d�aquests amb

la imatge siguin la base de la representaci
o�

Aleshores la representaci
o seleccionada haur�a de complir un isomor�sme de �n ordre

amb l�espai perceptual del SVH�

Partint d�aquesta breu introducci
o d�una complexa teoria com 
es la representaci
o de

similituds� ara ja podem de�nir quines s
on les propietats interessants que hauria de tenir

una representaci
o computacional de textures�

Perceptualment completa El seu comportament ha d�estar correlacionat amb les in�

terpretacions del SVH� Per a que aix�o sigui possible ha d�existir una m�etrica de la

similitud dins l�espai de representaci
o� que es comporti igual� en el sentit de Shepard�

que la m�etrica de similituds de l�espai perceptual� 
Es a dir� all�o que sigui semblant

dins l�espai perceptual ha de ser proper dins l�espai de representaci
o�

Amb signi�cat associat La representaci
o ha de permetre interpretar la posici
o de la

imatge dins l�espai� de manera que la posici
o dins l�espai ens permet deduir propietats

perceptuals de la textura� Aquesta propietat permetria la utilitzaci
o d�aquesta repre�

sentaci
o en molts sistemes arti�cials de visi
o en els que sigui necessari el tractament

de textures�

Amb dimensionalitat baixa Aquesta propietat est�a molt lligada a les dues anteriors�

L�estudi sobre la m�etrica de l�espai de representaci
o nom
es ser�a possible si es pot

veure en espais de poques dimensions� i per altra banda l�assignaci
o de signi�cat als

eixos nom
es 
es interessant si el n
umero d�eixos 
es petit�

Aquestes propietats de la representaci
o coincideixen en part amb els criteris de�nits per

A� Pentland i els seus col�legues ����� sobre com ha de ser una representaci
o d�imatges que

permeti fer una bona recerca en una base de dades d�imatges�

��	 Representacions basades en detectors de caracter�
stiques

Abans de comen	car a de�nir una representaci
o de textures anem a veure quins s
on els

atributs de la textura que podrien representar els eixos de l�espai d�aquesta representaci
o�
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����� Eixos d�un espai de representaci�o

A l�hora de de�nir els eixos de l�espai podem seguir diverses alternatives� sobretot si tenim

en compte la diversitat d�aproximacions que s�han donat a aquest problema� Seguidament

analitzarem tres possibilitats�

La mesura de caracter�	stiques d�ordre superior es basa en mesures calculades direc�

tament sobre la imatge i que permeten representar quantitativament caracter
�stiques

amb una sem�antica perceptual com la granularitat� la repetitivitat� la suavitat� el

contrast� etc�

Extracci�o de formes i la seva organitzaci�o espacial consisteix en l�aplicaci
o d�algo�

rismes que permetin extreure i reconeixer les formes que de�neix la textura� seguit

de l�estudi de la seva organitzaci
o espacial� Aleshores la representaci
o vindr�a de�nida

per la forma de l�objecte i les regles de localitzaci
o�

Les respostes de detectors de caracter�	stiques es basa en simular els camps recep�

tius del SVH� Els diferents tipus de detectors es poden sintonitzar a determinades

caracter
�stiques de la imatge� obtenint un conjunt d�imatges resposta que permeten

representar el tipus de caracter
�stiques que s�han trobat a la imatge�

Per analitzar la viabilitat d�aquestes tres possibilitats a la taula �� fem una comparaci
o

exposant les avantatges i els inconvenients que plantegen cada una d�elles�

Les representacions basades en la mesura de caracter
�stiques presenten el problema de

l�ambig�uitat en la mateixa de�nici
o sobre el que s�est�a mesurant� En aquesta l
�nia estaria

el treball de R� Rao et al ��� que ja hem comentat� Els problemes que es plantegen estan

principalement en el fet de de�nir quines s
on les caracter
�stiques que es mesuren i com es

mesuren� 
Es un via que planteja problemes importants per�o que 
es en la que m
es s�ha

treballat i que per tant ja hi ha resultats molt interessants� En el cap
�tol seg�uent plantegem

la resoluci
o d�un problema fent servir aquesta aproximaci
o� A la vista dels resultats co�

mentarem m
es profundament la viabilitat d�una representaci
o basada en aquestes mesures�

La segona aproximaci
o est�a molt ben de�nida� consisteix en extreure un conjunt de

formes de la imatge i examinar la seva organitzaci
o ���� ���� Aleshores es planteja un

problema a nivell algor
�smic sobre com extreure tota aquesta informaci
o de la imatge� tenint

en compte que es treballa normalment en un nivell simb�olic� El problema m
es important
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Representaci
o Avantatges Inconvenients

Mesura de Sem�antica perceptual Quines caracteristiques�
caracter
�stiques Com es mesuren�

Ambig�uitat

Extracci
o de F�acil interpretaci
o Algorismes complexos
formes i No 
es aplicable a totes les textures
organitzaci
o

Respostes a Mecanisme general Dimensionalitat alta � Dif
�cil interpretaci
o
detectors de Validesa biol�ogica Basada en models preatentius
caracter
�stiques No Ambigua

TAULA ��� Comparaci
o de les diferents aproximacions que es poden seguir en la con�
strucci
o de la representaci
o�

d�aquesta aproximaci
o 
es que dif
�cilment es aplicable a qualsevol textura� com seria el cas

de textures aleat�ories�

La darrera aproximaci
o que 
es la que seguirem en aquest treball presenta un conjunt

de propietats interessants� com 
es el fet de que computacionalment presenta un mecanisme

general ben de�nit i es basa 
unicament amb caracter
�tiques fotom�etriques i geom�etriques de

determinades regions de la imatge� aquest fet fa que la seva interpretaci
o no sigui ambigua�

Per altra banda presenta inconvenients importants com l�alta dimensi
o del resultat� ja

que normalment aquest tipus d�aproximacions han d�aplicar conjunts molt grans de �ltres

detectors per poder mantenir la generalitat i per a que puguin ser aplicats a qualsevol tipus

d�imatge� Aquesta alta dimensionalitat fa que aquest tipus d�aproximacions siguin dif
�cils

d�interpretar�

Com ja hem dit aquesta aproximaci
o es basa en caracter
�stiques fotom�etriques i espacials�

ja que 
es el resultat d�aplicar processos de percepci
o preatentiva� Per entendre aquest

concepte fem una petita introducci
o al la teoria del text
o de B� Julesz ���� ��� ��� ��� que


es qui ha de�nit el concepte de proc
es preatentiu en la discriminaci
o de textures�

����� Visi�o preatentiva

B� Julesz ha estat un dels autors m
es referenciats en el camp de la discriminaci
o de textures�

A partir dels seus treballs basats en experiments psicof
�sics ha desenvolupat la teoria del

text
o� Aquests experiments s�han fet amb textures sint�etiques formades normalment per la
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FIGURA ��� Exemple d�una imatge amb dues textures no discriminables preatentivament�
per�o que si ens �xem atentivament en cada un dels elements que la formen podem veure
dues regions diferents�

repetici
o d�un patr
o�

Els seus primers experiments es basaven principalment en la b
usqueda de caracter
�s�

tiques permetien que la discriminaci
o entre dues regions amb textures diferents� En un

principi Julesz seguia la corrent Gestaltista de la psicologia que sostenia que la percepci
o

visual 
es el resultat de c�alculs estad
�stics globals de la imatge� Un estad
�stic de primer ordre

representa la probabilitat de que punts llen	cats aleat�oriament sobre la imatge caiguin sobre

un determinat nivell de gris� De la mateixa manera un estad
�stic de segon ordre 
es la prob�

abilitat de que parelles de punts separades una dist�ancia l i amb una orientaci
o � caiguin

sobre una determinada parella de nivells de gris de la imatge� Denotarem l�estad
�stic global

d�ordre n de la textura X com En�X��

Anem a veure les principals hip�otesis que plantegen els seus resultats� L�exist�encia de

textures com les de la �gura �� fa que es pugui donar aquesta primera hip�otesi�

Hip�otesi ��� Existeixen textures X i Y amb E��X� � E��Y �� tals que no s�on discrim�

inables r�apidament per�o si que ho s�on si ens 	xem en cada un dels elements que la formen


Llavors es pot dir que en el sistema visual hum�a es donen dos modes d�operaci�o�

�
 Visi�o preatentiva
 Es realitza de forma instant�ania� en paral
lel� i cubrint un ampli

camp visual



 Visi�o atentiva
 Es produeix per una b�usqueda en s�erie i gr�acies a la focalitzaci�o local
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�a� �b�

FIGURA ��� Parelles de textures amb estad
�stics de �n� ordre iguals� i que s
on f�acilment
discriminables preatentivament �Aquestes imatges han estat preses dels treball de B� Julesz��

Per altra banda l�exist�encia d�aquestes textures li permet establir una nova hip�otesi�

Hip�otesi ��� Existeixen textures X i Y amb E��X� � E��Y � i E��X� �� E��Y �� i que

no s�on discriminables preatentivament� aleshores podem concloure que el sistema preatentiu

hum�a no pot calcular el estad��stics d�ordre � o m�es grans


Despr
es d�aquestes primeres hip�otesis s�arriba a la construcci
o de textures com les de

la �gura ��� a partir de les que es dedueix l�exist�encia dels textons i es de�neix una nova

hip�otesi�

Hip�otesi ��� Existeixen textures X i Y amb E��X� � E��Y � i E��X� �� E��Y �� i que s�on

discriminables preatentivament� aleshores si tenim en compte la hip�otesi anterior podem dir

que la discriminaci�o �es deguda al c�alcul d�altres caracter��stiques locals� que anomenarem

textons� i no a les difer�encies d�estad��stics globals


Els estudis que segueixen es dirigeixen cap a de�nir quines caracter
�stiques locals de�

�neixen els textons� Experiments que el portaran a una darrera hip�otesi

Hip�otesi ��� En percepci�o de textures el sistema visual preatentiu utilitza nom�es cara�

cater��sticas locals visibles� textons� i els textons no s�on aparellats entre ells
 El sistema

preatentiu utilitza els textons nom�es globalment de la manera m�es simple possible� aix�o �es

comptant el seu n�umero �densitat�
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Els textons han estat de�nits per imatges en blanc i negre com�

�i� Segments de l
�nia de�nits per una longitud� una orientaci
o� una amplada� etc�

�ii� Acabaments o �nals de l
�nia�

�iii� Creuements de segments de l
�nia�

�iv� Taques de�nides per segments de l
�nia tancats� la seva forma no 
es important nom
es

els seus promitjos sobre la longitud� l�amplada i l�orientaci
o�

La teoria del text
o ha estat revisada a ����� En aquest article es mantenen les idees

que acabem de presentar per�o s�extenen amb resultats sobre com han de ser els passos de

combinaci
o global pel c�alcul dels promitjos dels textons� Aquests resultats es comentaran

m
es endavant quan es de�neixi la representaci
o�

Altres treballs posteriors han mostrat resultats que no s
on del tot consistents amb

aquesta teoria del text
o� per�o tot i aix
�� la teoria del text
o ha sentat les bases de la percepci
o

preatentiva de textures�

��� Objectius de la tesi

Ara ja podem de�nir quins s
on els objectius concrets d�aquest treball i com es duran a

terme� L�objectiu �nal 
es la construcci
o d�una representaci
o de textures amb les seg�uents

propietats�

Generalitat com objectiu signi�ca que volem una representaci
o que se pugui calcular sobre

qualsevol tipus d�imatge� sense que suposi cap aproximaci
o espec
��ca�

Preatentiva Que no es basi en conceptes d�alt nivell per evitar l�ambig�uitat i la falta

de de�nici
o� Preferim una representaci
o que es basi nom
es en caracter
�stiques fo�

tom�etriques i geom�etriques locals� en el mateix sentit que els textons de la teoria de

Julesz�

Amb una m�etrica de la similitud com la del SVH volem que la representaci
o de��

neixi un espai en el que la m�etrica de les similituds entre les textures estigui d�acord en

l�espai perceptual de�nit pel SVH� Per aquest motiu construirem una representaci
o que

es basi en un model computacional de la percepci
o humana� Tot i aix
�� la construcci
o
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de l�espai de representaci
o haur�a d�anar seguida d�un conjunt d�experiments psico�sics

que con�rmaran un comportament perceptual coherent�

De baixa dimensi�o per a que permeti una interpretaci
o perceptual sobre el signi�cat d�un

punt a l�espai de representaci
o� i per a que sigui possible analitzar la seva m�etrica de

similitud�

Amb una interpretaci�o perceptual aix�o signi�ca que ens haurem de basar en par�ame�

tres perceptuals que intervenen en la percepci
o preatentiva com l�escala� l�orientaci
o�

el contrast� etc�

Amb un cost computacional baix que permeti ser usada en aplicacions pr�actiques�

Aquests objectius s�han dut a terme en els seg�uents cap
�tols seguint la seg�uent organi�

tzaci
o� Al cap
�tol � presentem els resultats de solucionar una aplicaci
o concreta a partir

d�una aproximaci
o basada en la mesura d�una caracter
�stica perceptual com la granularitat�

a partir d�aquesta aplicaci
o es treuen algunes conclusions sobre les limitacions d�aquesta

aproximaci
o per a una representaci
o general de textures�

En el cap
�tol � es fa una petita introducci
o als m�etodes multicanal en els que es basar�a

la representaci
o que es pret
en de�nir� Aleshores s�introduir�a el model computacional de�nit

per J� Malik i P� Perona i a partir d�aquest es de�nir�a una representaci
o que ser�a la base

d�aquest estudi�

Abans de passar a explorar la representaci
o� en el cap
�tol � es presenta un algorisme

e�cient per a calcular la representaci
o� L�algorisme es basa en la introducci
o d�operacions

morfol�ogiques al model� Per a optimitzar aquestes operacions es proposa un m�etode per a la

descomposici
o d�elements estructurants rodons que representaran els veinatges del model�

En el cap
�tol � es planteja com a objectiu trobar una interpretaci
o perceptual de la

representaci
oaquesta interpretaci
o es basar�a en un espai de baixa dimensi
o que conservi la

m�etrica de similitud respecte de l�espai de representaci
o� Amb aquest objectiu es de�neix

un espai param�etric de textures que permetr�a la interpretaci
o perceptual� El problema de

l�
us d�aquest espai est�a en que els resultats nom
es es poden donar per textures simples

d�aquest espai�

En el cap
�tol � s�extenen els resultats del cap
�tol anterior al cas general� a partir de la

de�nici
o d�un conjunt de textures naturals que assumim com a mostra general del conjunt

de totes les textures� Primer de tot es con�rma la baixa dimensionalitat de l�espai de
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representaci
o i aleshores es passa a demostrar una hip�otesi de combinaci
o dels par�ametres

perceptuals amb els que es vol interpretar la representaci
o�

Finalment� en el cap
�tol �� donem els resultats d�aplicar la representaci
o de�nida en una

aplicaci
o d�acc
es a bases de dades d�imatges� Es realitzen experiments sobre bases de dades

conegudes i es d
ona una avaluaci
o dels resultats�



CAP�ITOL �

REPRESENTACIONS BASADES EN LA MESURA DE

CARACTER�
STIQUES

En aquest cap
�tol presentem una de les aproximacionsm
es usades en problemes de descripci
o

de textures� que 
es la que es basa en la mesura de certes caracter
�stiques texturals sobre la

imatge� Aquestes caracter
�stiques venen de�nides normalment per una propietat perceptual�

En aquest cap
�tol veurem els resultats de mesurar la propietat de la granularitat sobre les

imatges d�un problema concret que es pret
en automatitzar�

El c�alcul de la granularitat com a caracter
�stica textural es pot veure com una conse�

q�u�encia de la de�nici
o del concepte de granulometria� La granulometria 
es un proc
es que ve

de la ci�encia dels materials i que consisteix en la separaci
o d�objectes a partir de tamissos

de diferents mides� La morfologia matem�atica ha donat una de�nici
o matem�atica d�aquest

concepte que permet ser reproduit per a l�an�alisi d�imatges� Abans de de�nir el concepte de

granulometria fem una breu introducci
o a la morfologiamatem�atica� El concepte d�obertura

algebraica ser�a el que ens permetr�a de�nir la granulometria sobre les imatges�

El problema sobre el que s�han aplicat aquestes mesures texturals 
es el de la classi�caci
o

autom�atica de radiogra�es de malalts de pneumoconiosi� El diagnosi sobre l�estat de la

malaltia es fa a partir de les plaques radiogr�a�ques i tenint en compte uns models est�andards�

Els criteris pel diagnosi s�on de mida i densitat de part
�cules a la imatge� Aquest proc
es

es dut a terme pel radi�oleg sense fer una mesura exhaustiva de les part
�cules� sin
o que es

basa normalment amb mesures aproximades sobre els patrons que formen les part
�cules�

Aquest fet 
es el que ens ha portat a tractar el problema com un problema de classi�caci
o

de textures�

Presentem els resultats d�aplicar el concepte de granulometria per a classi�car aques�

tes imatges� Hem seguit diferents algorismes que anirem comparant i analitzant el seu

rendiment�

�
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Finalment i a la vista d�algunes limitacions que planteja el c�alcul de mesures sobre la

imatge� comentem alguns dels problemes que planteja la representaci
o general de textures

a partir d�aquesta aproximaci
o�

��� Mesura de caracter�
stiques texturals

Des del primer moment en que les imatges poden ser tractades com a vectors de dues

dimensions amb un nivell de gris per a cada punt� es planteja el problema de la classi�caci
o

o descripci
o de textures� Els primers treballs es plantegen el problema de de�nir quines s
on

les caracter
�stiques de la textura que la permeten descriure� Al mateix temps es comencen a

plantejar les primeres mesures sobre les imatges que permetin representar quantitativament

aquestes caracter
�stiques�

En un d�aquests primers treballs R� M� Haralick et al� ���� presenten les matrius de

co�ocurr�encia o matrius de depend�encia espacial dels nivells de gris� La de�nici
o d�aquestes

matrius ve inspirada pel fet de que es pensava que la discriminaci
o de textures era un proc
es

visual global sobre la imatge basat en les difer�encies entre certs estad
�stics de segon ordre

�distribucions de probabilitat conjunta� que hav
�en estat de�nits per B� Julesz �����

Aquestes matrius es de�neixen per una dist�ancia d i un angle �� de manera que el valor

de la matriu pij representa la probabilitat de que es trobi un punt amb nivell de gris i a

una dist�ancia d i amb una direcci
o de�nida per l�angle � d�un punt amb nivell de gris j� A

partir de les matrius de co�ocurr�encia es deriven un conjunt de mesures com el contrast� la

correlaci
o� la vari�ancia� etc�

El problema que es plantegen els autors� despr
es de la de�nici
o d�aquestes mesures� 
es

el seg�uent�

Quin �es el signi	cat perceptual d�aquestes mesures de	nides�

M
es endavant� H� Tamura i els seus colegues ���� es plantegen el problema a l�inrevers�

aix�o 
es

Quines s�on les caracter��stiques texturals que s�on percebudes pel sistema visual hum�a�

Quines s�on les mesures computacionals que les permeten calcular�

A partir d�un conjunt de � textures de l�album de Brodatz ���� una s�erie d�experiments

psicof
�sics amb persones i el seg�uent conjunt de caracter
�stiques perceptuals�
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Gruix 
es la caracter
�stica m
es fonamental i est�a relacionada amb la mida de les regions en

que est�a dividida la textura�

Contrast 
es la caracter
�stica que es basa en el rang de nivells de grisos de la textura�

Direccionalitat 
es una mesura global sobre la forma i la col�locaci
o de les regions de la

imatge� Dues regions que nom
es es distingeixen per la seva orientaci
o tenen el mateix

grau de direccionalitat�

Linealitat 
es una caracter
�stica relativa a la forma dels elements texturals i que fa refer�

�encia a la isotropia dels elements�

Regularitat 
es una mesura sobre les variacions de les regles de col�locaci
o dels elements

dins de la textura�

Rugositat 
es una caracter
�stica m
es pr�opiament t�actil que visual� i que fa refer�encia a la

quantitat de canvis que es donen a la textura�

s�estableix la import�ancia perceptual de cada una�

Primer de tot� cal remarcar que totes aquestes caracter
�stiques no tenen un 
unic signi�cat

associat� i poden resultar ambigues� ja que persones diferents les tracten de manera diferent�

A m
es a m
es moltes es poden correlacionar entre elles� Aix
� doncs� el gruix est�a molt

relacionat amb la rugositat� I la direccionalitat amb la linealitat�

Una de les conclusions a les que arriben amb l�experiment 
es que les caracter
�stiques de

gruix� contrast i direccionalitat s
on perceptualment molt importants� Un cop es de�nida

la import�ancia perceptual de cada una d�elles� es proposen les millors mesures de cada

una d�aquestes caracter
�stiques� en el sentit de que els resultats es correlacionin amb el

comportament perceptual del sistema visual hum�a�

Despr
es d�aquests dos treballs s�han de�nit moltes mesures diferents per mesurar aque�

stes mateixes caracter
�stiques texturals� Al mateix temps que se n�han de�nit d�altres

relacionades amb aquestes� com la granularitat o la suavitat� vegem�ne alguns exemples�

� El gruix de la textura s�ha mesurat amb la dimensi
o fractal de la superf
�cie de la

imatge �����

� La rugositat a partir del promig de la curvatura de la superf
�cie de la imatge �����
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� La direccionalitat a partir de l�estimaci
o de l�orientaci
o local d�una textura a partir

del gradient orientat de la gaussiana �����

� La borrositat� la granularitat� la discontinuitat� la linealitat i la curvatura s
on mesu�

rades� a ��� a partir de la pres�encia de canvis de nivell de gris suaus� pres�encia de

densitats altes de gradients no concatenats� nombre de l
�nies discontinues� canvis de

direcci
o sobtats a les l
�nies d�una regi
o� densitat de l
�nies rectes� densitat de l
�nies no

rectes� respectivament�

� La granularitat a partir d�implementar un proc
es granulom�etric sobre la imatge� Un

estudi sobre aquesta aproximaci
o es veur�a en els seg�uents apartats ���� �� ����

Per tant� acabemd�introduir una aproximaci
o habitual al problema de les textures que es

basa en el c�alcul de certes mesures sobre la imatge que es poden interpretar amb un signi�cat

perceptual� En els seg�uents apartats veurem una mesura concreta� la corba granulom�etrica�

aplicada a un problema de classi�caci
o d�imatges m�ediques com 
es la pneumoconiosi en

radiogra�es de t
orax i els resultats obtinguts� Seguidament donem una valoraci
o sobre

aquests tipus d�aproximacions i la seva validesa per a la de�nici
o de representacions de

textures�

��� La Granulometria com a mesura de la granularitat

La granulometria 
es el concepte te�oric per de�nir el m�etode que prov
e de la Ci�encia dels

Materials per a representar la distribuci
o de mides de grans�

Si es pren com exemple l�an�alisi de materials en pols� un dels m�etodes m
es usats per a

mesurar les mides de les part
�cules 
es el de passar la pols per una s�erie de tamissos amb

forats de mida cada vegada m
es petits �veure �gura ���� Despr
es de realitzar l�operaci
o

amb cada tam
�s quedaran les part
�cules de talla inferior a les que havien quedat en el tam
�s

precedent� 
es a dir� mitjan	cant aquest proc
es obtenim una separaci
o dels objectes en funci
o

de la mida� Les mesures que realitzem sobre els objectes que resten a cada tam
�s ens donen

una funci
o de distribuci
o de certa mesura en relaci
o a la talla de l�objecte� Aquesta funci
o

pot ser un bon indicatiu de la talla mitja dels objectes de la imatge�

Fins ara hem vist la idea intuitiva del concepte de granulometria� ara la q�uesti
o 
es�

com podem utilitzar aquest concepte per determinar una mesura de la granularitat d�una

textura�� Per a respondre aquesta pregunta cal solucionar els seg�uents problemes�
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FIGURA ��� Esquema del proc
es de separaci
o d�objectes de diferent talla� en funci
o de
la mida del forat del tam
�s�

� Com podem implementar el concepte de tam
�s sobre les imatges�

� Quines mesures s�han de realitzar sobre els objectes que queden en el tam
�s�

� Com relacionar les mesures amb la talla de la transformaci
o tam
�s�

Per a poder aplicar el concepte de granulometria a l�an�alisi d�imatges� anem ara a

contestar cada una de les q�uestions que ens hem plantejat� En els apartats seg�uents veurem

la formalitzaci
o del concepte de granulometria per an�alisi d�imatges que s�ha fet des de

la morfologia matem�atica� veurem el volum com una mesura interessant del que queda

en el tam
�s� i �nalment de�nirem la funci
o granulom�etrica que ens permetr�a mesurar la

granularitat� Abans de tot� donem una petita introducci
o a la morfologia matem�atica�

����� Morfologia matem�atica

La morfologia matem�atica 
es un model matem�atic que ofereix un conjunt de m�etodes aplica�

bles a l�an�alisi d�imatges ��� ���� Per a imatges amb nivells de gris la morfologiamatem�atica

es pot veure com un tipus de processament geom�etric ja que considera la imatge com una

superf
�cie topogr�a�ca sobre la que t
e de�nits una s�erie d�operadors�
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Donarem les de�nicions b�asiques de la morfologia a l�espai dels conjunts� i mitjan	cant

l�estructura de reticle complet ho extendrem a l�espai de funcions�

Tots els operadors morf�ologics es basen en la de�nici
o d�un element estructurant com

element de�nidor de la connectivitat entre els punts de la imatge�

De�nici�o ��� Anomenem element estructurant a un conjunt B amb centre o que interectua

amb un altre conjunt X
 El conjunt B �es �es m�es simple� en quan a talla i forma� que el

conjunt X


La morfologia matem�atica utilitza dos operadors b�asics� l�erosi
o i la dilataci
o a partir

dels quals es poden de�nir tots els altres operadors morfol�ogics� Per a poder�los de�nir

necessitarem abans el concepte de traslladat d�un conjunt respecte d�un altre�

De�nici�o ��� De	nim el conjunt Bx com el conjunt B traslladat per x

Bx � fb� x� b � Bg ����

Ara ja podem de�nir l�erosi
o�

De�nici�o ��� De	nim la erosi�o � d�un conjunt X per un element estructurant B com el

conjunt de punts x � X� tals que� el traslladat de B respecte x� Bx� estigui incl�os dins X


� � fx�Bx � Xg �����

Si tenim en compte l�expressi
o de la resta de Minkowski�

X � B �
�
b�B

Xb �����

aleshores podem expressar l�erosi
o en termes d�aquesta resta

� � fx�Bx � Xg �

�
T
b�BX�b �

�
T
�b�BXb �

� X �  B

�����

on  B 
es el que anomenem conjunt transposat i el de�nim com�

 B � f�b� b � Bg �����
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B
X

X B

B

X

X B

a� X �  B b� X �  B

FIGURA ���� Exemples de l�erosi
o i de la dilataci
o del conjunt X per l�element estructurant
 B

L�altra operaci
o b�asica de la morfologia 
es la dilataci
o� que compleix la dualitat respecte

de l�erosi
o

De�nici�o ��� De	nim la dilataci�o � d�un conjunt X per un element estructurant B com el

conjunt de punts x� tals que la intersecci�o dels traslladats d�aquests Bx amb X �es no buida

� � fx�Bx 	X �� 
g �����

Es pot deduir de l�equaci
o ��� que l�expresi
o anal
�tica de la dilataci
o es pot escriure com�

X �  B �
�
b� �B

Xb �����

A partir d�aquestes expressions podem veure la dualitat de l�erosi
o i la dilataci
o�

X �  B �
�

�b�B

Xb � �
�

�b�B

Xc
b �
c � �Xc �  B�c �����

Una vegada de�nides l�erosi
o i la dilataci
o anem a veure quines s
on les propietats alge�

braiques que compleixen�

� L�erosi
o i la dilataci
o s
on transformacions creixents� �X�Y � E� i �B element estruc�

turant
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Si X � Y �� X �  B � Y �  B

X �  B � Y �  B
�����

�� L�erosi
o 
es una transformaci
o anti�extensiva i la dilataci
o 
es una tranformaci
o exten�

siva� �X � E� i �B element estructurant

X �  B � X �����

X � X �  B ����

�� De les propietats anteriors es poden deduir les seg�uents propietats

Si B� � B� ��
X �  B� � X �  B�

X �  B� � Y �  B�

�����

�� L�erosi
o i la dilataci
o no compleixen l�associativitat� per�o per altra banda compleixen

les seg�uents expressions�

�X �  B�� �  B� � X � �  B� �  B�� �����

�X �  B�� �  B� � X � �  B� �  B�� �����

aquesta propietat 
es la que permet calcular les operacions de dilataci
o i erosi
o amb

la descomposici
o de l�element estructurant en elements m
es simples� problema que

tractarem al cap
�tol ��

�� Ni l�erosi
o ni la dilataci
o s
on tranformacions idempotents�

�X �  B��  B � X � �  B �  B� �� X �  B �����

�X �  B��  B � X � �  B �  B� �� X �  B �����

�� Distributivitat de l�erosi
o i de la dilataci
o

X � �  B� �  B�� � �X �  B�� 	 �X �  B�� �����
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X � �  B� �  B�� � �X �  B�� � �X �  B�� �����

Totes les de�nicions vistes s
on nocions orientades als conjunts� per tant s�adapten molt

b
e per a l�estudi d�imatges bin�aries� Per a extendre aquestes de�nicions a altres tipus

d�imatges podem fer servir la noci
o de reticle complet�

De�nici�o ��� Direm que un conjunt T t�es estructura de reticle complet si

�
 Existeix un ordre parcial  sobre T



 Per a qualsevol fam��lia �Ai� de T existeix

� un operador de m�axim �Ai anomenat sup


� un operador de m��nim �Ai anomenat inf


Aix
� doncs� els conjunts amb la inclusi
o com a relaci
o d�ordre i amb les operacions d�uni
o

i intersecci
o com sup i inf respectivament� formen el reticle dels conjunts o reticle boole�a�

Si considerem una imatge amb nivells de grisos com una funci
o f � E �� IR� podem

de�nir el reticle de les funcions semi�continues superiorment F mitjan	cant la seg�uent relaci
o

d�ordre�

f � g si �x � E� f�x� � g�x� �����

i considerant com sup i inf els donats per les seg�uents relacions�

f � �fi �� f�x� � supfi�x���x � E ������

f � � �fi �� f ��x� � inffi�x���x � E �����

Sobre aquest reticle de funcions es poden de�nir an�alogament les mateixes operacions

morfol�ogiques d�erosi
o i dilataci
o que hav
�em de�nit pel reticle dels conjunts� conservant

totes les propietats vistes ��� ���� Les de�nicions s
on les seg�uents�

De�nici�o ��� Siguin F�G � E� f � F � IR� i g � G� IR�
 L�erosi�o de f per g� denotada

per f � g es de	neix com�

�f �  g��x� � max
i � F

i � x � G

ff�i�� g�i� x�g ������
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B

f

f B

B

f

f B

a� f �  B b� f �  B

FIGURA ���� Exemples de l�erosi
o i de la dilataci
o de la funci
o f per l�element estructurant
 B

Per dualitat de	nirem dilataci�o com�

�f �  g��x� � min
i � F

i � x � G

ff�i� � g�i� x�g ������

Molt sovint� per raons de simplicitat i per conservar importants propietats en l�aplicaci
o

dels algorismes� es treballa amb elements estructurants plans� g � G �� f�� g� En aquest

cas particular� la de�nici
o d�erosi
o i dilataci
o� d�una funci
o f � per un element estructurant

pl�a� B� s�expressa com�

�f �  B��x� � min
i � B

f�x � i� � min
i � Bx

f�i�

�f �  B��x� � max
i � B

f�x� i� � max
i � Bx

f�i�
������

����� De�nici�o de granulometria

La formalitzaci
o del concepte de granulometria sobre una imatge 
es donada l�any ��� per

G� Matheron ���� ���� En aquests treballs es de�neixen els axiomes que ha de complir una

transformaci
o per ser una bona eina de c�alcul de la distribuci
o de la talla� La transformaci
o

dep�en d�un par�ametre que representa la mida del forat del tam
�s�

De�nici�o ��
 Una fam��lia de transformacions param�etriques ���� on � � � s�adapta b�e al

c�alcul d�una granulometria si�
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�
 �� � �� �� �es una obertura algebraica



 Es compleix la propietat d�estabilitat respecte dels par�ametres� aix�o vol dir que es

compleix com a m��nim una de les tres seg�uents condicions�

� �� � �� � �� � �� � �Sup����� ��� 	  �

� �� � �� ��� 	  �

� B� � B� ��� 	  �

Per poder entendre aquest concepte cal que de�nim l�obertura algebraica�

De�nici�o ��� Anomenem obertura algebracia a la transformaci�o � de	nida sobre X que

compleix les seg�uents propietats�

�
 Antiextensivitat

��X� � X ������


 Preservaci�o de la inclusi�o ��es a dir� � �es creixent�

Y � X �� ��Y � � ��X� ������

�
 Idempot�encia

����X�� � ��X� ������

Per tant� qualsevol fam
�lia de transformacions param�etriques que compleixin les propi�

etats d�antiextensivitat� creixement� idempot�encia i conservin l�estabilitat respecte dels

par�ametres ser�a bona per a realitzar un proc
es de tamissatge sobre una imatge� L�aplicaci
o

d�aquest concepte de granulometria es presenta molt b
e en el treball de M� Coster i J�L�

Chermant �����

En funci
o de com es mesurin els objectes que resten dins del tam
�s� 
es a dir� les imat�

ges resultants d�aplicar les tranformacions que acabem de de�nir� tindrem dos tipus de

granulometries diferents

Granulometria en nombre es compta el nombre d�objectes que queden dins del tam
�s�

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

queden al tam
�s�
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Dimensi
o Funcionals de Minkowski d�ordre k
de l�espai k � � k �  k � � k � �

n � � Volum Superf
�cie Norma Connexitat
n � � Superf
�cie Per
�metre Connexitat
n �  Per
�metre Connexitat
n � � Connexitat

TAULA ��� Funcionals de Minkowski W n
k sobre C�IRn��

Per a poder fer una granulometria en nombre caldr�a de�nir dos conceptes�

� Com es presenten els objectes a la imatge�

� Quin 
es l�algorisme que ens permet detectar i posteriorment comptar els objectes�

Per altra banda en una granulometria en mesura caldr�a elegir quina 
es la mesura que

es fa sobre les imatges transformades� Al treball de P� Soille et al� ���� ���� es presenten

resultats molt interessants de la geometria integral sobre quins s
on els funcionals b�asics

�entenent com a funcional un par�ametre global associat a un conjunt� d�una mesura per

a que aquesta sigui v�alida tan matem�atica com f
�sicament� i com s�adapta tot aix�o a les

mesures d�imatges amb nivells de grisos�

La geometria integral ha aportat un interessant resultat en quan a la de�nici
o de mesures

sobre l�espai C�IRn� �classe dels conjunts compactes convexes no buits de IRn�� Es demostra

que les mesures v�alides seran aquelles que siguin combinacions lineals dels funcionals de

Minkowski �veure taula ���� ja que aquests compleixen les seg�uents propietats de creix�

ement� invari�ancia per traslaci
o� homogeneitat� additivitat i continuitat� Per a qualsevol

conjunt compacte i convexe de IRn existeixen n �  funcionals de Minkowski� En el cas

IR� aquests funcionals s
on el volum� l��area� la norma i el n
umero d�Euler� Per tant per a

una granulometria en mesura seran interessants totes aquelles mesures que es basin en un

funcional d�aquests�

Despr
es d�aix�o podem dir que una granulometria en mesura presentar�a un car�acter m
es

general que una granulometria en nombre� ja que aquesta nom
es pot donar informaci
o que

relacioni la talla i el n
umero de part
�cules� en canvi una granulometria en mesura podr�a

donar informacions m
es generals sobre la imatge�
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Fins ara hem vist que per a la construcci
o d�una granulometria cal seguir primerament

dos passos�

� Donada una fam
�lia de transformacions� ����� calcular totes les imatges transformades

per aquesta fam
�lia�

� Per a cada una de les imatges resultants de la transformaci
o s�ha de comptar el n
umero

de part
�cules� o b
e determinar una mesura�

Despr
es de tot aix�o� ara nom
es queda per de�nir la corba granulom�etrica que permetr�a

relacionar tota la informaci
o que s�extreu de la imatge en el proc
es de la granulometria�

Anem a veure com es de�neix depenent del tipus de granulometria�

Per a les granulometries en nombre la funci
o de distribuci
o es de�neix com

F ��� �
N�X� �N����X��

N�X�
on � 
 F ��� 
  ������

on N�X� representa el nombre de grans inicials i N����X�� representa el nombre de

grans despr
es d�haver passat per un tam
�s de talla ��

Per a les granulometries en mesura es de�neix la funci
o de distribuci
o com

G��� �
Mes�X��Mes����X��

Mes�X�
on � 
 G��� 
  ������

on Mes representa la mesura que es faci� que vindr�a de�nida en termes d�algun dels

funcionals de Minkowski�

Una vegada de�nida les funcions de distribuci
o podem obtenir les funcions de densitat

f��� i g���� com les derivades de F ��� i G���

F ��� �
Z �

�
f���d� ������

G��� �
Z �

�
g���d� �����

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

Z �

�
f���d� �  ������
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Z �

�
g���d� �  ������

En el cas de la granulometria en nombre� f��� correspon al nombre d�objectes de talla

�� i que denotem com n�X���� dividit pel nombre total d�objectes

f��� �
n�X���

N�X�
������

D�aquesta manera queda de�nit el concepte general de granulometria� Seguint el proc
es

que s�ha presentat aqu
� podem de�nir diferents granulometries en funci
o del tipus d�informaci
o

que es vulgui extreure de la imatge� A l�hora de de�nir�la cal fer una bona elecci
o de quines

s
on les obertures algebraiques que m
es b
e s�adapten al problema i com s�ha de de�nir el

par�ametre de les obertures perque es pugui de�nir una bona corba granulom�etrica� A m
es

a m
es s�haur�a d�escollir el tipus de granulometria i si 
es en mesura s�haur�a de triar tamb
e

la mesura�

����� Granulometria sobre el volum

En aquest apartat donem l�algorisme �� que s�ha dissenyat pel c�alcul de la granulometria

en volum� La fam
�lia de transformacions es denota amb ���i� i la imatge f de�nida per

f � X �� Y onX � IN� i el conjunt Y ve donat normalment per l�interval ��� ����� En aquest

cas la seq�u�encia f�imin
� � � � � �i� � � � � �imaxg de�neix la mida dels elementes estructurants de

les obertures algebraiques que s�aplicaran� La funci
o de distribuci
o G��� es calcula a partir

de la difer�encia de volum que s�elimina despr
es d�aplicar cada transformaci
o�

Per a poder de�nir b
e la funci
o de densitat de probabilitat g��� cal que la seva derivada

sigui igual a � com hem vist a l�expressi
o ������� 
Es per aix�o que hem introduit el factor ��

Des d�un punt de vista te�oric la granulometria consisteix en un proc
es de �ltratge on

anem augmentant un par�ametre que va eliminant en cada pas una porci
o m
es gran de volum�

�ns que 
es eliminat tot el volum de la imatge� Ara b
e� des d�un punt de vista m
es pr�actic

ens interessa la informaci
o granulom�etrica per a un conjunt m
es restringit de par�ametres�

aleshores no cal invertir temps de c�alcul en �ltratge per par�ametres m
es grans dels que no

ens interessa la informaci
o extreta�

A l�aplicaci
o que veurem hem seleccionat un valor �max a partir del qual no calcularem

la resta d�obertures� d�aquesta manera no arribarem a una transformaci
o que elimini tot

el volum de la imatge� 
Es per aix�o que en un principi s�ha seleccionat com a factor de
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Algorisme ��� Granulometria en volum de la imatge f � X �� Y pel conjunt de
par�ametres f�imin

� � � � �imaxg
�
 i � imin


 Mentre �i �� imax� fer

�a� Aplicaci�o de la transformaci�o de radi �i


�b� C�alcul del volum V ���i�f�� �
P

�x�y��X f�x� y�


�c� Incrementar i


�
 C�alcul de G��i� �
V �f��V ���i�f��

� ��i � i � fimin� � � � � imaxg

�
 C�alcul de la derivada g��� � �G���
�� 
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normalitzaci
o� �� el volum total d�imatge eliminat per l�obertura de par�ametre m
es gran�

�� � V �f�� V ���max
�f�� ������

D�aquesta manera obtenim una corba de densitat g��� amb integral igual a � Encara

que� per altra banda ens apareixer�a un problema a l�hora d�interpretar la corba granu�

lom�etrica�

Per interpretar un corba d�aquest estil ens interessa veure per quins valors es donen

els m�axims de la corba� 
es a dir� quin 
es el par�ametre que extreu m
es volum de la imatge�

Aleshores resulta molt interessant el poder interpretar els salts que d
ona la corba entre cada

par�ametre�

Si fem la normalitzaci
o amb �� estem normalitzant respecte del volum que hem extret

de la imatge en q�u
esti
o� aleshores quan comparem la corba d�imatges diferents estarem

comparant variacions que no tenen la mateixa import�ancia en una imatge que en l�altra�

Per evitar aquest problema proposem que el factor de normalitzaci
o sigui el volum de

tota la imatge

�� � V �f� ������

de manera que afegim un valor m
es al �nal de la corba que es suposa com una transfor�

maci
o �nal que elimina tot el volum que resta de la imatge� Amb aix�o aconseguim fer una

corba que permeti una interpretaci
o m
es coherent entre les diferents imatges�

Tot i aix
�� no podem dir que les corbes estiguin completament normalitzades� sempre

que desconeguem l�anamorfosi introduida per l�aparell de captaci
o de la imatge� D�aquest

efecte en parlem a l�apartat ��� de ��� quan introduim la propietat de la dimensionalitat

del volum� Una total normalitzaci
o de totes les corbes nom
es es podria aconseguir amb un

sistema de captaci
o tancat� 
es a dir� un sistema en el que pogu
essim coneixer els par�ametres

de l�aparell en el moment de la captaci
o de cada imatge� En els resultats que exposarem

m
es endavant s�indicar�a si la normalitzaci
o ha estat feta amb el factor �� o ���

����� Obertures algebraiques

Fins ara hem vist com es de�neix una granulometria en general i com es construeixen les

corbes granulom�etriques� Per�o el pas previ a tot aquest proc
es passa sempre per de�nir

quina 
es l�obertura algebraica i com 
es la relaci
o entre els par�ametres d�aquesta fam
�lia
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d�obertures�

A l�apartat ����� hem vist la de�nici
o d�una obertura algebraica com tota transformaci
o

creixent� antiextensiva e idempotent� Podem trobar molts exemples de transformacions�

que compleixen aquestes propietats de tam
�s� al treball de J� Serra i L� Vincent �����

L�obertura m
es simple 
es la transformaci
o d�umbralitzaci
o fent servir un criteri creixent

C� Direm que un criteri C 
es creixent si compleix les seg�uents relacions

Si X satisf�a C i Y  X �� Y satisf�a C ������

Si X no satisf�a C i Y � X �� Y no satisf�a C ������

Aleshores a partir d�un criteri creixent podem de�nir una fam
�lia d�obertures alge�

braiques amb transformacions d�umbral�

�C�X� �

��
�

X si X satisf�a C

� en altre cas
������

per tant� la fam
�lia de transformacions ��C� podria servir per a de�nir una granulome�

tria�

Altres exemples d�obertures algebraiques que s�adapten molt b
e per a una granulometria

s
on

� Obertures morfol�ogiques�

� Erosions amb reconstrucci
o�

� Suprem d�obertures morfol�ogiques�

i que presentem en els seg�uents apartats�

Obertura morfol�ogica Donarem la de�nici
o d�obertura morfol�ogica a partir de les de�ni�

cions d�erosi
o i de dilataci
o donades per a imatges amb nivells de grisos�

De�nici�o �� Una obertura morfol�ogica �es la transformaci�o resultat de realitzar consecu�

tivament una erosi�o seguida de la seva dilataci�o dual� es denota com fB

fB � �f �  B�� B ������
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f

B

f B (f B) B

f

B

f B (f B) B

a� �f �  B� � B b� �f �  B�� B

FIGURA ���� Exemples de l�obertura i del tancament de la funci
o f per l�element estruc�
turant  B

Per l�obertura tamb
e existeix una operaci
o dual que 
es el tancament

De�nici�o ���� Un tancament morfol�ogic �es la transformaci�o resultat de realitzar consec�

utivament una dilataci�o seguida de la seva erosi�o dual� es denota com fB

fB � �f �  B� � B �����

A la �gura ��� podem veure el resultat d�una obertura i un tancament sobre una funci
o

unidimensional� L�efecte d�una obertura 
es el d�eliminar de la funci
o tots aquells pics en els

que l�element estructurant no hi cap� les altres parts de la funci
o queden igual� Podem veure

doncs un efecte de tam
�s� en el que despr
es de la transformaci
o nom
es quedaran aquells pics

de la funci
o amb base m
es gran que l�element estructurant�

Despr
es d�aix�o 
es f�acil veure que l�obertura morfol�ogica 
es una transformaci
o que com�

pleix les propietats d�una obertura algebraica� antiextensivitat� creixement i idempot�encia�

Per altra banda el tancament no les compleix ja que 
es una transformaci
o extensiva�

L�obertura morfol�ogica 
es per tant una transformaci
o apropiada pel c�alcul d�una granu�

lometria� en la que el par�ametre es correspondr�a amb l�element estructurant dels operadors

morfol�ogics que la de�neixen� Si construim una fam
�lia d�elements estructurants que per�

metin complir la condici
o d�estabilitat de la seq�u�encia d�obertures� obtindrem una fam
�lia

de transformacions adaptables per a una granulometria� A la �gura ��� podem veure els

resultats d�una granuometria on hem canviat el radi de l�element estructurant�
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Imatge original

radi=1 radi=2 radi=3

R
es

ul
ta

t o
be

rt
ur

a
R

es
ul

ta
t a

l t
am

ís

FIGURA ���� Seq�u�encia d�imatges resultants d�aplicar obertures morfol�ogiques amb difer�
ents elements estructurants rodons� abaix donem les imatges que queden dins del tam
�s�
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Erosi�o amb reconstrucci�o Una altra obertura algebraica que permet calcular una gran�

ulometria 
es l�erosi
o seguida de reconstrucci
o geod�esica� Abans de de�nir aquesta obertura

donarem algunes de�nicions sobre transformacion geod�esiques� Primer de tot de�nirem la

dist�ancia geod�esica

De�nici�o ���� Donat el conjunt X � IN� es de	nexi la dist�ancia geod�esica entre dos punts

p� i p� de X com el cam�� de longitud m��nima� si existeix� entre p� i p�� que est�a incl�os dins

X

dX�p�� p�� � inffl�Cp��p��� Cp��p� � Xg ������

on Cp��p� representa un cam�� entre els punts p� i p�


Tamb
e podem de�nir la bola geod�esica

De�nici�o ���� Anomenem bola geod�esica de radi n � IN i de centre p � X al conjunt

BX�p� n� de	nit per

BX�p� n� � fp� � X� dX�p
�� p� � ng ������

I a partir d�aquestes podem de�nir l�erosi
o i la dilataci
o geod�esica

De�nici�o ���� La dilataci�o geod�esica �
�n�
X �Y � de mida n sobre el conjunt Y i dins del

conjunt X ve donada per

�
�n�
X �Y � �

�
p�Y

BX �p� n� � fp� � Y� �p � Y� dX�p� p
�� � ng ������

De�nici�o ���� L�erosi�o geod�esica �
�n�
X �Y � de mida n sobre el conjunt Y i dins del conjunt

X ve donada per

�
�n�
X �Y � � fp � Y�BX�p� n� � Y g � fp � Y��p� � X�Y� dX�p� p

�� � ng ������

Una dilataci
o geod�esica es pot de�nir f�acilment a partir d�una dilataci
o� aix�o 
es�

�
���
X �Y � � �Y �H� 	X ������

una dilataci
o geod�esica de mida n 
es obtinguda a partir de la seg�uent expressi
o
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X

Y

n

δX
(n)(Y)

FIGURA ���� Exemples d�erosions i dilatacions geod�esiques del conjunt Y dins del conjunt
X�

�
�n�
X �Y � � �

���
X ��

���
X � � � n � � � ��

���
X �Y ��� ������

Si es realitzen successives dilatacions geod�esiques sobre un conjunt Y dins d�un conjunt

X� 
es impossible connectar conjunts de Y que no estiguin continguts dins una component

connexe de X� A m
es a m
es si realitzem una seq�u�encia de dilatacions prou gran podem

arribar a obtenir exactament els conjunts inicials X que contenien a Y �

Com que tractem amb conjunts �nits� podem assegurar que existeix un valor n� tal que

�n � n�� �
�n�
X �Y � � �

�n��
X �Y � ������

aleshores podem dir que en el pas n� ja hem reconstruit completament la component

X� Aquesta operaci
o 
es anomenada reconstrucci
o

De�nici�o ���� La reconstrucci�o rX�Y � del conjunt X 	nit� a partir del conjunt Y � ve

donada per la seg�uent f�ormula�

rX�Y � � lim
n���

�
�n�
X �Y � ������
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X

Y

r (Y)
X

FIGURA ���� Exemple de la reconstrucci
o del conjunt Y dins de X�

Ara ja podem de�nir la nova obertura algebraica

De�nici�o ���� l�obertura algebraica basada en erosi�o seguida de reconstrucci�o geod�esica�

sobre el conjunt X i amb l�element estructurant Br es de	neix com�

rX�X � Br� ������

Passant totes aquests de�nicions de conjunts a funcions podem de�nir l�algorisme pel

c�alcul de la granulometria� amb aquesta nova obertura substituint el punt ��a de l�algorisme

�� per l�algorisme ����

Suprem d�obertures morfol�ogiques En el treball de J� Serra i L� Vincent ���� es do�

nen els lligams entre les obertures algebraiques i les obertures morfol�ogiques� Un resultat

interessant 
es el seg�uent teorema�

Teorema ��� Una aplicaci�o  � T �� T �es una obertura si i nom�es si aquesta �es el suprem

d�una fam��lia �i� d�obertures morfol�ogiques
 A m�es a m�es� si una traslaci�o �es de	nida sobre

T �  �es invariant per traslaci�o si i nom�es si les i s�on invariants per traslaci�o


Aquest teorema ens d
ona la possibilitat de de�nir una nova obertura algebraica a partir

d�altres obertures m
es simples�

Si agafem com a transformaci
o el suprem de les obertures per elements lineals en totes les

direccions� tenint en compte el teorema �� podem assegurar que aquesta nova transformaci
o


es tamb
e una obertura algebraica
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Algorisme ��� Erosi�o amb reconstrucci�o

�
 C�alcul de l�erosi�o de la imatge amb un element estructurant rod�o de radi r

g � f �  Br �����


 Calculem la dilataci�o geod�esica de g dins de f

�g�f� � minff� g �Hg ������

on H correspon a un element estructurant quadrat i pl�a �� �


�
 La reconstrucci�o �es el resultat d�aplicar consecutivament la dilataci�o geod�esica
de g sobre ella mateixa� 	ns arribar a la idempot�encia

rn�g �f� � �g��g�� � � n� � � � ��g�f���� ������

on �n � n�� r
n�
g �f� � rng �f�


l1 l2 l3 l4

FIGURA ���� Elements estructurants lineals en totes les direccions
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�f� � supffl�� fl� � fl� � fl�g ������

Per a la construcci
o de la granulometria agafarem una fam
�lia de transformacions ��i�f��

en la que �i correspon a

�i �
longitud�li�

�
�i � f� �� �� �g ������

D�aquesta manera 
es f�acil veure que es compleix l�estabilitat respecte del par�ametre� ja

que �i�f� � �j �f� per qualsevol i  j�

��� Aplicaci�o a la classi�caci�o d�imatges radiogra�ques

En aquest apartat mostrem els resultats que hem obtingut d�aplicar la granulometria com

a mesura de la granularitat� Ha estat aplicada a l�automatitzaci
o del proc
es de classi�caci
o

d�imatges radiogr�a�ques� M
es concretament a radiogra�es de t
orax afectades de pneumo�

coniosi� Seguidament donem una petita introducci
o al problema de la pneumoconiosi aix
�

com l�aplicaci
o de la granulometria i els resultats obtinguts�

����� La pneumoconiosi

La pneumoconiosi 
es la malaltia que 
es conseq�u�encia d�alteracions broncopulmonars que

s
on produides per la constant inhalaci
o de pols mineral o met�al�lic ���� cap
�tol ��� Els

s
�mptomes de la pneumoconiosi es presenten sovint en treballadors de mines de silici� carb
o�

amiant� ferro� etc�� o b
e� en treballadors d�ind
ustries que manipulen aquests productes o

derivats d�ells�

La pel�l
�cula radiogr�a�ca 
es la pe	ca essencial per a la diagnosi de pneumoconiosi� ja que

en ella els malalts presenten signes molt caracter
�stics� com 
es l�aparici
o de n�oduls o petites

opacitats� grans opacitats� lesions pleurals� etc�

Aquestes bronconeumopaties per inhalaci
o de pols inorg�anic� mineral o met�al�lica es de�

senvolupen de diferent manera� depenent del tipus de part
�cula inorg�anica que l�ha provo�

cada� Aix
� doncs� tenim diferents tipus de pneumoconiosi� com ara la silicosi� l�antracosi�

l�asbestosi� la beriliosi� la siderosi� entre d�altres�

Degut a la import�ancia social de la pneumoconiosi en el camp del treball� s�han de�nit
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FIGURA ���� Esquema de com es la distribuci
o d�opacitats en funci
o del tamany i la
densitat�

classi�cacions radiol�ogiques que faciliten el proc
es de classi�caci
o� S�han fet v�aries classi��

cacions� i una de les m
es importants i potser de les m
es complicades� degut al grau de detall

que presenta� 
es la classi�caci
o internacional de la ILO de ��� �����

Un dels s
�mptomes essencials d�aquesta malaltia� 
es l�aparici
o d�engruiximents en el

par�enquima que apareixen a la radiogra�a com petites opacitats rodones� Aquests engruixi�

ments de teixit es produeixen com a resposta a les part
�cules extranyes� que s�introdueixen

en els pulmons� en el proc
es d�inhalaci
o d�aire� en ambients amb determinades condicions�

Aquestes situacions es presenten sovint en llocs on es troben moltes part
�cules inorg�aniques

o met�al�liques en suspensi
o a l�aire� com ara mines o ind
ustries on es tracten certs tipus de

materials� Una constant exposici
o a situacions com aquestes fa que es provoqui la malaltia�

i per tant el nombre d�opacitats petites va augmentant�

Aix
� doncs aquestes opacitats rodones seran un s
�mptoma de pneumoconiosi� Es podran

presentar en diversos graus de densitat� depenent de la concentraci
o d�opacitats que es

presenti� i diversos graus de mida� en funci
o del di�ametre de l�opacitat� Podem veure un

exemple de com es distribueixen aquestes opacitats en funci
o d�aquests dos factors� densitat
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Interval Etiqueta Pixels
di�ametre �d� Imatges

d 
 ��mm p ����

��mm 
 d 
 �mm q ��

�mm 
 d 
 �mm r ����

TAULA ���� Correspond�encia entre el di�ametre de l�opacitat i l�etiqueta assignada en els
est�andards� Tamb
e es d
ona la corresp�ondencia amb el n
umero de pixels de cada di�ametre
sobre la imatge� Veure el proc
es de discretitzaci
o a l�ap�endix sobre l�equipament

No Opacitats �!� �Example �

Opacitats petites "densitat
rodones � �� �

� ! p!p �!� p!p �!� p!p
"mida � ! q!q �!� q!q �!� q!q

� ! r!r �!� r!r �!� r!r

TAULA ���� Imatges dels est�andards� Particularitats de les imatges� �!� �Example �
Il�lustra b
e el disseny vascular� �!� p!p 
es massa clara� �!� q!q� ! r!r i �!� r!r s
on de
qualitat insu�cient

i mida� a la �gura ����

En els est�andards ���� la profusi
o o densitat d�opacitats petites ve donada en quatre

grans grups �� � �� o � per comparaci
o amb les imatges est�andards� Per altra banda la

classi�caci
o del tamany es fa per la mesura del di�ametre de la opacitat� es classi�caran com

p� q o r segons la mida del di�ametre� La correspond�encia entre la mida del di�ametre i la

classi�caci
o que rep es pot veure a la taula ����

����� Automatitzaci�o de la classi�caci�o

L� automatitzaci
o en la classi�caci
o d�imatges radiogr�a�ques de t�orax afectades de pneu�

moconiosi 
es un problema molt complicat per esser afrontat d�un sol cop� Una classi�caci
o

completa suposa la consideraci
o d�un conjunt molt ampli d�aspectes radiogr�a�cs� Aspectes

molt diferents i que requereixen d�una gran quantitat de coneixement� En aquest treball es

presentar�a la possibilitat de realitzar un sistema de visi
o capa	c de donar la classi�caci
o de

la imatge considerant nom
es les petites opacitats rodones� que s
on els s
�mptomes essencials



���� APLICACI�O A LA CLASSIFICACI�O D�IMATGES RADIOGR
AFIQUES ��

per a la diagnosi�

Per aquest prop�osit es tractar�a principalment amb un conjunt de � imatges que cor�

respondr�a a la classi�caci
o abreujada� Les imatges seleccionades per a la comprovaci
o del

sistema seran les imatges dels est�andards� que venen etiquetades amb els noms que donem

a la taula ����

Aleshores podem dir que estem davant un problema de classi�caci
o autom
atica d�imat�

ges� dins d�unes certes classes que venen donades per unes imatges model� Per tant� la

soluci
o vindr�a donada amb el dos seg�uents passos�

� Mesura sobre la imatge�

�� Classi�caci
o en funci
o de la mesura feta i de les imatges models�

En el primer pas s�han d�extreure mesures de certes caracter
�stiques de la imatge� Les

mesures que es triin han de donar informaci
o sobre�

� La distribuci
o i densitat de les opacitats�

�� La talla de les opacitats�

Ara que hem introduit el problema de forma general� anem a veure�l des del punt de vista

de les imatges� Una radiogra�a tor�acica 
es una imatge que presenta sempre uns elements

molt concrets� les parets tor�aciques� que estan sobreposades al pulm
o� i que presenten varis

elements com les clav
�cules� la columna vertebral� les costelles i el diafragma� per altra banda

tenim la pleura� el mediast
�� el par�enquima pulmonar �invisible en condicions normals� i tota

la vascularitzaci
o pulmonar� Aleshores les anomalies que hem de mesurar� les opacitats� es

presentaran sobreposades en una imatge com la que acabem de descriure� Les opacitats es

veuran principalment� a tota la zona parenquimal� 
es a dir� a les zones intercostals�

L�an�alisi que fa el radi�oleg quan compara un placa radiogr�a�ca d�un pacient amb les

plaques dels est�andards� no consisteix en fer una correspond�encia exacta entre les dues

imatges� I si tenim en compte que els radi�olegs dediquen molt poc temps a la classi�caci
o

de cada una de les radiogra�es� aix�o fa pensar que el que realitzen no 
es un proc
es de

contatge o atencional� sin
o m
es b
e correpon a una classi�caci
o preatentiva de la imatge dels

aspectes m
es signi�catius o anormals� com s
on les opacitats�

D�aqu
� que hagim decidit tractar el problema com un problema de classi�caci
o de tex�

tures� Ja que aquestes opacitats es distribueixen de forma aleat�oria� i quan la densitat 
es
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FIGURA ���� Exemples de les textures que es presenten en el par�enquima pulmonar�
D�esquerra a dreta i de dalt a baix corresponen a un pulm
o s�a en el que s�hi pot apreciar
la vascularitzaci
o pulmonar� un �!� p!p� �!� q!q i �!� r!r amb densitats altes d�opacitats
i variacions en la talla d�aquestes�

m
es alta es localitzen totes juntes formant una textura� A la �gura ��� es poden veure

exemples d�aquestes textures�

Per tant si abans hav
�em de�nit el problema com la classi�caci
o d�imatges� ara que s�ha

de�nit el contingut de les imatges� es pot especi�car millor el problema dient que consisteix

en aconseguir la classi�caci
o de les textures que apareixen a les imatges en q�uesti
o� Aquesta

classi�caci
o es dur�a a terme a partir de mesurar la granularitat de la imatge� extraient

informaci
o de la densitat i de la mida de les opacitats�

El primer pas consisteix en aillar de forma autom�atica les zones que ocupa el par�enquima�
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Aquest 
es un problema que est�a resolt en varis treballs ���� ���� Una vegada aillat el par�en�

quima s�ha de procedir a analitzar les opacitats� Aquestes opacitats o textures an�omales

que apareixen en el par�enquima pulmonar estan superposades al que podr
�em anomenar un

fons� format per parts de costelles o vasos sanguinis� Aquesta q�uesti
o determina bastant la

manera com s�aplicaran les mesures sobre les imatges�

Abans de passar a veure els resultats de calcular mesures granulom�etriques sobre aque�

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

Treballs anteriors Hi ha refer�encies bibliogr�a�ques sobre aquest tema a partir de la

publicaci
o dels est�andards de la ILO de ��� Podem trobar diferents aproximacions que

pretenen automatizar aquest mateix proc
es� Seguidament veurem aquests treballs que hem

separat en dos grups� els que mesuren la textura del pulm
o i els que busquen directament

les opacitats com a parts de la imatge�

M�etodes que mesuren la textura En aquest apartat hem reunit tots els m�etodes que

mesuren la textura de certes zones de la imatge� Per fer aix�o� en tots ells es treballa en

zones parcials de la imatge� Zones on apareixi una textura m�es o manco homog�enia� 
es a

dir� sense in#u�encia del fons del que hem parlat a l�apartat anterior� A la taula ��� donem

un resum de tots aquests treballs que ara anem a explicar�

En el treball presentat per R�P� Kruger ���� s�apliquen de forma complement�aria dues

t�ecniques� fent una discriminaci
o textural en els dominis espacial i freq�uencial de la imatge�

primer aplicant t�ecniques de mesura d�imatges digitals amb textures i d
espres fent una

aproximaci
o usant m�etodes �optics�digitals fent servir la transformada de Fourier �optica�

En el domini espacial fa una extracci
o de zones quadrades dels espais entre costelles�

les dades de totes aquestes zones s
on combinades per formar un histograma de nivell de

gris per tot l�espai intercostal d�on s
on agafats els quadrats� Aplicant un transformaci
o de

nivells de grisos aconsegueix representar un espai intercostal amb � nivells de gris igualment

probables� Sobre aquesta nova representaci
o calcula matrius de depend�encia espacial de

nivell de gris� cada matriu de � per �� com resultat d�aplicar un determinat angle i una

determinada dist�ancia entre punts� Sobre cada una de les matrius aplicar�a despr
es cinc

mesures de textura� una mesura de l�autocorrelaci
o commesura de la vastitud de la textura�

una altra de la disemblan	ca sovint anomenada moment d�in�ercia� mesura de l�extensi
o� de

l�homogeneitat i una altra mesura de disemblan	ca�
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En el domini freq�uencial fa una mesura global de la imatge incluint la projecci
o de les

costelles� Usa un sitema de reconeixement� dispositiu utilitzat per extreure les mesures de

la textura visual en l�espai de freq�u�encies� Fa servir la idea de que un regi
o pulmonar amb

opacitats pneumoconi�otiques generar�a m
es altes freq�u�encies que una zona que no en t
e�

Per triar quines caracter
�stiques contenen la informaci
o m
es 
util pel classi�cador� es

de�neixen uns valors per a cada caracter
�stica mesurada� Els resultats obtinguts despr
es de

la classi�caci
o 
es poden considerar semblants als obtinguts per una s�erie de radi�olegs sobre

el mateix conjunt d�imatges� Aquest treball 
es una primera aproximaci
o que vol demostrar

la factibilitat del projecte� Les caracter
�stiques mesurades s
on utilitzades per la classi�caci
o

de la densitat de les petites opacitats� donant a cada imatge una categoria de  a ��

Un altre treball sobre el tema 
es el de E�L� Hall i altres ����� en aquest la classi�caci
o es

basa� igual que en la refer�encia anterior� en els est�andards publicats per la ILO el ��� I

tamb
e en aquest cas intentar�a donar la classi�caci
o per a la densitat de les petites opacitats�

L�an�alisi de la imatge es considerar�a com un problema de reconeixement de patrons� per

tant seguir�a un esquema de preprocessament� extracci
o de caracter
�stiques i classi�caci
o�

En el pas del preprocessament ailla en dues zones als dos pulmons i aplica una umbralitzaci
o

per poder separar la imatge en dues on hi hagi les zones amb costelles per una banda� i les

zones inter�costals per altra� per aix
� poder fer un millor estudi de les caracter
�stiques�

Les mesures que s
on calculades per la classi�casci
o consisteixen en �� caracter
�stiques

per cada una de les � zones en que s�han dividit els dos pulmons� � de les mesures s
on

fetes a partir de l�histograma de cada zona pulmonar� la m�axima intensitat� el nombre de

punts� la mitja de les intensitats� la desviaci
o est�andard� el biaix i la kurtosi� Tamb
e hi ha

� mesures de moments espacials que s
on l��area� la massa total d�intensitat� les coordenades

centro��d i els � moments de primer i segon ordre� Hi ha � moments espacials m
es� per�o

calculats sobre el gradient horitzontal de la imatge� Les darreres � 
ultimes mesures s
on

moments de l�histograma calculats sobre la imatge gradient� Aquestes � operacions s
on

calculades sobre les dues subimatges que hem descrit abans�

A l�experiment que es presenta en aquest treball es fa una classi�caci
o de normal o

anormal a cada zona� primer se�n seleccionen un conjunt sobre les que el sistema aprendr�a�

i despr
es es fa la classi�caci
o sobre la resta� La classi�caci
o obtinguda per zones es pot

comparar a la dels radi�olegs� on es presenten m
es problemes 
es a l�hora de fer la classi�caci
o

global de la imatge en la que es parteix del valor donat a cada una de les zones i per tant

apareixen tota una s�erie de casos en que la decissi
o 
es dif
�cil�
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El darrer treball que presentem que tracta tamb
e mesures de la textura 
es el de J�R�

Jagoe i K�A� Paton ����� Es planteja com un m�etode bastant m
es senzill que els dos anteriors�

i segons l�autor d
ona millors resultats que en els altres� En aquest cas es fa un estudi del

gradient de la imatge� Separa la imatge en quadres proporcionals en al	cada a l�amplitud

inter�costal� cada un d�ells el divideix en � subparts� i per cada una de les subparts calcula

el percentatge en l�increment de la densitat en les � possibles direccions� Agafant el m�axim

d�entre totes les direccions obt
e el gradient d�aquesta subpart� Per a una part de�neix

la diversitat que 
es el nombre de gradients de subparts que s
on diferents en aquella part�

El grau de pneumoconiosi vindr�a donat per la mitja de la distribuci
o de freq�u�encia de la

diversitat� Per tant si calculem la mitja sobre les diversitats de totes les parts de la imatge

obt
e el grau de pneumoconiosi i per tant la classi�caci
o�

M�etodes que detecten les opacitats En aquesta secci
o hem recollit tots aquells treballs

que fan la classi�caci
o a partir de la detecci
o directe de les opacitats� Un cop s�han detectat

les opacitats es pot passar a avaluar�ne el nombre o la densitat� La detecci
o de les opacitats

es pot fer de forma global sobre tota la imatge�

En aquest grup de treballs s�hi troben els m
es actuals que hem trobat sobre el tema�

Aquests han estat realitzats per X� Chen� J� Toriwaki i J� Hasegawa de dues universitats del

Jap
o ��� ���� Per
o abans de veure aquests articles m
es recents� anem a veure els estudis de

dos grups que tam
e han tractat el problema basant�se en la detecci
o directe de les opacitats�

En el treball de C�C� Li ���� es recopilen els resultats dels algorismes desenvolupats pel

mateix autor i el seus colegues en ����� ����� junt amb el treball de D�B�C Shu ����� Tots els

algorismes s
on aplicats sobre les radiogra�es est�andards de la ILO�

A l�article ���� es d
ona un algorisme de creixement de regions per a la detecci
o de

les opacitats� L�algorisme troba primer els pixels que s
on sospitosos de pertanyer a una

opacitat� aquests seran les llavors que aniran creixent� Per aplicar aquest algorisme es

necess�aria un criteri de creixement� d�aqu
� que es de�neixi una mesura sobre l�aillament

d�un pixelICI �Isolation contrast integral�� Una vegada acabat d�aplicar el creixement� es

far�a una classi�caci
o per triar si una regi
o obtinguda correspon a una opacitat real� Per

fer aquesta 
ultima classi�caci
o far�a servir els par�ametres ICI�A i P�A� aquest darrer 
es el

quocient entre el per
�metre i l��area per a donar una mesura de l�arrodoniment de la regi
o�

Les opacitats triades com bones s
on despr
es classi�cades en les classes p� q o r segons el

valor de A� El m�etode com a tal no d
ona uns resultats prou bons i necessita ser millorat
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per augmentar el rendiment�

Com ja hem dit abans a ���� es junten els resultats obtinguts en tots els treballs d�aquest

grup� Els passos que es segueixen 
es l�aplicaci
o de l�algorisme de creixement de regions �

despr
es mesures de l�arrodoniment i de la irregularitat� i �nalment la detecci
o d�objectes

lineals per detectar un cert tipus d�opacitats irregulars que apareixen com objectes lineals

petits amb un contrast relativament baix� A l�algorisme de creixement de regions fa una s�erie

de modi�cacions que permeten detectar opacitats que abans no es trobaven� Un objecte

ser�a acceptat com a opacitat si el contrast en profunditat supera un cert umbral� a m
es

a m
es proposa mesures d�arrodoniment com p��A �on p 
es el per
�metre i A l��area�� o b
e

mitjan	cant l�aproximaci
o el
�ptica del contorn de l�objecte a trav
es de la transformada de

Fourier� Per detectar opacitats lineals fa servir la transformada de Hough�

Despr
es de l�aplicaci
o dels algorismes sobre el conjunt dels est�andards m
es sobre un

conjunt de radiogra�es no afectades amb pneumoconiosi� es pot veure que en el cas de

radiogra�es normals detecta molts fals positius� En les altres radiogra�es es pot comprovar

que a mesura que el grau de pneumoconiosi augmenta els resultats s
on m
es dolents� en canvi

s
on bastant bons pels casos de primers s
�mptomes de la malaltia�

L�altre estudi 
es el presentat per Guo Lei et al� ��� on es presenta un nou enfoc del

problema� Es realitza una suavitzaci
o de la superf
�cie que de�neixen els nivells de gris de la

imatge� La suavitzaci
o es fa aproximant la imatge per una corba B�Spline c
ubica� obtenint

superf
�cies m
es suaus i amb derivades de �n� ordre continues� a m
es a m
es s�elimina el

soroll� Aleshores l��area que cont
e una opacitat ser�a entesa com una superf
�cie local convexe�


es a dir amb les seves dues principals curvatures m
es petites que zero� Modelitzat d�aquesta

manera el problema es reduieix a calcular les principals curvatures per detectar les superf
�cies

convexes i obtenir aix
� �arees candidates a ser opacitats�

L�aproximaci
o per B�Splines c
ubiques s�obt
e mitjan	cant la convoluci
o de la imatge per

una s�erie de matrius� amb els resultats de les convolucions calcularem les principals cur�

vatures� Per establir si els objectes detectats s
on realment opacitats s�usaran mesures

d�arrodoniment� de concavitat� de densitat i valors m
�nims de les corbatures principals�

Tenint tot aix�o en compte es classi�caran les imatges en � categoris diferents� �!�� !�q!q��

�!��q!q�� L�algorisme 
es aplicat sobre molt poques imatges� el que fa que no es puguin ex�

treure conclusions prou �ables� el que es pot dir 
es que els resultats milloren quan la densitat


es gran� en canvi s
on bastant dolents en el cas de la radiogra�a �!�� De totes maneres s�ha

de destacar com un nou enfoc geom�etric prou interessant�
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Finalment queden per veure els treballs del grup de X� Chen ��� ���� com ja hem

dit sembla que 
es l�
unic grup que est�a treballant actualment en aquest tema concret� En

ambd
os treballs es presenten algorismes similars� per�o m
es perfeccionat en el segon� Es

de�neix el problema com la classi�caci
o de talla i de densitat� I es presenta un algorisme

dividit en els passos seg�uents�

Pas  Millora amb �ltres de tipus p� q o r �dep�en del tipus d�opacitat que es vol detectar��

Pas � Extracci
o dels m�axims de la imatge com centres d�opacitats�

Pas � C�alcul del valor mig de la mida de les opacitats�

Pas � Si aquest valor 
es m
es gran que un cert umbral es classi�ca com p� q o r en funci
o

del �ltre que s�ha aplicat a ���

Pas � Sin
o tornem a �� i fem el mateix pel seg�uent �ltre�

Els �ltres anomenats p� q i r corresponen a �ltres diferencials de �n� ordre� La difer�encia

entre ells est�a en el radi del �ltre� radis que s�adapten a les mides dels tres possibles tipus

d�opacitats p�q i r� L�objectiu d�aquests �ltres 
es el de fer que les opacitats que s�hi adapten

en mida siguin suavitzades de tal mamera que presentin un 
unic m�axim en el seu centre� Ja

que en general no sempre una opacitat es correspon amb un m�axim� Els resultats d�aquest

algorisme s
on bastant bons comparats amb tots els altres treballs�

Despr
es de veure tots aquests treballs realitzats sobre el tema podem interpretar que

encara no s�ha trobat una soluci
o prou bona per a obtenir una classi�caci
o �able� Tots els

estudis fets s�han basat simplement en la detecci
o de les anomalies del par�enquima� sense

tenir en compte tots els altres s
�mptomes de pneumoconiosi que potser podrien ajudar a

una m
es completa classi�caci
o�

����� Resultats

En aquest apartat donem el conjunt de resultats de calcular les corbes granulom�etriques

sobre un conjunt d�imatges dels est�andards� Les corbes es calcularan a partir de diferents

obertures algebraiques� que s
on les que s�han introduit a l�apartat ������ 
es a dir� s�aplicaran

les obertures morfol�ogiques amb elements estructurants rodons� les erosions amb elements

rodons seguides de reconstrucci
o i �nalment l�obertura resultat de fer el suprem d�obertures

morfol�ogiques amb elements lineals orientats en quatre direccions�
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TREBALL Caract� Classi�caci
o globals o T�ecniques
analitzada donada zones usades

R�P�Kruger Opacitats �  � � zones Mesures�
��� petites �densitat� intercostals autocorrelaci
o

ILO��� i vastitud
globals moment d�in�ercia
�espai freq�uencial� extensi
o

homogeneitat
A l�espai freq�uencial

E�L�Hall Opacitats �  � � zones Mesures�
��� petites �densitat� intercostals � sobre histograma

ILO��� i � moments espacials
zones � sobre imatge
costals grad horitzontal

� sobre histograma
imatge gradient

J�R�Jagoe Opacitats �  � � zones Estudi del gradient
��� petites �densitat� intercostals �mesura de diversitat�

ILO���

C�C�Li Opacitats �  � � global Algorisme de creixement
������ petites p q r de regions
ILO���� rodones i s t u Transformada de Hough

lineals �densitat i Mesures d�arrodoniment
tamany�

Guo Lei Opacitats �  � � global Suavitzaci
o B�Splines
��� petites p q r c
ubiques

ILO���� rodones �densitat i C�alcul de corbatures
tamany� Detecci
o convexitats

X� Chen Opacitats �  � � global Filtratge Adaptatiu
������ petites p q r Extracci
o m�axims
ILO���� rodones Mesura de talla mitja

C�alcul densitat

TAULA ���� Sumari dels diferents treballs realitzats
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radi 3 radi 1 radi 2

radi 1

radi 2

radi 3

FIGURA ��� Seq�u�encia de per�ls d�opacitats� i com van desapareixent amb les obertures
morfol�ogiques�

Granulometria amb obertures morfol�ogiques Les obertures morfol�ogiques sobre les

radiogra�es de t�orax haurien d�anar eliminant el volum que composa una opacitat en funci
o

del radi de l�opacitat i del radi de la transformaci
o�

El comportament hauria de ser com el que s�expressa a la �gura ��� A mesura que

anem augmentant el radi de l�obertura van desparaixent les opacitats de radi corresponent�

D�aquesta manera es va afegint el volum d�imatge que desapareix en cada cas� Aleshores la

corba granulom�etrica hauria de presentar per a cada radi el volum que correspon al conjunt

d�opacitats de radi corresponent�

A les �gures ���� ��� i ��� es mostren alguns dels estats intermitjos que es donen

quan es calcula la granulometria sobre algunes imatges dels est�andards que s�han triat com

a mostra� Al costat de cada una de les imatges intermitges es d
ona la difer�encia entre la

imatge original i la transformada� El volum d�aquesta imatge ser�a el que s�acumular�a a la

funci
o de distribuci
o que estem de�nint�

Totes les imatges de la mostra tenen les opacitats d�una sola mida� de manera que

haur
�em de tenir una corba amb un m�axim al radi de les opacitats de la imatge� A la �gura

��� es mostren les corbes corresponents a un conjunt d�imatges especi�cades a l�ap�endix

E de ���� Per a poder interpretar millor les corbes granulom�etriques de les gr�a�ques

hem marcat els diferents intervals� a partir dels quals es fa la classi�caci
o en els est�andars

de la ILO� A partir de les corbes granulom�etriques que hem indicat podem veure que en

pr�acticament tots els casos es faria una bona discriminaci
o� Podr
�em assignar la classe

corresponent a l�interval on es troba el pic de la corba�
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FIGURA ���� Imatge �!� p!p� Seq�u�encia d�imatges intermitges en el proc
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la granulometria amb obertures morfol�ogiques� Normalitzaci
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FIGURA ���� Imatge �!� q!q� Seq�u�encia d�imatges intermitges en el proc
es de c�alcul de
la granulometria amb obertures morfol�ogiques� Normalitzaci
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FIGURA ���� Imatge �!� r!r� Seq�u�encia d�imatges intermitges en el proc
es de c�alcul de
la granulometria amb obertures morfol�ogiques� Normalitzaci
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FIGURA ���� Corbes granulom�etriques resultants d�aplicar una granulometria amb ober�
tures morfol�ogiques� D�esquerra a dreta els resultats corresponen a imatges classi�cades
com �!� p!p� �!� q!q� �!� r!r ���x���� Normalitzaci
o ���
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Ara b
e si tenim en compte els resultats intermitjos en la construcci
o de la granulometria

podem deduir que les opacitats no s
on com les que hav
�em dibuixat en el per�l de la

�gura ��� ja que no desapareixen totalment amb el seu radi corresponent� Sin
o que van

desapareixent petits tro	cos de la imatge que es van fent cada cop m
es grans�

D�aqu
� podem dir que les opacitats s
on com petits turons� aleshores no van desapareixent

aix
� com podr
�em pensar inicialment� Les obertures morfol�ogiques no eliminen en cada pas

tota l�opacitat sin
o que aquesta es va rompent a poc a poc�

Degut a aix�o podem veure que per a les opacitats petites apareix un pic clar a la corba

a l�interval corresponent� Per�o per a casos d�opacitats m
es grans els pics de la corba no s
on

tant clars� ja que part del volum de les opacitats s�han perdut amb les obertures de radis

inferiors�

A partir d�aquests resultats podem dir que l�obertura morfol�ogica es comporta b
e per a

les imatges amb densitats altes d�opacitats� En els altres casos en els que no hi ha tantes

opacitats� i tenint en compte que a totes les imatges hi ha molts elements com les costelles

o venes que tamb
e augmenten els volums eliminats amb les obertures� resulta m
es dif
�cil

que la mesura sigui f�acilment interpretable�

Si tenim en compte els resultats intermitjos de les �gures ���� ��� i ���� podem

veure que l�obertura morfol�ogica no 
es prou restrictiva amb la forma de les opacitats� es

pot veure que a les imatges difer�encia no es distingeixen part
�cules rodones� Sin
o que

simplement s�elimina tot all�o on l�element estructurant no hi cap� Per a intentar solucionar

aix�o canviarem l�obertura algebraica�

Granulometria amb obertura geod�esica La nova obertura algebraica que hem escollit

per a solucionar el problema que hem explicat abans 
es l�erosi
o amb element estructurant

rod
o seguida d�una reconstrucci
o� D�aquesta manera es pot solucionar el problema ja que

les opacitats que no siguin completament rodones no seran eliminades per l�erosi
o �ns que

l�element estructurant no c�apiga dins de l�opacitat�


Es a dir� l�opacitat conservar�a la seva forma i per tant una major part del seu volum

�ns que sigui completament eliminada per l�erosi
o� A la �gura ��� podem veure l�efecte

d�aquesta obertura geod�esica sobre opacitats que no s
on rodones i la comparaci
o amb

l�obertura morfol�ogica�

Els resultats intermitjos d�aplicar aquesta obertura es donen a les �gures ���� ��� i

���� A la �gura ���� donem les corbes granulom�etriques pel conjunt d�exemples que ja
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Imatge original

Radis de les
transformacions

Obertures

Erosions
amb

morfològiques

reconstrucció

FIGURA ���� Exemple de la reconstrucci
o d�opacitats no rodones�
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FIGURA ���� Imatge �!� r!r� Seq�u�encia d�imatges intermitges en el proc
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FIGURA ����� Corbes granulom�etriques resultants d�aplicar una granulometria amb erosi
o
seguida de reconstrucci
o� D�esquerra a dreta els resultats corresponen a imatges classi�cades
com �!� p!p� �!� q!q� �!� r!r ���x���� Normalitzaci
o ���
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hem especi�cat a l�apartat anterior�

Com en el cas de l�obertura morfol�ogica els millors resultats s�han obtingut pels casos

d�imatges amb densitat alta d�opacitats� Tot i aix�o s�han millorat els resultats per a les

opacitats de tipus r per�o s�han empijorat els resultats per a les opacitats de tipus p�

En els resultats intermitjos de la �gura ��� es pot veure com s�ha millorat l�extracci
o

de les opacitats� El volum que s�elimina correspon al volum de l�opacitat i no tant a altres

elements que provocaven soroll amb l�obertura anterior�

En canvi per a la imatge amb opacitats petites el resultat ha estat empijorat� Tot i que

l�obertura continua sent m
es restrictiva amb la forma� apareix un nou factor que 
es el fet

de que les opacitats estan unides entre elles�

Degut a aix�o les reconstruccions van inundant zones veines i les opacitats van desa�

pareixent molt m
es lentament fet que provoca que la corba granulom�etrica sigui m
es plana�


Es a dir� el fet de tenir una transformaci
o m
es restrictiva fa que les transformacions

tardin m
es en perdre el seu volum� Evidentment aquest efecte afavoreix els casos en que les

opacitats s
on grans� i en canvi empitjora els casos en que les opacitats s
on petites i estan

unides entre elles�

Granulometria amb suprem d�obertures Si tenim en compte els resultats que hem

vist �ns ara podem dir que les obertures morfol�ogiques amb elements estructurants rodons

no s
on prou restrictives amb la forma de les opacitats� Per altra banda la reconstrucci
o

com a obertura 
es massa estricta i no permet que les opacitats estiguin unides� en canvi els

elements estructurants rodons de l�erosi
o s
on un bon marcador�

A la vista d�aquests resultats es pot concluir que l�obertura morfol�ogica 
es una bona

transformaci
o per�o cal que s�elegeixen uns elements estructurants que siguin m
es restrictius

en quan a la forma� Per aix�o hem elegit el suprem d�obertures morfol�ogiques amb elements

lineals com a nova obertura�

Aquesta obertura 
es m
es restrictiva que l�obertura simple amb element rod
o� ja que

nom
es elimina aquells pics de la imatge en els que no hi capiguen cap dels elements lineals

donats� A m
es a m
es� t
e en compte la forma rodona de les opacitats i no tenim el problema

de que les opacitats estiguin unides com es donava amb la reconstrucci
o�

Com en els casos anteriors els millors resultats s�han obtingut per a imatges amb densitat

alta d�opacitats�

Amb aquesta nova obertura s�aconsegueix eliminar els problemes de l�anterior cas� El
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FIGURA ����� Imatges �!� p!p� �!� q!q� �!� r!r ���x���� Granulometria amb Suprem
d�obertures amb elements lineals� Normalitzaci
o ��
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suprem d�obertures lineals permet eliminar de la corba tots aquells elements com venes o

costelles que suposaven un important soroll� Els elements lineals no deixen que aquests

volums siguin considerats i per tant no afecten a la forma de la corba granulom�etrica� s

a dir� totes aquelles parts de la imatge en les que hi cap un dels elements lineals no seran

eliminades de la imatge i el seu volum no ser�a comptabilitzat com volum d�una opacitat�

A les imatges intermitges de la �gura ��� podem veure com des de la primera transfor�

maci
o desapareix un volum considerable� Per altra banda a la �gura ���� es pot apreciar com

el volum es conserva quasi �ns a la transformaci
o de radi �� Les corbes granulom�etriques

resultants d�aplicar aquesta obertura es donen a la �gura ����

Si a tot aix�o hi afegim el fet d�una disminuci
o considerable de temps de c�alcul de les

transformacions respecte de les transformacions amb els elements rodons� tot ens porta a

pensar que 
es la millor fam
�lia pel c�alcul de la granulometria en volum�

��� Valoraci�o d�aquesta aproximaci�o

Primer de tot� hem de dir que per al problema concret de l�automatitzaci
o d�imatges radio�

gr�a�ques afectades de pneumoconiosi s�han aconseguit resultats v�alids des del punt de vista

que la classi�caci
o� ja que aquesta sembla ser possible en la majoria dels casos �el conjunt

de totes les mesures fetes sobre un ampli conjunt d�imatges es pot trobar a l�ap�endix G de

����� Des d�un punt de vista m
es te�oric podem concloure�

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

mesurar la granularitat com a caracter
�stica textural�

� L�elecci
o de l�obertura algebraica 
es una decisi
o important a l�hora de calcular aquesta

mesura� La validesa del resultat dep�en en gran mesura del tipus d�imatge i del tipus

d�obertura�

Per tant� podem concloure que la representaci
o de textures basada en la mesura de car�

acter
�stiques texturals com la granularitat� no sembla ser el millor pas cap a la generalitzaci
o

d�una representaci
o de textures� Ja que com hem vist el m�etode dep�en molt de la imatge�

Aleshores podem deduir que per a la resoluci
o o automatitzaci
o de problemes concrets�

la mesura de certes caracter
�stiques texturals pot ser una soluci
o molt interessant� ja que

el fet de mesurar caracter
�stiques molt concretes fa que s�estalviin processos innecessaris� i

es puguin donar temps de resposta petits� Una aproximaci
o en aquest sentit ha estat feta
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a ���� on es soluciona el problema a partir de de les mesures de dues propietats texturals

concretes i que s
on su�cients pel tipus d�imatges que s�estan tractant�

Ara b
e� si ens plantegem la representaci
o de textures de forma general amb aquestes

mesures� abans haurem de contestar les seg�uents preguntes�

� Quin conjunt de mesures 
es su�cient fer per a que la representaci
o sigui general�� una

resposta podria ser la donada per R� Rao et al� a ���� on les mesures que s�han de

fer venen donades pels eixos de l�espai de representaci
o que es de�neix� que s
on la

granularitat� la repetitivitat� l�aleatorietat� el contrast o la direccionalitat�

� La mesura de caracter
�stiques normalment es basa en caracter
�stiques d�ordre supe�

rior� de manera que sempre porten de forma inherent una certa ambig�uitat en el seu

signi�cat� Aix�o es pot veure en els experiments de ��� ���� en els que una mateixa

imatge 
es descrita de forma diferent per diferents persones� Com podem eliminar

aquesta ambig�uitat inherent a aquestes mesures�

� 
Es evident que amb una mesura sola no en tenim prou� per tant la q�uesti
o 
es� com les

combinem entre elles per a una representaci
o general�

Per tant� la representaci
o basada en mesura de caracter
�stiques sembla una via v�alida

si es contesten les anteriors preguntes�



CAP�ITOL �

REPRESENTACI�O MULTIDIMENSIONAL BASADA EN

DETECTORS DE CARACTER�
STIQUES

En aquest cap
�tol donem una petita introducci
o als models multicanal de�nits per a rep�

resentar el problema de percepci
o de textures� Aquests models es basen en evid�encies

biol�ogiques sobre l�exist�encia de detectors de caracter
�stiques en el sistema visual primari�

i han estat la base per desenvolupar models computacionals de percepci
o�

Ens centrarem en un d�aquests models computacionals que 
es el de�nit per J� Ma�

lik i P� Perona� Explicarem detalladament cada un dels passos dels model i les justi�ca�

cions d�aquests donades pels autors� A partir d�aquest model computacional de percepci
o

de�nirem una representaci
o de textures� basada en les respostes dels canals del model abans

de passar pel nivell de combinaci
o� Una funci
o d�aquestes respostes 
es la que s�agafar�a com

a representaci
o i ser�a l�objectiu d�estudi de tot aquest treball�

Finalment� plantegem els problemes que suposa la representaci
o de�nida� Aquests prob�

lemes s
on els que guiaran els objectius dels seg�uents cap
�tols�

��� Models multicanal de percepci�o de textures

Els models multicanals s
on aquells que es basen en la representaci
o d�una textura a partir

d�un conjunt imatges� que s
on el resultat d�aplicar un conjunt considerable de �ltres amb

par�ametres espec
��cs�

L�
us d�aquests �ltres ha estat recolzat per resultats psicof
�sics i �siol�ogics que evidencien

l�exist�encia d�aquests analitzadors al SVH� que es sintonitzen amb determinades freq�u�encies

espacials i determinades orientacions� Tenint en compte aquest enfocament J�R� Bergen i

M�S� Landy ��� veuen la capacitat de discriminaci
o preatentiva de textures com una conse�

q�u�encia de la mateixa estructura del sistema visual primari localitzat a les �arees prim�aries

��
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del c
ortex visual�

A partir d�aquestes idees s�han de�nit molts models computacionals diferents amb de�

terminades capacitats per dur a terme la discriminaci
o pretatentiva de textures ���� ��� ��

�� �� ��� ��� ��� �� ��� ��� �� ����� El que 
es com
u en tots aquests models 
es el fet de que

parteixen d�una representaci
o gen�erica de la imatge que 
es el resultat del �ltratge d�aquesta

per un conjunt important de �ltres que es sintonitzen amb determinades caracter
�stiques de

les imatges i que normalment es relacionen amb freq�uencials espacials i amb l�orientaci
o� A

la �gura �� podem veure l�esquema general del primer pas d�aquests nivells i a la �gura ���

veiem un exemple d�una imatge amb una textura i els conjunt de canals resultants d�aplicar

els �ltres de la fam
�lia de les derivades de la gaussiana �����

En els treballs de M� Clark i A�C� Bovik ��� �� s�insisteix en la consist�encia d�aquests

models multicanal amb la teoria del text
o de Julesz ����� i amb la l
�nia de treballs que es

basen en la detecci
o de barres i blobs com H� Voorhees i T� Poggio a ����� Aquest fet 
es el

que ens ha portat a agafar el model d�imatges que de�nim en el cap
�tol ��

En tots els models de�nits� el �ltratge 
es seguit de mecanismes no lineals sense els que

seria impossible la discriminaci
o de textures� despr
es es calculen promitjos espacials sobre

els canals per a trobar despr
es el gradient textural� Vegem alguns dels nivells que poden

apareixer en els models basats en aquesta aproximaci
o�

Filtratge lineal 
es el nivell que ja hem especi�cat� En aquest nivell la imatge 
es �ltrada

amb un conjunt important de �ltres que es sintonitzen en determinades caracter
�s�

tiques� normalment relacionades amb l�orientaci
o i la freq�u�encia espacial�

Recti�caci�o o operacions puntuals no lineals� Aquests mecanismes representen les 
uniques

no linealitats incorporades per alguns models com el de D� Sagi ���� ���� Poden ser

mesures d�energia� recti�cacions de mitja ona� etc�

Canals complexes� En alguns models ���� ��� s�han introduit canals complexes que poden

substituir el �ltratge lineal o apareixer conjuntament amb ell� Realitzen el �ltratge

lineal en dos passos entre els que s�hi posa una operaci
o no lineal�

Xarxa d�inhibici�o 
es una no linealitat que ve donada amb una xarxa d�interaccions entre

els diferents canals� Al seg�uent apartat explicarem la xarxa d�inhibici
o del model J�

Malik i P� Perona ����� Aquesta no linealitat no apareix en tots els models� En un

treball recent de N� Graham i A� Sutter ���� s�argumenta la consist�encia amb resultats

psicof
�sics del comportament d�aquest nivell�
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θ θ θ θI  * F(s1,  1) I  * F(s2,  2) I  * F(s3,  3) I  * F(sn,  n)

I

FIGURA ��� Esquema general de la representaci
o d�una imatge a partir del resultat del
�ltratge d�aquesta amb �ltres que difereixen en l�orientaci
o i la freq�u�encia espacial�

C�alcul del gradient textural � Aquest pas apareix en tots els models dirigits a la seg�

mentaci
o de textures� El gradient es calcula despr
es d�un promig espacial sobre les

imatges dels diferents canals� En alguns casos es calcula aplicant un �ltre de sime�

tria senar com el gradient de la funci
o gaussiana de suavitzaci
o� r�G� o b
e amb un

operador de laplaci�a� "G�

Nivell de combinaci�o en el que totes les respostes s
on combinades amb algun operador

com la suma o el m�axim� En aquest nivell es perd tota la informaci
o que fa refer�encia

a la caracter
�stica espec
��ca de cada canal�

Nivell de decisi�o en el que a partir del resultat dels nivells anteriors es d
ona una resposta

sobre el resultat de la tasca visual�

D�entre tots aquests models hem seleccionat el model computacional de J� Malik i P�

Perona� a partir del que volem de�nir una representaci
o� La selecci
o d�aquest model ha estat

motivada per ser un model que 
es el resultat d�intentar integrar les teories m
es conegudes

sobre la discriminaci
o preatentiva de textures en el camp de la visi
o per computador�

��� El model computacional de J� Malik i P� Perona

El model dissenyat per J� Malik i P� Perona ���� ��� 
es un model de segmentaci
o preatentiva

de textures que intenta agrupar els resultats dels treballs de la teoria del text
o de Julesz

����� de J� Beck ��� i de A� Treisman ����� Per a la construcci
o del model els autors es �xen

tres criteris a seguir�
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DOOG2-135

DOOG2-90

DOOG2-45

DOOG2-0

DOG2

DOG1

escala=2 escala=4 escala=6

FIGURA ���� Exemple de la representaci
o d�una imatge a partir d�un conjunt de �ltres
de�nits per certes escales i orientacions�
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Plausibilitat biol�ogica Els estats del model haurien de ser motivats i consistents amb

mecanismes �siol�ogics coneguts de visi
o prim�aria�

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

sevol imatge amb nivells de gris�

Correspond�encia quantitativa amb dades psicof�	siques El model hauria de donar

una predicci
o quantitativa sobre la import�ancia d�una frontera entre dues regions

amb textures diferents� Aquestes mesures haurien de coincidir amb les mesurades

psicof
�sicament�

L�esquema general del model ve donat en els seg�uents tres estats�

� Estat � Esmodelitzen les sortides de cel�les simples� La imatge es convolucionada amb

un banc de �ltres lineals Fk seguit d�una recti�caci
o de mitja ona� Aleshores tindrem

un conjunt de respostes neuronals que representarem comRi�x� y�� on i indica el canal

amb el que s�ha convolucionat�

Distingirem la part positiva i negativa de la resposta de la seg�uent manera�

R��x� y� � maxfR�x� y�� �g ����

R��x� y� � maxf�R�x� y�� �g �����

Aleshores el conjunt de respostes obtingudes ser�a�

R�k � �I � Fk���x� y� �����

R�k�� � �I � Fk���x� y� �����

Els �ltres radialment sim�etrics modelitzen les cel�les simples no orientades� i els �ltres

orientats en una direcci
o modelitzen cel�les simples sensibles a barres�

� Estat � Consisteix en una inhibici
o no lineal� que elimina respostes d�ebils quan hi ha

respostes m
es importants en posicions acostades� La postinhibici
o l�expressem com

PIRi�x�� y�� � max
x�y�Si�x��y��



� �ii
�Ri�x� y� � Ti�x� y��

� �����
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on Si�x�� y�� 
es un veinatge de mostreig� i Ti representa una transformaci
o d�umbralitzaci
o

de�nida de la seg�uent manera�

Ti�x�� y�� � max
j

max
�x�y��Iji�x��y��

�jiRj�x� y� �����

on Iji 
es un veinatge de �x�� y��� en el que les neurones del canal j poden inhibir les

neurones del canal i� i �ji 
es una mesura de l�efectivitat de la inhibici
o�

� Estat � C�alcul del gradient de la textura� que es de�neix com

max
i
k r�PIRi �G����x� y� k �����

Com ja hem dit abans l�estructura general del model segueix els resultats de ���� �� ����

per tant� fan la seg�uent assumpci
o�

Assumpci�o ��� En visi�o preatentiva les relacions posicionals entre textons no s�on impor�

tants� per tant tot es redueix a un problema de densitats de textons


Aleshores� dues textures T� i T�� s
on discriminables si tenen diferents promitjos espacials

d�algunes respostes calculades localment� aix�o 
es�

Z Z
T�
R�x� y� ��

Z Z
T�
R�x� y� �����

Per tant els mecanismes triats per a la construcci
o del model es basen en el c�alcul de

respostes neurals R� seguit d�un mecanisme pel c�alcul del gradient� Anem a veure m
es

detalladament cada un dels estats del model�

����� Selecci�o dels �ltres lineals

Els autors argumenten que qualsevol de les seg�uents fam
�lies de �ltres 
es igualment v�alida

per aquest estat del model� que modelitza cel�les simples o subunitats de cel�les complexes�

� Funcions de Gabor

� Difer�encies de gaussianes despla	cades �DOOG��

�Simpli�caci�o de l�angl
es Di�erences of o�set gaussians�
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� Difer�encies de difer�encies de gaussianes despla	cades

Qualsevol d�aquestes fam
�lies de funcions s
on igualment v�alides� En aquest model els

autors han triat les difer�encies de gaussianes despla	cades basades en el model de derivades

de gaussianes de R�A� Young ����� La selecci
o d�aquests �ltres 
es argumentada en el

fet de que es comporten de forma molt semblant a mesures �siol�ogiques fetes i perqu�e

computacionalment s
on molt simples�

Aquesta fam
�lia de �ltres es construeix a partir de la funci
o gaussiana seg�uent�

G�x�� y�� �x� �y� �


���x�y
e
���

x�x�
�x

����
y�y�
�y

���
�����

a partir d�aquesta es de�neixen les classes DOG��� i DOG���� de �ltres radialment

sim�etrics i que modelitzen cel�les simples no orientades� La classe DOG��� s�obt
e com a

combinaci
o lineal de dues gaussianes conc�entriques

DOG��� � aG��� �� �i� �i� � bG��� �� ��� ��� �����

amb �i � � � �� en una relaci
o de ��� �  � ��� i els coe�cients a � b en una relaci
o de

 � ��
La classe DOG���� s�obt
e com a combinaci
o lineal de tres gaussianes conc�entriques

DOG���� � aG��� �� �i� �i� � bG��� �� �� �� � cG��� �� ��� ��� ����

amb �i � � � �� en una relaci
o de ���� �  � ��� i a � b � c a � � � � ��
I �nalment tenim la classe de �ltres DOOG� que s�obtenen com a combinaci
o lineal de

tres funcions gaussianes id�entiques despla	cades

DOOG���� r� � aG��� ya� �x� �y� � bG��� yb� �x� �y� � cG��� yc� �x� �y� �����

on �y � �� �x � r ��� els autors suggereixen r � �� els despla	caments s
on ya � �yc � ��

yb � �� i els coe�cients s
on a � b � c com � � � � �� pel �ltre amb eix de simetria en la

direcci
o x �� � ��� Els altres �ltres d�aquesta classe DOOG� s�obtenen per rotaci
o sobre el

centre de la gaussiana del mig�
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Classe de �ltres � factor despla	cament

DOG��� � aG��� �� �i� �i� �i � � � �� a � b
� bG��� �� ��� ��� ��� �  � ��  � �

DOG���� � aG��� �� �i� �i� �i � � � �� a � b � c
� bG��� �� �� �� ���� �  � �� � � � � �
� cG��� �� ��� ���

DOOG���� r� � aG��� ya� �x� �y� �y � � a � b � c ya � �yc � �
� bG��� yb� �x� �y� �x � r � � � � � � � yb � �
� cG��� yc� �x� �y� �r � ��

aDOG� � aDOG� � aDOOG�
� � ��� � �

TAULA ��� Expressions corresponents a la fam
�lia de �ltres DOOG� formada per les
classes DOG� DOG� i DOOG��

G�x�� y�� �x� �y� �� �


���x�y
e
���

�y�y�� cos�����x�x�� sin���

�x
����

�x�x�� cos�����y�y�� sin���

�y
���

�����

Els coe�cients d�escala aDOG� � aDOG� � aDOOG� segueixen la relaci
o � � ��� � �� designat

aix
� per equalitzar el rang din�amic de les respectives respostes� Cal tenir en compte que tots

aquests �ltres s
on de mitja zero� A la �gura ����a podem veure les imatges corresponents

als �ltres de�nits� i a la �gura ����b els seus per�ls�

El par�ametre � de les tres classes de �ltres usades es donen en freq�u�encia espacial

de cicles!graus� donat que es coneixi la dist�ancia a la vista i la mida de la imatge� Per

mostrejar l�espai de freq�u�encies els autors agafen un rang de tots els valors sencers entre �

i � cicles!grau� Aquest mostreig fa que es tinguin �� �ltres diferents�

En el model DOOG s�assumeix que el per�l del camps receptius en la direcci
o perpen�

dicular a l�eix d�orientaci
o del �ltre� s
on b
e de simetria parell� 
es a dir

f�t� � f��t� �����

o b
e de simetria senar�

f�t� � �f��t� �����
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FIGURA ���� �a� Imatges corresponents als �ltres DOG� DOG� i DOOG�� �b� Per�l
d�aquest �ltres segons l�eix y�
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i no de qualsevol fase intermitja� Aquest model ha estat proposat a partir d�experiments

psicof
�sics� que con�rmen l�exist�encia de detectors de barres i contorns ���� A m
es a m
es

els autors del model fan la seg�uent assumpci
o�

Assumpci�o ��� La informaci�o que prov�e de mecanismes de simetria senar� no �es usada

en percepci�o de textures� i per tant s�exclou en aquest model
 Els mecanismes de simetria

senar responen �optimament a contorns orientats


Aquesta assumpci
o es basa en resultats experimentals que demostren que parells de tex�

tures formades per patrons que presenten simetria de mirall entre elles no s
on discriminables

preatentivament� Mentre que parells de textures que no presenten aquesta simetria si que

s
on discriminables� A la �gura ����a podem veure una imatge formada per dues textures�

amb patrons P� i P�� tals que presenten simetria de mirall

P��x� � P���x� �����

respecte de la l
�nia que separa les dues textures� aquestes textures no s
on preatentiva�

ment discriminables� Per altra banda a la �gura ����b tenim un parell de textures que no

presenten la simetria anterior sin
o que cumpleixen que

P��x� � �P���x� �����

i s
on f�acilment discriminables� Aix�o fa pensar que les respostes als �ltres de simetria

parell i senar no s
on tractades de la mateixa manera� Es pot deduir que el signe de les

respostes de �ltres de simetria senar no s
on considerats� mentre que el signe de les respostes

dels �ltres de simetria parell si que ho s
on� D�aqu
� ve el fet de que en aquest model nom
es

es considerin �ltres de simetria parell�

����� Introducci�o de mecanismes no lineals

Fins ara nom
es s�ha usat l�operador de la convoluci
o� per tant nom
es hem vist mecanismes

lineals� Ara es presenta la necessitat d�introduir mecanismes no lineals�

Suposem dues textures T� i T� amb promig d�intensitats igual� Si es convolucionen amb

el �ltre F obtenim les respostes

RT� � T� � F �����
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�a� �b�

FIGURA ���� �a� Parell de textures formades per patrons que presenten simetria de mirall
i que no s
on discriminables preatentivament� �b� Parell de textures formades per patrons
sense simetria de mirall i que s
on preatentivament discriminables�

RT� � T� � F �����

que per les propietats de convoluci
o continuen tenint promitjos espacials iguals� Per

altra banda� es poden trobar exemples de textures amb promitjos espacials iguals que s
on

discriminables preatentivement� Per tant� es necessita una no�linealitat en el sistema per a

tenir un comportament d�acord amb el del SVH�

Per tant� en aquest model es fa una tercera assumpci
o�

Assumpci�o ��� En un model computacional de discriminaci�o de textures es necessita

aplicar alguna no�linealitat sobre les respostes dels 	ltres convolucionats per a poder dis�

criminar textures amb promitjos espacials iguals� i que l�ull hum�a �es capa�c de discriminar


Un exemple que justi�ca aquesta assumpci
o 
es la textura de la �gura ����b� Les dues

textures d�aquesta imatge han estat formades a partir de funcions amb simetria parell i

cada una d�elles presenta un promig espacial igual a � respecte del fons de la textura�

l�
unica difer�encia ve donada pel signe del contrast� Per tant un promig espacial sobre les

dues donar�a el mateix valor� Il�lustrem aquest efecte a la �gura ����

La no�linealitat seleccionada en aquest model 
es la recti	caci�o de mitja ona� que mod�

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

del �ltre
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A1

A2 A3

A1

A2 A3

A1=A2+A3

FIGURA ���� Exemple de patrons texturals que tenen el mateix promig en el seu entorn
per�o que poden formar part de textures discriminables preatentivament�

R�
�k�x� y� � maxf�I � Fk��x� y�� �g

R�
�k���x� y� � maxf��I � Fk��x� y�� �g

�k � f�� ���� ��g ������

A altres models s�han fet servir altres mecanismes no lineals com�

� Recti	caci�o completa �J�R� Bergen i E�H� Adelson a ����

Rk�x� y� �j �I � Fk��x� y� j �����

�� C�alcul de l�Energia �I� Fogel i D� Sagi a �����

Rk�x� y� �j �I � Sk��x� y� j� � j �I � Ck��x� y� j� ������

on Sk i Ck s
on una parella de �ltres que estan en quadratura de fase�

Els autors donen dues raons per a l�elecci
o de la recti�caci
o de mitja ona�

� 
Es l�elecci
o m
es natural en el contexte de les evid�encies biol�ogiques actuals� ja que 
es

conegut que el �ltratge lineal seguit de recti�caci
o de mitja ona 
es una bona aprox�

imaci
o per modelitzar les respostes de cel�les simples i les subunitats de cel�les com�

plexes� No s�ha demostrat que hi hagi cel�les que calculin l�energia de les respostes�
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FIGURA ���� Exemple de textures en que els elements texturals nom
es varien en el signe
i s
on clarament discriminables�

� Tant en el c�alcul de l�energia com amb la recti�caci
o completa� es perd el signe de la

resposta� Per tant dues textures que nom
es variin en el signe de les seves respostes no

serien discriminables� Aquest seria el cas de dues textures una amb patr
o M i l�altra

�M � si perdem el signe de les respostes aquestes s
on iguals i per tant no distingibles�

i el nostre sistema visual 
es capa	c de discriminar�les�

D�aquestes raons se�n deriva una consideraci
o important� i 
es que el SVH 
es capa	c de

discriminar textures amb patrons invertits en nivell de gris� Aquest fet ens fa deduir que no

es pot perdre el signe de les respostes dels �ltres ja que sin
o textures formades per patrons

�M � �M� com els de la �gura ���� no serien discriminables�

En passos posteriors s�hauran d�introduir m
es mecanismes no lineals� ja que en algun

moment s�han d�unir les respostes fent un promig espacial d�aquestes en �arees m
es grans

que el tamany que ocupa un patr
o de la textura� Per tant� si no introduim cap altra no�

linealitat tindrem que textures formades amb patrons de mitja zero �com la imatge de la

�gura ����b� el promig espacial de les seves respostes despr
es de la recti�caci
o tampoc no

permet la discriminaci
o�

Tenint en compte que els �ltres triats s
on de mitja zero� aix�o 
es

Z Z
F � � ������

aleshores per a una textura amb patr
o M de mitja zero� les sortides dels canals positiu

i negatiu tenen la mateixa mitja
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Z Z
�M � F �� �

Z Z
�M � F �� ������

i entre textures diferents tenim

�M � F �� � ��M � F �� ������

per tant els promitjos espacials entre dues textures diferents cumpleix

Z Z
�M � F �� �

Z Z
�M � F �� �

Z Z
��M � F �� �

Z Z
��M � F �� ������

Per tant la discriminaci
o 
es impossible si no afegim alguna altra no linealitat abans de

fer el promig espacial�

Aquesta segona no�linealitat 
es segons els autors del model� la principal mancan	ca� ja

que no ha estat demostrada pels resultats que hi ha actualment� Abans de triar aquesta

nova no�linealitat es planteja la seg�uent q�uesti
o�

On s�aplica dins del model�� abans de la resposta�� o despr�es�

Una possible no�linealitat prim�aria bastant coneguda 
es l�adaptaci�o retinal� s�ha vist

que aquesta juga un paper important en discriminaci
o de textures� Aquesta no�linealitat

permet al sistema de respondre a constrasts locals amb canvis d�il�luminaci
o que estan per

sobre de � unitats logar
�tmiques�

La q�uesti
o 
es si aquesta 
es su�cient per a discriminar textures� Tenint en compte que

la majoria d�informaci
o sobre discriminaci
o de textures ens ve d�imatges bin�aries i per tant

amb contrast constant� aleshores en aquests casos l�adaptaci
o retinal no pot tenir un paper

massa important� Per tant sembla clar que far�a falta una no�linealitat m
es tardana�

Existeixen dues eleccions possibles �siol�ogicament�

Funci�o no lineal de resposta al contrast Funci
o amb forma sigmoidal que es presenta

a neurones que tenen un efecte d�umbral per constasts baixos i de saturaci
o per con�

strasts alts�

Inhibici�o intracortical Pot ocorrer a dins i entre diferents canals�

Aquesta darrera 
es la que ha estat elegida per aquest model� i s�explica en el seg�uent
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apartat�

����� Inhibici�o intracortical

T�ecniques anat�omiques i �siol�ogiques han demostrat l�exist�encia d�interaccions i connexions

inhibit�ories entre les neurones del c
ortex visual primari� Els experiments �siol�ogics no han

arribat a un model de�nitiu per aquesta inhibici
o� i 
es bastant possible que hi hagi varis

circuits amb diferents papers� Tenint tot aix�o en compte� en aquest model s�estableix el

seg�uent criteri�

Criteri En aquest model s�aplica la inhibici�o intracortical per a la supressi�o de respostes de

canals que no han estat ben sintonitzats amb l�est��mul� i que anomenarem respostes

falses


D�aquesta manera tindrem que les respostes m
es altes corresponen a canals ben sin�

tonitzats amb l�est
�mul� Per evitar que els promitjos espacials de respostes sorolloses puguin

tenir els mateixos valors que els promitjos de les respostes ben sintonitzades� el model pro�

posa la de�nici
o d�una funci
o d�umbralitzaci
o

Ti�x�� y�� � maxjmaxx�y�Iji�x��y���jiRj�x� y� ������

on Ti�x�� y�� representa umbralitzacions per neurones que pertanyen al canal i amb

coordenades retinot�opiques �x�� y��� El factor Iji representa un veinatge de �x�� y��� en el

que les neurones en el canal j poden inhibir neurones en el canal i� i �ji 
es un coe�cient de

l�efectivitat d�aquesta inhibici
o�

Fent servir aquesta funci
o la resposta de la postinhibici
o ve donada per

PIRi�x�� y�� � maxx�y�Si�x��y��


� �ii
�Ri�x� y� � Ti�x� y��

� ������

que suposa una supressi
o de respostes que estan per sota l�umbral� La funci
o Si�x�� y��


es un veinatge� a partir del que les respostes fortes del canal i s
on seleccionades per a un

processament posterior�

El mecanisme aplicat pot ser vist dins de les xarxes neuronals com una xarxa amb

realimentaci
o on el l��der s�emporta la majoria� una variant de les guanyador s�ho emporta

tot�
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�ji j
DOG��j� DOG���j� DOOG���j� rj� �j�

DOG��i� ���� ���� ���
i DOG���i� ���� ���� ����

DOOG���i� ri� �i� ��� ���� �������i� �j�

TAULA ���� Coe�cients inhibitoris �ji pel model A� on ���i� �j� �  si �i � �j i � en
altre cas� Els coe�cients inhibitoris pel model B� C i D s
on constants� �Bji � ���� �Cji � � i

�Dji � ��

Iji j
DOG��j� DOG���j� DOOG���j� rj� �j�

DOG��i� ��j ���j ����j
i DOG���i� ��j ���j ����j

DOOG���i� ri� �i� ��j ���j ����j

TAULA ���� Radis dels veinatges inhibitoris Iji dels models A i B� Als models C i D els
veinatges s
on irrelevants�

Els valors d�Iji i d��ji s
on triats segons criteris que permetin eliminar respostes sorolloses�

Aquests criteris s�han de�nit a partir de l�estudi de les respostes dels �ltres sobre est
�muls

amb la mateixa forma que els �ltres� de manera que per a cada cas s�ha de�nit quina era la

resposta ben sintonitzada i quina era la resposta sorollosa depenent de l�est
�mul i del �ltre

�Aquestes respostes es poden veure a la �gura �����

Les diferents maneres de donar valors als factors �ij� Iij fa que s�hagin de�nit els tres

seg�uents models�

Model A 
Es el model m
es complicat� per�o 
es tamb
e el que ha donat millors resultats� Els

valors dels coe�cients i dels veinatges es donen a les taules ��� i ����

Model B Aquest d
ona la mateixa efectivitat a totes les inhibicions �ji � ���� aix�o signi�ca

no tenir grups espec
��cs d�inhibici
o de neurones� fet que fa que sigui m
es consisten

amb evid�encies �siol�ogiques�

Model C En aquest model s�elimina el pas de la primera inhibici
o fent �ji � �� per�o si que

realitza la postinhibici
o sobre un veinatge Si� Aquest model es pot relacionar amb
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FIGURA ���� Per�ls de les respostes dels �ltres DOOG a est
�muls de la mateixa forma
que els �ltres�
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les sortides de cel�les complexes que no mostren modulaci
o signi�cativa a les seves

respostes quan un est
�mul es mou a trav
es del camp receptiu�

Model D Aquest model no realitza aquesta postinhibici
o� per tant �ji � �� i PIRi � Ri�

En el model A s�aplica el conegut agrupament entre neurones� aix�o 
es� neurones sin�

tonitzades sense cap orientaci
o tendeixen a ocorrer juntes� i neurones que comparteixen

la mateixa orientaci
o tendeixen tamb
e a ocorrer juntes� Per tant� aquest agrupament ens

porta a tenir � grups de canals� � radialment sim�etrics i � orientats� Els valors de Iji i �ji

s
on id�entics per a tots els canals i dins un d�aquests grups� Els valors d�aquests apareixen

a les taules ��� i ����

����� C�alcul del gradient de textura

S�han donat dues caracter
�stiques com les b�asiques que tot model de discriminaci
o de tex�

tures ha de complir�

� La discriminaci
o dep�en de la densitat dels patrons de la imatge� que amb densitats

altes porten a una discriminaci
o m
es f�acil�

� La discriminaci
o dep�en de les difer�encies locals i no de les difer�encies globals�

Per tant� aquestes dues idees fan que es de�neixi el c�alcul del gradient de les respostes

de la postinhibici
o suavitzades� Aquest gradient es de�neix com�

maxir�PIRi �G����x� y� ������

Biol�ogicament� aquest gradient pot ser calculat usant mecanismes orientats� amb sime�

tria senar� similars a les cel�les sensibles als contorns� Aquests mecanismes responsables de

calcular el gradient de la textura tenen camps receptius grans ��� donar�a la mida d�aquests��

i ocorren en �arees extraestriades�

Finalment� l�operaci
o de m�axim 
es una manera habitual de combinar les sortides de

diferents canals� Les fronteres de les diferents textures correspondran als pics del m�axim de

la magnitud del gradient calculat�

A la �gura ��� donem una representaci
o gr�a�ca de tots els nivells del model�
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+ -+ - + - + - + - + - + - + -

DOG1(s) DOG2(s) DOOG2-1(s) DOOG2-n(s)

I

T3-nT3-1T2T1

PIR1(s) PIR2(s)

Grad1 Grad2 Grad3-1 Grad3-n

PIR3-n(s)PIR3-1(s)

max

First Stage:

Second Stage:

Combination Stage

Third Stage:

  Gradient detection

Nonlinear Inhibition

Filtering + Rectification

FIGURA ���� Diagrama dels nivell del model computacional de discriminaci
o preatentiva
de textures de J� Malik i P� Perona

��� De�nici�o d�una representaci�o general de textures

El model computacional de segmentaci
o preatentiva de textures que acabem de presentar

d
ona com a resultat el gradient textural de la imatge d�entrada� El gradient textural

apareix entre dues textures si existeixen difer�encies detectades pel model� Aquest gradient


es calculat sobre les respostes que resulten del segon estat del model� aix�o 
es despr
es de la

postinhibici
o�

A cada canal intermig del model s�hi representa informaci
o referent a un determinat

tipus de caracter
�stica� Aix
� doncs� els canals resultants de convolucionar amb els �ltres

DOG i DOG� es poden veure com la detecci
o de les taques isotr�opiques de la textura� i

els canals dels �ltres DOOG� com la detecci
o de barres orientades de la imatge� Cada tipus

de caracter
�stica t
e un canal per a cada escala�

Els canals que han detectat alguna caracter
�stica d�acord amb la seva forma� orientaci
o

o escala presenten un conjunt de pics en tots aquells punts de la imatge on s�ha fet la

detecci
o� El nivell de gris d�aquests pics dep
en de la sintonitzaci
o del �ltre amb la imatge i

del contrast del text
o detectat� A la �gura ��� veiem un exemple del comportament d�aquest
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FIGURA ���� Per�l d�una l
�nia de la imatge resultant de convolucionar amb els �ltres
DOG amb escala � i �� La l
�nia continua de la gr�a�ca representa la imatge original formada
per dues funcions gaussianes de mida � i amb diferent contrasts� Les l
�nies puntejades
representen les respostes dels �ltres a la imatge�

�ltre� el �ltre de mida m
es petita que la taca de la imatge d
ona una resposta petita� mentre

que el de la mateixa mida que la taca d
ona un m�axim important� Per altra banda el valor

del m�axim podem veure que dep
en del contrast de la taca�

La recti�caci
o de mitja ona separa en canals diferents les respostes degudes a patrons

amb contrasts positius o negatius respecte del fons de la imatge� aix
o 
es� taques blanques

o taques fosques respecte del fons en cada punt de la imatge� A la �gura ��� es veu

la necessitat de de�nir una recti�caci
o que conservi el signe de la taca� si no f
os aix
� les

respostes per taques blanques i negres amb el mateix contrast sempre serien iguals�

En el segon estat del model la inhibici
o s�encarrega d�eliminar totes les respostes sorol�

loses� Primer� restant la funci
o Ti calculada per a cada canal� Aquesta substracci
o s�encarrega

d�eliminar les respostes negatives i les mal sintonitzades que ens han aparegut a les respostes

de la �gura ���� La postinhibici
o �nal s�encarrega d�expandir els pics importants� de manera

que es donin regions amb un nivell de gris homogeni sempre que el radi de la postinhibici
o

Si sigui tant gran com la densitat de la caracter
�stica que correspon a cada canal �veure

apartat ������

A la �gura ���a podem veure el resultat d�aplicar la post�inhibici
o sobre la resposta
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FIGURA ���� Per�l d�una l
�nia de la imatge resultant de convolucionar amb el �ltre
DOG amb escala �� La l
�nia continua de la gr�a�ca representa la imatge original formada
per dues funcions gaussianes de diferent signe i de mida �� Les l
�nies puntejades representten
les respostes del �ltre a la imatge�

positiva d�un �ltre amb un radi d�inhibici
o prou gran que fa que apareixin dues regions

homog�enies resultants dels dos tipus de taques� mentre que a la �gura ���b el radi 
es m
es

petit i fa apareixer diverses regions que crearien m
es d�un gradient textural� malgrat nom
es

existeixin dues textures diferents a la imatge�

Per a que existeixi un gradient textural entre dues textures d�una imatge hi ha d�haver

algun canal previ al c�alcul del gradient� que presenti dues zones amb nivell de gris ho�

mogeni dins cada regi
o i diferent entre ells� De manera que l�operador de gradient detecti

la difer�encia en el nivell de gris�

Si apliquem els dos primers estats del model ��ltratge�recti�caci
o i postinhibici
o� sobre

una imatge que presenta una sola textura� tindrem que els diferents canals estaran formats�

en principi� per un 
unic nivell de gris homogeni per tota la imatge� Aquest conjunt de nivells

de gris que es distribueixen en tots els canals s
on els que permetrien discriminar aquesta

textura de totes les altres�

A partir d�aquesta interpretaci
o podem dir que el conjunt de valors de nivell de gris

distribuit en els diferents canals representa la textura des d�un punt de vista perceptual i

preatentiu� Aleshores� en aquest treball proposem aquest vector de valors de nivell de gris
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FIGURA ��� La l
�nia continua de la gr�a�ca representa la imatge original formada per
quatre funcions gaussianes de la mateixa mida i diferent contrast� Les l
�nies puntejades
representen la part positiva del �ltre i la post�inhibici
o� �a� La post�inhibici
o ha estat feta
amb S � �� �b� La post�inhibici
o ha estat feta amb S � ��
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com una representaci
o de la textura� i que ara de�nim m
es formalment�

De�nici�o ��� Donada una imatge de dimensions N � N � que cont�e la textura t� de	nim

la seva representaci�o r� com

r�t� � �v�� ���� vn� on vi �
X

�x�y��f��			�Ng�

PIRi�x� y�

N�
������

on n dep�en del nombre de canals del model� en aquest cas n � ��


Aquesta representaci
o ens permet considerar una textura com un punt a un espai de

�� dimensions�

Des d�aquest punt de vista la discriminabilitat entre dues textures pot venir donada per

la proximitat en aquest espai de representaci
o que acabem de de�nir� Per tant� la dist�ancia

entre textures en aquest espai pot ser considerada com una mesura de dissimilaritat entre

elles�

����� Radi de la post�inhibici�o i densitat de textons

En aquesta representaci
o que acabem de de�nir queda un factor sense determinar i que 
es

important en l�efecte que pot tenir sobre la representaci
o� En el model no s�especi�ca cap

valor pel par�ametre Si� que representa el radi del veinatge de la postinhibici
o�

La funci
o de la post�inhibici
o 
es la d�expandir les respostes ben sintonitzades de manera

que en l�expansi
o tota la imatge del canal prengui com a valor de nivell de gris el valor de

les respostes� Per a que aix�o sigui aix
� el radi d�aquesta operaci
o ha de ser prou gran com

perqu�e sigui capa	c de juntar respostes que estiguin relativament lluny entre elles�

Sembla doncs� que el radi d�aquesta post�inhibici
o est�a relacionat amb la densitat dels

textons� A la teoria del text
o es parla d�algunes dist�ancies cr
�tiques que s�han de donar

entre els elements texturals per a que la discriminaci
o preatentiva es pugui dur a terme

���� ��� ��� ���� Vegem�les�


 �neighborhood 
es el veinatge de mida 
 dins del que els elements d�una textura han de

caure per a que aquesta pugui ser tractada preatentivament� ja que representa l��area

dins la que els textons s
on comptats i el seu gradient determinat� Aquesta dist�ancia

ha estat quanti�cada i es demostra que la discriminaci
o preatentiva es d
ona quan els

elements adjacents estan m
es aprop que dues vegades la mida de l�element� 
es a dir�
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el di�ametre de 
 �neighborhood es proporcional a dues vegades la mida de l�element

textural�

Obertura de l�atenci�o focal ve donada per la dist�ancia dins de la que els textons d�una

mateixa textura s
on ajuntats� La mida d�aquesta obertura sembla estar tamb
e lineal�

ment relacionada amb el tamany del segment�

� 
es la dist�ancia m�axima a la que poden estar els elements texturals entre ells per a formar

un 
unic agrupament dins de la textura� Sempre ha de complir la seg�uent restricci
o

�� 
 �

L�escalatge que permetria calcular la mida d�aquests veinatges respecte de la mida dels

elements texturals 
es l�
unica operaci
o global realitzada pel sistema visual preatentiu�

Per a la nostra representaci
o aquests veinatges i la seva forma semblen ser un bon indi�

catiu de com seleccionar els valors dels radis de post�inhibici
o� En una primera aproximaci
o

sembla que el radi de post�inhibici
o sembla coincidir amb la mida de l�obertura de l�atenci
o

focal� Sembla doncs� que s�hauria de calcular la densitat entre els diferents elements textu�

rals que pot canviar dins de cada canal� Aleshores aquest problema en ell mateix obre una

via de continuaci
o per acabar d�automatitzar la representaci
o�

De totes maneres si agafem un radi de post�inhibici
o prou gran aleshores ja evitem

qualsevol problema� En canvi si que s�ha de solucionar el problema per a l�aplicaci
o del

model en problemes de segmentaci
o�

��� Problemes de la representaci�o de�nida

Per a que aquesta representaci
o sigui una bona representaci
o de textures s�han de solucionar

alguns problemes que ara plantegem�

Primer de tot� una representaci
o interessant ser�a aquella que el seu c�alcul no suposi un

cost computacional molt gran� ja que en la majoria d�aplicacions sempre ens interesser�a que

es pugui representar qualsevol textura de manera e�cient� En principi� el model presenta un

cost molt alt� tant pel nombre d�imatges intermitges que s�han de calcular com pel nombre

d�operacions que s�han de realitzar�

Per altra banda� tenim el problema que es deriva de l�alta dimensionalitat en que es

d
ona la representaci
o� Aquest fet impedeix de donar una interpretaci
o d�aquesta i per tant


es dif
�cil de predir el seu comportament davant de qualsevol imatge� A m
es a m
es� es fa
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molt dif
�cil establir quins s
on els criteris que determinen les similituds entre les diferents

textures�

El model ha estat construit a partir de criteris biol�ogics i se li demana que es correspongui

amb dades psicof
�siques del problema� La comprovaci
o d�aquesta correspond�encia amb el

comportament del sistema visual hum�a es fa dif
�cil si tenim en compte l�alta dimensi
o de la

representaci
o� La di�cultad ve donada pel fet que es fa dif
�cil generar tots els experiments�

amb textures concretes� que ens permetin establir la correspond�encia entre el comportament

de la representaci
o i el comportament del SVH�

Per tant podem concretar els problemes en els seg�uents tres punts�

� El c�alcul de la representaci
o suposa un cost computacional molt alt�

� L�espai de representaci
o t
e una dimensi
o molt alta� fet que provoca una manca de

signi�cat del que est�a representant�

� Di�cultat de comprovaci
o del comportament de la representaci
o respecte de dades psi�

cof
�siques del SVH� degut principalment a que no tenim una interpretaci
o perceptual

de la representaci
o�

En els cap
�tols que resten ens proposem de donar soluci
o als problemes que ens acaba

de presentar aquesta representaci
o� Primer de tot� al cap
�tol � donem un algorisme millorat

per fer el c�alcul d�aquesta representaci
o� En el cap
�tol � de�nim un model par�ametric de

textures a partir del qual intentarem trobar l�estructura de l�espai de representaci
o� Aquesta

estructura 
es la que ens permetr�a posar en correspond�encia l�espai de representaci
o amb

l�espai perceptual generat pel SVH� Finalment� en el cap
�tol � extenem els reultats del

cap
�tol � al cas general�
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CAP�ITOL �

ALGORISME EFICIENT PEL CALCUL DE LA REPRESENTACI�O

En el cap
�tol anterior hem explicat un model general de discriminaci
o preatentiva de tex�

tures� ens hem �xat en els diferents estats i en la seva justi�caci
o� En aquest primer apartat

donarem una descripci
o d�aquest model que ens permeti construir un algorisme per a calcu�

lar la representaci
o d�una manera e�cient� Tenir un algorisme e�cient que realitzi aquesta

tasca 
es important donat que qualsevol aplicaci
o d�aquest model requerir�a temps de c�alcul

petits�

Per a millorar el cost computacional de c�alcul de la representaci
o hem introduit opera�

cions morfol�ogiques en els passos no lineals� Aquestes operacions s�encarregaran de calcular

els passos del nivell d�inhibici
o sobre veinatges isotr�opics�

Les operacions morfol�ogiques han estat millorades fent servir la propietat de la descom�

posici
o dels elements estructurants� Proposem un m�etode de descomposici
o d�elements

estructurants circulars� que representen el veinatge de la inhibici
o� Aquest m�etode per�

met reduir la complexitat del c�alcul de les dilatacions� passant d�una complexitat d�ordre

quadr�atic a una complexitat lineal�

��� Descripci�o dels passos de l�algorisme

Per al disseny de l�algorisme separarem els diferents m�oduls o passos en els que es divideix

el model�

Pas  Filtratge lineal de la imatge amb tots els �ltres seleccionats�

Pas � Recti�caci
o de mitja ona de cada una de les imatges resultants del pas anterior�

Pas � C�alcul de la funci
o d�umbral que elimini respostes mal sintonitzades�

Pas � Substracci
o de la funci
o del pas anterior i post�inhibici
o�

��
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En aquests passos hi ha alguns par�ametres per considerar� el conjunt de valors que agafa

el par�ametre � dels �ltres� el conjunt d�orientacions� que s�apliquen sobre el �ltre DOOG� i

la mida del veinatge d�inhibici
o� que com ja hem dit 
es interessant que estigui d�acord amb

la densitat del tipus de text
o corresponent� Anem a analitzar cada un d�aquests passos�

El �ltratge lineal es dur a terme a partir d�una fam
�lia de tres �ltres que denotem com

ff�� f�� f�g� l�interval de valors que pot agafar la � dels �ltres� f��� ���� �kg i el conjunt

d�orientacions que s�han d�aplicar al �ltre f�� f��� ��� ���� �ng� A partir d�aix�o s�ha de generar

el seg�uent conjunt de k � �n� �� respostes�

R���j �x� y� � I � f���j �j � f� ���� kg
R���j �x� y� � I � f���j �j � f� ���� kg
R���j �
i�x� y� � I � f���j �
i �j � f� ���� kg��i� f� �� ���� ng

����

A les aplicacions que s�han fet de l�algorisme s�ha agafat k � � i n � �� de manera que

�i � f��� ���� ���� ���� ���� ���g� d�aqu
� que el valor de k � �n� �� sigui ���

El �ltratge lineal es pot calcular en el domini de Fourier� fent servir la propietat del

producte de convoluci
o

Ri�x� y� � F��fFfIg � Fffigg �����

donat que

FfIg�wx� wy� �
Z ��

��

Z ��

��
I�x� y�e��i�xwx�ywy�dxdy �����

i la inversa es calcular�a aplicant la transformaci
o seg�uent�

F��fHg�x� y� �
Z ��

��

Z ��

��
H�wx� wy�e

���i�xwx�ywy�dwxdwy �����

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

carem la transformada de Fourier discreta que s�obt
e amb la seg�uent expressi
o

F�I��kx� ky� �
N��X
ny	�

N��X
nx	�

I�nx� ny�e
��inxkx�Ne��inyky�N �����

Per aplicar�la es pot utilitzar l�algorisme FFT �Fast Fourier Transform� que per a una

imatge de dimensions N �N � n � �k presenta una complexitat de
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O�nlog�n� � O�nlog��
k� � O�nk� �����

assumint la periodicitat respecte dels l
�mits que hem pres�

�x� y � ��N
�
�
N

�
� f�x� y� � f�x�

N

�
� y� � f�x� y �

N

�
� � f�x�

N

�
� y �

N

�
� �����

Per a seleccionar el conjunt de �ltres a aplicar el model indica que s�ha de mostrejar ad�

eq�uadament el rang central de freq�u�encies espacials entorn al pic de la funci
o de sensibilitat

del contrast� per tant s�agafen les freq�u�encies del seg�uent conjunt f�cicles�grau� ���� �cicles�graug�
En el nostre cas hem agafat el p
�xel com unitat i li hem donat valor sencers que van de l�

al ��

La fam
�lia de �ltres DOOG de�nits per R� Young ���� com ja hem vist es formen a

partir de la funci
o gaussiana de l�expressi
o ���� Pels �ltres DOG i DOG� aquesta funci
o

est�a centrada al ��� �� i �x � �y � �� Pels �ltres orientats tenim l�expressi
o ����

En el segon pas d�aquest estat s�aplica la recti�caci
o de mitja ona� que suposa aplicar una

operaci
o de m�axim sobre cada p
�xel de totes les imatges que s
on resultat del pas anterior�

aix�o 
es

R�
k � maxf Rk � �g

R�
k � maxf�Rk� �g

�����

en el que el nombre de comparacions de N�N��� � n���� Per altra banda el nombre

d�imatges per a representar cada canal ha estat doblada� per tant els recursos de mem�oria

en aquest pas s
on doblats�

Per calcular l�umbral que inhibir�a aquelles respostes que no han estat ben sintonizades

amb el �ltre� cal calcular la seg�uent funci
o�

Ti�x�� y�� � max
j

max
�x�y��Iji�x��y��

�jiRj�x� y� �����

on �ji 
es una mesura de l�efectivitat de la inhibici
o� i Iji representa un veinatge de

�x�� y��� Els valors que han de tenir aquests factors per a cada funci
o Ti han estat donats

a les taules ��� i ����
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j

R����R�n R�n�����R�n R�n�����R�n ��� R�n�p��������R�n��np

i �� ��� �p

T� �ji � ��� �ji � ���� �ji � ����
��� Iji � ��j Iji � ����j Iji � �����j
T�n
T�n�� �ji � ���� �ji � ���� �ji � ����
��� Iji � ��j Iji � ����j Iji � �����j
T�n
T�n�� �ji � ���� �ji � ���� �ji � ���� ���
��� Iji � ��j Iji � ����j Iji � �����j ��� �ji � �
T�n
��� � � �ji � � ��� �ji � �

T�n�p����� �ji � ���� �ji � ���� ��� �ji � ����
��� Iji � ��j Iji � ����j �ji � � ��� Iji � �����j

T�n��np

TAULA ��� Extensi
o de les taules dels par�ametres d�inhibici
o del model A

Suposem que el conjunt de respostes resultants d�aplicar el pas  s�ha fet tenint en

compte els seg�uents par�ametres� n� 
es el nombre d�escales aplicades per a cada tipus de �ltre�

i suposem p que representa el nombre d�orientacions seleccionades per als �ltres DOOG��

aleshores despr
es de la recti�caci
o tindrem un total de �n respostes pel �ltre DOG� �n

respostes pel �ltre DOG� i �np respostes pels �ltres orientats DOOG�� Tenint en compte

aquest agrupament de respostes i la forma de l�expressi
o de la funci
o Ti podem extendre les

taules ��� i ��� a la taula ��� on es mostren els factors en funci
o de l�agrupament que hem

fet�

Tenint en compte aquesta taula podem deduir � � p funcions Ti diferents

Ti �

�����
����

TDOG� �i � f� ���� �ng
TDOG� �i � f�n� � ���� �ng
TDOOG�
k �i � f�n� �n�k � � � � ���� �n� �nkg� �k � f� ���� pg

�����

on TDOG�� TDOG� i TDOOG�
k� es poden expressar com

TDOG� � max
j
fmax�x�y��Ij��x��y����j�Rj�x� y��g ����
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TDOG� � max
j
fmax�x�y��Ij��n����x��y����j��n���Rj�x� y��g �����

TDOOG�
k � max
j
fmax�x�y��Ij��n��n�k�������x��y����j�
n��n�k������Rj�x� y��g �����

La substracci
o d�aquests umbrals a les respostes seguit de la postinhibici
o es presenta a

la seg�uent expressi
o� que s�ha de realitzar per a cada canal del proc
es�

PIRi�x�� y�� � max
x�y�Si�x��y��



� �ii
�Ri�x� y�� Ti�x� y��

� �����

on Si�x�� y�� 
es un veinatge de �x�� y�� que no ha estat especi�cat en el model per
o que

per obtenir bons resultats hauria de funcionar d�acord amb la densitat de cada caracter
�stica

en cada canal�

En aquests dos darrers passos tenim que la complexitat de c�alcul 
es molt gran� s�han

de calcular � � p funcions Ti� una per a cada agrupament de canals� El c�alcul de cada una

suposa aplicar una operaci
o de m�axim local a cada punt de cada canal� Per altra banda� la

postinhibici
o suposa una resta per a cada canal seguit d�una operaci
o de m�axim local amb

un radi de veinatge considerable si tenim en compte que volem assegurar que sigui tan gran

com la densitat del text
o�

Donat un radi de veinatge de R p
�xels i unes dimensions de la imatge de N �N tindrem

que el cost d�una operaci
o de m�axim suposa N � N � �R� comparacions� En el seg�uent

apartat donem una millora a aquest pas de l�algorisme�

��� Introducci�o d�operacions morfologiques a l�algorisme

El passos m
es costosos de l�algorisme s
on els que es basen en operacions de m�axim en cada

punt de la imatge� Per millorar aquests passos tindrem en compte la de�nici
o donada a

���� de dilataci
o morfol�ogica per imatges amb nivells de grisos� Aquesta operaci
o pel cas

d�elements estructurants plans no 
es res m
es que una operaci
o de m�axim local a l�entorn

de�nit per l�element estructurant� Per tant� es pot solucionar el pas del c�alcul del m�axim

aplicant l�algorime �� de c�alcul de la dilataci
o�

La complexitat de l�algorisme de dilataci
o� en general ve donada pel nombre de suprems

que dep
en del nombre de punts que t
e l�element estructurant�

En aquest cas els autors parlen de radis de veinatge� per tant hem de de�nir dilatacions

morfol�ogiques amb elements estructurants isotr�opics que amb els radis donats a la taula
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Algorisme ��� Dilataci�o morfol�ogica de la imatge i amb l�element estructurant B
amb centre c i radi r

�
 ir � i


 Per a �cada punt x de l�element B� fer

�a� it � Translaci�o de la imatge ir amb el vector �cx

�b� ir � Suprem de la imatge i i la imatge it

que presenta el model A d�inhibici
o�

La complexitat d�aplicar operacions morfol�ogiques amb elements estructurants rodons

ve de�nida pel nombre de translacions que suposa l�element estructurant� Per tant ser�a de

l�ordre de R�� si R representa el radi de l�element estructurant�

Per a millorar el cost computacional d�aquestes operacions morfol�ogiques ens podem

basar en la descomposici
o dels elements estructurants� Per a poder fer aix�o hem de�nit un

m�etode que permet la descomposici
o d�elements estructurants circulars� En els seg�uents

apartats veurem el desenvolupament d�aquest m�etode� Primer de tot introduirem el prob�

lema de la descomposici
o general d�elements estructurants� i aleshores passarem al m�etode

que proposem per a la descomposici
o de discs �� �� ��� Finalment farem un an�alisi

dels resultats en els que veurem que amb el m�etode desenvolupat es possible passar d�una

complexitat d�ordre quadr�atic a una complexitat lineal�

����� Millora de les operacions morfol�ogiques basada en la descomposici�o d�elements

estructurants

Com ja hem vist a les expressions ��� i ���� les operacions d�erosi
o i de dilataci
o cumpleixen

la seg�uent propietat�

A� B � �������A� B�� � B������� Bn� �����

A� B � �������A� B�� � B������� Bn� �����
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on B � B� � B� � ���� Bn

Aquesta propietat permet calcular erosions i dilatacions amb elements estructurants

grans a partir d�anar aplicant recursivament l�operaci
o per elements estructurants m
es pe�

tits� Les avantatges d�aquesta descomposici
o s
on les seg�uents�

� El cost que suposa calcular una dilataci
o �erosi
o� en quan a nombre de translacions

es pot reduir fent servir una bona descomposici
o�

� La descomposici
o fa que l�operaci
o es pugui paral�lelitzar m
es f�acilment �����

Diverses arquitectures de m�aquines han dirigit els criteris �optims per a la descomposici
o�

Arquitectura seq�uencial La complexitat d�una operaci
o morfol�ogica ve donada pel nom�

bre de translacions que suposa fer l�operaci
o morfol�ogica sobre el total dels elements

estructurants de la descomposici
o�

Arquitectura Pipeline En aquesta arquitectura paral�lela la complexitat en general ve

de�nida pel nombre d�elements estructurats en que que es fa la descomposici
o� inde�

pendentment del nombre de translacions que suposi cada element�

Arquitectura vectorial En general en aquesta arquitectura� igual que en m�aquines se�

q�uencials� dep�en del nombre total de translacions que requereix l�operaci
o morfol�ogica

sobre tots els elements estructurants� Si els processadors estan connectats a qua�

tre� aleshores la complexitat dep�en de la suma de les dist�ancies de tots els punts de

l�element estructurant en m�etrica city block�

La descomposici
o d�elements estructurants ha estat estudiada en varis treballs ����������

En alguns casos la descomposici
o ve guiada per la forma de l�element estructurant� En el

treball de J� Xu ���� es considera el problema de la descomposici
o pel cas d�elements es�

tructurants convexos� Una aproximaci
o recent desenvolupada per H� Park and R�T� Chin

����� descomposa elements estructurants de qualsevol forma� En el seg�uent apartat fem un

resum d�aquest treball com a base per al desenvolupament de la nostra aproximaci
o que t
e

com a objectiu donar la de�nici
o de discs �optims descomponibles en elements �� ��

����� Descomposici�o general d�elements estructurants

El m�etode per a la descomposici
o d�elements estructurants de qualsevol forma presentat a

����� permet la descomposici
o d�elements estructurants binaris simplement connectats en
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elements � � �� Les fronteres de l�element es representen en codis de cadenes de Freeman�

Aquests codis contenen tota la informaci
o su�cient de la forma de l�element per a obtenir

una bona descomposici
o�

S�han de distingir dos tipus de fronteres� convexes i c�oncaves� Un element estructurant

convex es de�neix com

De�nici�o ��� Un element estructurant binari S �es convex si �es el resultat de la intersecci�o

de semiplans orientats en direccions que s�on m�ultiples de ���
 El codi de cadena de la

frontera convexa d�un element es representa com

S � �x�x��x��x��x��x	�x
�x� � �ixi�i	��			�� �����

on xi � � signi	ca que el codi de cadena i es repeteix xi vegades� i xi � � quan la

direcci�o i no apareix a la frontera de l�element
 Un element estructurant convex �es v�alid si

cumpleix les seg�uents condicions

x� � x� � x� � x� � x
 � x� �����

x� � x� � x� � x� � x � x� �����

del codi de cadena de l�element S tamb�e es denotar�a amb el vector seg�uent �x�� x�� x�� x��

x
� x�� x� x��

A la �gura ���a es pot veure un element estructurant convex�

Per altra banda� les fronteres d�un element estruturant c�oncau es divideixen en dos ti�

pus separats de frontera� c�oncava i convexa� Existeixen in�nits tipus diferents de fronteres

c�oncaves� Ara b
e� si tenim en compte que totes les fronteres c�oncaves de l�element estruc�

turant original han d�estar contigudes per algun element dels descomposts� i que volem una

descomposici
o en elements de dimensi
o � � �� podem assegurar que nom
es existeixen ��

possibles fronteres c�oncaves� Aquestes fronteres es poden veure a la �gura � de �����

Les fronteres c�oncaves estan dividides en cinc tipus diferents� depenent de la forma de

la frontera� que denotarem amb QT i i on T indica el tipus que pot ser un d�aquests cinc U �

J � L� V � r� que es mostren a la �gura ���� i indica la direcci
o de comen	cament del codi�

Anomenarem elements estructurants c�oncaus als elements que compleixen la seg�uent

de�nici
o�

De�nici�o ��� Un element estructurat binari i connectat S �es c�oncau si les seves fronteres
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�a� �b�

FIGURA ��� �a� Element estructurant convex amb codi de cadena ������
��������� �b�
Element estructurant c�oncau amb codi de cadena QU�QJ�QL�Qr��

�Q�
V �Qr��

���Q�
V ��

��

es poden representar amb la seg�uent expressi�o

S � �Q
ST�
T�

�T	U�J�L�r�
S��Q

ST�
T�

�T	J�V�r
S� ����Q

ST�
T�

�T	U�J�L�r�
S� ������

on Si denota la repetici�o de la direcci�o i a la fronteres convexes� i ST i denota la repetici�o

de la frontera c�oncava QT i
 Assumim que els super��ndexos han de complir les seg�uents

restriccions per a ser un codi de cadena v�alid

SUi�Si�� � Si�� � Si�� � Sr�i��� � Sr�i��� � SV �i���� � � �����

SJi�Si�� � Si�� � Sr�i���� � � ������

SLiSi�� � � ������

SV iSi�� � � ������

Si ST i � � �T i� aleshores X 
es convex� En altre cas� S podr�a ser o no descompost en

elements ���� depenent de si compleix les condicions de la proposici
o ���� A la �gura ���b

es pot veure un element estructurant c�oncau�

Ara que hem de�nit els elements estructurants c�oncaus i convexos a partir de les seves

fronteres� anem a presentar el problema de la descomposici
o� Abans per�o donarem una nova
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Q1 Q2 Q3 Q4

Q5 Q6 Q7 Q8

Q9 Q10 Q11 Q12 Q13

FIGURA ���� Conjunt d�elements estructurants que s
on factors primers de la descomposici
o
d�elements convexes�

de�nici
o

De�nici�o ��� Un element A �es un factor de S si existeix un element estructurant B� tal

que S � A � B
 Direm que el factor A de S �es un factor primer si i nom�es si tot factor

d�A �es equivalent a A o �es una imatge d�un sol p��xel


Ara� introduirem alguns criteris de descomposabilitat per elements estructurants con�

vexos i c�oncaus� La descomposici
o d�elements convexos ha estat solucionat a ����� Aquest

treball es pot resumir amb la seg�uent proposici
o

Proposici�o ��� Tot element estructurant S �es descomponible en una seq�u�encia de dilata�

cions amb un conjunt de factors primers de la forma Q�� Q�� 


 Q��� que es donen a la

	gura �



Una demostraci
o constructiva d�aquesta proposici
o proporciona un algorisme de descom�

posici
o que es presenta a ����� i que ha estat millorat a ���� per a processadors vectorials

connectats a �� Aquest algorisme s�ha afegit com a darrer pas d�un algorisme m
es general

per a descompondre elements estructurants c�oncaus�

Com hem dit abans� la de�nici
o ��� restringeix el tipus d�elements que poden ser descom�

posts en factors ���� A la taula I de ���� s�especi�ca el conjunt de tots els possibles factors

primers per a la descomposici
o de qualsevol element estructurant c�oncau� Aquest conjunt

de factors primers 
es la base per a construir un algorisme general de descomposici
o� Abans
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de donar una proposici
o general sobre la descomposabilitat� de�nirem algunes notacions

pr�evies�

Anomanem S a l�element c�oncau que volem descompondre� i fAig al conjunt de tots el

factors primers �de la taula I de ����� que tenen fronteres c�oncaves que formen part de la

frontera de S� Aleshores� si S 
es descomponible tindrem que

S � C� � C� � ���� Cm � B ������

on Cj � fAig i B 
es un factor convex de S i per tant descomponible per la proposici
o

���

A partir de la de�nici
o de frontera c�oncava podem assegurar que la frontera de S est�a

formada per

�i� m fronteres c�oncaves distintes� V�� V�� ���� Vm� on Vk 
es una de les QT i�s tal que ST i �� ��

�ii� l fronteres convexes distintes� d�� d�� ���� dl� on dk representa una de les direccions i�s

tal que Si �� ��

�iii� n factors primers c�oncaus �de la taula I de ����� A�� ���� An que poden ser factors

primers de S�

A partir d�aquestes components de la frontera podem construir les matrius $ i %� de

dimensions m � n i l � n� respectivament�

�$�ij � Nombre de Vi�s a A
j ������

�%�ij � Nombre de di�s a A
j ������

Per altra banda es de�neixen els vectors Y i Z de dimensions m i l respectivament

�Y�i � Nombre de Vi�s a S ������

�Z�i � Nombre de di�s a S ������

Finalment� de�nim el vectorX dem variables que poden tenir valors sencers no negatius�

Seguidament donem una proposici
o que de�neix la descomposabilitat de S

Proposici�o ��� Un element estructurant S c�oncau �es descomponible si existeix un X tal

que
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�i� $X � Y

�ii� %X � Z

�iii� x�A
�� ����xnA

n�B est�a simplement connectat i xiA
i indica xi dilatacions amb

Ai�

�iv� B �es un factor convex de S� de	nit pel codi de cadena seg�uent �b�� b�� ���� b��� i

bi � �Z� %X�i��i � � � i � �


Per tant� si existeix un tal X� la descomposici�o de S �es

S � x�A
� � ���� xnA

n �B ������

Les de�nicions i proposicions que acabem de donar ens permeten de�nir un m�etode per

descompondre elements estructurants rodons en elements estructurants b�asics de dimensions

�� ��

����� M�etode proposat per a la descomposici�o de discs

Com ja hem vist a l�anterior apartat tenim un m�etode general per a la descomposici
o

d�elements estructurants de qualsevol forma� El m�etode es basa en representar la forma

de l�element amb el seu codi de cadena� A partir d�aquesta expressi
o ja es pot aplicar la

proposici
o ����

Per tant� el primer problema que hem de solucionar ara 
es el de trobar el codi de cadena

d�una aproximaci
o d�un disc que ens permeti assegurar la seva descomposici
o en elements

estructurants � � �� Un cop hagim de�nit la forma d�aquest disc de�nirem un algorisme

que ens trobi la seva descomposici
o per a qualsevol radi�

Les aproximacions discretes de cercles ha estat estudiada en el camp dels gr�a�cs per

computador ����� L�algorisme m
es e�cient 
es el que genera iterativament el disc fent servir

el criteri del punt mig� Aquest algorisme es basa en anar incrementant en cada pas una

de les coordenades� l�altra coordenada s�incrementa o no depenent de la dist�ancia dels dos

possibles seg�uents punts al punt que est�a a la frontera del cercle continu de radi corresponent�

En general� els cercles generats per aquest algorisme presenten fronteres c�oncaves i

convexes� que no poden ser contingudes pels elements estructurants b�asics de dimensions
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��� que hem presentat a la secci
o anterior� Per tant� el cercle �optim no pot ser descompost

en elements estructurants d�aquesta dimensi
o�

Per tant� per poder assegurar la descomposici
o haurem de de�nir la forma d�una aproxi�

maci
o discreta d�un cercle que permeti ser descompost� Si no considerem fronteres c�oncaves�

aleshores poden garantir la descomposici
o �proposici
o ���� En aquest cas nom
es podr
�em

aproximar un disc per un pol
�gon de � costats� en el que cada un dels costats aniria en una

de les � direccions b�asiques d�una frontera convex� Ara b
e� aquesta aproximaci
o de disc no


es gaire bona i pot ser millorada�

Anem doncs� a de�nir fronteres c�oncaves descomponibles que aproximin discs� Com hem

vist abans hi ha �� fronteres c�oncaves possibles� que s�agrupen en cinc tipus� Les 
uniques

fronteres c�oncaves que poden millorar l�aproximaci
o del disc s
on les de tipus r ��gura ����a��

La resta de fronteres ��gura ����b� introduirien importants errors en la forma del cercle�

Aleshores� podem assegurar que la frontera d�un element estructurant que nom
es con�

tingui fronteres c�oncaves de tipus r es pot expressar com

Qx�
r��

x�Qx�
r�

x�Qx�
r��

x	Qx

r��

x�Qx�
r
�

xQx��
r� �x��Qx��

r �x��Qx��
r� �x�	 �����

que es pot considerar la frontera d�un pol
�gon de � costats� sempre que xi �� ��i� vuit
d�aquests costats venen donats per les direccions b�asiques� 
es a dir les direccions m
ultiples de

���� i els altres vuit per les direccions de tipus r que denotem com fQxj
ri g��i � f�� ���� �g i que

s
on aproximacions de segments amb pendents ��
� �

�
� � �� ��� ��

� �
�
� � �� ��� respectivament�

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

centre de l�element� aix�o 
es

a � x� � x� � x
 � x � x� � x�� � x�� � x�


b � x� � x� � x� � x��

c � x� � x� � x�� � x��

aleshores les fronteres del pol
�gon de � costats que acabem de de�nir s�expresseran com

Qa
r��

bQa
r�

cQa
r��

bQa
r��

cQa
r
�

bQa
r��

cQa
r�

bQa
r��

c ������
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Qr4 Qr5 Qr7Qr6

Qr2Qr0 Qr1 Qr3

Punt de la frontera de l’element

Punt de l’interior de l’element

QL0

QV1

QJ0

QU0

Qr0

�a� �b�

FIGURA ���� �a� Fronteres c�oncaves de tipus r� el conjunt de fQrig representa les �
possibles direccions de comen	cament en que es pot trobar la frontera� �b� Fronteres de
tipus U � J � L� and V per una direcci
o de comen	cament donada�
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0
Qr1

1

Qr2

2

Qr3

3

Qr4
4

Qr5

5

Qr6

6

Qr7

7

Qr0

�a� �b�

FIGURA ���� �a� Exemple d�un hexadecagon en el que indiquem les direccions i el tipus
de frontera de cada costat� �b� Hexadecagon discret que aproxima un disc de radi �� Els
par�ametres del seu codi de cadena corresponent s
on a � �� b � � i c � ��

A la �gura ����a mostrem un hexadecagon com el que acabem de de�nir� per a cada

costat indiquem la direcci
o corresponent expressada en el codi de cadena donat a ���� Per

altra banda� a la �gura ����b donem una aproximaci
o discreta d�un disc de radi � p
�xels

que presenta les � direccions i la simetria que acabem de de�nir�

Per a un radi donat podem trobar diferents valors per a� b i c que de�neixen pol
�gons

de � costats� Per poder obtenir discs que siguin �optims buscarem la combinaci
o de valors

per aquests par�ametres que minimitzi l�error d�aproximaci
o entre el pol
�gon i el cercle�

Discs descomponibles �optims En aquest apartat donem un algorisme per trobar els

par�ametres que que de�neixen el pol
�gon que aproxima un cercle amb m
�nim error quadr�atic�

Primer de tot� de�nirem la funci
o d�error entre la frontera d�un disc de radi R i un

pol
�gon� Nom
es considerarem la funci
o d�error per un quart del disc� donat que aquest

presenta simetria respecte del centre� Aix
� doncs� la funci
o d�error ve donada per

E�a� b� c� �k F� &F k��
R�a��X

x	�� b
�
��a�

�F �x� � &F �x��� ������

on F �x� �
p
R� � x�� i &F �x� representa el valor de la coordenada y de la frontera
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del pol
�gon que volem construir� S�ha de tenir en compte que c pot ser expressat com

c � R � � b� � �a�� i 
es per aix
o que no apareix a l�expressi
o�

Aquesta funci
o E es pot dividir en tres parts diferents�

E�a� b� c� � �EB�b
�� � �EA�a� b

�� � EC�a� b
��

� �
b�X
x	�

F �x�� � �
b���aX
x	b���

�F �x� � k�x� b���� �
R�a��X

x	b���a��

�F �x� � �x� b� � a���

on b� � b
� � i

k�x� b�� �

��
�

x�b�

� si x� b� 
es parell
x�b���

� si x� b� 
es senar
������

Per a obtenir els par�ametres a� b i c que minimitzen aquesta funci
o d�error s�ha construit

un algorisme de propagaci
o de restriccions� Les restriccions s
on les seg�uents

b� � f�� ���� Rg
a � f�� ���� �R� b����g

L�algorisme es pot millorar si fem servir l�expressi
o recursiva dels errors parcials� per

tant

EB�b
�� �

b�X
x	�

F �x�� � EB�b
� � � � F �b��� ������

EA�a� b
�� �

b���aX
x	b���

�F �x� � k�x� b����

� EA�a� � b�� �
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Algorisme ��� Els valors de a� b i c que minimitzen la funci�o E es poden obtenir
de la seg�uent manera�

Pas � Construir una taula que guardi els valors de F �x��x � f�� ���� Rg� on
F �x� �

p
R� � x�


Construir una taula que guardi els valors de EB�b
���b� � f�� ���� Rg� calculats

recursivament amb l�expressi�o �
��


Construir un taula que guardi els valors de EA�a� b
����a� b�� � f�� ���� �R �

b����g � f�� ���� Rg� calculats recursivament amb l�expressi�o �
��


Pas  Per a cada �a� b�� � f�� ���� �R� b����g � f�� ���� Rg� calcular

E�a� b� c� � �EB�b
�� � �EA�a� b

�� �
R�a��X

x	b���a��

�F �x� � �x� b� � a��� ������

usant els valors de les taules construides en els anteriors passos
 Un parell �es
guardat si minimitza E per tot �a� b��


Pas � Donat el parell �a� b��� que �es el resultat del pas anterior� retornar a�
b � �b� i c � R � �a� b com a soluci�o


��F �b� � �a�� k�b� � �a� b���� � �F �b� � �a� �� k�b� � �a� � b����

� EA�a� � b�� � �F �b� � �a�� a�� � �F �b� � �a� �� a�� ������

d�aquesta manera de�nim l�algorisme ����

A la taula ��� donem alguns resultats d�aplicar aquest algorisme� Els pol
�gons que

representen aquests resultats es mostren a la �gura ���� A la mateixa taula donem l�error

E�a� b� c� per a un quadrant del pol
�gon� i l�error mig 'E� que representa l�error mig per punt�

Finalment i tamb
e a la mateixa taula donem l�error mig per punt de l�aproximaci
o discreta

�optima d�un disc de radi donat generat per un algorisme basat en el criteri del punt mig�

A la gr�a�ca ����a podem veure la representaci
o de la funci
o d�error pel disc �optim i pels
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Radius � � � � � � � � � �� �� �� ��

a � � � � � � � � � � � � �
b � � � � � � � � � � � � �
c � � � � � � � � � � � � �

Ea� b� c� � ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
�EHex � ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
�EMid � ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

Radius �� �� �� �� �� �� �� �� �� �� �� ��
a � � � � � � � � � � � �
b � � � � � �� �� �� �� �� �� ��
c � � � � � � � � � � � �

Ea� b� c� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
�EHex ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
�EMid ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

TAULA ���� Resultats de l�algorisme aplicat sobre un conjunt donat de radis� Per a cada
radi donem els par�ametres a� b i c que retorna l�algorisme� i que de�neixen el disc �optim
descomponible amb fronteres c�oncaves �� �� E�a� b� c� representa la funci
o total de l�error�
L�error mig per punt de l�aproximaci
o poligonal 'EHex� i l�error mig per punt del cercle �optim
generat per un algorisme basat en el criteri del punt mig 'EMid�

pol
�gons calculats pel nostre algorisme� Es pot veure que pels �� primers radis l�aproximaci
o

poligonal es comporta pr�acticament igual que les aproximacions �optimes� Evidentment�

quan el radi augmenta� l�error tamb
e augmenta� ja que l�aproximaci
o d�un cercle per un

pol
�gon de � costats sempre suposa errors� aquest efecte es pot veure a les �gures ����b i

����c�

Encara que s�hagin introduit errors importants l�objectiu d�aquesta aproximaci
o ha estat

el de mantenir la propietat de ser descomponibles amb elements estructurants de dimensions

�� �� Ara anem a demostrar que aquests discs s
on sempre descomponibles i calcularem la

seva descomposici
o�

Descomposici�o de discs Com hem vist a la proposici
o ���� per a trobar la descomposici
o

d�un element estructurant c�oncau hem de trobar la soluci
o del sistema d�equacions que es

planteja� Aleshores per a un disc donat S i de�nit per

S � Qa
r��

bQa
r�

cQa
r��

bQa
r��

cQa
r
�

bQa
r��

cQa
r�

bQa
r��

c ������
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FIGURA ���� �a� Comparaci
o gr�a�ca entre l�error �en p
�xels� que presenten els pol
�gons
de � costats �optims i l�aproximaci
o discreta �optima de cercles generats per un algorimes
de punt mig� �b� Exemple de dos discs �optims generats per un algorime de punt mig �radis
de �� i ���� �c� Example de dos hexadecagons �optims �radis de �� i ����
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�a� �b�

FIGURA ���� Hexadecagons que aproximen discs descomponibles amb m
�nim error
quadr�atic� �a� Discs amb radis de valor senar R � � ���� ��� �b� Discs amb radis de valor
parell R � �� ���� ���

hem de construir el corresponent sistema d�equacions lineals� Aleshores� haurem de

trobar la soluci
o d�aquest sistema que ens asseguri que S 
es descomponible per a qualsevol

radi�

Primer de tot� hem de considerar el conjunt de tots els possibles factors primers c�oncaus

que poden permetre descompondre S� Aquests els agafarem de la taula I de ����� on selec�

cionarem el conjunt d�element estructurants que tenen fronteres que poden ser contingudes

per a qualsevol hexadecagon S� Aquest conjunt d�elements seleccionats apareixen a la taula

���� on han estat agrupat per fam
�lies de la mateixa forma�

Per tant� tots aquests elements representen tots els possibles factors primers que es poden

usar per provar la descomposici
o dels discs de�nits� Els denotarem com fAig�i � f� ���� ��g�
A partir d�ells podem construir les matrius $ and %� amb dimensions ����� com s�especi�ca

a la proposici
o ����

Tamb
e hem de construir els vectors Y i Z a partir de S� que vindran donats per

Y � �a� a� a� a� a� a� a� a� ������

Z � �b� c� b� c� b� c� b� c� ������
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Fam
�lia  Fam
�lia �

Fam
�lia � Fam
�lia �

Fam
�lia � Fam
�lia �

Fam
�lia � Fam
�lia �

Fam
�lia �

FIGURA ���� Conjunt d�elements estructurants c�oncaus amb fronteres contingudes a
l�aproximaci
o poligonal d�un disc� Cada fam
�lia representa una forma d�element amb totes
les possibles direccions de comen	cament de la frontera
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aleshores el sistema lineal a solucionar 
es el seg�uent

$X � Y

Z�B � %X

b� � b� � b� � b� � b
 � b�

b� � b� � b� � b� � b � b�

�����

on X � �x�� ���� x�� 
es el vector de variables� Els valors de la seva soluci
o representaran

el nombre de dilatacions per cada element estructurant que sigui factor primer c�oncau de S�

El vector B � �b�� b�� b�� b�� b
� b�� b� b�� 
es tamb
e un vector de variables que representar�a

el codi de cadena de l�element estructurant convex B� Les dues darreres equacions de ���

fan que la soluci
o de les variables bi representin un codi de cadena v�alid per a un element

estructurant convex� Per tant� la soluci
o d�aquest sistema donar�a la seg�uent descomposici
o

S � x�A� � ���� x�A� � B ������

El problema ve donat pel fet que ��� 
es un sistema indeterminat� amb �� variables i �

equacions i presentant per tant un gran nombre de possibles solucions�

Per evitar aquesta indeterminaci
o hem considerat la descomposici
o per cada fam
�lia

per separat� construint nou matrius $ i %� una per a cada fam
�lia d�elements estructurants

b�asics� Cada fam
�lia per separat ens assegura que tota frontera c�oncava de S ser�a continguda

en un element estructurant b�asic de la fam
�lia�

Les fam
�lies d�elements estructurants � �� � i � impliquen haver de solucionar sistemes

d�equacions lineals amb � equacions i � variables� Les fam
�lies �� �� �� � i � construeixen

sistemes formats per � equacions i � variables� En tots els casos els sistema 
es inde�

terminat� encara que per a cada un d�ells s�ha obtingut una 
unica soluci
o en termes dels

par�ametres del pol
�gon �la soluci
o es pot veure a la taula �����

����� An�alisi dels resultats

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

que per totes les fam
�lies es veri�ca que xi � a�i� aleshores la descomposici
o tindr�a sempre
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 X � �a� a� a� a� B � �b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c�

� X � �a� a� a� a� B � �b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c�

� X � �a� a� a� a� B � �b� c� a� b� c� a� b� c� a� b� c� a�

� X � �a� a� a� a� B � �b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c�

� X � �a� a� a� a� a� a� a� a� B � �b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a�

� X � �a� a� a� a� a� a� a� a� B � �b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a�

� X � �a� a� a� a� a� a� a� a� B � �b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c� b� �a� c�

� X � �a� a� a� a� a� a� a� a� B � �b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a�

� X � �a� a� a� a� a� a� a� a� B � �b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a� b� �a� c� �a�

TAULA ���� Resultats obtinguts de calcular la soluci
o del sistema lineal que prova la
descomposabilitat sobre cada fam
�lia d�elements estructurants b�asics� La columna de
l�esquerra identi�ca cada fam
�lia� Els valors dels xi�s representen el nombre de dilatacions
amb cada element Ai de la fam
�lia corresponent� Els valors dels bi�s donen el codi de cadena
de l�element estructurant convex resultant i del que tenim la descomposici
o assegurada�

la seg�uent forma

S � aA� � aA� � ���� aAn � B ������

on els elements Ai depenen de quina fam
�lia s�estigui fent servir per la descomposici
o

�pot ser qualsevols de les que mostrem a la �gura ����� Cal fer notar que hi ha fam
�lies amb

n � � i d�altres amb n � ��

Per altra banda� hem de remarcar que cada soluci
o veri�ca que b� � b
� b� � b�� b� � b

i b� � b�� Per tant� d�acord amb l�algorisme  de ���� la descomposici
o de B 
es

B � b�Q� b�Q� � b�Q� � b�Q� ������

els elements Qi�s es donen a la �gura ���� i els valors dels bi�s depenen de la fam
�lia

seleccionada� Aquests valors s
on sempre una funci
o dels par�ametres del disc a� b i c�

Per exemple� un disc de radi � es podria descompondre amb la fam
�lia  com

S� � �A� � �A� � �A� � �A
 � �Q� �Q�� �Q�� �Q� ������

Per obtenir aquesta descomposici
o hem considerat el millor pol
�gon de � costats que

aproxima un cercle de radi �� Aquests valors els trobem a la taula ���� on a � �� b � � i

c � �� i els hem substituit a la soluci
o donada per la fam
�lia �
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Q1’ Q2’ Q3’ Q4’

Q1 Q2 Q3 Q4

FIGURA ���� Conjunt de factors primers per descompondre elements estructurants con�
vexos�

Aquesta descomposici
o pot introduir algunes translacions tal com ha estat exposat a

����� Per evitar�les es pot canviar el centre dels elements estructurants b�asics i introduir

translacions addicionals�

Si considerem les solucions obtingudes es pot veure que cada una veri�ca que b� � b� �

b
 � b i b� � b� � b� � b�� Per tant� es poden evitar translacions innecess�aries usant els

elements Q�
i�s donats a la �gura ��� i substituir les seg�uents dilatacions a l�expressi
o �����

b�Q� b�Q� � kQ� kQ� � kQ� � kQ�� ������

si b� � �k� i

b�Q � b�Q� � �k � �Q � kQ� � �k � �Q�� kQ�� � f�� ��g ������

si b� � �k � � i

b�Q� � b�Q� � pQ�� pQ�� � pQ� � pQ�� ������

si b� � �p� i �nalment

b�Q� � b�Q� � �p� �Q�� pQ�� � �p� �Q�� pQ�� � f��� �g ������

si b� � �p� � f�x� y�g indica la translaci
o que s�ha d�aplicar�

Ara que ja hem exposat tots els passos per obtenir una descomposici
o de discs� anem

a analitzar com 
es la descomposici
o en funci
o de la fam
�lia que es faci servir� A partir
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Fam
�lia Restriccions �

� �� � b  �a c  � ���a� b� c�
� b  � c  a ���a� b� c�
� b  �a c  �a ���a� b� c�
� b  �a c  �a ���a� b� c�
� b  �a c  � ���a� b� c�
� b  �a c  �a ���a� b� c�
� b  �a c  �a ���a� b� c�

TAULA ���� Restriccions i cost computacional derivats de fer la descomposici
o amb cada
una de les fam
�lies�

d�aquesta an�alisi intentarem donar algunes prefer�encies sobre quines fam
�lies poden ser

millors en algun sentit donat�

Per de�nici
o cada soluci
o ha de complir que xi  � and bi  �� per a tot i� Per tant�

primer considerarem quines restriccions introdueixen aquestes condicions per a que sigui

possible la descomposici
o amb cada fam
�lia� Com es pot veure pels resultats de la taula

���� la condici
o es compleix per tot els xi�s� en canvi per les solucions dels bi�s s�han d�afegir

algunes restriccions que exposem a la taula ����

Per altra banda� tamb
e analitzarem la complexitat computacional de cada soluci
o�

Donem el n
umero total de punts en tots els elements estructurants de la descomposici
o

com una mesura d�aval�luaci
o del cost� Denotarem aquest n
umero amb l�expressi
o � i el seu

valor es presenta tamb
e a la taula ����

A partir de les restriccions i dels costos per a cada fam
�lia� podem exposar les seg�uents

conclusions� El millors costos els donen les fam
�lies �� � i �� per�o al mateix temps aquestes

imposen restriccions molt fortes�

Les aproximacions de discs que s�han calculat i que es donen a la taula ���� no compleixen

les restriccions b  �a� c  �a i c  �a� Per tant les fam
�lies �� �� �� �� � i � no asseguren la

capacitat de descompondre tots els discs�

Nom
es les fam
�lies � � i � imposen restriccions que s
on satisfetes per les aproximacions de

discs que s�han fet� S�ha provat que aquestes restriccions es compleixen pels discs aproximats

que van des de radi  �ns a ���� Encara que no s�ha demostrat la capacitat de descomposici
o

global� creiem que aquest resultat es pot considerar com bo ja que a la majoria d�aplicacions

d�an�alisi d�imatges radis m
es grans no s�utilitzen freq�uentment�
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Algorisme ��� Descomposici�o d�un disc de radi R

Pas � Aplicar l�algorisme desenvolupat per calcular els valors de a� b i c que
troben l�hexadecagon de m��nim error quadr�atic de radi R


Pas  Trobar la descomposici�o de S com

S � aA� � aA� � aA� � aA
 � �b� �a�Q� cQ�� �b� �a�Q�� cQ� ������

on els elements Ai�s corresponen a qualsevol de les fam��lies de la 	gura �
�� i
els Qi�s a elements de la 	gura �
�


En resum� nosaltres optem per seleccionar les fam
�lies � � i � per separat� com a conjunts

de factors primers que ens donen la descomposici
o dels hexadec�agons 
optims amb un cost

computacional de ���a� b� c�� si considerem el n
umero de translacions necess�aries� Aquest

valor est�a linealment relacionat amb el valor del radi de l�element estructurant que volem

descompondre� per tant hem passat a un complexitat lineal respecte del radi�

L�algorisme de descomposici
o de discs en basa en dos passos principals que es poden

veure a l�algorisme ����

����� Extensi�o de la descomposici�o a elements b�asics de majors dimensions

Depenent del tipus d�arquitectura en la que volguem implementar l�algorisme potser ser�a

interessant la descomposici
o en elements estructurants b�asics de mides m
es grans� ja que en

certes arquitectures una dilataci
o amb un element � � � pot tenir el mateix cost que amb

un element � � �� Per tant� seria interessant extendre els resultats del treball anterior a

dimensions m
es grans� Anem a veure els passos que s�haurien de fer per poder fer aquesta

extensi
o�

Primer de tot haur
�em de de�nir les fronteres c�oncaves que podria tenir l�element estruc�

turant b�asic que descomposi un disc� Aquestes fronteres serien extensions de les fronteres

�� � que hem usat� Podem veure una seq�u�encia d�aquestes a la �gura ����
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Qr0,1 Qr0,2 Qr0,3 Qr0,4 Qr0,5
Qr0,n

n

Punt de la frontera de l’element

Punt de l’interior de l’element

FIGURA ���� Fronteres c�oncaves de v�aries dimensions i que poden formar part de la
frontera d�un disc�

Aleshores el codi de cadena del disc vindria donat per la seg�uent expressi
o�

Qm�
r���� � � � � Qmn

r��n�
bQm�

r���� � � � � Qmn

r��n
c � � � �c �����

i que per conservar la simetria tindr
�em que la frontera

�bQa�
r���� � � � � Qan

r��n
c ������

es repetiria � vegades formant tota la frontera del disc� Aix
� doncs trobar el disc �optim

suposaria trobar els valors dels par�ametres

fa�� � � � � an� b� cg ������

extenent l�algorisme ����

Per altra banda a l�hora de fer la descomposici
o podr
�em extendre la fam
�lia  d�elements

estructurants b�asics� obtenint els elements de la �gura ���� I caldria resoldre el sistema

d�equacions ��� construit a partir del codi de cadena del disc i dels codis de cadena dels

nous elements estructurants de�nits�

��� Algorisme proposat

L�algorisme ��� 
es l�algorisme que proposem pel c�alcul de la representaci
o� en el que hem

introduit les operacionsmorfol�ogiques de dilataci
o basades en la descomposici
o dels elements

estructurants circulars que hem vist a l�apartat anterior�
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n

n

n

n

FIGURA ���� Elements estructurants b�asics de v�aries dimensions per a la descomposici
o
de discs de qualsevol radi�
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Algorisme ��� Algorisme pel c	alcul de la representaci�o r per la imatge t de dimensions
N � N � Est	a de�nit per �� escales diferents f��� � � � � ���g� i per � orientacions del �ltre
DOOG�� f��� � � � � ��g


Pas � Filtratge lineal

�� Ft � FFT t�

�� Per k � � �ns a k � �� fer Rk � FFT��Ft � FFT DOG��k��

� Per k � � �ns a k � �� fer Rk��� � FFT��Ft � FFT DOG��k��

�� Per j � � �ns a j � � fer

�a� Per k � � �ns a k � �� fer Rkj��� � FFT��Ft � FFT DOOG��k��j ��

Pas � Recti�caci�o de mitja ona

�� Per i � � �ns a i � ��� fer Pas � ��

�a� R�
i � maxfRi� �g

�b� R�
i�� � maxfRi� �g

Pas  C	alcul de l�umbral d�eliminaci�o de respostes mal sintonitzades

�� De�nim les taules � � �ij� i I � Iij� que mostrem a la taula ����

�� Per i � � �ns a i � ��� fer

TDOG� � maxfTDOG�� ���� j�Ri� CI���i	��i�g

� Per i � � �ns a i � ��� fer

TDOG� � maxfTDOG�� ���� j�Ri� CI���i	��i�g

�� Per j � � �ns a j � � fer

�a� Per i � � �ns a i � �� fer
TDOOG��j � maxfTDOOG��j � ��j� i� �Ri � CI�j�i	��i�

�b� Per i � �� � ��j � �� � i �ns a i � �� � ��j � �� � �� fer
TDOOG��j � maxfTDOOG��j � ��j� i� �Ri � CI�j�i	��i�

Pas � Post�inhibici�o no lineal

�� Per i � � �ns a i � �� fer PIRi � Si �
�

�������	
maxf�� Ri � TDOG�g

�� Per i � �� �ns a i � �� fer PIRi � Si �
�

�������	 maxf�� Ri � TDOG�g

� Per j � � �ns a j � � fer

�a� Per i � �� � ��j � �� �ns a i � �� � ��j fer
PIRi � Si �

�
����j�j	

maxf�� Ri � TDOOG��jg

Pas � C	alcul de la representaci�o rt�

�� Per i � � �ns a i � ��� fer

rit� �
P

�x�y��f
�����Ng�
PIRi�x�y�

N�

on CI�j�i	 i Si representen elements estructurants circulars de radi I�j� i� i inde�nit respectiva�
ment� Les dilatacions amb aquests elements es poden fer tenint en compte la descomposici�o
de l�algorisme ���
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TAULA ���� Taules � i I de valors per la inhibici
o� contruides per l�algorisme ��� a partir
de la taula ���



CAP�ITOL 	

EXPLORACI�O DE LA REPRESENTACI�O SOBRE UN ESPAI

PARAMETRIC DE TEXTURES

En el cap
�tol anterior hem de�nit una representaci
o de textures que hem derivat d�un model

computacional basat en �ltres detectors de caracter
�stiques� La representaci
o ens ha de�nit

un espai de representaci
o on les dist�ancies entre punts representen dist�ancies entre textures

o dissimilituds� Aquesta representaci
o presenta el problema de tenir una dimensi
o molt alta

que fa que sigui dif
�cil obtenir una interpretaci
o� Amb l�objectiu d�explorar aquesta rep�

resentaci
o introduim el m�etode de l�escalament multidimensional que permet construir un

espai de baixa dimensi
o conservant les dissimilituds entre punts de l�espai de representaci
o

de partida� Per a que l�espai resultant pugui ser analitzat en termes de par�ametres percep�

tualment interpretables s�ha de�nit un espai par�ametric de generaci
o d�imatges� de manera

que a partir de les variacions sobre les imatges d�entrada es puguin identi�car les dimensions

de l�espai de representaci
o�

	�� Escalament multidimensional

Els m�etodes d�escalament multidimensional �MDS�� han estat desenvolupats com eines

d�an�alisi i visualitzaci
o de dades ����� ��� ����� L�objectiu 
es que con�guracions de punts

en un espai de dimensi
o m es puguin veure a un espai de dimensi
o k on k 
 m� de manera

que les dist�ancies entre punts es conservin en algun sentit� Una interessant valoraci
o del

m�etode i dels programaris que l�implementen es pot trobar a �����

Partint de la matriu de dist�ancies entre punts el MDS construeix la con�guraci
o de

punts que compleixen les dist�ancies donades a la matriu� Aquesta con�guraci
o es calcula

�Usarem la simpli�caci�o del nom en angl
es MDS �Multidimensional Scaling� que �es el nom habitual a la
major part de bibliogra�a�

��
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FIGURA ��� Con�guraci
o d�un conjunt de ciutats a partir de les seves dist�ancies en l
�nia
recta�

per a un espai de dimensions predeterminades� A la �gura �� es pot veure un exemple

del resultat de reconstruir un mapa d�una illa meditarr�ania a partir de la seva matriu de

dist�ancies entre ciutats� La con�guraci
o resultat de punts pot venir donada amb qualsevol

rotaci
o i despla	cament�

S�ha de fer notar que les dist�ancies pot ser que no representin una dist�ancia euclidiana

real entre punts en un espai determinat� o que estiguin subjectes a determinats errors�

aleshores el MDS ha de donar una con�guraci
o que sigui propera a la con�guraci
o real� A

la �gura ����b podem veure el resultat d�aplicar el MDS sobre una matriu de dist�ancies

entre vert�exs d�una �gura en un espai de � dimensions i la seva con�guraci
o a l�espai de �

dimensions�

Abans de passar a explicar els diferents m�etodes que troben les solucions del MDS� anem

a de�nir m
es detalladament l�objectiu del m�etode�

Encara que parlem de matrius de dist�ancies� aquestes no tenen perqu�e estar basades en

una dist�ancia euclidiana sin
o que poden representar qualsevol dissimilitud calculada�

De�nici�o ��� Direm que D de dimensions n�n �es una matriu de dist�ancies si �es sim�etrica

i compleix
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FIGURA ���� Matriu D de dist�ancies entre � punts� �b� Con�guraci
o calculada pel MDS a
partir de la matriuD i escalat a un espai de � dimensions �stress � ������ �c� Con�guraci
o
calculada pel MDS sobre la matriu D i sobre un espai de � dimensions �stress � ������
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dii � � �i � f� � � � � ng � dij  � �i� j � f� � � � � ng � i �� j �����

A partir d�una matriu de dist�anciesD que representen les dist�ancies entre punts p�� � � � � pn
d�un espai de dimensi
om i que no cal que siguin coneguts� l�objectiu del MDS 
es trobar els

punts x�� � � � � xn d�un espai de k dimensions de manera que la dist�ancia entre aquests nous

punts vingui donada per la matriu �D i que sigui semblant en algun sentit a la matriu D�

La con�guraci
o de punts x�� � � � � xn resultant 
es indeterminada respecte de translacions�

rotacions i re#exions� 
es a dir� per a qualsevol matriu ortogonal A i qualsevol vector b tals

que

yi � Axi � b i � f� � � � � ng �����

els punts y�� � � � � yn s
on tamb
e una soluci
o del MDS�

Existeixen diversos m�etodes per calcular el MDS que donen dos tipus de solucions� La

soluci
o cl�assica parteix directament de les dist�ancies i intenta mantenir la similitud entre

aquestes en els dos espais� I la soluci
o no m�etrica que parteix del rang d�ordre de les

dist�ancies de la matriu

di�j� � di�j� � � � � � ditjt on t �


�
n�n� � i ik � jk ��ik� jk� � f� ���� ng� �����

i calculen els punts de manera que el rang d�ordre entre els nous punts es conservi sota

una funci
o mon�otona creixent f � 
es a dir

di�j� � di�j� � � � � � ditjt �� f�di�j�� � f�di�j�� � � � � � f�ditjt� �����

Els m�etodes que troben les primeres solucions que hem de�nit els anomenarem m�etodes

m�etrics i als segons els anomenarem no m�etrics�

����� Escalament multidimensional cl�assic

El MDS cl�assic 
es un m�etode m�etric i aplica l�algorisme que es deriva de suposar que tenim

una matriu de dist�anciesD que corresponen a n punts en un espai de p dimensions� Abans

de donar l�algorisme cal veure alguns resultats previs
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De�nici�o ��� Una matriu de dist�ancies D � �dij� �es euclidiana si existeix una con	guraci�o

de punts en un espai euclidi�a amb dist�ancies entre punts que venen donades per la matriu

D� aix�o �es� per un m donat existeixen punts x�� � � � � xn � IRm� tal que

dij �

vuut mX
a	�

�xai � xaj �
� �����

on xi � �x�i � � � � � xmi �


El problema que es planteja 
es el de com trobar la con�guraci
o de punts que tenen

D com a matriu de dist�ancies euclidianes� Abans necessitarem la seg�uent notaci
o� Per a

qualsevol matriu de dist�ancies D tenim que

A � �aij� � aij � �

�
d�rs �����

i de�nim

B � HAH �����

on H 
es la matriu de concentraci
o �n� n��

De�nici�o ��� La matriu n � n de concentraci�o H es de	neix com H � I � �
n��

�� on �

representa el vector columna amb tots els elements igual a �� i �� �es el seu transposat


Aleshores H compleix

�i� H� � H� H� � H


�ii� H� � �� H��� � ���H � �


�iii� Hx � x� 'x�� on 'x � �
n

P
xi


�iv� x�Hx � �
n

P
�xi � 'x��


a partir d�aquestes de�nicions es pot donar el seg�uent teorema�

Teorema ��� Sigui D una matriu de dist�ancies� a partir d�aquesta de	nim B com ho hem

fet a l�expressi�o �
�
�
 Aleshores D �es euclidiana si i nom�es si B �es positiva i semi�de	nida


Es donen els seg�uents resultats en les dues direccions�
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�
 Si D �es la matriu de dist�ancies euclidianes entre punts� per la con	guraci�o Z �

�z�� � � � � zn��� aleshores

bij �
mX
r	�

�zri � 'zr��zrj � 'zr� i� j � f� � � � � ng �����

que en forma the matriu es pot expressar com B � �HZ��HZ��� per tant B  �
 Cal

notar que B es pot interpretar com la matriu del producte escalar centrat�� per la

con	guraci�o Z



 En el sentit invers� si B �es positiva i semi�de	nida de rang k� aleshores es pot construir

una con	guraci�o que correspon a B en el seg�uent sentit
 Siguin �� � � � � � �k els

valors propis de B amb els corresponents vectors propis X � �x�� � � � � xk� normalitzats

amb

x�ixi � �i i � f� � � � � kg �����

Aleshores les dist�ancies entre els punts xi � �x�i � � � � � xki � per tot i � f� � � � � kg venen

donades per la matriu D
 A m�es a m�es aquesta con	guraci�o de punts t�e com a centre

de gravetat el vector �� i B representa la matriu del producte escalar per aquesta

con	guraci�o


La demostraci
o i conseq�u�encies d�aquest teorema es poden veure a ����� L�
us d�aquest

com a base pel MDS va ser presentada per Torgeson a ���� i ampliada a ����� L�algorisme

���� que permet calcular el MDS m�etric� 
es el resultat d�aquests treballs�

����� Escalament multidimensional no m�etric

En el MDS m�etric part
�em d�una matriu de dist�ancies o dissimilituds �ij i a partir d�aquestes

l�objectiu era el de trobar una con�guraci
o de punts de manera que les dist�ancies entre ells

dij complissin que

dij � �ij � eij ����

on eij representa l�error que pot ser degut al fet de que realment les dissimilituds �ij�s

no puguin ser representades en un espai de dimensi
o k�
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Algorisme ��� Donada una matriu de dist�ancies D per a la que suposem que exis�
teix una con	guraci�o de punts a un espai de k dimensions
 Es pot calcular aquesta
con	guraci�o seguint els seg�uents passos�

�
 Construir la matriu A � ���
�d

�
ij� a partir de D � �dij�


 Obtenir la matriu B a partir de A


�
 Trobar els k valors propis �� � � � � � �k m�es grans de B� amb els corresponents
vectors propis X � �x�� � � � � xk� normalitzats �estem suposant que els k primers
valors propis s�on tots positius�


�
 Les coordenades dels punts que busquem venen donades per les columnes de la
matriu X


En alguns casos voler assegurar aquesta igualtat pot ser un condici
o massa restrictiva i

possiblement sigui m
es realista intentar trobar una con�guraci
o de punts que les dist�ancies

entre ells veri�quin

dij � f��ij � eij� �����

on f representi una funci
o desconeguda per�o que sigui mon�otona creixent� D�aquesta

manera s�est�a exigint que la con�guraci
o resultant mantingui nom
es el rang d�ordre de les

dissimilituds�

Les primeres aproximacions per construir con�guracions basades en mantenir el rang

d�ordre de les disimilituds f
oren presentades per R� N� Shepard ���� ���� El mateix autor a

���� proposa usar el MDS com un cam
� per descobrir l�estructura del que ell anomena l�espai

perceptual� Aquest espai est�a format per les regions resultants que es comporten com les

classes naturals� Amb aquest resultat un nou objecte 
es f�acilment reconegut o classi�cat

a partir de la introducci
o a dins d�aquest espai� L�espai perceptual es construeix a partir

d�un conjunt de dades de dissimilitud obtingudes a partir d�experiments psicol�ogics�

Per aquesta aproximaci
o partirem d�una matriu " � ��ij� de dimensions n � n on �ij

representa una mesura de dissimilitud entre els punts pi i pj d�un espai m�dimensional�

L�objectiu 
es trobar la con�guraci
o dels punts x�� ���� xn a un espai k�dimensional on dij
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representa les dist�ancies entre els punts xi i xj � Els valors de dij volem que estiguin mon�o�

tonament relacionats amb �ij

�ij � �qp �� dij 
 dqp � �i� j� � f� ��� ng� f� ��� ng �����

Donada una con�guraci
o arbitr�aria de punts a IRk amb dist�ancies entre ells &dij� el prob�

lema es soluciona aplicant un m�etode iteratiu que minimitzi la seg�uent expressi
o�

S �

vuut
P

i�j�dij � &dij��P
i�j

&d�ij
�����

els valors de dij que minimitzin el valor de S compliran la relaci
o de variaci
o mon�otona

del rang d�ordre amb �ij� L�algorisme de minimitzaci
o d�aquesta funci
o va ser dissenyat

per J�B� Kruskal� a ����� basant�se en un m�etode de gradients� El valor �nal de S ens d
ona

informaci
o sobre com de bona 
es la con�guraci
o calculada� Aquest valor m
�nim l�anomenem

l�stress i va ser de�nit a ���� com a mesura de la bondat de la con�guraci
o trobada� Aix
�

doncs� S � � representa una aproximaci
o perfecta� 
es a dir� que la con�guraci
o trobada

respecta exactament el rang d�ordre de les dissimilituds de partida�

Com en el cas del MDS m�etric el valor de k 
es donat com a par�ametre de partida�

Trobar el valor de k que m
es b
e s�adapta a les dades 
es el problema de la dimensionalitat

que ha estat tractat de manera molt interessant a �����

����� Dimensionalitat de les dades

El problema de la dimensionalitat 
es el problema de trobar el n
umero de dimensions o eixos

que ha de tenir l�espai reconstruit pel MDS� valor que �ns ara hem denotat amb la lletra k�

En els m�etodes que hem descrit �ns ara sempre hem suposat que abans d�aplicar l�algorisme

es d
ona el valor de k pel que volem reconstruir l�espai�

Abans d�entrar a tractar el problema s�han de distingir dos conceptes� un 
es el concepte

de la dimensionalitat real o correcta que 
es la dimensi
o real de les dades en elles mateixes i

per les que es podria demostrar estad
�sticament� L�altre concepte 
es el de dimensionalitat

apropiada� que 
es aquella que permet l�an�alisi de les dades d�una manera m
es satisfact�oria�

Aquest darrer concepte 
es que fa que J�B� Kruskal ���� de�neixi el problema de trobar la

dimensionalitat com un problema de criteri cient
��c�
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Ara que hem de�nit el concepte de dimensionalitat correcta anem a veure els dos pos�

sibles camins que s�han seguit per determinar�la� Una aproximaci
o estad
�stica basada

en la simulaci
o computacional a partir de n
umeros aleatoris� 
es la que s�ha anomenat

l�aproximaci
o de Monte�Carlo� Per altra banda� s�ha proposat una aproximaci
o intuitiva

que es basa amb els valors d�stress com a guia�

En qualsevol de les aproximacions cal tenir en compte una variable important que interv
e

en la decisi
o de la dimensionalitat� k� i que 
es el n
umero de punts� I� de partida� Qualsevol

interpretaci
o d�stress pel c�alcul de la dimensionalitat no ser�a sensible a la variable I si

I � �k�

S�han donat algunes regles basades en l�experi�encia per a l�an�alisi del valor d�stress � A

partir de la funci
o S donada a ���� denotem

Sk � min
�dij

S� &dij� �����

que representa el valor d�stress m
�nim per a una con�guraci
o en k dimensions� Aleshores

per calcular la dimensionalitat es pot calcular la seq�u�encia de valors S�� S�� � � �� �ns que

el valor de Sk sigui baix� el valor de k corresponent ser�a la dimensionalitat correcta� A la

seg�uent taula es donen alguns valors d�stress i la seva interpretaci
o verbal donada per J�B�

Kruskal a ����

stress Interpretaci
o

����� �pobre�

���� �just�

����� �bo�

����� �excel
lent�

����� �perfecte�

L�aproximaci
o estad
�stica es basa en valors d�stress ja calculats� Al treball de I� Spence

i J� Graef ���� ��� es d
ona la taula de valors d�stress pel cas de �� punts de partida i

que reproduim a la taula ����� Aquesta aproximaci
o es basa en partir de con�guracions

conegudes de punts� aleshores aquestes es modi�quen per la introducci
o d�errors controlats

i es calculen les seves matrius de dissimilituds� A partir d�aquestes matrius es calculen les

solucions resultants d�aplicar el MDS per un conjunt de dimensions� � �� �� � i �� 
Es el que

hem anomenat les dimensions escalades�

Usant aquests resultats la dimensionalitat d�un determinat conjunt de dades es pot



�� CAP�ITOL �� EXPLORACI�O DE L�ESPAI DE REPRESENTACI�O

Dimensi
o Dimensi
o
generada escalada Nivell d�error

m k ������ ������ ����� ������ �
 ����� ����� ���� ���� �����
� ����� ����� ���� ����� �����

 � ����� ���� ���� ����� �����
� ����� ����� ��� ���� �����
� ����� ����� ���� ���� ����

 ����� ����� ����� ����� �����
� ����� ����� ���� ����� �����

� � ����� ���� ���� ����� �����
� ����� ����� ���� ���� �����
� ����� ���� ����� ���� ����

 ���� ����� ����� ����� �����
� ���� ���� ����� ����� �����

� � ����� ����� ��� ����� �����
� ����� ����� ���� ���� �����
� ����� ����� ���� ���� ����

 ����� ����� ����� ����� �����
� ����� ����� ����� ���� �����

� � ����� ���� ���� ���� �����
� ����� ����� �� ���� �����
� ����� ����� ����� ���� ����

TAULA ��� Valors d�stress del MDS a partir de dades generades en un espai de dimensi
o
m� amb diferents nivells d�error i reconstruides a un espai de dimensi
o k� Extretes del
treball de I� Spence et al��� pel cas de �� punts de partida�
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ETRIC DE TEXTURES ��

�a� �b�

FIGURA ���� �a� Imatge natural� �b� Interpretaci
o de la imatge en termes de barres i
taques� Aquesta imatge correspon a un pas intermig de l�algorisme de H� Voorhees i T�
Poggio�

calcular a partir de trobar una corba d�stress per a les pr�opies dades que sigui similar a les

corbes que es donen a la taula ��� evidentment tenint en compte els par�ametres de n
umero

de punts� error i dimensi
o escalada�

	�� De�nici�o d�un espai parametric de textures

Fins ara hem de�nit el m�etode que utilitzarem per explorar l�espai� Ara anem a de�nir

un espai param�etric de textures que permetr�a introduir determinats par�ametres a la inter�

pretaci
o d�aquest�

Per a la de�nici
o d�aquest espai param�etric de textures hem fet la seg�uent assumpci
o�

Assumpci�o ��� Tota textura t �es una imatge formada per la repetici�o d�elements b�asics

que b�e s�on isotr�opics� que els anomenem taques� o b�e s�on allargats i els anomenem barres


Cada element taca o barra t�e associat un conjunt d�atributs� com l�escala� el contrast o

l�orientaci�o


El model d�imatge que acabem d�assumir va ser de�nit per D� Marr ���� ��� a la seva

representaci
o els elements b�asics s�anomenen blobs i tenen caracter
�stiques associades de

contrast� mida i orientaci
o� formant el primal sketch de la imatge� Aquesta assumpci
o

tamb
e est�a d�acord� en general� amb els resultats de la teoria del text
o de Julesz ���� ��� ����

Per tant� per dur a terme l�estudi de les dimensions treballarem sobre un espai param�etric
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de textures formades per l�alineament de barres i taques� seguint l�assumpci
o feta� Abans

de de�nir l�espai param�etric anem a veure un treball previ assumint aquest model d�imatge�

Un dels 
unics intents de de�nici
o d�un algorisme pel tractament de textures segons

aquest model de barres i taques amb nivell de gris ha estat fet per H� Voorhees i T� Poggio

a ��� ��� ��� i que resumim en el seg�uent apartat�

����� Algorisme de segmentaci�o basat en el model de barres i taques

En aquest treball es persegueix la segmentaci
o de textures a partir de la detecci
o de totes

les barres i les taques de la textura� seguit del c�alcul dels seus atributs i �nalment d�un

proc
es de segmentaci
o basat en la de�nici
o d�un estad
�stic de r� ordre�

Anem a veure primer de tot la detecci
o de les taques i de les barres que es basa en la

seg�uent de�nici
o�

De�nici�o ��� Les barres i les taques s�on les duals dels contorns
 Si considerem que els

contorns es detecten calculant els creuaments per zero del laplaci�a de la imatge� I � "G�
aleshores les taques es detectaran com les zones de I �"G que no canvien de signe


Aix
� doncs� la detecci
o de les taques i les barres es realitza fent una umbralitzaci
o sobre

I �"G� si els contorns s
on els punts on es canvia de signe� aleshores obtindrem les taques

negres fent una umbralitzaci
o positiva�

I �"G � l� �����

i les taques blanques fent una umbralitzaci
o negativa�

I �"G 
 l� �����

Aquest detector presenta el problema de quina ha de ser la mida de la desviaci
o est�an�

dard� �� de la funci
o G per a que la detecci
o sigui correcta� Per a solucionar�ho els autors

plantegen trobar l�escala a partir d�un proc
es d�estimaci
o de soroll� en el que s�assumeix la

pres�encia de soroll gaussi�a i s�estima la seva mida a partir de l�aproximaci
o de la derivada

de l�histograma per una funci
o de Rayleigh�

��Es la traducci�o que utilitzarem per anomenar els blobs i bars de�nits per Marr i que tamb�e anomenarem
textons seguint els treballs de Julesz�



���� DEFINICI�O D�UN ESPAI PARAM
ETRIC DE TEXTURES ��

Un cop s�han detectades les taques es segueixen processos diferents per a la segmentaci
o

de les taques i les barres�

Per una banda les taques isotr�opiques que s
on detectades per la umbralitzaci
o ja es�

tan pr�acticament segmentades� els 
unics problemes que es plantegen venen donats pel fet

de que dues taques puguin estar juntes quan per la forma que presenten haurien d�estar

completament separades� Per a solucionar aquest problema es de�neix el seg�uent criteri

d�estabilitat�

Criteri d�estabilitat Una regi
o connectada ser�a separada en dues si apareix com regions

separades amb un rang de nivells de gris m
es gran o igual que el nombre de nivells en

els que apareix com una regi
o connectada

Les regions que cumpleixin el criteri d�estabilitat donat hauran de ser separades en

dues regions en el nivell inferior� Per tant� s�ha d�aplicar un algorisme que faci creixer les

regions separades en nivells superiors sobre les regions del nivell inferior creant la frontera

corresponent en el nivell inferior� A la �gura ��� es pot veure com es comporta aquest criteri

d�estabilitat i com s�aplica a un cas concret de taques�

Per altra banda les barres es segmenten a partir del l�esquelet de la regi
o� aleshores

l�esquelet 
es segmentat per aquells punts on hi ha juntures de dues l
�nies de l�esquelet i pels

punts terminals� A m
es a m
es� les l
�nies d�esquelet molt curtes s
on eliminades i les que

s
on molt llargues s
on partides en v�aries� A partir de la reconstrucci
o de aquest esquelet

modi�cat es reconstrueixen els segments allargat o barres�

Una vegada s�han segmentat totes les taques i totes les barres de la imatge� per a cada

una d�elles es calculen els seus atributs� contrast� escala i orientaci
o�

A partir de la imatge representada per les taques i les barres i tots els seus atributs els

autors de�neixen un estad
�stic que s�aplicar�a sobre diferents veinatges de la imatge amb

l�objectiu d�obtenir la segmentaci
o�

����� Parametritzaci�o de textures segons el model de taques i barres

Inspirats amb aquesta manera d�entendre una imatge amb una textura� anem a de�nir un

espai par�ametric de generaci
o i representaci
o de textures basat en aquest model de barres

i taques�

A partir de les consideracions que acabem de fer podem de�nir una textura com un

punt en un espai param�etric de quatre dimensions� Cada dimensi
o est�a associada a un
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FIGURA ���� �a� Per�l de dues taques que seran separades pel criteri� �b� Superf
�cies de
nivell que poden correspondre a la imatge del per�l �a�� �c� Segmentaci
o �nal de la imatge
�a�� �d� Per�l de taques que no seran separades pel criteri� �e� Superf
�cies de nivell que
poden correspondre a la imatge del per�l �d�� �f� Segmentaci
o �nal de la imatge �d��

FIGURA ���� Exemple de la segmentaci
o de barres a partir de la poda de l�esquelet de les
taques allargades�
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atribut dels textons� Com a par�ametres hem seleccionat els seg�uents� la mida� la longitud

l�orientaci
o i el contrast�

En aquest primer pas de l�estudi estem suposant textures amb un sol tipus de text
o que

es repeteix a tota la imatge� Aleshores la textura vindr�a de�nida per un punt en aquest

espai param�etric �a la �gura ��� podem veure un conjunt d�imatges d�aquest espai�� Una

variaci
o en un eix representa una variaci
o de l�atribut corresponent al text
o de la imatge�

A totes les imatges introduim una densitat constant que haur�a de coincidir amb el

radi d�inhibici
o de l�algorisme que calcula la representaci
o� Aquest decisi
o no afecta a la

representaci
o donat que com ja hem dit aquesta no dep
en de la posici
o del text
o per�o si de

la densitat d�aquests� Tamb
e en totes elles hem introduit un nivell de gris �xe pel fons�

Aquest espai ens premetr�a treballar amb conjunts d�imatges de les que podrem aillar i

controlar certes caracter
�stiques de manera que es puguin preparar experiments que ajudin

a fer la interpretaci
o de l�espai�

D�aquesta manera hem de�nit un model d�imatge simpli�cat en el que una textura� t�


es un punt en un espai param�etric de quatre dimensions� tal que

t � i�p�� p�� p�� p
� � i�s� l� �� c� �����

on els par�ametres s� l� � i c representen la mida� la longitud� l�orientaci
o i el contrast�

respectivament� del text
o de la imatge�

Cal fer notar que el par�ametre de la longitud s�ha introduit per donar coher�encia al

model param�etric� de manera que es pugui passar de forma continua d�una taca a una barra�

malgrat l�algorisme que calcula la representaci
o no faci en principi cap detecci
o espec
��ca

de la longitud�

En tots els experiments que s�han fet els par�ametres han estat extrets d�un subespai de

l�espai �� ��� �� ��� ���� ����� ����� ���� El subespai ve donat per tots els punts que
compleixin que s � l� en altre cas tindr
�em punts diferents que representarien la mateixa

imatge�

Les taques es generen a partir d�una funci
o Gaussiana de dues dimensions com la de

l�expressi
o ���� i les barres a partir de l�expressi
o ���� En ambd
os casos les mides venen

donades per les desviacions est�andards �x� �y�
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FIGURA ���� Grups d�imatges que presenten la variaci
o d�algun par�ametre� �a� Variaci
o
de mida� �b� Variaci
o de longitud� �c� Variaci
o de contrast� �d� Variaci
o d�orientaci
o� �e�
Variaci
o de contrast amb creuament per zero�
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FIGURA ���� Diagrama dels passos que seguirem per a l�exploraci
o de l�espai de repre�
sentaci
o� Els par�ametres perceptuals en els que volem basar la interpretaci
o seran introduits
a l�espai a partir de les imatges d�entrada generades amb el model param�etric d�imatge que
hem construit�

	�� Interpretaci�o de les dimensions de l�espai de representaci�o

La representaci
o de textures que hem de�nit a l�apartat ��� ha creat un espai de repre�

sentaci
o de dimensi
o alta ��� dimensions�� Ara ens plantegem el problema d�analitzar com

es distribueixen les textures representades dins d�aquest espai� 
es a dir� ens plantegem el

problema d�identi�car quines s
on les dimensions d�aquest espai de representaci
o en termes

de par�ametres amb un signi�cat perceptual�

Per a obtenir aquesta interpretaci
o amb signi�caci
o hem introduit els par�ametres percep�

tuals a les imatges d�entrada� de manera que les diferents variacions d�aquests par�ametres

a les entrades ens permetin identi�car el comportament d�aquestes dins de l�espai de repre�

sentaci
o�

El que proposem per aquesta exploraci
o de l�espai de representaci
o es presenta al gr�a�c

de la �gura ���� Com podem veure en aquest gr�a�c utilitzarem el MDS per a la reducci
o

de dimensi
o de l�espai� Ens basarem en un MDS no m�etric per disminuir les restriccions en

el pas de l�escalament� ja que el nombre de dimensions 
es molt alt i seria interessant passar

a un espai de dimensi
o molt m
es baixa�

Aix
� doncs� l�exploraci
o de l�espai que volem dur a terme es pot resumir en els seg�uents

passos�

Pas  Seleccionem un conjunt de n imatges a l�espai param�etric de textures� Agafarem

conjunts de punts a l�espai d�entrada que mantinguin una relaci
o d�ordre entre ells�
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Pas � Apliquem l�algorismebasat en el model de percepci
o preatentiva de textures i obtenim

la representaci
o� r� de cada imatge�

Pas � Construim la matriu n�n de dissimilituds entre totes les representacions calculades

al pas anterior�

Pas � Seleccionem la dimensi
o k de l�espai al que volem escalar la representaci
o i apliquem

el MDS� La desviaci
o o manteniment de l�estructura de l�espai d�entrada dins de

l�espai de representaci
o ens permetr�a de�nir aspectes sobre els eixos de l�espai de

representaci
o�

En els seg�uents apartats farem servir aquesta metodologia per a fer l�exploraci
o de l�espai

de representaci
o� Primer de tot ho farem a partir de variacions d�un sol par�ametre de l�espai

param�etric i despr
es passarem a les interaccions entre ells� Cal dir� que aquesta exploraci
o

s�ha fet per molts conjunts d�imatges� encara que en els seg�uents apartats nom
es mostrem

un exemple de cada un� No hem cregut interessant posar tots els exemples degut a que les

con�guracions de l�espai de representaci
o escalades sempre presentaven el mateix tipus de

deformaci
o�

Un cop hagim identi�cat cada una de les dimensions de l�espai de representaci
o escalat�

con�rmarem els resultats sobre un conjunt d�imatges naturals�

����� Variacions sobre un par�ametre

Primer de tot aplicarem el MDS per explorar el comportament de cada un dels par�ametres

de l�espai d�entrada a l�espai de representaci
o� Ho farem a partir de conjunts d�imatges

que variin mon�onotonament respecte d�un eix� aleshores analitzarem com es comporten les

relacions d�ordre entre les representacions d�aquestes imatges�

Variacions en els eixos de mida i longitud a l�espai d�entrada �veure �gura ����a i ����b�

han estat escalades a variacions mon�otones a espais d� dimensi
o �stress ������ ����� re�

spectivament�� Els resultats de l�escalament es mostren a la �gura ����a� En aquest moment

podem dir que aquest dos par�ametres podrien ser dos eixos a l�espai de representaci
o�

�f��s�� f��l�� �����

on f� i f� representen funcions mon�otones�
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FIGURA ���� Con�guracions resultants d�aplicar el MDS sobre con�guracions de punts
dins de l�espai de representaci
o� �a� t�� ���� t� representen les representacions de les imatges
de la �gura ����a � �b� t�� ���� t� representen les representacions de les imatges de la �gura
����d � �c� t�� ���� t� representen les representacions de les imatges de la �gura ����e�

Per altra banda les variacions al llarg de l�eix d�orientaci
o implica una con�guraci
o no

mon�otona en un espai d� dimensi
o i amb un valor d�stress molt alt �stress ������� Ara

b
e� el valor d�aquest decreix de forma important quan es fa l�escalament a un espai de �

dimensions� presentant la con�guraci
o de la �gura ����b �stress ��������� La con�guraci
o

circular apareix indistintament per a qualsevol mida� longitud o contrast�

A partir d�aquest resultat podem assegurar que l�algorisme presenta dist�ancies m�aximes

sempre que les orientacions difereixen en ��� i que no existeix un origen de coordenades

per l�eix de l�orientaci
o� Aquestes observacions ens fan fer una nova hip�otesi sobre dos nous

eixos de l�espai de representaci
o�

�f��cos ���� f
�sin ���� ������

per a representar variacions a l�orientaci
o� En aquestes expressions f� i f
 determinen el

radi de la con�guraci
o circular� En aquest moment no podem dir res encara sobre la forma

d�aquestes funcions�

De la mateixa manera� les variacions de contrast al llarg d�un creument per zero im�

pliquen una variaci
o no mon�otona de la representaci
o en una espai d� dimensi
o �stress

������ mentre que l�escalament per a un espai de � dimensions d
ona un stress de ��������
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la con�guraci
o d�aquest escalament es pot veure a la �gura ����c� En aquest experiment les

imatges d�entrada presentaven un increment de contrast constant des de t� �ns a t�� amb

un creuament per zero entre les imatges t
 i t�� D�aquest resultat podem deduir tamb
e

que existeix un comportament sim�etric entre els textons blancs i negres�� i una difer�encia

creixent entre ells a mesura que el valor absolut del contrast creix� Per tant� podem fer la

hip�otesi de com s
on els eixos que descriuen les textures amb diferent signe de contrast�

�sgn�c� � f��jcj�� f�jcj�� �����

on la funci
o sgn representa el signe de l�argument i f�� f semblen ser funcions mon�o�

tones�

Fins aqu
� ja podem donar una primera aproximaci
o sobre l�estructura de l�espai de

representaci
o� en termes dels par�ametres s� l� � i c� Per tant� amb aquest resultat anem des

d�un espai de representaci
o de �� dimensions a una aproximaci
o d�aquest en � dimensions�

A aquest nou espai l�anomenarem b i ve donat per

b�t� � �f�� ���� fk� � �f�� f�� f�� f
� f�� f� ������

on k representa la te�orica dimensionalitat correcta i f�� f�� f� i f s
on funcions m�ono�

tones� de�nint el seg�uent espai

b�t� � �f��s�� f��l�� f��cos ���� f
�sin ���� sgn�c� � f��c�� f�jcj�� ������

����� Interaccions entre par�ametres

Per a poder re�nar la hip�otesi sobre les dimensions de l�espai de representaci
o� anem a

explorar com interaccionen les dimensions entre elles� Aquesta exploraci
o es pot fer cons�

truint conjunts d�imatges en les que les variacions es produeixin en m
es d�un par�ametre

alhora� L�objectiu estar�a en veure si la forma de les con�guracions de dues dimensions a

l�espai param�etric s
on mantingudes a l�espai de representaci
o� Construirem con�guracions

en forma de triangle o quadrat i veurem si es conserva o si 
es deformada�

A partir de la con�guraci
o de la �gura ����a de l�espai de textures podem veure la

reconstrucci
o de la con�guraci
o a l�espai de representaci
o en dues dimensions a la �gura

�Entenem textons blancs com aquells amb un nivell de gris alt i textons negres com aquells que tenen un
nivell de gris negatiu respecte del nivell del fons�
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FIGURA ���� �a� Punts a l�espai param�etric de textures presentant una con�guraci
o en
forma de triangle� Les imatges ta� tb i tc estan situades als v�ertexs d�un triangle equil�ater�
tij� 
es el punt mig entre ti i tj� i tabc 
es el punt central del triangle� Les variacions es
donen sobre els par�ametres de mida i longitud �assumint s � l�� �b� Resultat d�aplicar el
MDS sobre les representacions de les imatges d��a� sobre una espai de � dimensions �stress
��������

����b� Podem deduir que l�estructura 
es preservada per la representaci
o de forma mon�otona�

Existeix una desviaci
o deguda a la imatge tc� per�o no 
es pot deduir cap interacci
o clara entre

els dos eixos� Altres con�guracions de triangles que han estat escalades presenten tamb
e

certes desviacions per algunes imatges� com en aquest cas� per�o no permeten deduir cap

relaci
o espec
��ca�

La variaci
o entre el contrast i la mida es pot veure a la �gura ����a� La con�guraci
o

reconstruida pel MDS sobre les representacions es pot veure a la �gura ����b� Podem

interpretar que les dist�ancies entre textures del mateix contrast creixen a mesura que el

contrast creix� aix�o 
es

f� � g��s� c� ������
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FIGURA ���� �a� Con�guraci
o de quadrat amb punts de l�espai param�etric� les variacions
s
on de mida i contrast� �b� Soluci
o en � dimensions del MDS sobre les representacions de
les imatges d��a� �stress ���������
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on g� 
es una funci
o mon�otona de s i de c� Mentre que les dist�ancies entre textures de

diferent contrast sembla dependre nom
es de la difer�encia de contrast� siguin quins siguin la

resta de par�ametres�

f � g�jcj� ������

on g 
es una funci
o mon�otona que dep
en nom
es de jcj�
Aquestes mateixes conclusions es poden deduir a partir de la con�guraci
o quadrada

amb imatges que presenten un contrast negatiu� Els quadrats s
on deformats de la mateixa

manera a partir de la con�guraci
o donada� fet que con�rma les expressions ������ i �������

Interpretacions semblants es donen a partir de con�guracions en les que varien la longi�

tud i el contrast �veure �gura ��� i con�guracions que varien el contrast respecte de l�eix

d�igual longitud i mida �veure �gura ����� Aleshores podem deduir tamb
e que

f� � g��l� c� ������

on g� 
es una funci
o mon�otona�

Interaccions entre el par�ametre d�orientaci
o i la resta de par�ametres tamb
e han estat

estudiades� A la �gura ����a hem seleccionat un conjunt d�imatges que varien en contrast

i orientaci
o� i a la �gura ����b podem veure la con�guraci
o d�aquestes imatges a l�espai

de representaci
o� De la con�guraci
o de l�espai escalat podem dir de forma aproximada

que la dimensi
o  correspon a variacions del contrast i les dimensions � i � corresponen a

les variacions de l�orientaci
o en el sentit que ha estat expressat amb les funcions f� i f
�

Podem veure que les imatges que varien en orientaci
o i que tenen el mateix contrast es

troben sobre el mateix pla en una con�guraci
o circular� A m
es a m
es podem observar que

per una orientaci
o donada la representaci
o es troba en el mateix pla mantenint la mateixa

con�guraci
o respecte del contrast que hem vist a la �gura ����c� Una observaci
o �nal ve

donada pel fet de que el radi del cercle 
es independent del signe del contrast� aleshores

f� � g�jcj� cos���� ������

f
 � g�jcj� sin���� ������

A partir d�aquesta darrera deducci
o hem volgut comprovar si el radi dep
en nom
es del

contrast o tamb
e dep
en de la resta de par�ametres� Les gr�a�ques de la �gura ��� donen
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FIGURA ���� �a� Soluci
o en � dimensions del MDS de les representacions de dos conjunts
d�imatges representades pels punts ft
� ���� t�
g i ft�� ���� t��g� on tki representa la textura
amb orientaci
o �k i longitud i �stress ������� �b� Soluci
o en � dimensions del MDS de les
representacions de dos conjunts de punts ft�� ���� t��g i ft�� ���� t��g� on tkj representa la
textura amb orientaci
o �k i longitud j �stress �������� En ambd
os casos les orientacions
s
on separades consecutivament per intervals de ����

suport a aquesta hip�otesi� ja que com podem observar el radi de la con�guraci
o varia per

diferents longituds de barres ��gura ����a�� i per diferents mides ��gura ����b�� A partir

d�aquesta observaci
o podem deduir les seg�uents expressions

f� � g�s� l� jcj� cos���� ������

f
 � g�s� l� jcj� sin���� ������

que signi�ca que el radi dep
en de variacions mon�otones de mida� longitud i del valor

absolut del contrast� Aquest fet ha estat expressat amb la funci
o g� ja que la con�guraci
o

circular no presenta cap distorsi
o en cap de les seves dimensions�

Finalment hem estudiat les representacions entre imatges que es distingeixen pel signe

del contrast i varien depenent d�un altre par�ametre que pot ser la longitud� la mida o les
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dues alhora� Podem veure els resultats a la �gura ���� Les dist�ancies corresponents entre

les representacions ens porten a fer la hip�otesi de que aquests par�ametres no afecten les

dist�ancies� Aleshores sembla que nom
es dep
en del valor absolut del contrast� per tant

f� � sgn�c� � g��jcj� �����

on g� representa una funci
o mon�otona�

Per acabar podem resumir totes les observacions en la seg�uent expressi
o

b�t� � �g��s� c�� g��l� c�� g�s� l� c� cos����� g�s� l� jcj� sin����� sgn�c� � g��jcj�� g�jcj�� ������

que representa la forma dels eixos de l�espai de representaci
o en un espai de � dimensions�

����� Dimensionalitat de l�espai de representaci�o

La darrera q�uesti
o que ens queda per respondre 
es sobre la dimensionalitat correcta d�aquest

espai de representaci
o� Per a poder respondre a aquesta pregunta hem calculat els valors

d�stress resultants d�aplicar el MDS sobre les representacions del conjunt de �� imatges que

hem fet servir en tots els experiments dels apartats anteriors� A la �gura ����b donem els

valors d�stress per a cada dimensi
o reconstruida en front dels valors d�stress de les dades

simulades amb l�aproximaci
o de Monte�Carlo i que hem donat a la taula ���

A partir de la gr�a�ca construida i dels valors que podem comparar� podem deduir que

les dades presenten una dimensionalitat correcta amb valor �� Tenint tot aix�o en compte�

donarem un darrera hip�otesi sobre la forma de les dimensions de l�espai

b�t� � �g�s� l� c� cos����� g�s� l� jcj� sin����� sgn�c� � g��jcj�� g�jcj�� ������

on hem eliminat dues dimensions que haviem introduit abans i que podien ser conside�

rades redundants si tenim en compte que la mida� la longitud i el contrast ja apareixien a

les altres dimensions� A m
es a m
es� aquesta nova expressi
o mant
e totes les restriccions que

els experiments ens han fet introduir al llarg de tot l�estudi�

Cal fer notar que pels casos de textures amb textons no orientats hem de tenir en compte

el seg�uent
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FIGURA ���� �a�� Conjunt d�imatges que varien en longitud i en el signe del contrast�
�a��� Soluci
o en � dimensions del MDS sobre les representacions de les imatges de �a��
�stress ������� �b�� Conjunt d�imatges que varien en mida i en el signe del contrast� �b���
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������� �c�� Conjunt d�imatges que varien en mida i longitud alhora i en el signe del
contrast� �c��� Soluci
o en � dimensions del MDS sobre les representacions de les imatges de
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FIGURA ���� �a� Valors d�stress per conjunts de dades escalades a diverses dimensions�
denotades amb k� La primera columna correspon a les solucions del MDS sobre les repre�
sentacions de �� imatges de l�espai param�etric� Les altres columnes corresponen a dades
simulades provinents de la taula ��� �b� Representaci
o gr�a�ca dels valors d�stress de la
taula �a��

b�t� �
��
�

�g�s� l� c� cos����� g�s� l� jcj� sin����� sgn�c� � g��jcj�� g�jcj�� Si t formada per barres

�g�s� l� c�� g�s� l� jcj�� sgn�c� � g��jcj�� g�jcj�� Si t formada per taques

������

Com a resum podem dir que la conclusi
o m
es relevant ve donada pel fet que hem aconse�

guit una reducci
o important en el nombre de dimensions i que il�lustrem a la �gura ���� al

mateix temps que coneixem com interaccionen els diversos par�ametres que 
es poden donar a

les imatges d�entrada� i per tant s�ha donat una interpretaci
o a un model de dimensionalitat

alta�

����� Con�rmaci�o de la interpretaci�o amb imatges naturals

Per a donar suport a la interpretaci
o de l�espai de representaci
o que hem donat a l�apartat

anterior� ara provarem si el podem con�rmar sobre un conjunt d�imatges naturals� Hem

seleccionat un conjunt d�imatges de l�album de Brodatz ���� que en un cert sentit es poden

interpretar com punts dins de l�espai param�etric de�nit�
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ESPAI DE REPRESENTACIÓ ESPAI DE BAIXA DIMENSIÓ

FIGURA ���� Il�lustraci
o de la reducci
o de dimensions aconseguida a partir de l�estudi
de les dissimilituds entre les representacions��a� Espai de representaci
o donat pel model
computacional� �b� Espai deduit despr
es de l�escalament a la dimensi
o correcta�

Primer de tot� hem aplicat el mateix proc
es sobre el conjunt d�imatges de la �gura ����

Aquestes imatges presenten barres amb una direcci
o predominant i que hem manipulat per

aconseguir diferents contrasts entre elles� La soluci
o en � dimensions d�aplicar el MDS sobre

les representacions d�aquestes imatges es poden veure a la �gura ����baix�� Com podem

veure la con�guraci
o con�rma la forma que hav
�em predit a la interpretaci
o de l�espai de

representaci
o� Les difer�encies degudes a l�orientaci
o es con�guren formant un cercle amb el

radi depenent del contrast�

Per altra banda� hem provat el comportament d�una imatge formada per taques sense

cap orientaci
o que es pugui percebre �veure �gura ����a imatge b����� En una primera

aproximaci
o podem suposar que 
es una imatge formada per taques negres sobre un fons

clar� aquest seria el resultat d�una interpretaci
o d�alt nivell sobre la imatge�

Aleshores hem variat el contrast de la imatge amb transformacions fotom�etriques� obtenint

les imatges b��� b�� i b��� ��gura ����a�� intentant simular el mateix efecte que les varia�

cions de contrast sobre les textures param�etriques de la �gura ����c� Aplicant el MDS

sobre les representacions d�aquests dos conjunts d�imatges obtenim la con�guraci
o de la

�gura ����d� aquest resultat ens permet interpretar com es comporta la representaci
o� Po�

dem veure que la textura b�� est�a m
es aprop de t��� en lloc d�estar m
es aprop de t�� com

hav
�em predit per la interpretaci
o que en feiem de la textura� El mateix efecte 
es obtingut
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per la resta de textures� La interpretaci
o que se�n pot fer 
es que la imatge 
es representada

per les taques que forma el fons� en lloc de les taques que nosaltres hav
�em suposat� a partir

d�una interpretaci
o basada en el coneixement de l�escena�

Per con�rmar aquesta interpretaci
o hem construit el conjunt d�imatges de la �gura

����b� per les que hem repetit les mateixes tranformacions fotom�etriques que abans per�o

sobre el fons de la imatge en lloc de sobre les taques negres� La soluci
o de � dimensions del

MDS con�rma la hip�otesi que hem fet� Ara la imatge bk�� 
es m
es propera a t���

De la mateixa manera hem volgut testejar el par�ametre de la mida� Ho hem fet a partir

de la reducci
o de la resoluci
o de la imatge� Hem construit una con�guraci
o quadrada de

textures variant en contrast i en resoluci
o �veure �gura �����a�� com si estigu
essim variant

els par�ametres de contrast i mida a l�espai de par�ametres� La con�guraci
o en � dimensions

resultant del MDS preserva la con�guraci
o quadrada de la mateixa manera que hem predit

per les textures de l�espai param�etric �veure �gura �����b��

	�� Conclusions sobre l�aproximaci�o i els resultats

De l�exploraci
o que acabem de fer de l�espai de representaci
o volem extreure algunes con�

clusions sobre la metodologia i sobre els resultats�

La metodologia seguida ha vingut inspirada per treballs recents en intel�lig�encia arti�cial

���� que tendeixen a l�
us de m�etodes emp
�rics per a la caracteritzaci
o de programes� entorns�

tasques i comportaments de sistemes computacionals� Aquests m�etodes emp
�rics donen una

estrat�egia de generalitzaci
o en cinc passos�

�i� Construcci
o d�un programa que tingui un comportament interessant�

�ii� Identi�caci
o de caracter
�stiques espec
��ques del programa� de les tasques i dels entorns

que in#uencien el comportament objectiu�

�iii� Desenvolupar i testejar un model causal de com aquestes caracter
�stiques in#ueixen

el comportament objectiu�

�iv� Generalitzar les caracter
�stiques de manera que altres programes� tasques i entorns

siguin abarcats pel model causal de�nit�

�v� Testejar si el model general prediu el comportament d�aquest conjunt de programes�

tasques i entorns�
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FIGURA ���� Conjunt de textures amb una orientaci
o predominant per a les barres� Les
textures fs���


�s����g presenten transformacions fotom�etriques dins del rang de nivells
de gris que van de � a ���� Les textures fslc���


�slc����g presenten una transformaci
o
fotom�etric en el rang de �� a ���� Abaix es d
ona la con�guraci
o de � dimensions resultant
del MDS sobre les representacions d�aquestes imatges �stress �������
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FIGURA ���� �a� Variacions fotom�etriques d�una textura� el nivell de gris del fons s�ha
�xat a ��� i el nivell de gris de les taques varia en diferents intervals respecte del fons�
aquests s
on ���� ����� ���� ���� ���� ���� ��� ���� �b� Variacions fotom�etriques d�una tex�
tura� el nivell de gris de les taques 
es �xat a �� i el nivell de gris del fons ha estat variat
en els mateixos intervals de nivell de gris que �a�� �c� Quatre textures de l�espai param�etric
formades per taques amb igual mida i longitud i un nivell de gris �xe pel fons� les varia�
cions de contrast de les taques passen al llarg d�un creuament per zero� �d� Soluci
o de �
dimensions de les representacions de les imatges de �a� i �c� �stress ������� �e� Soluci
o de
� dimensions de les representacions de les imatges de �b� i �c� �stress �������
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FIGURA ����� �a� Imatges resultants de transformar la resoluci
o i el nivell de gris del
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o s�han posicionat al llarg de l�eix d�igual mida i longitud�
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En aquest cap
�tol ens hem centrat en el segon pas d�aquesta estrat�egia� A partir del

tipus de �ltres que utilitza el programa� del tipus d�imatge i tenint en compte que l�objectiu


es el de donar una interpretaci
o a la representaci
o� hem de�nit un conjunt de par�ametres�

Aquests ens han perm
es generar imatges representant l�entorn del programa i ens ha perm
es

veure com in#ueixen aquests par�ametres en el comportament de la representaci
o�

La conservaci
o de les relacions de similitud en un i altre espai ens estaran validant l�
us

de l�algorisme per a la tasca corresponent� Aquestes idees han estat recollides a ��� ��

com a metodologia d�exploraci
o del comportament d�un algorisme�

Per tant� en aquest cap
�tol hem explorat l�espai de representaci
o de�nit i hem trobat una

determinada estructura de�nida pels par�ametres que hem especi�cat� Valorar la validesa

perceptual del comportament de l�algorisme vol dir construir l�espai perceptual corresponent

i veure si es comporta amb la mateixa estructura� Aquesta 
es una de les vies obertes que

queden per acabar de completar aquest treball�

Ara que hem extret algunes conclusions sobre la metodologia seguida� i tenint en compte

que l�estructura ha estat deduida a partir d�un model simpli�cat de les imatges d�entrada�

anem a veure com podr
�em generalitzar aquests resultats�

El que 
es evident 
es que tota textura no es pot de�nir per una orientaci
o� una mida o un

contrast� Si volem extendre el resultat podr
�em intentar repetir el proc
es per textures que

continguin m
es d�un tipus de text
o� Aix�o signi�ca que una textura ja no vindria de�nida

per quatre par�ametres sin
o que necessitar
�em quatre par�ametres per a cada tipus de text
o�

Per exemple� una imatge amb n tipus de textons diferents la representar
�em com

t � i�s�� l�� ��� c�� s�� l�� ��� c�� � � � � sn� ln� �n� cn� ������

Aquesta parametritzaci
o ens portaria a un espai param�etric de n� � dimensions� per al

que repetir l�exploraci
o que hem fet pel de � implicaria la interacci
o entre molts par�ametres�

Aquest procediment resultaria inviable i de poc inter
es� Al seg�uent cap
�tol proposem una

soluci
o a aquest problema a partir de la construcci
o de la parametritzaci
o directament sobre

la representaci
o�



CAP�ITOL �

IDENTIFICACI�O DE LES DIMENSIONS DE L�ESPAI DE

REPRESENTACI�O

En aquest cap
�tol es pret
en extendre els resultats obtinguts al cap
�tol anterior per a qual�

sevol textura� Per tant� l�objectiu que ens plantegem 
es doble� primer de tot volem veure

si la reducci
o de dimensions de l�espai de representaci
o es d
ona no nom
es per les textures

de l�espai param�etric sin
o que la dimensionalitat real de l�espai de representaci
o 
es � inde�

pendentment de les textures que fem servir en l�exploraci
o� I en segon lloc volem veure si

la interpretaci
o de les dimensions que hem fet i que es resumeix a la �gura ����b es pot

extendre per a qualsevol textura�

Per poder assolir aquests dos objectius haur
�em d�extendre l�espai param�etric vist en el

cas general� Com ja hem comentat� una parametritzaci
o general de l�espai d�entrada ens

portaria a un nou espai d�alta dimensi
o� Per solucionar aquest problema hem seguit els

mateixos passos que R� Rao i G�L� Lohse en els seus experiments ��� ���� Hem seleccionat

un conjunt d�imatges en el que hi ha imatges prou diferents entre elles i per a les que fem

l�assumpci
o de que representen un conjunt general de totes les textures��

Per dur a terme l�estudi canviarem la metodologia respecte de l�anterior cap
�tol� Els

par�ametres en els que hem basat tota la interpretaci
o no es coneixen a la imatge de partida

sin
o que s�obtenen a partir de la mateixa representaci
o� Per altra banda� la identi�caci
o

de les dimensions es far�a a partir d�una an�alisi de correlaci
o entre la parametritzaci
o de la

representaci
o de la textura i l�espai de representaci
o escalat�

�Els autors de ���� argumenten aquest fet aix��� ������ We made this assumption in order to avoid a circular
problem� how do we generate a fair sample from a space whose dimensions we are trying to uncover� ������

�
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Dimensi
o
escalada stress

 ������
� ������
� �������
� ������
� ������
� �����

TAULA ��� Valors d�stress resultants d�aplicar el MDS per diverses dimensions sobre les
representacions de les imatges seleccionades a l�apartat ��

��� Selecci�o de les imatges

Hem seleccionat un conjunt d�imatges de l�album de Brodatz ���� La decissi
o d�agafar

aquestes imatges ve donada pel fet de que s
on imatges que han estat usades en molts treballs

de recerca en el camp de la visi
o per computador� i perqu�e es poden obtenir en moltes bases

de dades d�imatges� De les � imatges que t
e l�album hem intentat agafar imatges prou

diverses entre elles� Una gran part coincideixen amb les usades als experiments que ja hem

referenciat anteriorment� A les �gures �� i ��� donem les �� imatges seleccionades�

��� Calcul de la dimensi�o de l�espai de representaci�o

A cada una de les imatges introduides a l�apartat anterior hem calculat la seva representaci
o

i hem aplicat el MDS per a calcular la dimensi
o correcta de l�espai� Els valors de l�stress que

ens ha donat el MDS per diferents dimensions d�escalament s
on a la taula ��� No tenim

els resultats de l�aproximaci
o de Monte�Carlo pel cas de �� punts� pero si considerem els

corresponents a �� punts i que donem a la taula ����a� podem veure que podrien representar

conjunts semblants de dades� La dada m
es important 
es que l�escalament a dimensi
o � d
ona

un valor d�stress que 
es aproximadament de ���� i que per tant fa que poguem considerar

que l�escalament a dimensi
o � 
es bo�

Aquest resultat est�a d�acord amb el resultat obtingut per les representacions de les

textures de l�espai param�etric� per a les que hav
�em considerat totes les possibles variacions

entre els par�ametres� Sembla doncs� que l�espai de representaci
o que hem de�nit podr�a ser

interpretat com un espai general de representaci
o de textures de � dimensions�
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d d� d� d�

d� d� d� d�

d� d d� d�
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FIGURA ��� Conjunt d�imatges seleccionades de l�album de Brodatz �continua��



�� CAP�ITOL 	� IDENTIFICACI�O DE LES DIMENSIONS DE L�ESPAI DE REPRESENTACI�O

d�� d�� d�� d�

d� d�� d� d��

d�� d�� d� d��

d�� d�� d�� d��

d�� d�� d�� d�

FIGURA ���� Conjunt d�imatges seleccionades de l�album de Brodatz�



	��� HIP
OTESI PER A UNA INTERPRETACI�O BASADA EN PAR
AMETRES PERCEPTUALS ��

D�aquesta manera hem demostrat el primer objectiu que ens hav
�em proposat� Hem

vist que l�espai de representaci
o pot ser reduit a un espai de dimensi
o ��

��� Hipotesi per a una interpretaci�o basada en parametres perceptuals

Com ja hem argumentat 
es dif
�cil parametritzar totes les textures a priori� Per a poder

fer una parametritzaci
o que ens permeti una exploraci
o sistem�atica haur
�em d�aplicar un

algorisme semblant al que es de�neix al treball de H� Voorhees i T� Poggio ���� �apartat

������ Aquest algorisme ens permetria detectar de forma autom�atica barres i taques� per

a les que calcular
�em tots els seus atributs� Aleshores podr
�em parametritzar les textures

abans de calcular la seva representaci
o construint la parametritzaci
o en termes de l�expressi
o

���� Ara b
e� ja hem argumentat que tot i tenir aquesta parametritzaci
o l�exploraci
o de la

manera que l�hem feta abans seria complexa i pr�acticament inviable�

Una soluci
o m
es adient per a poder obtenir una representaci
o param�etrica general per

a tots els tipus de textons de la imatge� es basa en extreure els par�ametres de la pr�opia

representaci
o calculada� Per aix�o� podr
�em interpretar el signi�cat de cada un dels canals en

els que es basa la representaci
o i a partir d�aquesta interpretaci
o extreure la parametritzaci
o�

Vegem un exemple concret de com farem aquesta interpretaci
o� respostes altes o ben

sintonitzades en un canal que correspon a un �ltre del tipus DOOG���� �� suposarem que

ens est�a detectant textons que s
on barres orientades en la direcci
o � i que tenen una amplada

de mida �� a m
es a m
es� el valor de la resposta en aquesta coordenada de la representaci
o

representar�a el valor de contrast d�aquest text
o�

Com ja hem dit abans els detectors que s�apliquen en el c�alcul de la representaci
o s
on

independents de la longitud de les barres� Per tant eliminarem el par�ametre de longitud de

la interpretaci
o de l�espai de baixa dimensi
o�

Una vegada obtinguem aquesta representaci
o param�etrica per a cada textura del conjunt

mostra seleccionat podrem fer la interpretaci
o de l�espai a partir d�un an�alisi de correlaci
o�

Aquesta an�alisi es veur�a m
es endavant� abans de�nirem la parametritzaci
o de la repre�

sentaci
o�

����� Extracci�o de par�ametres a partir de la representaci�o

Donada la textura t la seva representaci
o ve donada per r�t� tal com hem de�nit a �����

El vector r�t� 
es un vector de �� valors� Cada un d�aquests valors correspon a un canal
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del model i com ja hem dit representa la sintonitzaci
o d�un �ltre determinat a una escala

concreta� seguit d�una recti�caci
o de mitja ona que fa que la resposta correspongui b
e a la

resposta positiva o b
e a la resposta negativa�

Inicialment tenim � tipus de �ltres diferents�

DOG�� DOG�� DOOG����� DOOG������ DOOG������ DOOG������ DOOG������� DOOG�������

Per a cada un d�aquests hem derivat un canal per a la part positiva ��� i un per a la

negativa ���� I per a cada tipus de �ltre tenim � escales diferents� Per tant� els �� canals

es poden dividir en � grups� cada un d�ells amb � valors� si reordenem la representaci
o de

la seg�uent manera�

r�t� � �v�� � � � � v���� �� r��t� � �v�� � � � �v���� � � � � v�� � � � � � v���� ����

on

vk � f�R�
k � �k �  � k � � �����

vk � f�R�
k � �k � � 
 k � � �����

aleshores r��t� representa les � respostes que corresponen a cada un dels �ltres� seguint

l�ordre seg�uent�

�DOG��� DOG��� DOOG������DOOG������� DOOG��
����DOOG������ DOOG�������� DOOG���	����

DOG���DOG���DOOG������ DOOG�������DOOG��
����DOOG������ DOOG��������DOOG���	����

A partir de r��t� extreurem els par�ametres perceptuals de contrast� escala i orientaci
o

que ens han de permetre interpretar l�espai de representaci
o de la mateixa manera que ho

fem per imatges de l�espai param�etric�

Per a cada un dels � grups de r��t�� que venen donats pel subconjunt �vk� � � � � � vk����
de�nim la seva parametritzaci
o

�ck� sk� �k� � �k � f� � � � � �g �����

on
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ck � ��k� max
i	������

vki � ��k� �

��
�

  � k � �

� � � k � �
�����

sk � s � vks � max
i	������

vki �����

�k �

�������
������


 Si k � f� �� �� �g

��� ���� ���� ���� ���� ��� Si k � f�� g� f�� �g� f�� �g� f�� �g�
f�� �g� f�� �g respectivament

�����

�����

Per tant la parametritzaci
o de la textura a partir de la seva representaci
o vindr�a donada

per

p�t� � i�p��� p
�
�� p

�
�� � � � � p��� p��� p��� � i�c�� s�� ��� � � � � c�� s�� ��� �����

que ve a ser una aproximaci
o de la parametritzaci
o que hav
�em intuit a l�expressi
o ����

Aquesta nova representaci
o forma un espai param�etric de �� � dimensions�

Com que l�exploraci
o d�aquest espai param�etric continua sent impossible com ho hem fet

abans� anem a de�nir una altra manera d�extendre la interpretaci
o de l�espai al cas general�

El que proposem 
es de�nir una hip�otesi sobre com es poden combinar els diferents

par�ametres d�una textura� Aleshores a partir d�aquesta hip�otesi podrem construir un nou

espai pel que haurem de veure si es correlaciona amb la reducci
o de l�espai de representaci
o�

Vegem doncs� la hip�otesi de combinaci
o dels par�ametres perceptuals dins la repre�

sentaci
o�

Hip�otesi ��� Una textura t �es el resultat de sumar els punts que representen cada una

de les textures simples ft�� � � � � tqg que la formen
 Cada textura simple� ti� ve donada per

un valor de contrast� escala i orientaci�o� que denotem com �ci� si� �i�
 El punt a l�espai de

representaci�o de � dimensions que representa la textura ti �es el punt

b�ti� � �g�si� ci� cos���i�� g�si� jcij� sin���i�� sgn�ci� � g��jcij�� g�jcij�� �����

si �i �� 
� en altre cas el punt ve donat per
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t2

t1

t

FIGURA ���� Il�lustraci
o de la hip�otesi ��

b�ti� � �g�si� ci�� g�si� jcij�� sgn�ci� � g��jcij�� g�jcij�� ����

aleshores la textura t ve donada a l�espai de representaci�o pel punt

b�t� �
qX
i	�

b�ti� �����

Per tant amb aquesta hip�otesi estem dient que la representaci
o de tota textura 
es el

resultat de sumar les representacions de les textures que la formen� Cada una d�aquestes

textures ve de�nida per un 
unic tipus de text
o que ve determinat pels seus atributs d�escala�

contrast i orientaci
o�

����� Construcci�o de l�espai de�nit a la hip�otesi

Ara que tenim una parametritzaci
o de cada una de les textures que hem seleccionat� i tenint

en compte la hip�otesi de combinaci
o d�aquestes a l�espai de representaci
o per a formar una

textura general� podem calcular per a cada representaci
o d�una textura les seves dimensions

dins d�aquest espai de � dimensions�
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Els passos que seguirem per a construir l�espai de � dimensions segons la hip�otesi s
on

els seg�uents�

Pas  Per a una textura� t� calcular la seva representaci
o r�t��

Pas � Donat el vector r�t� ordenar�lo per obtenir el vector r��t��

Pas � Parametritzar cada un dels � subgrups de r��t�� seguint les expressions de ��� de

manera que obtenim el vector p�t��

Pas � Per a cada subconjunt de la forma �ci� si� �i� de p�t� que representa a la subtextura

ti� calculem el seu punt corresponent a l�espai de � dimensions segons les expressions

��� i ��� per tant obtenim b�ti� � �b��ti�� b��ti�� b��ti�� b
�ti���

Pas � Les dimensions de t a l�espai de � dimensions vindran donades per

b�t� �
�X
i	�

�b��ti�� b��ti�� b��ti�� b
�ti�� �����

Les dimensions de l�espai venen donades per les seg�uents expressions

�g�si� ci� cos���i�� g�si� jcij� sin���i�� sgn�ci� � g��jcij�� g�jcij�� �����

on sabem que g� g� i g s
on funcions mon�otones� encara que desconeixem la seva forma

exacta� Per tant� per a poder consturir l�espai de la hip�otesi haurem d�assumir una forma

per elles que mantingui la propietat de la monotoneitat� Farem doncs� la seg�uent assumpci
o�

g�x� y� � x � y �����

g��x� � g�x� � x �����

Si la hip�otesi 
es certa �a la �gura ��� podem veure una il�lustraci
o d�aquesta�� les posi�

cions� b�t�� de les textures no haurien d�estar gaire lluny de les que resulta de reduir amb

MDS l�espai de representaci
o a un espai de � dimensions� Anem a veure l�an�alisi de correlaci
o

entre aquests dos espais�
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��� Con�rmaci�o de la hipotesi

Per a con�rmar la hip�otesi treballarem amb el conjunt d�imatges que hem introduit a

l�apartat �� i que denotarem com ft�� � � � � t
�g� Per a cada una d�aquestes calcularem

la seva representaci
o� r�ti�� Aplicant el MDS sobre el conjunt de dist�ancies de�nides per

totes aquestes representacions escalem l�espai de representaci
o a un espai de � dimensions

obtenint les coordenades� �x�� x�� x�� x
�� per a cada textura ti�

Per altra banda� construim l�espai de la hip�otesi seguint els passos que hem de�nit a

l�apartat anterior� Per tant� per a cada textura de ft�� � � � � t
�g obtenim les seves coorde�

nades a l�espai de la hip�otesi� aquestes coordenades les denotarem com �b�� b�� b�� b
��

Per veure la correspond�encia entre aquests dos espais farem primer una an�alisi de cor�

relaci
o i a la vista dels resultats plantejarem un estudi basat en un an�alisi de regressi
o lineal

m
ultiple�

����� An�alisi de correlaci�o

Per a analitzar la correlaci
o entre aquests dos espais veurem quins s
on els coe�cients de

correlaci
o de Pearson entre les coordenades de cada espai sobre el conjunt de les �� imatges

analitzades� Aquest coe�cient� R� 
es la mesura m
es usada normalment per quanti�car

l�associaci
o lineal entre dues variables� X i Y � ve donada per la seg�uent expressi
o�

R �

PN
i	��Xi � 'X��Yi � 'Y �

�N � �SXSY
�����

on N 
es el nombre de casos� en el nostre cas ��� SX i SY s
on les desviacions est�andards

de les dues variables� Aleshores� el valor absolut de R indicar�a la import�ancia d�aquesta

relaci
o lineal� A la �gura ��� podem veure alguns exemples del comportament d�aquest

coe�cient� Quan l�associaci
o lineal 
es perfecte aleshores R �  i la pendent 
es positiva�

quan l�associaci
o 
es perfecte per�o invertida� aleshores R � � i la pendent de la recta 
es

negativa� A les �gures ����c i ����d podem veure dos exemples en els que l�associaci
o lineal


es impossible� aleshores R � ��

Els resultats de calcular aquest coe�cient de correlaci
o entre les coordenades de les

imatges a l�espai de representaci
o escalat a � dimensions� �x�� x�� x�� x
�� i les coordenades

d�aquestes imatges a l�espai de la hip�otesi� �b�� b�� b�� b
�� es poden veure a la taula ����

Els coe�cients que relacionen els dos espais s
on els de la part superior dreta de la taula�

Els valors de correlaci
o m
es importants venen donats entre les seg�uents variables�
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FIGURA ���� Exemples d�associacions lineals amb diferents coe�cients de correlaci
o de
Pearson� �a� R � � �b� R � �� �c� R � �� �d� R � ��
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x� x� x� x
 b� b� b� b


x� ����� ������ ������ ���� ������ ����� ���� ������
P� � P� ���� P� ���� P� ���� P� ���� P� ���� P� ���� P� ����

x� ������ ����� ���� ������ ����� �� ����� ������
P� ���� P� � P� ���� P� ���� P� ���� P� �� P� ���� P� ����

x� ������ ���� ����� ����� ������ ���� ����� ������
P� ���� P� ���� P� � P� ���� P� ���� P� ��� P� ��� P� ����

x
 ���� ������ ����� ����� ���� ����� ����� �����
P� ���� P� ���� P� ���� P� � P� ���� P� ���� P� ��� P� ����

b� ������ ����� ������ ���� ����� ����� ����� ����
P� ���� P� ���� P� ���� P� ���� P� � P� ���� P� ���� P� ���

b� ����� �� ���� ����� ����� ����� ������ �����
P� ���� P� �� P� ��� P� ���� P� ���� P� � P� ���� P� ���

b� ���� ����� ����� ����� ����� ������ ����� ����
P� ���� P� ���� P� ��� P� ��� P� ���� P� ���� P� � P� ����

b
 ������ ������ ������ ����� ���� ����� ���� �����
P� ���� P� ���� P� ���� P� ���� P� ��� P� ��� P� ���� P� �

TAULA ���� Coe�cients de correlaci
o de Pearson entre les diferents dimensions de l�espai
de representaci
o escalat a � dimensions i l�espai de la hip�otesi� El valor de P representa la
probabilitat de que el coe�cient de correlaci
o canvii�
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b� b� b� b


x� � ������ � �������

x� � � � �������

x� � � ������ �

x
 ����� � � �

A la vista d�aquests resultats podem dir que sembla haver�hi correlaci
o entre certes vari�

ables� Tenint en compte que les coordenades dels punts que d
ona el MDS poden haver sofert

qualsevol tranformaci
o a l�espai les dimensions d�un i altre espai no tenen perqu�e coincidir�

Aix�o es veu en el fet de que la coordenada x� est�a pr�acticament igual correlacionada amb

b� i b
� Per evitar aquest problema hem fet un an�alisi basat en una regressi
o lineal m
ultiple

de l�espai de la hip�otesi respecte del conjunt de variables de l�espai de representaci
o�

����� An�alisi basat en una regressi�o lineal m�ultiple

Per a l�estudi dels eixos d�inter
es d�un espai escalat pel MDS� a ���� i a ���� es planteja el

problema com el de calcular una regressi
o lineal m
ultiple de la variable que es vol identi�car

com eix de l�espai� respecte de les variables independents que formen els eixos coneguts de

l�espai�

Per tant la regressi
o lineal m
ultiple busca la recta de l�espai que permetria correlacionar�

se m
es amb els valors d�una determinada variable� Donada una variable bi que representa

una propietat� i donat el conjunt de variables fx�� � � � � xng que representen l�espai escalat�

volem veure si existeix un eix dins l�espai fx�� � � � � xng que es correlacioni amb la propietat

bi� Per fer aix�o es construeix la recta

bi �� 'bi � B� � B�x� � � � �� Bnxn �����

tenint en compte que bi i fx�� � � � � xng representen variables que poden agafar diferents

valors depenent del nombre de casos que es tinguin a l�espai�

En el nostre cas tenim que les rectes de regressi
o resultants d�aquest proc
es s
on les

seg�uents� per a cada una de les dimensions que volem trobar b�� b�� b� i b
�

b� �� 'b� � ����� �����x� � ���x�� ����x� � ����x
 �����

b� �� 'b� � ������ ����x� � ����x� � �����x� � ����x
 ������
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FIGURA ���� Associaci
o lineal entre la dimensi
o bi de l�espai i la recta de regressi
o calculada
'bi�

b� �� 'b� � ����� � ����x� � ����x� � ����x� � �����x
 �����

b
 �� 'b
 � ������� �����x�� �����x� � ���x� � ����x
 ������

A la �gura ��� podem veure les gr�a�ques de l�associaci
o lineal entre els valors de bi i els

valors de les rectes 'bi� I els valors dels coe�cients de correlaci
o de Pearson� R� donats per

aquesta relaci
o s
on�

b� b� b� b


����� ���� ����� �����

D�aquesta manera millorem els resultats de l�an�alisi de correlaci
o que hav
�em obtingut a



	��� CONFIRMACI�O DE LA HIP
OTESI ��

l�apartat anterior� I per tant podem donar per con�rmada la hip�otesi� tot i que hi ha certs

valors de correlaci
o com els de la variable b
 que s�haurien de millorar� Aquesta millora es

podria intentar dur a terme canviant la forma de la funci
o g��

����� Estudi d�altres variables

Un altre argument que pot ajudar a corroborar la hip�otesi ve donat pel fet de que no hem

trobat variables de�nides sobre la parametritzaci
o de la representaci
o que s�hagin pogut

correlacionar amb algun eix de l�espai de representaci
o escalat�

Hem de�nit variables que represent
essin certes caracter
�stiques relacionades amb els

par�ametres de�nits� i aleshores hem intentat correlacionar aquestes amb les coordenades de

l�espai de representaci
o fx�� x�� x�� x
g� No n�hem trobat cap que es correlacion
es millor

que el que ens de�neix l�espai de la hip�otesi�

Vegem algunes de les variables que hem estudiat sense obtenir bons resultats�

� Escala del canal que cont
e el valor de m�axima resposta pels �ltres isotr�opics�

� Escala del canal que cont
e el valor de m�axima resposta pels �ltres orientats�

� Quocient entre el m�axim contrast del �ltres orientats i el segon m�axim d�aquests�

� Desviaci
o est�andard dels valors m�axims de contrast dels �ltres orientats�

� Sinus de l�angle �multiplicat per �� que representa el �ltre de m�axima resposta�

� Cosinus de l�angle �multiplicat per �� que representa el �ltre de m�axima resposta�

� La difer�encia entre els m�oduls de les representacions dels canals que corresponen a

recti�cacions positives i els que corresponen a recti�cacions negatives�

� La difer�encia entre el valor del m�axim contrast de canals positius i el valor del m�axim

contrast de canals negatius�

La dimensi
o del contrast� com l�hem de�nit� no deixa cap marge de dubte sobre el fet de

que representa un eix important de l�espai de representaci
o� Per altra banda s�ha intentat

veure si l�escala per ella mateixa podia ser un eix de l�espai obtenint valors de correlaci
o

molt baixos�
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On s�ha trobat m
es di�cultat ha estat a l�hora de trobar variables que relacion
essin el

par�ametre de l�orientaci
o� fet que fa valorar m
es els valors obtinguts per les dimensions

representades amb les variables b� i b� de l�espai de la hip�otesi�

Finalment� no hem trobat cap mesura millor que intent
es re#ectir el comportament de

la representaci
o respecte del signe de les taques i les barres� que 
es el que pretenien les dues

darreres variables de�nides a la llista� Aquest eix continua sent el que deixa m
es dubtes

sobre la interpretaci
o feta�

��	 Conclusions

Quan hem introduit aquest treball i hem plantejat la necessitat d�una representaci
o per a les

textures� hem comparat aquest fet amb un altre est
�mul visual com el color i amb l�exist�encia

de representacions basades en espais de poques dimensions amb una interpretaci
o perceptual

associada�

La proposta de representaci
o que fem en aquest treball podria comparar�se a aquest

espai del color� Una representaci
o de � dimensions on cada eix representa una funci
o d�una

caracter
�stica interpretable perceptualment�

Els resultats obtinguts ens han perm
es establir una certa estructura respecte d�uns

par�ametres dins l�espai de representaci
o� Aquesta estructura de�neix l�espai psicom�etric

de�nit a ���� ���

Espai psicom�etric 
es l�espai resultant d�aplicar un algorisme que faci la correspond�encia

entre una imatge d�entrada i un punt dins d�aquest espai�

L�
us d�aquest espai psicom�etric 
es el de veure la correspond�encia aproximada entre

aquest i el correponent espai perceptual

Espai perceptual ha estat de�nit per R�N� Shepard ���� i 
es l�espai generat a partir dels

judicis de similitud fets per persones davant d�un conjunt d�est
�muls�

Per tant� si suposem un conjunt d�imatges com est
�muls� un conjunt de persones i un

algorisme que pret
en dur a terme el mateix objectiu que les persones davant dels est
�muls

es poden construir els corresponents espais perceptuals i psicom�etrics�

Aix�o deixa veure una l
�nia de continuaci
o en aquest sentit que ens permet
es respondre

a la q�uesti
o sobre la correspond�encia entre aquest espai de representaci
o de textures amb

l�espai perceptual del SVH�
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L�aportaci
o m
es interessant d�aquest resultat no 
es el resultat en si� sin
o que 
es el

plantejament d�unes idees que obren un cam
� per a treballar cap a una representaci
o general

o com a m
�nim 
util de les textures�

Amb aquest resultat volem demostrar la viabilitat d�un espai de representaci
o general

de textures segons els seg�uents criteris�

Basada en models perceptuals fet que suposa que haur�a de partir de la representaci
o

que d
ona un �ltratge multicanal que simuli els detectors de caracter
�stiques del SVH�

i que per tant es basar�a en processos de visi
o prim�aria o preatentius�

Espai de dimensi�o baixa es con�rma la possibilitat de que la representaci
o de textures

es pugui fer en poques dimensions com ja hav
�em fet R� Rao i G�L� Lohse a la seva

aproximaci
o�

En el cap
�tol seg�uent donem alguns resultats sobre el comportament d�aquesta repre�

sentaci
o sobre dues bases de dades d�imatges� Tot i que els resultats que obtenim s
on prou

bons el que caldria fer ara es provar la validesa perceptual d�aquests� Aquesta validaci
o po�

dria descubrir les mancances d�aquesta� ja que aquesta representaci
o hauria de ser millorada

en diversos aspectes�

� B
usqueda d�una funci
o que sigui capa	c de representar com es combina el signe de les

taques d�una mateixa textura�

� Extendre evidentment aquesta representaci
o per a que pugui incloure el color de la

textura�

� Treballar sobre el problema que planteja el radi de la inhibici
o� intentant introduir en

el m�etode alguns dels resultats de la teoria del text
o�
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CAP�ITOL �

APLICACI�O DE LA REPRESENTACI�O PER A L�ACC�ES A BASES

DE DADES

Amb l�objectiu de comprovar el comportament de la representaci
o de�nida sobre imatges

naturals� en aquest cap
�tol plantegem dos experiments sobre grans bases de dades d�imatges

accessibles per tothom� Donem els resultats de tots aquests experiments i fem una avaluaci
o

del rendiment de la representaci
o respecte d�altres treballs fets sobre aquest mateix tema�

Finalment fem una valoraci
o d�aquesta avaluaci
o i fem notar alguns aspectes que s�haurien

de millorar per a obtenir un millor an�alisi del rendiment�

��� Acc�es a bases de dades pel contingut de la imatge

Accedir a grans bases de dades d�imatges per a trobar imatges amb determinats continguts


es un problema important en els sistemes actuals d�emmagatzemament� Degut a la im�

port�ancia d�aquest fet s�han desenvolupat interessants projectes amb aquests objectius�

QBIC ���� �Query by Image Content� Aquest sistema permet recuperar imatges i videos� 
Es

capa	c de calcular caracter
�stiques que representin informaci
o sobre el color� la textura�

la forma� la posici
o o el moviment� i trobar imatges a partir d�exemples de manera

que siguin perceptualment similars�

Photobook ���� En aquest sistema es planteja una compressi
o de la imatge que preservi tot

el seu signi�cat� depenent del tipus d�imatge l�algorisme de compressi
o s�hauria de

comportar de forma diferent� En cap cas no es pret
en una representaci
o simb�olica de

tot el contingut de la imatge que pugui ser demanat�

Chabot ��� Integra l�
us de texte sobre la imatge amb la capacitat de recerca basada amb

l�an�alisi del color de la imatge�

��
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Piction ���� 
Es un sistema especialitzat en trobar cares en fotogra�es dels diaris i fer la

seva identi�caci
o a partir dels peus que acompanyen les fotogra�es�

Una propietat com
u a a molts d�aquests sistemes de recerca d�imatges� 
es la capacitat

de dirigir la recerca a partir de les propietats texturals de la imatge�

A� Pentland i els seus colegues de�neixen a ���� quines s
on les propietats que ha de

tenir una representaci
o d�imatges per a que sigui v�alida per aquest tipus d�aproximacions�

Aquestes propietats han estat comentades al cap
�tol  d�aquest treball�

��� Resultats experimentals

Per a investigar la capacitat de la representaci
o dissenyada� hem fet dos experiments d�acc
es

a bases de dades per proximitat entre la representaci
o� Per dissenyar els experiments ens

hem basat en dues bases de dades d�imatges �BDI�� de textures m
es concretamet� que

especi�quem als ap�endixs� Per a cada imatge hem mantingut el seu nom original en angl�es�

Per realitzar els experiments hem calculat les representacions de cada una de les textures

de la BDI� Aleshores en cada prova ens plantegem quines s
on les textures m
es properes�

dins de l�espai de representaci
o� d�una textura determinada que indicarem amb ����

La primera BDI 
es la que referenciarem com BDI i es d
ona a l�ap�endix A� Consisteix

en un conjunt de �� imatges dividides en tres grups organitzats segons la sem�antica del

contingut de les imatges� S
on imatges de dimensions �� � ��� que despr
es de fer una

reducci
o de dimensi
o per promig a ��� � ��� han estat partides en � parts no solapades�

formant imatges de ��� ��� Per tant hem construit un conjunt de �� �� � ��� imatges�

Per altra banda� la segona base de dades 
es la que referenciarem com BDI� i que es pot

veure a l�ap�endix B� Est�a formada per un conjunt de �� imatges de dimensions ��� ���

Com abans� hem fet una reducci
o de dimensi
o per promig a ���� ���� i aquestes han estat

partides en � parts no solapades� formant imatges de ��� ��� Per tant hem construit un

conjunt de �� �� � ��� imatges�

Cal tenir en compte que la partici
o d�imatges de ������� a � imatges de ����� s�ha

fet de diferent manera per a cada BDI�

DBI1 DBI2

1

2 4

3 1

3

2

4
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Aquestes imatges es referenciaran a partir del nom donat als ap�endixs seguit del n
umero

que indica la partici
o a la que correspon�


���� Experiment �

Aquest experiment ha estat realitzat a partir de les imatges de la base de dades BDI�

Els resultats es donen a les taules ��� ��� i ���� En aquestes taules indiquem el nom de

la imatge q�uestionada� i per a cada part d�aquesta � �� � i � donem respectivament les

imatges m
es properes a elles que s�han trobat a la BDI� A la taula donem la primera� la

segona i tercera textura m
es propera�

A les �gures ��� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ��� ���� ���� ���� donem

alguns exemples d�aquests resultats�

En aquests exemples es pot veure el concepte de preatentivitat de la representaci
o que

fem� Podem veure textures semblants si tenim en compte les propietats relacionades amb

les taques de la imatge� contrast� escala� orientaci
o� sense fer cas del contingut de la imatge�

Un exemple que il�lustra aquest fet 
es el de la �gura ���� en els que entre les imatges

m
es properes a la q�uestionades tenim plantes i fruites alhora� en ambdos casos les textures

que formen es poden veure preatentivament molt semblants�


���� Experiment �

Aquest experiment ha estat realitzat a partir de les imatges de la base de dades BDI��

Els resultats es donen a les taules ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ��� ���� ���� ����

���� ���� ���� ���� ���� ����� ���� ����� Els noms de les imatges s�han substituit per

les inicials� Com a l�anterior experiment� en aquestes taules indiquem el nom de la imatge

q�uestionada� i per a cada part d�aquesta � �� � i � donem respectivament les imatges m
es

properes a elles que s�han trobat a la BDI� A la taula donem la primera� la segona i tercera

textura m
es propera�

A les �gures ���� ���� ���� ���� ���� ����� donem alguns exemples d�aquests resultats�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

f�������� f��f��f�f f��f�f��f f��f��f�f�
f��������� f��f��p��f� f��f��f��f� p��p��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��p��f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��p��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f�f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f�f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��p��f�
f�������� f�f��f�f� f�f�f�f f�f�f��f
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� m��f�f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f�f��f� f��f��f�f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��f��f�
f��������� f��f��f��f� f��f��f��f� f��f��p��f�
f��������� p��f��f�f p��f��f��f� f��f�f��f�

TAULA ��� Resultats sobre BDI a partir de preguntes sobre les imatges de tipus f�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

p�������� p�p�p�p p�p�p�p p�p�p�p
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��m�
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p�
p��������� p��p��p��p� m��m���m��p� m��p��m��m��
p��������� p���p���p��p� p��p��p���p� p��p��m��p�
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p�
p��������� p��p��p��m�� p���p���p��p� p���p�m���p�
p��������� p��p��p��p� p���m��p���p� p���m��p���p��
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p�� p��p���p�p
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p�
p�������� p�p��p�p p��p���p��p p�p��p���p�
p��������� p��p��p��p� m��p��p��p� p��p���p��p��
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p��
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p�
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p��
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p��p��p��p�
p��������� p��p��p��p� p��p��p��p� p���p��p���p�
p��������� p���p��p��p� p���p��p��p� p��p��p��p�
p��������� p��f��p��p� p��p��p��p� f��p��p��p�
p���������� p���p��f��p� m��f��f��f� m��p��f��f�
p��������� p��p��p��p� p��f��p��f� p��p��f��f�
p���������� p���p���p���p�� p���p���p���p�� p���p���m��p��
p���������� p��p��m��m� p���p��p��p� p��p��p��m�
p���������� p���p���p���p�� p���p���p���p�� p���p��p��p��
p���������� p���p���p���p�� p���p���p���p�� p���p���p���p��
p���������� p���p���p���p� m���p��m���p� p��p�p���p��
p���������� p���p���p���p�� p���p���p���p� p�p���p���p��
p���������� p���p���p���p�� p��p���p��p�� p���p���p��p�
p���������� p���p���p���p�� p���p���p���p�� p���p���p���p�
p���������� p���p���p���p�� p���p���p���p�� p���p���p���p��
p��������� m���p���m��p� m��p��m��m� p���p���m��m�

TAULA ���� Resultats sobre BDI a partir de preguntes sobre les imatges de tipus p�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

m�������� m�m�m�m m�m�m�m m�m�m�m
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m���m��m� m��m���m��m� m�m���m�m
m��������� m���m��m��m� m��m��m���m� m���m���m���m��
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m�m m�m�m�m�
m�������� m�m�m�m m�m�m�m� m�m��m��m
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��f��m� m��p��f��p�
m��������� m��p��m��m� m��p��m��m� p��p��p��p�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m���m��m���p�� m��m���m���m��
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� f��m��f��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� p���m��m��m� m��m��p���m�
m���������� m���m���m���m�� m���p��m���m� m��m��m��m�
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��f�
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� m���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� p���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� m���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m m���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� m���m��m���m�
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� m���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� m���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m��m� m���m���m���m��
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m�� m���m���m���m��
m��������� m��m��m��m� m��m��m��m� m��m��m��m�
m���������� m���m���m���m� m��m���m���m�� m��m���m��m�
m���������� m���m���m���m�� m���m���m���m� m���m��m���m��

TAULA ���� Resultats sobre BDI a partir de preguntes sobre les imatges de tipus m�
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f�� f��� f��� f��

FIGURA ��� Experiment sobre DBI�
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f�� f�� f��� f���
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p�� p���� p��� p���
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m��� m��� m�� m����
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m���� m���� m���� m���
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��� CAP�ITOL �� APLICACI�O DE LA REPRESENTACI�O PER A L�ACC�ES A BASES DE DADES

Imatge Primera Segona Tercera
�� elecci�o elecci�o elecci�o

Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	P����� Fo��	P�����	P����	Ba�� Fo��	Ba��	P����	P�����
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	Ba��	Fl��	Ba�� Ba��	St��	Ba��	Ba��
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Fl��	Ba��	Ba��	Ba��
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Fo��	Ba��	Ba��	Ba��
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	Ba��	Ba��	P����� Bu��	Bu��	Ba��	Ba��
Ba���	�	�	�� Ba��	Fo���	Ba��	P����� Fo���	Fo���	P�����	P����� Fo���	Ba��	Fo���	P�����
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Te��	Ba��	Ba��	Ba��
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� P�����	Ba���	P�����	Ba�� P�����	Ba���	P�����	L���
Ba���	�	�	�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	Ba��	Ba��	Ba�� Ba��	P�����	Ba��	L���
Ba���	�	�	�� Ba��	P�����	Ba��	Ba��� Ba���	P�����	Ba���	Ba��� Ba���	P�����	Ba���	Ba���
Ba����	�	�	�� Ba���	Ba���	Ba��	Ba��� Ba���	Ba���	Ba���	Ba��� Ba���	Ba��	Ba���	Ba��
Ba����	�	�	�� Ba���	Fo��	Ba���	Ba��� Ba��	Ba���	Ba���	Ba��� Ba���	Fo��	Ba���	Ba���
Ba����	�	�	�� Ba���	Ba���	Ba���	Ba��� Ba���	Ba���	Ba���	Ba��� Ba���	Ba���	L���	Ba���

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Bark�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Br���������� Br���Br��Br���Br� Br���Br��Br��Br�� Br��Br��Br���Br��
Br��������� Br���Br���Br���Br� Br��Br��Br���Br� Br��Br��Br��Br��
Br���������� Br���Br���Br���Br�� Br���Br���Br���Br�� Br���Br���Br���Br��
Br���������� Br���Br���Br���Br�� Br���Br���Br���Br�� Wa���Br���Wa���Wa��
Br���������� Br���Br���Br���Br�� Br���Br���Br���Br�� Mi���Br���Br���Br��
Br���������� Br���Br���Br���Br�� Br���Br���Br���Br�� Br���Br���Br���Br��
Br���������� Br���St���Ba��Ti�� Ti���Br���Ba���Br�� Ba��St���Fl���Ti��
Br���������� Br���G���Br���Br�� Mi���St���P����Br�� P�����Bu���P�����P����
Br���������� Ti���Te��Wh��L�� Fl���P����L���Br�� Fl���P�����L���Fl��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Brick�



���� RESULTATS EXPERIMENTALS ��

Imatge Primera Segona Tercera
�� elecci�o elecci�o elecci�o

Bu���	�	�	�� Bu��	P�����	Bu��	P����� Br��	Ba��	P�����	P����� Bu��	P�����	Ba��	P�����
Bu���	�	�	�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Bu��	Br��	Bu�� Ba��	L���	Bu��	Bu��
Bu���	�	�	�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Br��	Br��	Bu��
Bu���	�	�	�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Bu��	Bu��	Ba�� L���	Ba��	Br��	Bu��
Bu���	�	�	�� Bu��	Bu��	G��	Fa�� Bu��	Bu��	Ba��	Bu�� Ba��	Bu��	Bu��	L��
Bu���	�	�	�� L���	Ba��	Ba��	Ba�� Bu��	Ba���	Ba��	G�� St��	Ba��	Bu��	Ba��
Bu���	�	�	�� Bu��	P�����	Wa��	Bu�� Ba���	P�����	Wa��	Fa�� Ba���	Bu��	Wa��	Wa��
Bu���	�	�	�� Bu��	Fl��	St��	Bu�� P�����	Fl��	Wa��	Bu�� Br��	P�����	St��	St��
Bu���	�	�	�� Bu���	Bu��	Bu��	Bu�� Bu���	Bu���	Bu���	Bu��� Bu��	Bu���	Bu���	Bu���
Bu���	�	�	�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu��
Bu����	�	�	�� Bu���	Bu���	Bu���	Bu��� Bu��	Bu��	Bu��	Bu�� Bu��	Bu��	Bu��	Bu��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Build�
ings�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

C���������� C���C���C��C� C���C���C���C�� C��C��C���C�
C��������� Wo���C��C���C� C��C��C���C�� Wo���C���C���C��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Clouds�



��� CAP�ITOL �� APLICACI�O DE LA REPRESENTACI�O PER A L�ACC�ES A BASES DE DADES

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Fa���������� Fa��Fa���Fa��Fa� Fa��Fa��Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa��Fa��
Fa��������� Fa��Fa���Fa��Fa�� Fa��Fa��Fa��Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Wa��
Fa���������� St���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� St���Fa���St���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa��������� Fa��Fa��Fa��Fa� Fa��Fa��Fa��Fa� Fa��Fa��Fa��Fa�
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��
Fa���������� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa�� Fa���Fa���Fa���Fa��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Fabric�



���� RESULTATS EXPERIMENTALS ���

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Fl���������� Fl��Fl���Fl���P��� Ba���Fl���Fl���Fl�� Fl���P����Fl���Fl��
Fl��������� Te���Fl��Fl��Fl� Te���Te���Fl��Fl� Fl��St���Ba��P����
Fl���������� Fl���Fl���Fl���Fl�� P���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Wh���Fl��
Fl���������� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Ba���Fl��
Fl���������� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Fl���Fl�� L���L���L���Fl��
Fl���������� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Fl���Fl��
Fl���������� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Fl���Fl�� Fl���Fl���Fl���P����
Fl���������� Fl���Fl���Ba���Fl�� Fl���Fl���Ba���Fl�� Ba���Ba���Fl���Fl��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Flowers�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo��������� Fo��Fo��Fo��Fo� Fo��Fo��Fo��Fo� Fo��Fo��Fo��Fo�
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Wh���Fo�� Fo���L���L���Wh��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Fo���Fo���Fo��
Fo���������� Fo���Fo���Fo���Fo�� Fo���Ba���Fo��Fo�� Ba���Fo���Fo��Fo�
Fo��������� Fo��Fo��Fo��Fo� Fo���Fo��Fo��C�� Fo��Fo��Fo���C��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Food�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

G���������� G���G���Bu���Wa�� P����G���Ba���G�� G���Ba���G���Te��
G��������� G��G���G��G� G���G��G��G� G���G���G���G��
G���������� G���G��G���G�� G���G��G��G� G��G���G��G�

TAULA ��� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Grass�



��� CAP�ITOL �� APLICACI�O DE LA REPRESENTACI�O PER A L�ACC�ES A BASES DE DADES

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

L���������� P�����P�����L���Wa�� L���P�����Ba��Fl�� Fl���P�����L���L��
L��������� Te���Te���Te��Te�� Wa���Te���Te���Te�� Wa���Te���Te���Te��
L���������� L���L���L���L�� L���L���Mi���Fa�� Mi���Bu���Mi���Fa��
L���������� L���L���L���L�� L���L���L���L�� L���L���L���L��
L���������� L���L���L���L�� L���L���L���L�� L���L���L���Fo��
L���������� L���L���Wh���Wh�� L���L���Mi���Wh�� L��L���L���L�
L���������� L���Wh���L���P���� L���L���L���P���� Wh���L���Wh���P���
L���������� L���L���L���P���� L���Wh���P����L�� Fl���L���L���Br��
L���������� L���L���L���L�� L���L���Wh���L�� L���L���L���L��
L���������� L���L���L���L�� L���L���L���L�� L���L���L���L��
L���������� L���L���L���L�� L���Mi���Mi���Mi�� Fl���Mi���L���Mi��
L��������� Wh���L��L��L� L��L��L��L� Wh��L��Wh��L�
L���������� L���L���L���L�� L���L���L���L�� L���Fl���L���Mi��
L���������� L���L���L���L�� L���L���L���L�� Mi���L���L���L��
L���������� L���L���L���L�� L���L���L���St� Ba���L���L���St�
L���������� P����L���P���L�� P����L���St���P�� L���P����P����Ba��
L���������� L���L���L���L�� L���Mi���L���L�� Wh���Mi��L���L��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Leaves�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Me���������� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me�� Me���Fa���Me���Fa��
Me��������� Me��Me��Me��Me� Me��Me��Me��Me� Me���Me��Me��Me��
Me���������� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me��
Me���������� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me��
Me���������� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me��
Me���������� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me�� Me���Me���Me���Me��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Metal�



���� RESULTATS EXPERIMENTALS ���

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Mi���������� Mi���Mi���Mi���P���� Mi��Mi���Mi���Mi�� Mi���Mi���Mi���L��
Mi��������� Mi��Mi��Mi��Mi� Mi��Mi��Mi��Mi� Mi��Mi���Mi��Mi�
Mi���������� Mi���Mi���Mi���Mi�� Mi���Mi���Mi���Mi�� Mi���Sa���Mi���Sa��
Mi���������� Mi���Mi���Mi���Mi�� Mi���Mi���Mi���Mi�� Mi���Mi���Mi���Mi��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Misc�

Imatge Primera Segona Tercera
�� elecci�o elecci�o elecci�o

P�����	�	�	�� Te���	Br��	St��	P����� Te���	Br��	St��	P����� Mi��	Br��	Ba��	Fa���
P�����	�	�	�� P����	P����	Wh��	P���� Fl��	Fl��	P����	P���� P�����	P�����	P����	Fl��
P������	�	�	�� P�����	P�����	P�����	P����� P����	P�����	P�����	Te��� P�����	P�����	P�����	Te��
P������	�	�	�� P�����	Te���	P����	P����� L���	St��	Fa���	P����� P�����	P�����	Fa���	P�����
P������	�	�	�� P�����	Te���	P����	P����� P�����	Te���	P����	St�� P�����	Te��	P����	P�����
P������	�	�	�� P�����	P�����	P�����	P����� P�����	P�����	P�����	P����� P�����	P�����	Fa���	P�����
P������	�	�	�� P�����	P�����	Fa���	P����� P�����	P�����	Fa���	P����� St��	P�����	P�����	Mi��
P������	�	�	�� L��	P�����	P�����	Te�� Ba��	Fl��	P�����	P����� P�����	Te��	Ba��	P�����
P������	�	�	�� P�����	Fl��	P�����	P����� P�����	P�����	St��	P����� P�����	Fl��	P�����	Te��
P������	�	�	�� P�����	P�����	Mi��	P����� P�����	St��	P�����	P����� P�����	Ba��	L���	P�����
P������	�	�	�� P�����	P�����	L��	P����� Ba��	Fl��	P����	Ba�� P�����	Fl��	P�����	Ba��
P������	�	�	�� P�����	P�����	P�����	P����� P�����	P�����	P�����	P����� P�����	P�����	P�����	P�����
P������	�	�	�� P�����	P�����	P�����	P����� P�����	P�����	Bu��	P����� P�����	P�����	P�����	P�����

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Paint�
ings�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Sa���������� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa��
Sa��������� Sa��Sa��Sa��Sa� Sa��Sa��Sa��Sa� Sa��Sa��Sa��Sa��
Sa���������� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa��
Sa���������� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Mi���Sa�� Sa���Sa���Mi���Sa��
Sa���������� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa��
Sa���������� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���L���Sa�� Ba���Sa���Ba���Sa��
Sa���������� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa�� Sa���Sa���Sa���Sa��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Sand�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

St���������� P����L���Te���P��� P����St���P���St�� St���P���P����St��
St��������� St��St��St��St� St��St��St��St� L���L���St��L��
St���������� St���St���St���St�� St���St���St���St�� St���St���Br��St��
St���������� P����St���St���St�� Ba��St���Ba���St�� St���St���St���St��
St���������� St���St���St���St�� St���St���St���St�� St���St���St���St��
St���������� St���St���St���St�� St���St���St���St�� St���St���St���St��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Stone�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Te���������� Te���Te���Te��Te� Te���Te���Te���Te�� Te��Te���Te���Te��
Te��������� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te��Te��
Te���������� Te���Te���Te���Te� Te��Te���Te���Te�� Te���Te��Te��Te��
Te���������� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te��
Te���������� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te� Te���Te���Te���Te��
Te���������� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te��
Te���������� Te���Te���Te���Te� Te���Te���Te���Te�� L��Te���Te���Te�
Te���������� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Te���Te��
Te���������� Te���Te���Fl��Fl� Te���Te���Te���Te�� Te���Te���Ti���Fl�
Te���������� Te��Te���P����Te�� Te���Te��Te���Te� Te���Te���Te���Te��
Te���������� Te���Te���P����P��� Te���Te���Te���Te�� Te���L��P���Te��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Terrain�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti��
Ti��������� Ti��Ti��Ti��Ti� P����Br���Ba���Ba�� Ba���P����Ba���Fl��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ba���Te���Br���Ti�� Ba���Te���Ti���Ti��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Fl��Br���Ti��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti��
Ti���������� Ti���Te���P����Ti�� P����G���P���Bu�� P����Te���P�����Ba��
Ti���������� Ti���Br���St���Ti�� P����St���Te��Ti�� Te���Br���Ba���Br��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti��
Ti���������� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti�� Ti���Ti���Ti���Ti��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Tile�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Wa���������� Wa���Wa���Wa���Wa�� Fa���Fa���Wa���Ba�� Fa���Fa���Ba���Wa��
Wa��������� Wa��Wa��Wa��Wo�� Wa���Wa���Wa��Wo�� Wa��Wa���Wa��Wo��
Wa���������� Wa���Te���Wa���Wa�� Wa���Te���Wa���Wa�� Sa���Wa���Wa���Te�
Wa���������� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���Wa���Wa��
Wa���������� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���L���P��� Wa���Wa���P����Ba��
Wa���������� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���Wa���Wa��
Wa���������� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���Wa���Wa�� Wa���Wa���Wa���Wa��
Wa���������� Wa���Wa���Fl��Wa�� P����Wa���Ba���Ti�� Te���Wa���Ba���G��

TAULA ����� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Water�
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Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Wh���������� L��L���Wh���Fl�� Wh���Wh���L���Wh� Wh���Wh���L���Fl��
Wh��������� Wh��Wh��Wh��Wh� Fo���Wh���Wh��Wh�� Fo���Wh���Wh��Wh��
Wh���������� Fo���Wh���Wh��Wh�� Fo���Fo���Wh���Wh� Wh���Wh���Wh��Wh��

TAULA ���� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus
Whereswaldo�

Imatge Primera Segona Tercera
��� elecci
o elecci
o elecci
o

Wo��������� Wo���Wo���Wo���Wo�� P����Wo���P����Wo�� P����Wo��Fa���Wo�
Wo��������� Wo���Wo���Wo���Wo�� P����Wo���P����Wo�� P����Wo��Fa���Wo�
Wo���������� Wo���Wo���Wo���Wo�� Wo���Wo���Wo���Wo�� Wo���Wo���Wo���Wo��

TAULA ����� Resultats sobre BDI� a partir de preguntes sobre les imatges de tipus Wood�
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�a�
Bark
����
� ��� Bark
����
� Food
����


�b�
Bark
����
� ��� Bark
����
� Paintings
��
����
�

�c�
Brick
����
� ��� Brick
����
 Brick
����
�

�d�
Brick
���
� ��� Brick
���
� Brick
���
�

�d�

FIGURA ���� Experiments sobre DBI�



���� RESULTATS EXPERIMENTALS �

�a�
Buildings
����
� ��� Buildings
����
� Buildings
����


�b�
Fabric
����
� ��� Fabric
����
 Fabric
����
�

�c�
Fabric
����
� ��� Fabric
����
� Fabric
����
�

�d�
Fabric
����
� ��� Fabric
����
 Fabric
����
�

FIGURA ���� Experiments sobre DBI�
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�a�
Flowers
���
� ��� Flowers
���
 Paintings
�
����


�b�
Food
����
� ��� Food
����
� Food
����


�c�
Food
����
� ��� Food
����
� Food
����
�

�d�
Grass
���
� ��� Grass
���
� Grass
���
�

FIGURA ���� Experiments sobre DBI�
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�a�
Leaves
����
� ��� Leaves
����
� Leaves
����


�b�
Leaves
����
� ��� Leaves
����
 Leaves
���
�

�c�
Metal
����
� ��� Metal
����
� Metal
���
�

�d�
Paintings
�
����
� ��� Paintings
�
����
� Flowers
���
�

FIGURA ���� Experiments sobre DBI�
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�a�
Paintings
�
����
� ��� Paintings
�
����
 Paintings
�
����
�

�b�
Sand
���
� ��� Sand
���
 Sand
���
�

�c�
Stone
���
� ��� Stone
���
� Stone
���


�d�
Terrain
����
� ��� Terrain
����
 Terrain
����
�

FIGURA ���� Experiments sobre DBI�
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���� Avaluaci�o dels resultats

En el treball de G�L� Gimelfarb i A�K� Jain ���� es presenta una aproximaci
o semblant a

aquesta en la que es de�neix una mesura de la dist�ancia entre textures� A partir d�aquesta

mesura es fan un conjunt d�experiments semblants als que hem fet nosaltres�

Per a l�avaluaci
o dels resultats es plantegen uns criteris que permetran donar una valo�

riaci
o d�aquests�

Criteri � Quantes vegades la mateixa imatge ha estat seleccionada a la primera selecci�o�

Criteri � Quantes vegades la mateixa imatge ha estat seleccionada a la segona selecci�o�

Criteri � Quantes vegades la mateixa imatge ha estat seleccionada a la tercera selecci�o�

Quan diem la mateixa imatge es t
e en compte el fet de que les imatges han estat dividides

en parts m
es petites� Aleshores aquestes mesures es basen en el fet de que una recerca 
es

bona si selecciona com a imatge m
es propera una imatge que provingui de la mateixa imatge

d�on ve la que s�est�a demanant�

Des del nostre punt de vista aquests criteris no s
on prou objectius per varis motius�

�i� Primer de tot perqu
e les imatges no sempre han estat captades amb les mateixes

condicions d�il�luminaci
o a tota l�escena� i perqu
e algunes d�elles representen escenes

en els que certes parts no representen cap textura en si mateixa�

�ii� Existeixen conjunts d�imatges que s
on semblants entre elles� Per tant� la imatge que

es selecciona no t
e perqu�e provenir de la mateixa imatge original sin
o que pot venir

de qualsevol imatge del conjunt i pot continuar sent un resultat v�alid�

D�aqu
� que en un dels experiments els autors hagin afegit un quart criteri�

Criteri � Quantes vegades la mateixa imatge o imatges que s�han de�nit de conjunts sem�

blants� han estat seleccionades dins de la primera selecci�o� o b
e� dins de la primera i

la segona selecci�o alhora�

que els hi fa millorar de forma notable l�avaluaci
o�

Els experiments que han realitzat en el seu treball ha estat fet sobre dues BDI�s� La

primera formada per imatges de l�album de Brodatz ���� s
on imatges regulars i en condicions

de captaci
o homog�enies per tota la imatge� els resultats que obtenen sobre un conjunt de

��� preguntes fetes entre els que hi ha � imatges de cada tipus� s
on�
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�a�
Tile
����
� ��� Tile
����
 Tile
����
�

�b�
Tile
����
� ��� Tile
����
 Tile
����
�

�c�
Water
���
� ��� Water
���
� Water
���


�d�
Wood
����
� ��� Wood
����
� Paintings
��
����
�

FIGURA ����� Experiments sobre DBI�
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Criteri  Criteri � Criteris  i � Criteris � i �

����) ����) ����) ����)

La segona BDI est�a formada per imatges de la mateixa base de dades del nostre segon

experiment� Els resultats obtinguts sobre ��� preguntes� en una base de dades on hi ha �

imatges d�una mateixa imatge� s
on�

Criteri  Criteri � Criteri �

����) ����) ����)

Tot i que creiem que aquesta avaluaci
o no 
es la m
es adient� hem fet les mateixes avalu�

acions� Per la BDI i per ��� preguntes hem obtingut els seg�uents percentatges d�encert�

Criteri  Criteri � Criteri �

����) ����) ����)

Sobre la BDI� i per ��� imatges hem obtingut�

Criteri  Criteri � Criteri �

����) ����) ����)

La difer�encia d�encerts entre la primera i la segona base de dades 
es degut principalment

que la segona base de dades cont
e moltes imatges on realment no hi ha cap textura� i que

per tant el seu resultat no 
es predictible�

Per altra banda� el que caldria fer seria veure els resultats per un criteri com el �� per�o la

seva aplicaci
o implica de�nir un conjunt de similaritats entre grups que hem cregut millor

no fer� ja que hagu
essim pogut introduir certs dubtes a l�experiment� Aquesta de�nici
o de

similiritats s�hauria de fer amb persones no experimentades i amb experiments que tingu
essin

en compte la preatentivitat�

Si ho comparem amb els resultats del treball dels altres autors que hem introduit an�

teriorment� podem veure que per la segona base de dades els resultats s
on semblants� Cal

tenir en compte que a la BDI� hi havia m
es imatges escollides sense cap criteri�
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CAP�ITOL �

CONCLUSIONS I VIES DE CONTINUACI�O

Per extreure les conclusions de tot aquest treball hem de tenir en compte els objectius que

ens hav
�em �xat� L�objectiu central era el de de�nir una representaci
o de textures que

compl
�s les propietats de ser general� preatentiva� amb un cost computacional baix� que

el seu espai present
es una m�etrica de similituds semblant a la del SVH� que fos de baixa

dimensionalitat i en les que els eixos es pogu
essin interpretar perceptualment�

Abans de de�nir la representaci
o ens hem plantejat diferents alternatives� Si ten
�em

en compte els treballs anteriors realitzats� la primera idea seria plantejar una representaci
o

que es bas
es en la mesura sobre les imatges de certes propietats amb un signi�cat d�ordre

superior associat� Tenint en compte aquest tipus d�aproximaci
o hem presentat els resultats

d�aplicar aquestes idees sobre una aplicaci
o concreta�

L�aplicaci
o consisteix en una classi�caci
o d�imatges radiogra�ques afectades amb pneu�

moconiosi� Per fer la classi�caci
o ens hem basat en una mesura concreta� la granularitat�

L�an�alisi dels resultats d�aquesta aplicaci
o ens ha portat a les seg�uents conclusions� la

de�nici
o de la mesura in#ueix molt en el resultat� i el tipus d�imatge fa que els resultats

d�una mateixa mesura es puguin interpretar de forma diferent� En resum� aquest tipus

d�aproximaci
o pot presentar cert graus d�ambig�uitat i manca de generalitat en el tipus

d�imatge que pot representar�

Per evitar aquests dos problemes ens hem plantejat buscar una representaci
o basada en

caracter
�stiques que permeten una discriminaci
o preatentiva en el sentit de la teoria del text
o

de Julesz ����� En aquest cas� la textura ha de ser representada a partir de caracter
�stiques

locals de la imatge com taques i barres� i dels seus atributs� independentment de la posici
o

que aquestes ocupen dins de la imatge� 
es a dir� basant�se nom
es en criteris de densitat

d�aquestes caracter
�stiques�

Una representaci
o en el sentit que acabem de de�nir podria basar�se en un conjunt

��
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d�algorismes que detect
essin les taques i les barres i que aleshores calcul
essin els seus

atributs� Aquests tipus d�aproximacions ���� presenten gran complexitat en la de�nici
o

d�algorismes prou robustos i problemes en la combinaci
o de tota la informaci
o de forma

global� Un opci
o m
es senzilla des del punt de vista metodol�ogic consisteix en agafar un

model multicanal de percepci
o preatentiva de textures� en els que tant la detecci
o com la

combinaci
o 
es m
es autom�atica i m
es general davant de qualsevol tipus d�imatge� A m
es

a m
es� aquests models estan basats en evid�encies biol�ogiques i en resultats psicof
�sics que

fan que puguin presentar un comportament d�acord amb el del SVH� que 
es una de les

propietats que ens hav
�em proposat per aquesta representaci
o�

A partir de la selecci
o d�un model d�aquest tipus ����� hem de�nit una representaci
o�

que ha presentat els problemes habituals en aquest tipus d�aproximacions�

� Cost computacional de c�alcul elevat�

� La dimensionalitat de l�espai de representaci
o molt gran�

� La manca d�una interpretaci
o perceptual�

El cost computacional en el c�alcul de la representaci
o ha estat rebaixat de forma im�

portant a m
es a m
es amb la capacitat de ser paral�lelitzable� S�han introduit operacions

morfol�ogiques en els passos d�inhibici
o no lineal del model� Aquestes operacions aporten una

millora important si tenim en compte que existeixen algorismes molt e�cients per calcular�

les� En l�intent de millorar aquests passos hem aportat un m�etode per a la descomposici
o

d�elements estructurants isotr�opics� Aquest tipus d�elements s�han utilitzat pel c�alcul de

les dilatacions morfol�ogiques que hem introduit a l�algorisme del model� El m�etode desen�

volupat ens permet passar d�una complexitat d�ordre quadr�atic a una complexitat d�ordre

lineal en el c�alcul d�aquestes operacions�

Una altra aportaci
o interessant 
es que hem demostrat que la representaci
o que presentava

una dimensionalitatmolt alta� es pot reduir a una espai de quatre dimensions� Caracter
�stica

molt important per a qualsevol representaci
o� Fixem�nos que l�est
�mul visual del color ve

representat f
�sicament en un espai d�in�nites dimensionsmentre que les seves representacions

normalment es fan en espais de tres dimensions�

Finalment� hem explorat l�espai de representaci
o amb l�objectiu de donar�li una inter�

pretaci
o segons certs par�ametres perceptuals objectius� La interpretaci
o dels eixos de l�espai

reduit s�ha fet en dos passos �en podem veure un esquema a la �gura ����



��

En el primer pas s�han identi�cat les possibles dimensions a partir d�un espai param�etric

de textures� Aquest espai param�etric d�imatges� o espai d�entrada� ha perm
es controlar

determinats par�ametres a l�entrada de manera que s�ha pogut veure l�efecte de les seves

variacions a l�espai de representaci
o� Aix
� doncs� s�ha aconseguit una interpretaci
o basada

en els par�ametres d�escala� de contrast i d�orientaci
o de les taques i les barres que apareixen

a la imatge�

En el segon pas ens hem plantejat la generalitzaci
o d�aquesta interpretaci
o pel cas gen�

eral de qualsevol textura� i no nom
es per a textures param�etriques� Fer servir la mateixa

metodologia pel cas general 
es impossible ja que no tenim l�espai param�etric de totes les

textures possibles� El que hem fet ha estat de�nir una parametritzaci
o de la representaci
o

i una hip�otesi sobre la combinaci
o de par�ametres d�una textura dins de l�espai�

La hip�otesi ha estat con�rmada a partir d�una an�alisi de correlaci
o� sobre les representa�

cions d�un conjunt d�imatges naturals� un conjunt semblant al que altres autors ��� havien

agafat com a mostra de l�espai de totes les textures�

La con�rmaci
o d�aquesta hip�otesi ens permet dir que una textura es localitza dins l�espai

de representaci
o a partir de la suma de les posicions de totes les subtextures que la formen�

Considerarem una subtextura d�aquesta al conjunt de caracter
�stiques de la imatge� taques o

barres que presenten el mateix tipus d�atribut� aquests atributs s
on el contrast i el seu signe�

l�escala i l�orientaci
o� combinats entre ells segons certes funcions que ja hem especi�cat�

Com a l
�nies de continuaci
o d�aquest treball podem dir que caldria millorar la correlaci
o

d�un dels eixos de la representaci
o� Concretament l�eix que representa el signe dels elements

que formen la textura�

Aquesta millora aniria acompanyada d�un estudi m
es prec
�s sobre l�estructura de l�espai

de representaci
o� De manera que pogu
essim determinar l�origen� la relaci
o entre els diferents

eixos� la continuitat dins de l�espai� etc� Aquest estudi es podria fer seguint la metodologia

que estableix l�escalament multidimensional partint d�experiments orientats en aquesta di�

recci
o� En quan a aquest fet hem de dir que hem preferit testejar primer la viabilitat de la

generalitzaci
o de la interpretaci
o abans d�entrar m
es a fons a de�nir l�estructura�

Una vegada hagim de�nit l�estructura de l�espai caldria validar�la amb l�espai percep�

tual corresponent� S�haurien de dur a terme un conjunt d�experiments amb persones que

permet
essin establir l�estructura del nostre espai perceptual� per poder veure si existeix una

correspond�encia� Aquest fet con�rmaria la validesa de la m�etrica de similituds de l�espai de

representaci
o de�nit�
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Es pot extendre per a qualsevol textura?

(Model de barres-taques)

dimensions de l’espai

textures t(a,c,s)

Posicionar cada textura

MDS

Identificació de les 

de baixa dimensió

dins l’espai de
representació

Síntesi d’imatges

Espai paramètric de d’imatges prou diferents
(Semblant al del Rao)

Posicionar cada textura
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Per a que la generalitzaci
o fos real caldria extendre tot el treball a imatges en color�

En quan al model utilitzat i a la representaci
o de�nida caldria introduir algunes modi��

cacions respecte de la sintonitzaci
o del radi de la inhibici
o� En aquest sentit ja hi ha alguns

resultats dins la teoria del text
o que podrien dirigir aquesta recerca�

L�aportaci
o feta amb el m�etode de descomposici
o d�elements estructurants isotr�opics

podria ser generalitzada per a qualsevol dimensi
o de l�element b�asic� Aquesta generalitza�

ci
o 
es important si tenim en compte que els hardware�s que ens permetrien implementar

aquest algorisme de forma e�cient ofereixen la possibilitat de fer operacions amb elements

estructurants m
es grans amb el mateix cost que elements petits�

Finalment� i referent al cap
�tol d�aplicaci
o de la representaci
o a l�acc
es a bases de dades

d�imatges� caldria una metodologia de validaci
o millor� ja que la validaci
o feta no re#ecteix

ben b
e la capacitat de la representaci
o�
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