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Resumen

El color y la textura son dos estím ulos visuales imp ortan tes para la in terpretación de las imá-

genes. La de�nición de descriptores computacionales que com binan estas dos características es aún

un problema abierto. La di�cultad se deriv a esencialmen te de la propia naturaleza de am bas, mien-

tras que la textura es una propiedad de una región, el color es una propiedad de un pun to.

Hasta ahora se han utilizado tres los tip os de apro ximaciones para la com binación, (a) se de-

scrib e la textura directamen te en cada uno de los canales color, (b) se describ en textura y color

p or separado y se com binan al �nal, y (c) la com binación se realiza con técnicas de aprendiza je

automático. Considerando que este problema se resuelv e en el sistema visual h umano en niv eles

m uy tempranos, en esta tesis se prop one estudiar el problema a partir de la implemen tación directa

de una teoría p erceptual, la teoría de los textons , y explorar así su extensión a color.

Puesto que la teoría de los textons se basa en la descrip ción de la textura a partir de las densi-

dades de los atributos lo cales, esto se adapta p erfectamen te al marco de traba jo de los descriptores

holísticos (bag-of-w ords). Se han estudiado div ersos descriptores basados en diferen tes espacios de

textons , y diferen tes represen taciones de las imágenes. Asimismo se ha estudiado la viabilidad de

estos descriptores en una represen tación conceptual de niv el in termedio.

Los descriptores propuestos han demostrado ser m uy e�cien tes en aplicaciones de recup eración y

clasi�cación de imágenes, presen tando v en ta jas en la generación de v o cabularios. Los v o cabularios

se obtienen cuan ti�cando directamen te espacios de ba ja dimensión y la p erceptualidad de estos

espacios p ermite aso ciar semán tica de ba jo niv el a las p alabr as visuales . El estudio de los resultados

p ermite concluir que si bien la apro ximación holística es m uy e�cien te, la in tro ducción de co-

o currencia espacial de las propiedades de forma y color de los blobs de la imagen es un elemen to

cla v e para su com binación, hec ho que no con tradice las evidencias en p ercep ción.
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Resum

El color i la textura son dos estím uls visuals imp ortan ts en la in terpretació de les imatges. La

de�nició de descriptors computacionals que com binen aquestes dues característiques és encara un

problema ob ert. La di�cultat es deriv a essencialmen t de la pròpia natura de les dues, men tre que

la textura és una propietat d'una regió, el color és una propietat d'un pun t.

Fins ara s'han utilitzat tres tipus d'apro ximacions p er a la com binació, (a) descrivin t la textura

directamen t en cadascun dels canals de color, (b) describin t la textura i el color p er separat i es

com binen al �nal, i (c) fen t la com binació am b tècniques d'aprenen tatge automàtic. Consideran t

que aquest problema es resolt en el sistema visual h umà en niv ells molt primaris, en aquesta tesi

es prop osa estudiar el problema a partir de la implemen tació directa d'una teoria p erceptual, la

teoria dels textons , i explorar d'aquesta manera la sev a extensió a color.

Donat que la teoria dels textons es basa en la descrip ció de la textura a partir de les densi-

tats dels atributs lo cals, això s'adapta p erfectamen t al marc de treball dels descriptors holístics

(bag-of-w ords). S'han estudiat div ersos descriptors basats en diferen ts espais de textons , i diferen ts

represen tacions de les imatges. Així mateix s'ha estudiat la viabilitat d'aquest descriptors en una

represen tació conceptual de niv ell mig.

Els descriptors prop osats han demostrat ser molt e�cien ts en aplicacions de recup eració i classi-

�cació d'imatges, presen tan t a v an tatges en la generació de v o cabularis. Els v o cabularis s'obtenen al

realitzar la quan ti�cació directamen t en espais de baixa dimensió y la sev a p erceptualitat d'aquests

espais p ermet asso ciar semàn tica de baix niv ell a les paraules visuals. L'estudi del resultats p ermet

concloure que si b é l'apro ximació holística és molt e�cien t, la in tro ducció de co-o currència espacial

de les propietats de forma i color dels blobs de la imatge és un elemen t clau en la sev a com binació,

fet que no con tradiu les evidències en la p ercep ció.
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Abstract

Colour and texture are imp ortan t visual cues for image understanding. The de�nition of compu-

tational descriptors that com bine b oth features is still an op en problem. The di�cult y is essen tially

due to the inheren t nature of b oth cues, while texture is a prop ert y of a region, colour is a prop ert y

of a p oin t.

Since no w three approac hes ha v e b een used for com bining cues, (a) texture is directly describ ed

in eac h one of the colour c hannels, (b) texture and colour are describ ed separately and com bined

in a latter step, and (c) the com bination is done using mac hine learning tec hniques. Considering

that this issue is solv ed at early stages of the h uman visual system, in this w ork w e prop ose to

study the problem using a direct implemen tation of a p erceptual theory , the texton theory , and to

explore its extension to colour.

Since texton theory is based on the description of texture b y the densities of lo cal attributes,

this matc hes p erfectly with an holistic framew ork where descriptors are based on bag-of-w ords.

Some descriptors based on di�eren t textons spaces and di�eren t image represen tations ha v e b een

studied. F urthermore, the feasibilit y of these descriptors has also b een studied for in termediate

lev els of image represen tation.

The prop osed descriptors ha v e pro v ed high e�ciency in retriev al and image classi�cation. They

also presen t some adv an tages in v o cabulary generation. The quan ti�cation is done directly on lo w-

dimensional spaces, whose p erceptual prop erties allo w lo w-lev el seman tic asso ciations to the visual

w ords. The results mak e us to conclude that although the p erformance of holistic approac hes is

high, the in tro duction of spatial co-o currence of blob prop erties, shap e and colour, is a k ey elemen t

for their com bination. This conclusion agrees with p erceptual evidences.
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Capítulo 1

In tro ducción

En este capítulo se explican las motiv aciones que han dado lugar a la realización de este traba jo,

así como los ob jetiv os que se han p erseguido. Al �nal del capítulo se prop orciona un resumen del

con tenido de los capítulos que comp onen este do cumen to.

1.1. Motiv ación

Uno de los ob jetiv os de la Visión p or Computador es obtener la información relev an te de un

en torno físico que p ermita automatizar algunas de las tareas que realiza el ser h umano, como

iden ti�car elemen tos en una escena, buscar imágenes digitales p or su con tenido, etc. P ara ello

se utilizan tecnologías computacionales y se desarrollan represen taciones matemáticas apropiadas

para facilitar el pro cesado automático de la información, capturada en forma de imagen.

Den tro del ám bito de la Visión p or Computador, unos de los estím ulos visuales más utilizados

como fuen tes de información para el pro cesamien to de las imágenes son la textura y el color. En

la bibliografía se encuen tran m ultitud de traba jos donde se ha estudiado la textura, utilizando

para ello la información acromática de la imagen. Son menos los estudios en los que se ha uti-

lizado tam bién la información cromática. Am b os estím ulos visuales, la textura y el color, tienen

características diferen tes. Mien tras la textura es una propiedad espacial, el color es una propiedad

esencialmen te del pun to de la imagen. Esta diferencia básica ha di�cultado la in tegración de am b os

estím ulos visuales, siendo ho y en día un problema to da vía abierto.

La información textural de una imagen en algunos casos puede ser su�cien te para iden ti�car o

discriminar los elemen tos presen tes en una imagen, mien tras que en otros casos la información de

color puede ser determinan te. Lo que parece claro, y m uc hos in v estigadores coinciden en ello, es

que la suma de am b os estím ulos visuales prop orciona más información y p or tan to ha de ofrecer

mejores resultados en las aplicaciones deriv adas que el uso exclusiv o de cada uno de ellos. T o da vía

no está claro como com binar am bas informaciones, si tratando de manera separada am b os estím ulos

y �nalmen te com binándola o realizando un tratamien to conjun to. Aún cuando y a se han realizado

algunos estudios empíricos para determinar que méto do es mejor ( Drim barean y Whelan, 2001;

1



2 1.2. Ob jetiv os

Mäenpää y Pietikäinen, 2004), no existe una conclusión clara al resp ecto.

En relación a los descriptores utilizados para represen tar el con tenido textural, quedan p endi-

en tes p or resolv er algunos asp ectos. El primero de ellos hace referencia a la falta de un descriptor

general de texturas. La ma y or parte de los descriptores desarrollados hasta ahora son esp ecí�cos y

represen tan de manera adecuada sub conjun tos de texturas. El segundo asp ecto a considerar es que

los descriptores de texturas no tienen una semán tica aso ciada. Los conceptos como la regularidad-

aleatoriedad, homogeneidad-hetereogenidad o rugosidad relacionados con las características p er-

ceptuales de las texturas, están alejados de las características lo cales obtenidas p or los descriptores,

aunque en m uc hos casos se in ten tan correlacionar. Esta problemática no existe para el caso de los

descriptores utilizados para describir el color, y a que se ha encon trado la relación en tre el estím ulo

físico pro ducido p or el color con el nom bre del color que le corresp onde.

1.2. Ob jetiv os

El ob jetiv o principal de este traba jo es desarrollar un descriptor computacional de texturas en

color con las siguien tes cualidades:

Que in tegre la textura y el color com binando am b os asp ectos en un único concepto.

Generalidad que sea aplicable a cualquier tip o de texturas.

P erceptual que tenga una correlación con la p ercep ción h umana.

Con cierta semán tica cuy o signi�cado tenga una cierta traducción a palabras del lengua je

natural.

E�cien te con un coste computacional ba jo para que sea factible su uso en aplicaciones

prácticas.

P artiendo de estos ob jetiv os en el capítulo 2 se ha realizado una extensa revisión de los tra-

ba jos publicados relacionados con la textura y el color tratados como estím ulos indep endien tes,

tan to desde el pun to de vista computacional como desde el pun to de vista psícofísico. Así mismo

se hace una p equeña recopilación de los p o cos traba jos donde se utilizan am b os estím ulos, color y

textura, como base para represen tar el con tenido de las imágenes. Se �naliza el capítulo analizando

la problemática deriv ada de la com binación de estas características.

En el capítulo 3 se ab orda con más profundidad el estudio psicofísico de Julesz y Bergen (1983)

que ha servido de inspiración para el desarrollo del descriptor computacional de texturas en color

que se prop one. A con tin uación se explica la apro ximación que p ermite la descomp osición de la

imagen en sus partes elemen tales denominadas blobs p er c eptuales . Estos constituy en la base de

dos mo delos diferen tes para represen tar las texturas. P or un lado se desarrolla un mo delo general

para represen tar texturas en color, la llamada represen tación holístic a . Ésta represen tación utiliza



1. In tro ducción 3

la apro ximación Bag-of-wor ds ( BoW ) que ha sido aplicada ma y oritariamen te en el con texto de

categorización de escenas y ob jetos (G. W ang y cols., 2006; Sivic y cols., 2005) y en descrip ción

de materiales ( Burghouts y Geusebro ek, 2009; V arma y Zisserman, 2005; Sivic y Zisserman, 2003;

Leung y Malik, 2001). La represen tación holística se ha ev aluado en dos aplicaciones similares, en

la recup eración y en la clasi�cación de imágenes, utilizando para ello div ersas y v ariadas bases de

datos de imágenes. P ara ev aluar la e�cacia de la represen tación se ha rep etido la exp erimen tación

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

En el capítulo 4 sin em bargo, se han utilizado los blobs p er c eptuales en la construcción de un

segundo mo delo de represen tación con ma y or con tenido semán tico. Éste cumple en gran medida

to dos los ob jetiv os mencionados al inicio de este apartado y p or tan to constituy e un mo delo de

represen tación adecuado. La viabilidad del descriptor deriv ado de esta represen tación se ha ev alua-

do en aplicaciones de recup eración de imágenes que p ermiten realizar una v aloración cuan titativ a.

Las propiedades p erceptuales de la represen tación se han ev aluado de manera cualitativ a en una

segunda aplicación que ha consistido en el Br owsing de texturas. Así mismo se ha estudiado la

viabilidad de utilizar esta represen tación para segmen tar imágenes con el ob jetiv o de detectar tex-

turas en escenas naturales.

Finalmen te en el capítulo 5 se resumen las ap ortaciones del traba jo y las p osibles vías de

con tin uación de éste.
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Capítulo 2

An teceden tes

2.1. In tro ducción

Cualquier descrip ción computacional de una imagen parte siempre de un conjun to de carac-

terísticas lo cales. Las características lo cales utilizadas dep enden de la tarea a realizar, son de m uy

div ersa tip ología y con div ersos niv eles de complejidad (con tornos, blobs, líneas, color y textura

en tre otros). Una misma característica se puede represen tar de diferen tes maneras, la más com ún

es a tra v és de una medida u op erador que prop orciona un v alor. A la represen tación de una car-

acterística se le ha atribuido el nom bre de descriptor ( P ereira(Ed.), 1999). P or tan to una manera

de represen tar computacionalmen te una imagen es median te el conjun to de descriptores que la

caracterizan. Así mismo la adecuada resolución de problemas computacionales pasa siempre p or

utilizar una buena represen tación de la imagen.

A lo largo de este capítulo se ofrece una revisión bibliográ�ca de los principales traba jos que

realizan un análisis del color, la textura y la com binación de am b os estím ulos visuales desde disci-

plinas relacionadas como la visión p or computador, la ciencia del color y la psicología exp erimen tal.

Al �nalizar el capítulo se analizan los problemas abiertos en el tratamien to com binado del color y

la textura que constituy en el pun to de partida de este traba jo.

2.2. Color

El color ha demostrado ser una característica imp ortan te para la realización de div ersas tareas

visuales, sobre to do en la iden ti�cación y en la discriminación de ob jetos. Al con trario que en la

textura, existe una de�nición clara del color y se han de�nido div ersas maneras para represen tar

este estím ulo visual.

5
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Figura 2.1: Esp ectro electromagnético.

2.2.1. Física del color

La luz es un �ujo de energía compuesto p or ondas electromagnéticas de div ersas frecuencias.

El o jo h umano es sensible sólo a un sub conjun to de radiaciones electromagnéticas (longitudes de

onda) que de�nen el esp ectro visual. Como ejemplo en la �gura 2.1 se m uestra to do el rango del

esp ectro electromagnético.

Cuando la luz incide en un ob jeto, la sup er�cie de éste absorb e la energía de cada longitud

de onda con diferen te grado dep endiendo de su re�ectancia. La energía que no es absorbida p or

el ob jeto se re�eja de diferen te manera dep endiendo de las propiedades del material del ob jeto

y del ángulo de incidencia de la luz, to do ello jun to con la p osición del observ ador determina la

p ercep ción del color del ob jeto. Den tro de los mo delos que realizan una apro ximación del mo delo

real de re�exión se encuen tra el mo delo dicr omátic o de r e�exión (Shafer, 1985). Según este mo delo,

cuando el material de un ob jeto es ópticamen te no homogéneo y opaco, se pro duce un fenómeno

de re�exión esp ecular y un fenómeno de re�exión difusa. La re�exión esp ecular corresp onde a la

p orción de la luz inciden te que es re�ejada p or la sup er�cie del ob jeto, cuy a dirección de re�exión

se concen tra alrededor de la dirección simétrica a la dirección de la luz inciden te con resp ecto a la

sup er�cie normal. P or otro lado el fenómeno de la re�exión difusa se pro duce debido a la p orción

de luz que en tra en el material. Esta luz es absorbida p or las partículas coloran tes o pigmen tos que

se encuen tran den tro del material y es re-emitida en parte hacia el exterior en to das direcciones.

El color de la luz re�ejada p or la re�exión difusa es determinado p or las longitudes de onda que

no son absorbidas p or los pigmen tos. En la �gura 2.2.(a) se encuen tra un grá�co mostrando estos

fenómenos.

De acuerdo con la geometría mostrada en la �gura 2.2.(b), la form ulación matemática del

mo delo dicromático es la siguien te:

L(�; i; e; g ) = L i (�; i; e; g ) + L b(�; i; e; g ) = mi (i; e; g) ci (� ) + mb(i; e; g) cb(� ) (2.1)

donde la radiación total de la luz re�ejada L es la suma de dos partes indep endien tes: la radiación

L i de la re�exión esp ecular y la radiación L b pro v o cada p or la difusión del material. A su v ez
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(a) (b)

Figura 2.2: (a) Re�exión esp ecular y difusa.(b) Ángulos fotométricos.

cada una de estas comp onen tes se puede dividir en dos partes, la distribución esp ectral relativ a

( ci o cb ) que dep ende sólo de la longitud de onda y es indep endien te de la geometría, y la segunda

comp onen te es el factor de escala geométrica ( mi o mb ) que dep ende sólo de la geometría y es

indep endien te de la longitud de onda.

A parte de las restricciones de este mo delo comen tadas an teriormen te, otras asunciones son que

la sup er�cie está uniformemen te coloreada, sólo ha y una fuen te de luz (no difusa) y que la función

esp ectral de la iluminación es constan te. De otra manera el mo delo de re�exión es más complejo.

P ara el caso de materiales con re�exiones esp eculares m uy altas(tales como metales) en la

fórm ula 2.1 sólo se considera el término L i y en sup er�cies mates (llamadas dieléctricos) el término

L b .

Ha y que mencionar que en la ma y oría de traba jos den tro del ám bito de la visión p or computador,

al igual que en éste, se asume que las sup er�cies son Lam b ertianas. Una sup er�cie Lam b ertiana

pro duce una re�exión p erfectamen te difusa e isotrópica (igual en to das las direcciones), esto implica

una simpli�cación del mo delo de re�exión dicromático al considerar sólo la comp onen te L b de este

mo delo, siendo en este caso la comp onen te mb indep endien te del ángulo de visión del observ ador.

En tonces la fórm ula 2.1 queda de la siguien te manera:

L(�; i ) = L b(�; i ) = mb(i ) cb(� ) (2.2)

donde el primer término dep ende exclusiv amen te de la iluminación y el segundo del ob jeto.

2.2.2. P ercep ción h umana del color

En la visión h umana la p ercep ción del color se pro duce p or etapas, teniendo cada una de ellas

una ubicación diferen te en el sistema visual. En la primera fase in terviene la retina del o jo, en

esta zona se encuen tran millones de células esp ecializadas de v arios tip os, llamadas fotor e c eptor es ,

que absorb en la luz y la con vierten en señales neuronales. Estas señales son pro cesadas p or otras

células de la retina an tes de que pasen al cerebro a tra v és del nervio óptico (en la �gura 2.3 se

m uestra la estructura del o jo). Ha y cuatro tip os de fotoreceptores, tres de ellos son los denominados

c onos que son los resp onsables de la visión diurna y del color mien tras que el cuarto tip o son los
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Figura 2.3: Estructura del o jo h umano.

bastones. Estos últimos se activ an en in tensidades ba jas de luz (visión no cturna) y a que son m uc ho

más sensibles a la luz que los conos, p ero no con tribuy en a la visión del color (Rob ertson, 1992).

Según la te oría tricr omátic a ( W yszec ki y Stiles, 1982) cada fotoreceptor es sensible a (absorb e)

un conjun to de longitudes de onda concretas de la luz, de esta manera los conos se diferencian

en: conos tip o L (del término inglés L ong W avelength ), tip o M ( Me dium W avelength ) y tip o S

( Short W avelength ). En la �gura 2.4 se m uestra en el esp ectro visual (rango de frecuencias visible)

la sensibilidad de cada uno de los conos, re�ejando la prop orción de luz que absorb en en cada

longitud de onda. La señal de la excitación neuronal para cada tip o de fotoreceptor ( CL , CM y

CS ) pro ducida p or un estím ulo genérico L(� ) �ltrado p or cada sensibilidad esp ectral l (� ) , m(� ) y

s(� ) den tro del esp ectro visible [� 1::� 2] se represen ta:

CL =
Z � 2

� 1

L(� )l (� ) d�; C M =
Z � 2

� 1

L(� )m(� ) d�; C S =
Z � 2

� 1

L(� )s(� ) d� (2.3)

La p ercep ción del color no sólo se determina a partir de factores psicofísicos, según Ev ans

(1974) en la p ercep ción del color están in v olucrados cinco atributos p erceptuales: T ono, Saturación,

Luminosidad, Viv eza y Brillan tez. Aunque para colores no �uorescen tes el conjun to de atributos se

reduce a los tres primeros. A con tin uación se de�nen estos conceptos ( Rob ertson, 1992; Plataniotis

y V enetsanop oulos, 2000):

- El tono está aso ciado con la longitud de onda dominan te, p or tan to represen ta el color

dominan te que es p ercibido p or un observ ador (ej: ro jo, amarillo, v erde,...).

- La saturación es la pureza relativ a del color. Cuan to menos saturado es un color, más pro-

p orción de blanco tiene. Los colores puros están completamen te saturados y el grado de

saturación dismin uy e a medida que son menos puros.

- La luminosidad se corresp onde con la apreciación sub jetiv a de claridad y oscuridad (ej: un

gris claro tiene más luminosidad que un gris oscuro).

P or otro lado, ha y una serie de factores am bien tales que rep ercuten en la p ercep ción del color

estos son: el tip o de luz y los colores del en torno. A con tin uación se explican los efectos que estos

pro ducen.
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Figura 2.4: Sensibilidad de los conos.

Una misma sup er�cie puede presen tar diferen tes apariencias ba jo diferen tes fuen tes de luz o

ba jo diferen tes in tensidades del mismo iluminan te. En la �gura 2.5 se m uestra un ejemplo de las

v ariaciones que puede sufrir la misma escena cuando las características del iluminan te cam bian. Sin

em bargo, un observ ador h umano es capaz de inferir el iluminan te y p ercibir los colores de la escena

de manera estable. Esto es debido a que el sistema visual h umano p osee un mecanismo adaptativ o

que p ermite separar las v ariaciones esp ectrales de la luz de una escena y preserv ar el asp ecto de

un ob jeto ba jo una amplia gama de fuen tes de luz. Esta habilidad p erceptual se llama c onstancia

de c olor . La constancia del color ha sido mo delada en la visión p or computador p or diferen tes

méto dos que se basan en obtener el iluminan te de la escena y prop orcionan como resultado la

escena ba jo un iluminan te de referencia, sim ulando de esta manera el pro ceso de adaptación al

iluminan te (Maloney y W andell, 1986; F orsyth, 1990; Finla yson y cols., 2001; T ous, 2006).

Los colores del en torno tam bién afectan a la p ercep ción h umana del color, en la �gura 2.6

se m uestran unos ejemplos. A este fenómeno se cono ce con el nom bre de induc ción cr omátic a e

incluy e dos efectos diferen tes: la asimilación cr omátic a y el c ontr aste cr omátic o . La asimilación

cromática se pro duce cuando la p ercep ción de la cromacidad de un estím ulo cam bia hacia la

cromacidad del color que le ro dea. Esto normalmen te o curre cuando se observ a una sup er�cie que

p osee una elev ada frecuencia espacial. P or otro lado, el con traste cromático tiene lugar cuando la

cromacidad de un estím ulo cam bia dep endiendo de la cromacidad del en torno. Este efecto aparece

cuando se observ a una sup er�cie con ba ja frecuencia espacial. Am b os efectos han sido mo delados

en la visión p or computador (P etrou y cols., 1998; V anrell y cols., 2004; Otazu y cols., 2008), la
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Figura 2.5: Dos imágenes con la misma escena ba jo iluminan tes diferen tes.

(a) (b)

Figura 2.6: F enómeno de inducción cromática. (a) Constaste cromático: los cuadrados in teriores

tienen el mismo color p ero el color p ercibido en cada uno es diferen te. (b) Asimilación cromática.

asimilación cromática como un efecto de blurring o sua vizado, mien tras que el con traste cromático

se ha mo delado como una op eración de sharp ening .

En este traba jo se asume que an tes de aplicar los descriptores para represen tar el con tenido de

las texturas color, las imágenes deb en de ser pre-pro cesadas con los algoritmos que mo delan estos

fenómenos.

2.2.3. Represen tación computacional del color

La colorimetría es la ciencia que se o cupa del estudio de como esp eci�car n uméricamen te el color

corresp ondien te a un estím ulo físico y de como medir la diferencia en tre colores. Dado que existen

tres tip os de fotoreceptores resp onsables del color, parece adecuado represen tar al color con tres

comp onen tes n uméricas. Den tro de la colorimetría éste es el enfo que más extenso y corresp onde

a la gener alización tricr omátic a ( W yszec ki y Stiles, 1982). Según la de�nición de cada una de las

comp onen tes n uméricas se deriv an diferen tes maneras de represen tar los colores, dando lugar a

esp acios de c olor diferen tes. Dep endiendo de la aplicación es más adecuado usar unos espacios u

otros.

Los disp ositiv os utilizados en las aplicaciones de visión p or computador suelen ser cámaras CCD

cuy os sensores capturan los colores de una escena. Cada disp ositiv o tiene sus propios sensores de

tres tip os (R, G y B) con sensibilidad esp ecí�ca. P or tan to, la información capturada p or estos

disp ositiv os es dep endien te del disp ositiv o y da lugar a que los espacios donde se represen tan
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tam bién lo sean.

En las siguien tes secciones se detallan algunos de los espacios de color más utilizados en las

aplicaciones de visión p or computador.

El espacio R GB

El color se represen ta con tres comp onen tes: R (ro jo), G (v erde) y B (azul). El v alor de éstas

es la suma de sus corresp ondien tes funciones de sensibilidad a la luz y se calculan de la siguien te

manera:

R =
Z 830

300
L(� ) �R(� ) d�; G =

Z 830

300
L(� ) �G(� ) d�; B =

Z 830

300
L(� ) �B (� ) d� (2.4)

siendo L(� ) el esp ectro de la luz capturada y

�R(� ) ,

�G(� ) y

�B (� ) las funciones de sensibilidad de los

sensores. Dado que las comp onen tes calculadas dep enden de la función sensibilidad, este espacio es

dep endien te del disp ositiv o. Los colores en este espacio se represen tan den tro de un cub o situado

en el espacio tridimensional de ejes R, G y B, en la �gura 2.7.(a) se m uestra este espacio.

Un factor a tener en cuen ta en los disp ositiv os CCD, que afecta a los v alores R GB, es que la

sensibilidad de los sensores es logarítmica, p or tan to da lugar a una represen tación no lineal del

espacio R GB, cono cido como espacio R'G'B' . Algunas cámaras disp onen de un mecanismo llamado

c orr e c ción gamma para linealizar las respuestas dando lugar al espacio R GB lineal.

Este espacio y to dos los espacios deriv ados de éste, no son p erceptualmen te uniformes, es decir,

las distancias geométricas en tre dos pun tos no se corresp onden con las distancias p erceptuales en tre

los colores corresp ondien tes.

El espacio de colores op onen tes

Este espacio fue inspirado en la te oría de c olor es op onentes propuesta p or el �siólogo Hering

(1964), en ésta se p ostula que el sistema visual funciona a partir de un pro ceso de op osición de

colores, existiendo seis colores primarios agrupados en tres pares: ro jo-v erde ( R-G ), amarillo-azul

( Y-B ) y los acromáticos blanco-negro( I ) y a que los colores de cada par no co existen en ningún

color p ercibido. Se han de�nido div ersas represen taciones para el espacio op onen te, en tre ellas la

de V alois y V alois (1993) que la de�nen a partir de una transformación lineal del espacio R GB:

0

B
@

I

R G

BY

1

C
A =

0

B
@

1/3 1/3 1/3

1 -1 0

-1 -1 2

1

C
A �

0

B
@

R

G

B

1

C
A (2.5)

siendo RG y BY las comp onen tes cromáticas e I la comp onen te acromática.

La principal propiedad de este espacio es la decorrelación que presen tan to dos sus canales si se

compara con el espacio R GB.
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La familia de espacios HSI

La familia de espacios HSI se deriv a del espacio R GB y se obtiene realizando div ersas transfor-

maciones no lineales sobre las co ordenadas de éste. La característica diferencial resp ecto al espacio

R GB es que en esta familia de espacios la de�nición de las dimensiones está relacionada con los

atributos p erceptuales del color: tono, saturación y luminosidad.

La familia de espacios HSI usa co ordenadas cilíndricas donde la comp onen te S es prop orcional

a la distancia radial y la H es una función del ángulo, am bas p or tan to en co ordenadas p olares.

Estas comp onen tes están relacionadas con los conceptos de saturación y tono resp ectiv amen te. La

comp onen te I es la distancia a lo largo del eje p erp endicular al plano de co ordenadas p olares y

está relacionada con el concepto luminosidad.

Estos espacios, a p esar de no ser p erceptualmen te uniformes, son más adecuados para repre-

sen tar la p ercep ción del color h umano que los espacios R GB o el espacio de colores op onen tes, y a

que son más in tuitiv os (Plataniotis y V enetsanop oulos, 2000). La separación en tre comp onen tes

cromáticas ( H y S ) de la acromática ( I ) es útil en aplicaciones como la segmen tación en donde el

tono y la saturación tienen ma y or imp ortancia.

Existen div ersas maneras computacionales de calcular el espacio HSI a partir de las comp onen tes

R GB dando lugar a la familia de espacios HSI. A con tin uación se m uestran tres de ellas.

T.Carron y Lam b ert (1994) de�nió el espacio HSI de la siguien te manera:

I =
1
3

(R + G + B )

S = 1 �
3

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

H =

(
� si B � G

360� � si B > G

siendo �

� = cos� 1

(
1
2 [(R � G) + ( R � B )]

p
(R � G)2 + ( R � B )(G � B )

)

:

An tes de efectuar, el cálculo las comp onen tes R,G y B deb en estar normalizadas en tre [0; 1].

En la �gura 2.7.(b) puede v erse la distribución de los colores en este espacio.

A. Smith (1978) de�nió el espacio HSV en donde los límites del espacio se encuen tran den tro

de un cilindro. La form ulación es la siguien te:

V = maxi

S =
maxi � mini

maxi
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.7: (a) Espacio de color R GB. (b) Espacio de color HSI-Carron. (c) Espacio de color

HSV-Smith. (d) Espacio de color HSV-Y agi.

H =

8
><

>:

60� G� B
S si maxi = R

60� (2 + B � R
S ) si maxi = G

60� (4 + R� G
S ) si maxi = B

siendo

maxi = max(R; G; B ); mini = min (R; G; B ):

El espacio HSV de�nido p or Y agi y cols. (1992) puede considerarse el más p erceptual de los

tres y a que las distancias en tre negros y en tre blancos se a justa mejor a la distancia p ercibida p or

el sistema visual h umano (SVH). En esta n uev a form ulación los límites del espacio están de�nidos

p or un doble cono. La comp onen te Hue se calcula como en el mo delo de A. Smith (1978) p ero

cam bia la de�nición de la saturación y la in tensidad (o v alue):

V =
maxi + mini

2

S = maxi � mini:

En la �gura 2.7(c) y (d) se m uestran estos dos últimos espacios.
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Los espacios CIE

La CIE (Comisión In ternacional de la Iluminación) con el ob jetiv o de crear un sistema de

represen tación del color estándar y que sirviera como sistema de referencia para la industria creó

el espacio de represen tación CIE-XYZ . Este espacio se basa en las medidas de tres funciones de

sensibilidad de un observ ador h umano estándar obtenidas exp erimen talmen te que se m uestran en

la �gura 2.8. La in tegral de cada una de estos estím ulos (de manera análoga a la form ulación

indicada en 2.4) da lugar a las comp onen tes X , Y y Z del n uev o espacio de represen tación, donde

cada tríada de v alores represen ta un solo color visible. Normalizando las v ariables de este espacio

se obtienen las n uev as comp onen tes:

x = X
X + Y + Z

y = Y
X + Y + Z

z = Z
X + Y + Z ; tam bién puede expresarse como z = 1 � x � y

(2.6)

Figura 2.8: F unciones de la corresp ondencia del color (CMF: Color Matching F unctions ).

La represen tación de las comp onen tes cromáticas sin tener en cuen ta la in tensidad se cono ce con

el nom bre de diagr ama cr omátic o (v er �gura 2.9). Este diagrama equiv ale a pro y ectar los pun tos

(X,Y,Z) en el plano x + y + z = 1 .

Se pueden con v ertir las co ordenadas X , Y y Z a cualquiera de los espacios deriv ados del R GB

y al rev és cono ciendo ciertos v alores del disp ositiv o que ha pro ducido las comp onen tes R GB.

P or de�nición este espacio es indep endien te del disp ositiv o, puesto que es el espacio dep endien te

del observ ador estandar, p ero con tin ua siendo no p erceptualmen te uniforme. P or este motiv o la

CIE creó los espacios L*u*v* y L*a*b* , en am b os casos la comp onen te L* es la luminosidad y

el resto de comp onen tes son las cromáticas. A con tin uación se m uestra la ecuación que p ermite

calcular las comp onen tes del espacio L*a*b* a partir de los v alores X , Y y Z :

L � =

8
<

:
116

�
Y
Y0

� 1
3

� 16 si

Y
Y0

> 0;008856

903;3
�

Y
Y0

�
si

Y
Y0

� 0;008856
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Figura 2.9: Diagrama cromático.

a� = 500
�
f

�
X
X 0

�
�

�
Y
Y0

��

b� = 200
�
f

�
Y
Y0

�
�

�
Z
Z0

��

siendo (X 0; Y0; Z0) las co ordenadas (X; Y; Z ) del blanco de referencia y la función f como se de�ne

a con tin uación:

f (U) =

(
U

1
3

si U > 0;008856

7;787U + 16=116 si U � 0;008856

U(X; Y; Z ) =
4X

X + 15Y + 3 Z
:

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

siguien te manera:

tono = arctan
�

b�

a�

�
:

P ara p o der calcular esta transformación se necesita cono cer el blanco de referencia

1

y esto sólo

es p osible si se disp one de disp ositiv os calibrados.

2.2.4. Nom bres de colores

Los h umanos para describir un color generalmen te utilizan nom bres. Estos pueden ser nom bres

basados en ob jetos cono cidos (c ho colate, pistac ho, oliv a, coral,...) o pueden ser nom bres básicos

1

Es el estím ulo que el observ ador p ercib e como blanco.



16 2.2. Color

aprendidos desde la infancia. A partir de un estudio in tercultural de 98 lenguas Berlin y Ka y (1969)

determinó 11 términos básicos para describir las categorías de colores, estos son: blanco, negro,

ro jo, v erde, amarillo, azul, marrón, gris, naranja, violeta y rosa. Sobre estos se suelen aplicar

mo di�cadores como �claro�, �oscuro� o tam bién se pueden com binar de la forma �azul v erdoso�

(Rob ertson, 1992). Los exp erimen tos de Berlin y Ka y (1969) demostraron que los seres h umanos

son capaces de seleccionar para cada categoría un ejemplo represen tativ o, p ero tienen di�cultades

a la hora de establecer fron teras en tre categorías. Esto llev ó a la de�nición del concepto de fo c o ,

como el represen tan te de cada categoría y a la hip ótesis de que los colores tienen una p ertenencia

difusa a las categorías.

Si bien se ha demostrado la existencia de 11 colores básicos, el debate está aún abierto y existen

traba jos que hablan de 6 colores básicos (ro jo, v erde, azúl, amarillo, blanco, negro) que estarían

relacionados con los unique hues descritos p or Hering.

2.2.5. Descriptores computacionales del color

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

utilizados en div ersas aplicaciones den tro del ám bito de la visión p or computador.

Histograma de color Caracteriza la distribución de colores en una imagen con tabilizando la

frecuencia de aparición de cada color. P ara ello previamen te ha y que cuan ti�car el espacio

donde se represen tan los colores para determinar los colores a considerar. Dado que los

espacios de represen tación del color son tridimensionales existen dos op ciones a la hora de

caracterizar el color: median te un histograma tridimensional o median te tres histogramas

unidimensionales (un histograma para cada dimensión). Jain y V aila y a (1996) utilizan esta

última op ción realizando la cuan ti�cación del espacio de color R GB . Debido a que cada

dimensión de los diferen tes espacios de color tiene una con tribución diferen te en la p ercep ción

�nal del color, este méto do no parece ser igual de efectiv o que el uso de histogramas 3D. El

uso de histogramas 3D ha tenido una ma y or aceptación, desde Flic kner y cols. (1995) que

lo utilizaron para cuan ti�car el espacio de color Munsel l en el sistema QBIC para realizar

búsquedas en bases de datos de imágenes, hasta Manjunath y cols. (2001) que incluy eron

dos descriptores de este tip o den tro del estándar MPEG-7 (Manjunath y cols., 2003). Dada

la rep ercusión de estos últimos a con tin uación se resumen las principales características de

estos:

SCD (Scalable Color Descriptor) el ob jetiv o de este descriptor es capturar la distribución de

colores de la imagen ignorando su disp osición espacial, para ello utiliza un histograma

3D de 256 in terv alos, estos se obtienen de la cuan tización del espacio de color HSI-Smith

dedicando 16 niv eles para cuan tizar la comp onen te H , 4 niv eles para la comp onen te S

y 4 niv eles para la comp onen te V .

CSD (Color Structure Descriptor) este descriptor pretende capturar el con tenido de color y la

estructura de este con tenido, para ello con tabiliza la frecuencia relativ a de �zonas� que



2. An teceden tes 17

con tienen un color determinado (siendo una �zona� un v ecindario de 8x8 pixels). Utiliza

el espacio de color HMMD (HSI-Y agi) para represen tar los colores.

La problemática aso ciada al uso de este tip o de descriptores es bien cono cida, dep endiendo

de la cuan ti�cación del espacio de represen tación del color, puede o currir que colores p ercep-

tualmen te diferen tes estén cuan ti�cados en el mismo in terv alo o que colores p erceptualmen te

similares estén cuan ti�cados en diferen tes in terv alos.

Momen tos de color In terpretando la distribución de colores en una imagen como una función de

distribución de probabilidad, se caracteriza la primera p or sus momen tos. El descriptor está

compuesto p or la media (momen to de primer orden), la v arianza (momen to de segundo orden)

y la asimetría (momen tos de tercer orden) calculados en cada una de las tres dimensiones del

espacio de color escogido para represen tar el color. Es p or tan to una manera m uy compacta de

represen tar el color de una imagen aunque sup onga una p érdida en el p o der de discriminación

(Long y cols., 2003) y evita los problemas deriv ados de la cuan ti�cación que tiene el uso de

histogramas ( Rui y cols., 1999). Stric k er y Orengo (1995) utilizaron este descriptor para

obtener las características dominan tes de la distribución de colores en imágenes, sobre la

base del espacio de color HSV . Shih y Chen (2002) utilizó este descriptor de manera lo cal y a

que previamen te divide la imagen en trozos de tamaño �jo y sobre estos calcula el momen to

de primer orden. En este caso el descriptor está formado sólo p or la media obtenida en cada

trozo y en cada comp onen te del espacio color YIQ (utilizado para co di�car imágenes).

Color dominan te El ob jetiv o de este descriptor es caracterizar la imagen con los colores que

predominan. Den tro del estándar MPEG-7 (Manjunath y cols., 2001) se hallan dos descrip-

tores de este tip o. El primero llamado Dominant Color está compuesto p or un v ector que

con tiene para cada color dominan te: el p orcen ta je de pixels de ese color, la v arianza de colores

den tro del color dominan te y la �coherencia espacial�. Ésta última represen ta la homogenei-

dad espacial del color dominan te. P ara encon trar los colores dominan tes utiliza un méto do

de �clustering� en el espacio de color CIE LUV . El segundo descriptor llamado CLD (Color

La y out Descriptor) hace un tratamien to más lo cal y a que divide la imagen en 64 blo ques de

tamaño �jo y en cada blo que se calcula el color represen tativ o utilizado la DCT (transforma-

da de Coseno discreta) sobre el espacio color YCrCb (utilizado para co di�car y comprimir

imágenes).

2.3. T extura

La textura es una característica de la ma y oría de sup er�cies naturales y es un estím ulo visual

imp ortan te en algunas tareas, al igual que el color, p ermite recono cer regiones de una imagen,

segmen tar, clasi�car y recono cer ob jetos o sup er�cies. P or tan to den tro de la visión arti�cial el

análisis de la textura constituy e un area de estudio imp ortan te.



18 2.3. T extura

Al con trario que el color, en la actualidad to da vía no existe una de�nición única del concepto

T extur a y menos aún de un v o cabulario estándar adecuado a sus propiedades que sea plenamen te

aceptado, así como tamp o co existe una taxonomía estándar de éstas. Uno de los motiv os de la

falta de consenso puede ser el que apun ta Jain y F arrokhnia (1991) al a�rmar que la div ersidad de

texturas naturales y arti�ciales hace que sea imp osible dar una de�nición univ ersal. Sin em bargo,

la ma y oría de in v estigadores consideran la textura como una propiedad inheren te a las sup er�cies.

A con tin uación se m uestran algunas de�niciones de este concepto:

Ric hards y P olit (1974) Es un atributo de un c amp o que no tiene c omp onentes enumer ables .

Haralic k (1979) Se pue de describir p or el númer o, tip o de sus primitivas (o elementos que c on-

tiene) y p or la or ganización esp acial de éstas (ale atoria o estructur ada) .

Sklansky (1978) Una r e gión de la imagen tiene textur a c onstante si un c onjunto de estadístic os

lo c ales o otr as pr opie dades lo c ales de la imagen son c onstantes, varían lentamente, o son

apr oximadamente p erió dic as .

Vilnrotter y cols. (1986) Pue de ser descrita c omo el p atr ón de la or denación esp acial de difer-

entes intensidades (o c olor es) .

Unser (1986) Deb e c onsider arse c omo una pr opie dad de la ve cindad de un punto de la imagen...

es la r e alización de un pr o c eso esto c ástic o er gó dic o estacionario bidimensional .

Blostein y Ah uja (1989) Está c ompuesta p or unidades r ep etitivas, texels (elementos de textur a) .

T ucery an y Jain (1998) Es una función de la variación esp acial de la intensidad de los pixels .

Ojala, Pietik äinen, y Mäenpää (2002) Es un fenómeno de dos dimensiones que se c ar acteriza

p or dos pr opie dades orto gonales: la estructur a esp acial (p atr ón) y c ontr aste (la c antidad de

textur a lo c al) .

Esta colección de de�niciones, algunas de ellas v agas e imprecisas, m uestran que la de�nición

de la textura está form ulada en función de la aplicación particular. Algunas de�niciones están

plan teadas desde la p ersp ectiv a p erceptual y otras son totalmen te impulsadas p or la aplicación en

la que se utiliza. Lo que está claro es que la textura es una propiedad de una región de la imagen

y no una propiedad de un pixel. La textura puede ser el resultado de las propiedades físicas de

una sup er�cie, tales como rugosidad, que además tienen una cualidad táctil aso ciada, o puede ser

el resultado de diferen tes re�ectancias tales como diferencias de color de una sup er�cie ( T ucery an

y Jain, 1998).

El principal problema es que las texturas en el m undo real son a men udo no uniformes debido

a v ariaciones en la orien tación de ésta, a la escala espacial y a cam bios de la iluminación (Ojala,

Pietik äinen, y Mäenpää, 2002). Estas consideraciones han dado lugar en div ersos estudios a incor-

p orar la in v arianza de estas propiedades. En el presen te traba jo se estudian las texturas que son

el resultado de una determinada pro y ección de una sup er�cie con unas condiciones de iluminación

y escala �jas.
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La textura además de hab er sido estudiada en visión p or computador tam bién ha sido estudiada

en m últiples disciplinas incluy endo la neuro ciencia y la psicofísica. En estas disciplinas, los estudios

de textura se cen tran en analizar los pro cesos neuronales que participan en la p ercep ción visual, con

el ob jetiv o de comprender los mecanismos que p ermiten la detección de la textura y su segregación.

Den tro del ám bito de la visión p or computador m uc hos de los traba jos se han inspirado en estudios

psicofísicos para la realización de diferen tes mo delos computacionales (en la sección 2.3.2 se hace

un revisión de estos), es p or este motiv o p or el que a con tin uación se presen tan algunos de los

traba jos realizados den tro de estas disciplinas.

2.3.1. An teceden tes en la Ciencia Cognitiv a

La ciencia cognitiv a se dedica al estudio in terdisciplinario de cómo la información es repre-

sen tada y transformada en el cerebro h umano. Ésta abarca disciplinas como la psicología y la

neuro ciencia. Den tro de la neuro ciencia, que in ten ta comprender cómo un sistema físico puede

recibir, seleccionar y pro cesar información, se encuen tra el traba jo de Neisser (1967). Éste lanzó

la hip ótesis ba jo la cual el pro cesamien to de la información del sistema visual h umano utiliza dos

sistemas funcionales distin tos: pre-aten tiv o y aten tiv o. El sistema pre-aten tiv o se realiza a niv el

pre-conscien te, abarca un gran camp o visual y no requiere la a yuda de pro cesos cognoscitiv os ni

ningún esfuerzo, y a que se realiza de manera casi instan tánea. Sin em bargo, el sistema aten tiv o es

un pro ceso cognitiv o que requiere una atención fo cal y abarca un menor camp o visual. El primero

se encargaría de separar o segregar las regiones de la escena en �gura y fondo, actuando como guía

para el segundo que se encargaría de iden ti�car los ob jetos.

P or otro lado, los mecanismos pre-aten tiv os que utiliza el sistema visual h umano son estudiados

den tro de la psicofísica. Ésta es una rama de la psicología en donde se estudia la relación en tre la

magnitud de un estím ulo físico y la respuesta sensorial que este estím ulo causa en un observ ador. El

ob jetiv o es medir cuan titativ amen te las magnitudes p erceptuales. En este ám bito de estudio, según

Martínez (1995), las diferen tes apro ximaciones relacionadas con la discriminación de las texturas

se pueden clasi�car en:

Mo delos estadísticos.

Mo delos basados en la extracción de características.

Mo delos basados en la teoría m ulticanal.

Den tro de los mo delos estadísticos se sitúan los traba jos de Julesz y cols. (1973), que han es-

tudiado cómo el sistema visual h umano (SVH) llev a a cab o la discriminación de texturas. Julesz

argumen ta que la discriminación de las texturas dep ende p or completo de las propiedades estadís-

ticas de la imagen. En concreto, inicialmen te propuso la hip ótesis ba jo la cual pares de texturas con

iguales estadísticos de segundo orden

2

no pueden discriminarse pre-aten tiv amen te (sin esfuerzo).

2

Estadístico de segundo orden se de�ne como la probabilidad de que pares de pun tos (pixels) separados un cierta

distancia y en una determina orien tación tengan determinados niv eles de gris.
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Más tarde, los mismos Julesz y cols. (1978) desmin tieron esta conjetura al encon trar con traejemp-

los.

En los mo delos basados en la extracción de características, se engloban los estudios que consid-

eran que el pro ceso de discriminación pre-aten tiv a de texturas está basado en las diferencias en tre

los elemen tos geométricos simples con tenidos en ellas. Siendo estím ulos elemen tales o primitiv as

de la visión un conjun to de características o rasgos lo cales. La segunda etapa de los traba jos de

Julesz y sus colab oradores (Julesz y Bergen, 1983; Julesz, 1986) se encuen tran den tro de esta clasi-

�cación, donde p ostulan la te oría de los T extons . En ésta de�nen las primitiv as de la textura ba jo

el nom bre de T extons y form ulan la hip ótesis que la discriminación pre-aten tiv a de las texturas se

explica como resultado de la diferencia en los estadísticos de primer orden

3

de los T extons .

T reisman y Gelade (1980) desarrollaron la teoría de la inte gr ación de c ar acterístic as en la que

determinaron la lista de características recono cidas como primitiv as en la segmen tación de texturas,

exp oniendo que la escena visual se co di�ca a lo largo de un n úmero de dimensiones separables tales

como el color, orien tación, frecuencia espacial, brillo y dirección del mo vimien to. La organización

de estas primitiv as es tam bién una tarea imp ortan te en la discriminación de texturas, esto llev ó

a algunos in v estigadores (en tre otros Bec k y cols. (1983)) a concen trarse en las propiedades que

conducen a la p ercep ción de la agrupación de las primitiv as. Según el mo delo que desarrollaron,

la discriminación de texturas está basada en la información sobre la p endien te, tamaño, color y

con traste de las primitiv as de la textura y de sus estructuras emergen tes.

P or último, en los mo delos basados en la teoría m ulticanal consideran al sistema visual h u-

mano (SVH) no como un analizador de características, sino como un analizador de frecuencias y

orien taciones espaciales con tenidas en las imágenes. Los autores (Ric hards y P olit, 1974; Harv ey y

Gerv ais, 1978) demostraron la existencia de una relación sistemática en tre las frecuencias espaciales

con tenidas en los estím ulos visuales y la similitud que en tre ellas p ercibían los sujetos.

La ma y oría de estudios psicofísicos son esencialmen te cualitativ os y a que su ob jetiv o es deter-

minar qué características p erceptuales utiliza el SVH p ero no como éstas se pueden obtener. En

los estudios comen tados, para estudiar los asp ectos de la p ercep ción de la textura se han utilizado

diferen tes tip os de imágenes de texturas sin téticas, esto ha sido motiv o de crítica de algunos in v es-

tigadores, en tre ellos Bergen (1991), que argumen ta que las diferen tes explicaciones a los estím ulos

estudiados dep enden de manera signi�cativ a del tip o de textura que han utilizado. Éste considera

que las texturas tienen una complejidad con ma y or orden de magnitud que las texturas utilizadas

en los exp erimen tos psicofísicos.

Otros in v estigadores sin em bargo, han utilizado texturas naturales en su exp erimen tación psi-

cofísica. A con tin uación se resumen los traba jos de dos de ellos. Am b os han utilizado algunas de

las texturas con tenidas en el album fotográ�co de Bro datz (1966), uno de los más utilizados para

el análisis de texturas.

3

Estadístico de primer orden es la probabilidad de que un pun to (pixel) tenga un determinado niv el de gris.
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T am ura y cols. (1978) cen tran el ob jetiv o de su exp erimen tación en de�nir características tex-

turales que se corresp ondan con la p ercep ción del sistema visual h umano. P ara ello parten de la

esp eci�cación de las que consideran características básicas de las texturas, éstas son:

Gruesa v ersus �na hace referencia al tamaño de los elemen tos que forman la textura

(tamaño del grano).

Alto con traste v ersus ba jo con traste se re�ere al rango de los v alores de gris de la imagen

de textura.

Direccional v ersus no direccional se re�ere tan to a la forma como a la organización de

los elemen tos de la textura.

F orma de línea v ersus forma de gota (blob) hace referencia a la forma de los elemen tos

que forman la textura.

Regular v ersus irregular hace referencia a las v ariaciones en la organización de los ele-

men tos de la textura.

Rugosa v ersus lisa hace referencia a una cualidad táctil.

Como resultado de la exp erimen tación psicofísica para determinar la v alidez de las características

propuestas realizan las siguien tes conclusiones:

- Existe am bigüedad en tre las características rugosidad-grosor, quizás debida a la am bigüedad

en la de�nición de estas propiedades.

- La direccionalidad está m uy relacionada con �forma de línea�.

- Las características que han demostrado ser más signi�cativ as son direccionalidad, con traste

y esp ecialmen te el grosor.

De forma similar Rao y Lohse (1996) en su exp erimen tación in ten tan iden ti�car las dimensiones

del espacio de represen tación de las texturas. Inicialmen te partieron de un espacio de 12 dimen-

siones, siendo cada una de las dimensiones las siguien tes características: con traste, rep etitividad,

gran ularidad, aleatoriedad, rugosidad, densidad, direccionalidad, complejidad estructural, grosor,

regularidad, orien tación y uniformidad. Después de realizar div ersos análisis de los datos obtenidos

en la exp erimen tación, y con el ob jetiv o de obtener un espacio de represen tación de ba ja dimen-

sión, llegaron a la conclusión que la textura se puede represen tar en un espacio tridimensional. En

este espacio cada una de las dimensiones corresp onde a v arias de las características que utilizaron

inicialmen te, estas dimensiones son:

1. Rep etitiv a (correlacionada p ositiv amen te con regularidad, uniformidad y negativ amen te con

aleatoriedad) v ersus no rep etitiv a.

2. Alto con traste y no direccional v ersus ba jo con traste y direccional.
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3. Gran ular, grosor y ba ja complejidad v ersus no gran ular, �na y alta complejidad.

Los estudios de T am ura y cols. (1978) y Rao y Lohse (1996) parecen coincidir en las tres

características básicas para caracterizar las texturas: la regularidad/rep etitividad, la rugosidad-

grosor/gran ularidad y el con traste. En otras palabras, la textura se puede caracterizar p or los

elemen tos que con tiene (gran ularidad), la organización de estos (regularidad) y p or el con traste.

2.3.2. Descriptores computacionales de la textura

Debido a la extensa v ariedad de texturas naturales y arti�ciales no existe un único méto do

adecuado para represen tar to das las texturas. P ara mo delar tip os particulares de texturas se han

utilizado diferen tes enfo ques. T o dos ellos calculan cuan titativ amen te las características aso ciadas

a propiedades de la textura y , dep endiendo de la aplicación, solucionan diferen tes problemas. El

estudio de las texturas se ha llev ado a cab o de forma paralela según v arios enfo ques, de acuerdo

con Shapiro y Sto c kman (2001) los dos principales son:

Estadístico se asume que la textura es una medida cuan titativ a de la disp osición de las in tensi-

dades y se describ e la relación espacial en tre pixels individuales.

Estructural se asume que la textura es un conjun to de primitiv as (elemen tos texturales o texels)

relacionadas en tre ellas de acuerdo con una disp osición más o menos regular y se describ en

las relaciones espaciales en tre primitiv as tales como pun tos (dots) o gotas (blobs).

Estos enfo ques tienen que v er con la resolución de la textura, que Azencott y cols. (1990)

de�nieron como �el tamaño del cuadrado más p equeño necesario para caracterizar la textura�.

Así el enfo que puramen te estadístico es adecuado para texturas de grano �no (microtexturas)

mien tras que el enfo que puramen te estructural es más adecuado para texturas de grano grueso

(macrotexturas).

Den tro de los descriptores computacionales desarrollados hasta ahora sólo algunos de ellos se

pueden clasi�car como puramen te estadísticos o estructurales, la ma y oría p o drían clasi�carse den-

tro de una categoría híbrida y a que indep endien temen te de la resolución de la textura la mo delizan

estadísticamen te o caracterizan sus texels. A con tin uación se resumen los descriptores computa-

cionales que han tenido ma y or transcendencia.

Haralic k y cols. (1973), p osiblemen te inspirados en la exp erimen tación psicofísica de Julesz y

cols. (1973), utilizaron la de�nición de estadísticos de segundo orden (v er 2.3.1) para calcular las

matrices de co-o currencia, las cuales les p ermiten ev aluar ciertas relaciones espaciales de los niv eles

de gris en una imagen. A partir de estas matrices y median te el cálculo de div ersos estadísticos

(en tre ellos en tropía, correlación, etc) obtienen hasta 14 características. Estas prop orcionan infor-

mación sobre propiedades como la homogeneidad, con traste y la presencia de alguna organización

estructurada. P ero las características no son visualmen te ob vias (T am ura y cols., 1978), es decir, no

se apro ximan a la p ercep ción visual. P or otro lado el cálculo de las matrices de co-o currencia com-

p orta un gran coste computacional y , además, requiere un cono cimien to a priori de la textura para
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determinar los parámetros de los que dep ende (distancia y ángulo). Las matrices de co-o currencia

han sido utilizadas p or Lohmann (1994) para clasi�car imágenes de satélite.

T suji y T omita (1973) fueron los pioneros en ofrecer un enfo que estructural puro. En un traba jo

más recien te (T omita y T suji, 1990) obtienen los atomic textur e elements o texels de la textura

utilizando una técnica de segmen tación. Ésta les prop orciona regiones homogéneas (con in tensidad

similar) de las que extraen la forma. Luego analizan la organización espacial de los grup os de texels

que tienen propiedades similares (forma e in tensidad).

La ws (1980) fue el precursor del enfo que textura-energía, que consiste en aplicar �ltros sobre

la imagen para detectar diferen tes tip os de texturas. El �ltrado se realiza en el dominio espacial

a tra v és del uso de máscaras de con v olución de tamaño �jo. Estas máscaras detectan la presencia

de determinados elemen tos (b ordes, pun tos (sp ots), ondas). Pietikäinen y cols. (1983) utilizaron

estos op eradores para clasi�car texturas y Lo v ell y cols. (1992) los usaron jun to a otros tip os de

op eradores para segmen tar imágenes.

V o orhees y P oggio (1987) implemen tan un detector de los elemen tos de la textura (blobs, la

primitiv a de�nida p or Julesz y Bergen (1983)) y utilizan las diferencias de la distribución de los

atributos de blobs (largo, anc ho y orien tación) para segmen tar imágenes con texturas naturales.

La detección de blobs se realiza en una escala dada y utilizando la función Laplaciana con um bral

ma y or que cero. El um bral de detección es determinado en función del ruido de la imagen. P arten

del supuesto que la textura en escenas naturales puede ser represen tada utilizando blobs y sus

atributos.

Blostein y Ah uja (1989) implemen tan un detector m ultiescala de los elemen tos de la textura

(blobs). El méto do de iden ti�cación de blobs sim ultáneamen te detecta la orien tación de la sup er-

�cie, ésta es determinada analizando las v ariaciones del area de los blobs. Utilizan como detector

de blobs la función Laplaciana.

L. W ang y He (1990) lanzan la hip ótesis de que una textura se puede descomp oner en un

conjun to de p equeñas unidades elemen tales (llamadas Unidades de T extur a ). Cada unidad elemen-

tal está formada p or 8 elemen tos con tres p osibles v alores (0,1,2) obtenidos en una v ecindad de

3x3 pixels.Caracterizan una textura p or su esp ectro, de�nido como la función de distribución de

probabilidad de las Unidades de T extura. Represen tan de esta manera la textura con 38 = 6561

elemen tos (unidades de textura).

Ojala y cols. (1994) desarrollan una n uev a v ersión de las Unidades de T extur a ( L. W ang y He,

1990) al que bautizan con el nom bre de L o c al Binary Pattern (LBP) , y a que en esta o casión los

v alores de los 8 elemen tos del v ecindario de 3x3 pixels sólo tienen dos p osibles v alores. Esto p ermite

reducir el n úmero de unidades elemen tales a 28 = 256 . Caracteriza la textura p or la función de

distribución de probabilidad del LBP (histograma) y del LBP/C (ap orta una medida de con traste

sobre el LBP). Se puede considerar que este descriptor com bina los enfo ques estructural y el

estadístico p orque el LBP detecta microtexturas y su distribución es estimada p or el histograma.

Recien temen te Ojala, Pietik äinen, y Mäenpää (2002) han realizado la v ersión m ultiescala LBP riu 2
P;T

que es in v arian te a la rotación, caracterizando tam bién la textura p or el histograma de LBP riu 2
P;T .
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F. Liu y Picard (1996) realizan la distinción en tre texturas estructuradas y aleatorias. Dep en-

diendo de esta clasi�cación la caracterizan con op eradores diferen tes. Mo delizan la comp onen te

estructurada de una textura a partir de su transformada de F ourier y la no estructurada o aleato-

ria con un mo delo autoregresiv o m ultiresolución ( MRSAR ). La función de auto co v arianza de la

imagen les sirv e de test para determinar si la textura es o no estructurada. Han aplicado esta idea

en aplicaciones de recup eración y segmen tación de imágenes.

Manjunath y Ma (1996) desarrollan un n uev o descriptor m ultiescala de texturas utilizando �l-

tros de Gab or. Estos �ltros pueden considerarse como detectores de líneas y con tornos sin tonizables

según la orien tación y la escala. Caracterizan la textura median te la media y la desviación estándar

(estadísticos de primer orden) de cada una de las respuestas de un banco de �ltros al ser aplicados

a la imagen. La v ersión ampliada de este descriptor se presen tó más tarde (Manjunath y cols.,

2001) con el nom bre de HTD (Homo gene ous T extur e Descriptor) den tro de la lista de descriptores

que comp onen el MPEG-7

4

. Este descriptor es adecuado para represen tar texturas homogéneas.

Manjunath y cols. (2000) desarrollan el descriptor PBC formado p or tres características p er-

ceptuales: regularidad, direccionalidad y escala. Cada característica es represen tada median te v al-

ores acotados. Estas características están relacionadas con las dimensiones p erceptuales que Rao y

Lohse (1996) iden ti�có en su exp erimen tación psicofísica, éstas son la rep etitividad, direccionalidad

y gran ularidad. Este descriptor fue incluido den tro del MPEG-7 con el nom bre de TBC (T extur e

Br owsing Comp onent) y a que su utilidad se cen tra en aplicaciones de �bro wsing�.

Manjunath y cols. (2001) presen tan un descriptor adecuado para texturas no homogéneas, el

EHD (Edge T exture Descriptor), que captura la distribución espacial de los con tornos. Estos se

clasi�can en 5 categorías: v erticales, horizon tales, diagonal 45�
, diagonal 135�

e isotrópicos. El

descriptor con tabiliza en un histograma la o currencia de las 5 categorías de con tornos de una

imagen, previa partición de ésta en 16 sub-imágenes. F orma parte de los descriptores incluidos en

el MPEG-7 .

Leung y Malik (2001) presen tan un mo delo estadístico para represen tar las sup er�cies de ma-

teriales. Éste consiste en mo delizar las texturas con un histograma de T extons . Donde el término

textons hace referencia a un v ector de respuestas de un banco de �ltros. Utilizan un algoritmo de

clustering para determinar el conjun to de textons que comp one el v o cabulario. V arma y Zisser-

man (2005) utiliza el mismo mo delo estadístico p ero usan un banco del �ltros diferen te con el que

consiguen in v arianza a la rotación.

Renninger y Malik (2004) prop onen un mo delo simple de recono cimien to de texturas para la

iden ti�cación temprana de escenas. Re-form ulan el concepto de T extons iden ti�cándolo con las

características obtenidas con un banco de �ltros. El v o cabulario de textons es aprendido en un

conjun to de escenas y se mo dela la textura a partir del histograma de textons .

Lazebnik y cols. (2005) desarrollan una represen tación no densa

5

de la imagen �in v arian te� a

transformaciones geométricas. Se basa en obtener regiones signi�cativ as de la imagen (con esquinas,

4

estándar para describir el con tenido de datos m ultimedia que ofrece descriptores para div ersos tip os de aplica-

ciones.

5

No to dos los pixels de la imagen están represen tados.
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con tornos o blobs) y su con tenido se caracteriza utilizando el descriptor RIFT , que es la v ersión

in v arian te del descriptor SIFT (Lo w e, 1999). Este descriptor captura la distribución de las in ten-

sidades de los pixels y la distribución de las orien taciones del gradien te. Se represen ta la imagen

con los descriptores represen tativ os, estos son el resultado de aplicar un méto do de clustering en el

espacio de los descriptores. Utilizan la represen tación para realizar búsquedas de texturas en una

base de datos y para clasi�car texturas.

Este traba jo parte del realizado p or Salv atella y V anrell (2007), en donde re-de�nen el concepto

blob al englobar den tro de este término los propios blobs de Julesz y Bergen (1983) (elemen tos

quasi redondos) y las barras (elemen tos alargados). Ba jo la misma sup osición que V o orhees y P og-

gio (1987) desarrollan una represen tación de la textura compuesta p or los atributos (area, relación

de asp ecto, orien tación y con traste) de los blobs que con tiene, p ero utilizando un detector de blobs

m ultiescala. Prop onen además un espacio p erceptualmen te uniforme donde represen tan los atrib-

utos de los blobs.

P o cos descriptores computacionales han sido a justados median te exp erimen tos psicofísicos para

que su comp ortamien to sea el mismo que el h umano. A con tin uación se resume el traba jo de uno

de ellos.

Benk e y cols. (1988) partiendo de los op eradores de La ws (1980), a justan los co e�cien tes de las

máscaras de con v olución de manera que prop orcionen un resultado en la clasi�cación de texturas

similar al realizado p or seres h umanos. P ara ello plan tean un exp erimen to psicofísico donde los

individuos deb en clasi�car un p equeño sub conjun to de texturas (del album de (Bro datz, 1966))

de acuerdo con tres criterios: direccional v ersus no direccional, regular v ersus aleatorio y forma de

línea v ersus forma de gota. El ob jetiv o es doble, p or un lado determinar si los criterios establecidos

corresp onden a los ejes de represen tación de las texturas que prop onen y segundo, demostrar la

p osibilidad de a justar un determinado op erador de acuerdo con estos ejes. Los resultados obtenidos

les llev an a concluir que los ejes propuestos no son ortogonales y a que existe una correlación elev ada

en tre la dimensión forma de línea y regularidad.

2.4. T extura y Color

Aunque la ma y oría de texturas que aparecen en la naturaleza presen tan estas dos características

sim ultáneamen te, éstas han sido normalmen te estudiadas p or separado. En los traba jos donde se

ha analizado la textura se han limitado a tratar la información de la in tensidad y p o cos han

incorp orado la información cromática en los descriptores de texturas. Quizás p orque atendiendo a

la no ción de textura se considera que dos imágenes con los mismos colores p ero diferen te patrón

textural son diferen tes texturas de color, p ero no está claro si dos imágenes teniendo el mismo

patrón textural y diferen tes colores son diferen tes texturas.

Desde div ersas disciplinas, en la neurofísica Y o e y Essen (1988) y en la psicofísica P oirson y

W andell (1996), sugieren la hip ótesis que el ser h umano pro cesa de manera separada la comp onen te

cromática (color) de la comp onen te acromática (textura). P o cos traba jos se cen tran en estudiar
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como in teraccionan estas dos comp onen tes en el sistema visual h umano a la hora de realizar de-

terminadas tareas. De en tre estos �gura Finla yson y Tian (1999) que realizan un exp erimen to

psicofísico para cono cer como los h umanos determinan la similitud en tre patrones textiles de col-

ores. A partir de éste concluy en que la in teracción en tre la textura (patrón) y el color dep ende

fuertemen te del observ ador, para unos la similitud en tre los patrones textiles dep ende de los dos

asp ectos conjun tamen te, sin em bargo para otros uno de los dos asp ectos tiene ma y or imp ortancia.

De este hec ho deducen que las p ersonas tienen in trínsecamen te diferen tes no ciones de similitud y

que ésta dep ende del dominio de aplicación.

Mo jsilo vic, K o v acevic, Kall, y cols. (2000) se plan tean un ob jetiv o parecido realizando un ex-

p erimen to similar. En éste pretenden determinar qué dimensiones p erceptuales y qué reglas se

aplican sobre estas dimensiones cuando el ser h umano determina la similitud en tre patrones tex-

tiles de color. Realizando un análisis más profundo que Finla yson y Tian (1999), obtienen que las

cuatro dimensiones más imp ortan tes son: la ausencia/presencia de colores dominan tes, la dirección

dominan te en la rep etición de los elemen tos estructurales, la regularidad (de la organización de los

elemen tos estructurales) y la pureza del color (hace referencia a la saturación del color). P or otro

lado determina que las reglas usadas p or los h umanos para decidir la similitud en tre patrones son

las siguien tes:

1. Dos texturas con el mismo patrón (igual regularidad y dirección dominan te), aunque tengan

diferen te color, son similares.

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

diferen te color, son similares.

3. Dos texturas con los mismos colores dominan tes y la misma dirección dominan te son similares.

4. Dos texturas con las mismas distribuciones de colores dominan tes se p ercib en como similares.

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

son diferen tes, en su tratamien to no se pueden separar totalmen te.

2.4.1. Descriptores computacionales de la textura en color

Los méto dos que analizan la textura en color se pueden clasi�car esencialmen te en dos. En el

primero se pro cesa separadamen te el color y la textura com binando luego la información, mien tras

que en el segundo se considera el color y la textura como un fenómeno conjun to. En la �gura 2.10

se m uestran los esquemas corresp ondien tes a estos dos méto dos.

Méto dos que tr atan de maner a sep ar ada la textur a y el c olor : En estos méto dos se utiliza un

descriptor de color, obtenido a partir de los tres canales de color, y un descriptor de textura,

obtenido al pro cesar únicamen te la in tensidad. La com binación en tre textura y color se hace a

niv el de cálculo de disimilitudes, com binando las distancias obtenidas con cada descriptor p or

separado o com binando sus v ectores de características. Aplicando esta meto dología Flic kner
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Figura 2.10: Arriba: esquema del mo delo de pro cesamien to del color y la textura de manera sepa-

rada. Aba jo: esquema del mo delo de pro cesamien to conjun to.

y cols. (1995) suman las distancias obtenidas con el descriptor de color (histograma) y con el

descriptor de textura basado en el descriptor de T am ura y cols. (1978). P . Liu y cols. (2007)

en cam bio desarrollan un méto do automático para determinar los p esos que p onderan las dos

distancias en una aplicación de búsqueda de imágenes. El p eso dep ende de un estadístico que

ev alúa el con tenido textural.

Mo jsilo vic, K o v acevic, Hu, y cols. (2000) no com binan la información de color y textura, sino

que utiliza cada una de ellas dep endiendo de los requerimien tos de la aplicación (búsqueda

de patrones texturales en bases de datos). En este traba jo desarrollan dos descriptores (uno

para la textura y otro para el color) relacionados con las dimensiones p erceptuales que ob-

tuvieron en un estudio previo (Mo jsilo vic, K o v acevic, Kall, y cols., 2000). El descriptor de

color está compuesto p or los colores dominan tes de la imagen y p or su frecuencia de apari-

ción, mien tras que el descriptor de la textura, calculado a partir de la achr omatic p attern

c omp onent

6

, con tiene las medias y desviaciones de la distribución de con tornos en diferen tes

escalas y orien taciones. Con este descriptor estima conjun tamen te regularidad y direcciones

dominan tes.

Méto dos que tr atan c onjuntamente la textur a y el c olor : Se analiza la textura en to das las

comp onen tes del espacio de color, y dep endiendo del n úmero de pro cedimien tos aplicados en

6

mezcla de la comp onen te acromática y las comp onen tes acromáticas.
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cada comp onen te se diferencian en tre dos tip os de enfo ques: enfo que unicanal y m ulticanal.

En la ma y oría de casos el v ector de características resultan te se obtiene concatenando los

v ectores de características obtenidos al aplicar el mismo pro cedimien to sobre los tres canales

del espacio color escogido.

Den tro del enfo que unicanal, Y u y cols. (2003) sobre cada una de las tres comp onen tes del

espacio HSV aplican un �ltrado con un conjun to de 8 máscaras y calculan los momen tos de

color (media y v arianza), el v ector de características resultan te tiene 16� 3 = 48 dimensiones.

Mäenpää y Pietikäinen (2004) aplican descriptor LBP sobre cada uno de los canales del

espacio de color, siendo el v ector de características resultan te el formado p or la concatenación

de los histogramas obtenidos en cada canal. Zhong y Jain (2000) utilizan la DCT sobre los

3 canales del espacio color YCrCb para obtener el descriptor de textura y el descriptor de

color (es el CLD ). En este caso, se com binan am b os descriptores en el niv el del cálculo de

la dismilitud, se suman las distancias obtenidas con cada uno de los descriptores. Huang

y cols. (1999) desarrollaron el Corr elo gr ama como una extensión a color de las matric es de

c o-o curr encia desarrolladas p or Haralic k y cols. (1973) para caracterizar las texturas. En este

caso con el correlograma se con tabiliza la probabilidad de que dos colores se encuen tren a

una cierta distancia. Al igual que en los histogramas se requiere cuan ti�car el espacio de color

donde se represen tan los colores para determinar el n úmero de colores a considerar. En este

descriptor se utilizó una cuan ti�cación de 64 colores sobre el espacio de color R GB .

Den tro del enfo que m ulticanal, P asc hos (2001) y Hoang y cols. (2005) aplican un banco de

�ltros m ultiescala de Gab or sobre cada una de las tres comp onen tes del espacio de color

para obtener un v ector de características. La diferencia es que Hoang y cols. (2005) utilizan

el espacio de colores op onen te y obtiene un v ector de 20 � 3 = 60 dimensiones, mien tras

que P asc hos (2001) usan div ersos espacios de color L*a*b*, R GB, HSV y obtienen un v ector

de 12 � 3 = 36 dimensiones. Burghouts y Geusebro ek (2009) utilizan un banco de �ltros

(v arian tes del MR8 V arma y Zisserman (2005)) que aplican sobre cada uno de los canales del

espacio de colores Op onen te y obtienen un v ector de 8� 3 = 24 dimensiones. A diferencia del

resto de traba jos den tro del enfo que m ulticanal, Burghouts y Geusebro ek (2009) diferencian

los v ectores de características de cada canal a la hora de utilizarlos en una aplicación de

clasi�cación de materiales. La in tegración de la información obtenida en cada canal la realizan

en el niv el del clasi�cador.

Drim barean y Whelan (2001) y Mäenpää y Pietik äinen (2004) ev alúan empíricamen te los dos

méto dos en un exp erimen to de clasi�cación. Los primeros concluy en que con el méto do conjun to

se obtienen mejores resultados que con el méto do paralelo mien tras que Mäenpää y Pietik äinen

(2004) obtienen resultados m uy similares en los dos méto dos. Ha y que comen tar que los pro ced-

imien tos que utilizan am b os son diferen tes y que en la ev aluación, mien tras Drim barean y Whelan

(2001) utilizan únicamen te un p equeño sub conjun to de 16 texturas de la BD Vistex

7

Mäenpää y

Pietik äinen (2004) lo hacen con 54 texturas de esta BD y con una BD creada p or ellos mismos con

7

Vision T exture-database (MIT Media Lab).
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68 texturas.

A tenor de estos estudios no parece claro qué méto do es el mejor, ni siquiera que el utilizar

la información de textura y el color siempre ofrezca mejores resultados que la obtenida utilizando

sólo una de estas características (Mäenpää y Pietikäinen (2004) en algunos casos obtienen ma y or

discriminación utilizando sólo la información de color). Las conclusiones de estos estudios son

altamen te dep endien tes del conjun to de imágenes de test y de los descriptores que han utilizado,

sería necesario realizar un estudio m uc ho más extenso para que estas conclusiones se pudieran

extender a to das las texturas.

2.5. Problemas abiertos

Como se ha visto en la revisión histórica tan to de la textura como del color, ha existido una

tendencia a desarrollar descriptores que extraen información �relacionada� de alguna manera con

la que utiliza el sistema visual h umano, de ahí que m uc hos estén inspirados en los resultados de

la psicología exp erimen tal que se ha hec ho al resp ecto. Lo cierto es que to da vía no se ha resuelto

el problema de como represen tar las texturas en color dado que existen grandes lagunas en el

cono cimien to de los niv eles de pro cesamien to de la información en el sistema visual h umano.

Hasta ahora se han desarrollado p o cos méto dos computacionales que com binen la información

propiamen te textural y el color, constituy endo éste to da vía un problema abierto. El hec ho que

estas características p osean diferen tes propiedades, mien tras el color es una propiedad de un pun to

de la imagen la textura es una propiedad de una región, quizás es uno de los motiv os p or los cuales

to da vía no está claro cual es la mejor manera de fusionar am bas características.

Con resp ecto a las diferen tes maneras de com binar la textura y el color, hasta ahora no ha y

un enfo que de�nitiv o y algunos de los enfo ques presen tan ciertos problemas: cuando la fusión de

am bas características se realiza en el niv el del v ector de características, concatenando los diferen tes

v ectores en un único v ector, es necesario escalar de manera adecuada los v alores del v ector de

características y si los v ectores a concatenar tienen diferen te dimensión deb en aplicarse p esos a

cada uno. P or otro lado, si la fusión se realiza a la hora de calcular la disimilitud, esto requiere

de�nir una medida de disimilitud para cada descriptor y escalar las medidas para que am bas

sean comparables. En las aplicaciones de clasi�cación estos problemas se pueden evitar pasando

el problema al clasi�cador, siendo la clasi�cación �nal el resultado de com binar las clasi�caciones

obtenidas con cada uno de los descriptores. En este caso el problema es de�nir el criterio del

clasi�cador �nal.

A ctualmen te, en la ma y oría de estudios cen trados en el desarrollo de descriptores computa-

cionales para la extracción de características, el ob jetiv o principal es obtener mejoras cuan titativ as

en las medidas utilizadas para ev aluar las diferen tes tareas (clasi�cación, recup eración de imá-

genes, segmen tación). P or ello, la batalla está cen trada en la obtención de descriptores que ofrezcan

mejores resultados cuan titativ os y que sean in v arian tes al ma y or n úmero de asp ectos p osible (a

transformaciones a�nes como la escala, la inclinación de la cámara, la p ersp ectiv a y a cam bios de
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iluminación en la escena). A to do esto, el asp ecto cualitativ o (relacionado con la p ercep ción) ha si-

do el gran abandonado, seguramen te motiv ado p or la falta de pro cedimien tos adecuados, sobreto do

cuando el n úmero de imágenes a pro cesar es elev ado.

P or otro lado, mien tras en el ám bito del color los descriptores pueden ser traducidos a palabras,

median te la técnica de Color Naming , asp ecto que facilita la compresión de la información obtenida

con el descriptor, en el ám bito de las texturas los descriptores suelen carecer de con tenido semán-

tico y los v alores de los v ectores de características no son map eados a palabras. Aunque existen

excep ciones, el descriptor PBC (Manjunath y cols., 2000) cuy o v ector de características tiene una

traducción a los términos regularidad, direccionalidad y escala.

En este traba jo se ab ordan los problemas plan teados en el desarrollo de descriptores de texturas

en color, dejando de lado las corrien tes in v estigadoras en vigor y partiendo de la psicología exp eri-

men tal, con el ob jetiv o de obtener descriptores p erceptuales que p ermitan una ma y or comprensión

de la información que estos extraen de la imagen, a la v ez que com binan la información textural y

de color.



Capítulo 3

Represen tación holística de texturas

en color

1

3.1. In tro ducción

El mo delo computacional para represen tar la texturas en color que se presen ta en este traba jo

está inspirado en el mo delo p erceptual de Julesz (1975) que se ha in tro ducido en el capítulo an terior

(2.3.1). Así pues, en este traba jo se prop one una implemen tación de la de�nición original de los

T extons . Según Julesz y Bergen (1983) los atributos de los blobs ( T extons ) forman parte de las

características lo cales utilizadas p or el SVH para p ercibir y discriminar las texturas. A niv el pre-

aten tiv o, son las diferencias en los estadísticos de primer orden las resp onsables de la discriminación

de las texturas.

P artiendo de esta hip ótesis, en este capítulo se prop one una represen tación de texturas en color

basada en el mo delo p erceptual de los textons cuy a de�nición es similar a la apro ximación Bag-of-

wor ds ( BoW ), utilizada ma y oritariamen te en aplicaciones de categorización de escenas y ob jetos.

Este mo delo, de acuerdo con la segunda heurística propuesta p or Julesz (apartado 3.2), ignora las

relaciones de p osición en tre los elemen tos que constituy en las texturas.

Se comienza este capítulo resumiendo la T eoría de los T extons

2

en donde se de�ne este concepto,

se presen ta su implemen tación computacional y se detalla la construcción del mo delo holístico sobre

el que, a tra v és de div ersos exp erimen tos, se dem uestra su viabilidad como mo delo de represen tación

general de texturas color.

Utilizando como características de partida los blobs p er c eptuales y sus atributos, se han in v es-

tigado div ersas maneras para represen tar estas características y diferen tes formas de construir el

v o cabulario.

1

Con tenido parcialmen te publicado en Alv arez, Salv atella, V anrell, y Otazu (2010b).

2

Término en inglés que a lo largo del do cumen to no se ha traducido y p or ello se referencia en cursiv a.
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3.2. T eoría de los textons

La te oría de los T extons fue desarrollada p or Julesz y Bergen (1983). En ésta se de�nen los T ex-

tons como las características lo cales sobresalien tes resp onsables de la p ercep ción y discriminación

pre-aten tiv a de las texturas, son p or tan to las unidades básicas de las texturas.

La teoría se plan tea en base a las dos siguien tes heurísticas:

Heurística 1: T extons son:

- blobs alargados (elipses, segmen tos de línea) con propiedades esp ecí�cas (color, ori-

en tación, anc h ura y longitud).

- terminaciones (�nales de línea).

- cruces de segmen tos de línea.

Heurística 2: La visión pre-aten tiv a dirige a la visión aten tiv a hacia el lugar donde existen

diferencias en la densidad (n úmero) de textons , p ero ignora las relaciones de p osición en tre

textons .

En esta teoría se a�rma que en el sistema visual h umano la discriminación pre-aten tiv a de las

texturas está basada en las diferencias de textons (características lo cales) o en la diferencia en los

estadísticos de primer orden de los textons (características globales).

P o cos años más tarde Julesz (1986) revisa esta teoría heurística y a�rma que en la fase pre-

aten tiv a del pro ceso visual el sistema pre-conscien te sab e dónde se pro ducen los gradien tes de

textons (diferencias de textons o diferencias de su densidad), p ero no tiene cono cimien to de lo que

son los textons . Es en el niv el conscien te, p or tan to en la fase aten tiv a, cuando los recono ce.

Una de las críticas de esta teoría es que en el estudio se han utilizado texturas sin téticas m uy

concretas y que p or tan to es un estudio parcial. Se cuestiona su aplicabilidad a texturas naturales

y a que éstas tienen una complejidad con un orden de magnitud ma y or. A demás, no se prop one

como obtener los textons .

Un in ten to de implemen tación computacional de los textons la llev aron a cab o V o orhees y P oggio

(1988). Estos detectaban blobs y de�nieron un estadístico de primer orden utilizando los atributos

de los blobs para determinar las fron teras en tre texturas. Más tarde Leung y Malik (2001); V arma

y Zisserman (2005) retoman esta teoría y prop onen un mo delo holístico de represen tación. P ero

estos últimos, al igual que Burghouts y Geusebro ek (2009), parten de una de�nición de textons

diferen te. Consideran que los textons son las respuestas de un banco de �ltros aplicado sobre la

imagen.

En este traba jo se parte de la de�nición original de los textons y se prop one una represen tación

p erceptual de las texturas color basada únicamen te en los blobs de las imágenes y sus atributos

(color, orien tación, anc h ura y longitud).
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3.3. Represen taciones holísticas y apro ximación BoW

El término holístico es usado en la psicología cognitiv a para de�nir una de las formas en que se

pro duce el aprendiza je, signi�ca una concep ción basada en la in tegración total fren te a un concepto.

Expresa la idea de que to das las propiedades de un sistema dado no pueden ser determinadas o

explicadas p or las partes que lo comp onen p or sí solas. El sistema como un to do determina cómo

se comp ortan las partes.

La implemen tación computacional directa de los T extons conduce a un mo delo estadístico

en donde las texturas se represen tan p or el n úmero de o currencias de los atributos de los blobs

p er c eptuales . Renninger y Malik (2004) fueron unos de los primeros en utilizar el concepto holístico

en el ám bito de la visión computacional para iden ti�car una manera de represen tar las texturas.

El mo delo estadístico propuesto p or Renninger y Malik (2004) coincide con la apro ximación b ag-

of-wor ds ( BoW ) que recien temen te ha sido aplicada con éxito en aplicaciones de categorización

de ob jetos (Sivic y cols., 2005; G. W ang y cols., 2006). Este mo delo tam bién ha sido utilizado

en otras aplicaciones, Leung y Malik (2001) y Burghouts y Geusebro ek (2009) lo emplean en el

recono cimien to de materiales, Sivic y Zisserman (2003) en la recup eración de ob jetos y V arma y

Zisserman (2005) para clasi�car texturas.

La construcción del mo delo de represen tación de la imagen en enfo ques BoW y den tro del

con texto de la categorización de ob jetos está formada p or tres etapas principales:

1. Detección de características.

2. Represen tación de las características.

3. Construcción del v o cabulario.

En la primera etapa se obtienen las regiones de la imagen que son signi�cativ as ( p atches ). En

la segunda se represen tan las características de las regiones con un v ector n umérico para obtener

así su descriptor. La tercera etapa consiste en la construcción del v o cabulario en donde se requiere

el uso de técnicas de aprendiza je, esto es, a partir de un sub conjun to de imágenes se encuen tran

los v alores de las características que son represen tativ os. Los represen tan tes se de�nen como visual

wor ds ( Sivic y Zisserman, 2003) que constituy en los comp onen tes del v o cabulario. El méto do más

extendido para obtener los represen tan tes es el algoritmo de clustering K-me ans . Finalmen te la

imagen es represen tada p or el histograma de las visual wor ds . Una característica a destacar de este

mo delo es que no imp orta donde están lo calizadas las características sino su frecuencia.

En la represen tación holística que aquí se presen ta se utiliza la apro ximación BoW para repre-

sen tar las texturas color, en donde las características utilizadas son los atributos de los blobs p er-

ceptuales y el mo delo de construcción del v o cabulario es menos costoso. El v o cabulario se obtiene

realizando una cuan ti�cación de los atributos de los blobs p erceptuales, p or tan to sin aprendiza je

previo. La imagen es represen tada p or la función de distribución de probabilidad de los términos

o p alabr as visuales

3

del v o cabulario. Como se v erá a con tin uación la represen tación holística es

3

traducción del inglés visual wor ds .
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simple p ero se a justa a la propuesta de Julesz y Bergen (1983) en donde a�rman que �el sistema

visual pre-aten tiv o utiliza globalmen te sólo los textons de la manera más simple p osible, con tando

su n úmero (densidad)�.

3.4. Descomp osición de la imagen en blobs

Las características utilizadas en esta apro ximación BoW son los blobs de la imagen. En este

apartado se detalla el pro cedimien to computacional para obtener los blobs p ercibidos en una tex-

tura color además de sus atributos. De�nimos un blob como una región con v exa homogénea en su

con traste o color.

3.4.1. Blobs p erceptuales

P artiendo de la asunción que to dos los blobs de las imágenes tienen forma Gaussiana, estos

pueden ser isotrópicos (forma circular) y no isotrópicos (forma elipsoide). Los blobs se caracterizan

p or su forma (anc h ura, altura, orien tación) y color.

P ara detectar los blobs p erceptuales y obtener los atributos que de�nen su forma se ha utilizado

el pro cedimien to desarrollado p or Salv atella y V anrell (2007) para texturas mono cromas. En éste

se usa la represen tación de la imagen en el espacio-escala propuesto p or Lindeb erg (1994). En el

espacio m ultiescala, la imagen I se represen ta a partir de una familia de imágenes con diferen tes

niv eles de detalle. Éstas se obtienen al con v olucionar la imagen con una función de sua vizado con

diferen tes parámetros � :

L(x; y; � ) = I (x; y) � G(x; y; � ) (3.1)

siendo G(�; � ) la función de sua vizado Gaussiana:

G(x; y; � ) =
1

2�� 2 expf�
x2 + y2

2� 2 g: (3.2)

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

siana (LoG) normalizado en un sub conjun to de escalas. Este op erador se de�ne de la siguien te

manera:

r 2
norm L(�; � ) = � 2r 2L(�; � ) (3.3)

siendo el conjun to de escalas utilizado � = f 1;284n ; n 2 [1 : : : 11]g.

P ara desestimar los blobs de la imagen debidos al ruido se imp one la restricción:

r 2
norm L(�; � ) � � det (3.4)

donde � det v endrá determinada p or el niv el de ruido de la imagen y sup one el único parámetro

necesario para la detección de los blobs.
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La utilización de este banco de �ltros p ermite obtener la escala y la lo calización espacial de los

blobs: los cen tros de los blobs (x; y) corresp onden a la lo calización de los máximos de la función

r 2
norm L(�; � ) a lo largo de to das las escalas, mien tras que la escala del blob corresp onde a la escala

en la cual se ha obtenido el máximo, que denotaremos como sLoG .

La orien tación y las dimensiones de los blobs se obtienen aplicando el op erador tensor estructural

2D, éste es la matriz de momen tos de segundo orden, sobre la imagen. Este op erador ev alúa la

estructura de los niv eles de gris alrededor de cada pun to de la imagen y se de�ne de la siguien te

manera:

� L (�; t; s) = G(�; s) � (( r L )( �; t)( r L )( �; t)T ) (3.5)

siendo r L el gradien te de la imagen ev aluado para t = sLoG (escala del blob) y G una función

gaussiana con s = 
s LoG que constituy e la escala de in tegración del tensor estructural. Típicamen te

el v alor de 
 es 2.

A partir de la matriz de momen tos se obtiene la orien tación del blob ( � ) de la siguien te manera:

� = arctan(v2=u2) (3.6)

siendo (v2; u2) las co ordenadas del v ector propio de menor v alor propio de la matriz de momen tos.

Resp ecto a las dimensiones del blob, la anc h ura ( w ) corresp onde a la escala en la que el �ltro

se a justa mejor a esta dimensión, y la longitud del blob ( l ) se calcula a partir de � 1 y � 2 que son

los v alores propios de la matriz de momen tos en orden decrecien te:

w = sLoG

l = sqrt(� 1=� 2) � w = sqrt(� 1=� 2) � sLoG :
(3.7)

P or tan to a partir del pro cedimien to descrito se han lo calizado los blobs en la imagen, con sus

co ordenadas (x; y) , y se han obtenido los atributos que de�nen su forma: anc ho, largo y orien tación

(w; l; � ) .

P ara ilustrar el resultado de la detección de blobs, en la �gura 3.1 se m uestran algunos ejemplos

sobre imágenes mono cromas. P ara una mejor visualización del resultado en imágenes diferen tes se

m uestran los blobs con con traste p ositiv o y los blobs con con traste negativ o.

Resp ecto a la detección de la forma de los blobs, ésta no es exacta y cuando estos son alargados

el error cometido es ma y or. En la �gura 3.1.(f ) donde se m uestra un ejemplo de detección de blobs

alargados se puede observ ar, en la imagen de la derec ha, que un blob alargado se comp one p or

v arios blobs p ero ninguno de ellos se a justa correctamen te a la forma. Este error es pro v o cado p or

dos motiv os, el primero es debido al sua vizado que pro v o ca la Gaussiana (ecuación 3.2) utilizada

para estimar el anc ho del blob ( w ), y el segundo a la hora de calcular sus dimensiones con el tensor

estructural (ecuación 3.5). El parámetro de éste ( s), que es la escala de in tegración del tensor

estructural, para escalas grandes pro duce un excesiv o sua vizado de la imagen y esto pro v o ca el

error en la estimación de la longitud del blob ( l ). La inexactitud en la detección de la forma de
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(a) imagen original (b) Blobs detectados

(c) imagen original (d) Blobs detectados

(e) imagen original (f ) Blobs detectados

Figura 3.1: (a), (c) y (e) Imágenes mono cromas. (b), (d) y (f ) Blobs detectados, con con traste

p ositiv o a la izquierda y con con traste negativ o a la derec ha.

los blobs v a a pro v o car que la represen tación que se deriv e no sea del to do �el al con tenido de la

imagen.

P or otro lado, en las mismas �guras se puede observ ar que la detección de blobs genera m ultitud

de blob redundan tes, es decir, blobs con formas similares que se solapan en el espacio (x; y) y

solamen te algunos de ellos corresp onden a los realmen te p ercibidos. Cada uno de las formas que

aparecen en las imágenes deb erían estar englobadas p or un único blob, de esta manera sí que

se corresp onderían a la p ercep ción h umana. Con el ob jetiv o de eliminar los blobs redundan tes y

obtener solamen te los realmen te p ercibidos se ha desarrollado un �ltr ado p er c eptual que se desglosa

en los siguien tes pasos:

1. Reconstrucción de los blobs detectados a partir de su lo calización y sus atributos.

2. Lo calización de blobs solapados en el espacio.

3. Eliminación de blobs redundan tes. De en tre los blobs solapados man tener el que tiene ma y or
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energía (ma y or v alor de la función r 2
norm L(�; � ) en la escala � donde se ha detectado) y

�ltrar el resto.

El resultado de este �ltrado se puede observ ar en la �gura 3.2 en donde los blobs p erceptuales

obtenidos ahora se a justan en ma y or medida a los blobs realmen te p ercibidos.

(a) imagen original (b) Blobs p erceptuales

(c) imagen original (d) Blobs p erceptuales

(e) imagen original (f ) Blobs p erceptuales

Figura 3.2: (a), (c) y (e) Imágenes mono cromas. (b), (d) y (f ) Blobs p erceptuales, con con traste

p ositiv o a la izquierda y con con traste negativ o a la derec ha.

3.4.2. Blobs en color

En una imagen color los blobs p ercibidos pueden emerger debido a: diferencias en la in tensi-

dad (pro v o cadas p or la geometría de la sup er�cie, ej: rugosidad), diferencias de las propiedades

cromáticas (pro v o cadas p or la re�ectancia) o p or diferencias de am bas propiedades. En la �gura

3.3.(a)-(c) se m uestran tres ejemplos de texturas color en donde la p ercep ción de la textura es

pro v o cada p or diferen tes propiedades de la escena.

T eniendo en cuen ta estas propiedades, para extender el concepto de blob p erceptual en tex-

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

Figura 3.3: (a) y (c) textura p ercibida p or las diferencias de las comp onen tes cromáticas. (b)

textura p ercibida p or los cam bios de la in tensidad.

cromáticas de la in tensidad. El espacio de colores op onen tes ha sido él escogido p or este motiv o.

En la �gura 3.4 se m uestra la descomp osición de las imágenes de la �gura 3.3 en los canales del

espacio R GB y en los canales op onen tes. En la �gura 3.4 se dem uestra como los blobs pro ducidos

p or las propiedades cromáticas de la imagen 3.3.(c) no aparecen en la clásica descomp osición R GB

mien tras que en los canales op onen tes sí.

La comp onen te in tensidad del espacio op onen te ha sido de�nida de acuerdo con la form ulación

expresada en el apartado 2.2.3 ( I = R + G + B ), y las dimensiones cromáticas r g y by en esta

o casión han sido normalizadas para hacerlas indep endien tes de la in tensidad. Éstas se obtienen a

partir de la siguien te transformación:

 
rg

by

!

=

 
1=2 � 1=2 0

1=3 1=3 � 2=3

!

�

0

B
@

r

g

b

1

C
A +

 
1=2

2=3

!

(3.8)

donde r , g y b son las comp onen tes cromáticas obtenidas normalizando p or la in tensidad, esto es:

r = R=I

g = G=I

b = B =I

(3.9)

y donde R , G y B son resp ectiv amen te las comp onen tes ro jo, v erde y azul del espacio R GB de la

imagen original. En esta transformación se halla incluida una corrección para que los v alores r g y

by estén en el rango [0..1] al igual que la comp onen te I .

Los blobs p erceptuales de una imagen color se obtienen aplicando el op erador diferencial

(ecuación 3.3) y el �ltrado p erceptual sobre cada una de las comp onen tes del espacio de colores

op onen tes. Este pro cedimien to además de detectar los blobs debidos a cam bios en la in tensidad de

la imagen, tam bién p ermite detectar los blobs que presen tan un ba jo con traste en el canal in ten-

sidad y que se discriminan mejor en cualquiera de los dos canales cromáticos. De esta manera, se

obtiene una descomp osición completa de una imagen en sus blobs.
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f )

Figura 3.4: En las �las (a)-(c) canales R, G y B resp ectiv amen te. En las �las (d)-(f ) canales espacio

op onen te, I, R G y BY resp ectiv amen te para las imágenes de la �gura 3.3.
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3.4.3. T extons : atributos de los blobs

Los blobs p erceptuales de una imagen se caracterizan p or medio de su lo calización y de sus

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

T loc = [ XY ]

T sha = [ WL� ]

T col = [ I RG BY ]

(3.10)

donde T loc con tiene la lo calización de los cen tros de los blobs, T sha con tiene los atributos que

caracterizan la forma de los blobs w , l , � (anc ho, largo y orien tación) calculados en las ecuaciones

3.6 y 3.7 y T col con tiene los atributos de color. Los comp onen tes de cada una son las siguien tes:

X T = [ x1 : : : xn ] Y T = [ y1 : : : yn ]

W T = [ w1 : : : wn ] L T = [ l1 : : : ln ] � T = [ � 1 : : : � n ]

I T = [ i 1 : : : in ] RG T = [ rg1 : : : rgn ] BY T = [ by1 : : : byn ]

(3.11)

siendo n el n úmero de blobs p erceptuales detectados y T indica la v ersión transpuesta de la matriz.

El atributo de color del blob j -ésimo (i j ; rg j ; byj ) corresp onde a la in tensidad y la cromaticidad

del blob resp ectiv amen te. Este atributo se estima a partir de los atributos color de to dos los pixels

que forman el blob, utilizando para ello el op erador estadístico me diana . Esta estimación en el

color del blob no se v e afectada p or los v alores atípicos ( outliers ) que pudieran aparecer como

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

La matriz formada p or la lista de blobs obtenidos en una imagen además de sus atributos se

de�ne ba jo el concepto de textons , de acuerdo con la teoría de Julesz (1986), y se expresa a tra v és

de la matriz:

T = [ T loc T sha T col ]: (3.12)

P ara ilustrar la descomp osición de una imagen en los blobs p erceptuales obtenidos en cada

uno de los canales del espacio op onen te, en la �gura 3.5 se m uestran dos ejemplos. Los blobs

p erceptuales obtenidos se han pin tado de acuerdo con los atributos que p oseen (forma y color).

Ha y que mencionar que esta descomp osición dep ende únicamen te del parámetro � det y del n úmero

total de escalas considerado (en am b os casos � det = 0 ;05 y n = 11 , in tro ducidas en la ecuación

3.4).

Los blobs p erceptuales en sí mismos constituy en una com binación de dos características p er-

ceptuales diferen tes, la forma y el color, y a que los atributos relacionados con la forma de los blobs

han sido obtenidos en el espacio del color. P or tan to am bas características están relacionadas ba jo

el concepto de blob p er c eptual .
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(a) imagen original (b) (c) (d)

(e) imagen original (f ) (g) (h)

Figura 3.5: (a) y (e) Imágenes con textura en color. (b) y (f ) Blobs p erceptuales en el canal I. (c)

y (g) Blobs p erceptuales en el canal R G. (d) y (h) Blobs p erceptuales en el canal BY.

3.5. Descriptor de T extons (TD)

Este primer descriptor es el resultado de la implemen tación directa de los T extons Julesz (1986)

aplicando el mo delo BoW sobre los textons detectados en en el apartado 3.4. Es un descriptor m uy

simple que puede en tenderse como la actualización del descriptor usado p or V o orhes-P oggio p ero

extendido a color.

Las características utilizadas en el mo delo son los atributos de los blobs p er c eptuales (indicados

en la ecuación 3.10) que de�nen su forma y su color. Se ha represen tado la forma con los atributos:

anc ho, largo y orien tación, y el color median te cada una de las comp onen tes del espacio de color

op onen te. P or tan to los atributos de los blobs utilizados son:

b = f bs; bcg

bs = f w; l; � g

bc = f i; rg; byg

(3.13)

y cada atributo se represen ta en su propio espacio.

En los siguien tes apartados se presen ta este descriptor y su ev aluación. El pro cedimien to em-

pleado será el mismo que más adelan te será usado para presen tar y ev aluar otras propuestas de

descriptores.
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3.5.1. Generación del v o cabulario

P ara obtener el v o cabulario se realiza la cuan ti�cación de cada uno de los espacios donde se

represen tan los atributos de los blobs p erceptuales. P ara ello se de�ne Q4 como la función de

cuan ti�cación:

Q4 : Rk ! Nk
(3.14)

donde k corresp onde a la dimensión del espacio en el cual se realiza la cuan ti�cación y el subíndice

4 indica el mo delo de cuan ti�cación utilizado en cada caso.

Dado que cada espacio es unidimensional y acotado se utiliza la función Q4 con k = 1 . Cada

espacio se ha cuan ti�cado con un mo delo donde los in terv alos tienen igual longitud, que se iden ti�ca

ba jo el nom bre M k y p or tan to la función de cuan ti�cación que utiliza este mo delo se denota como

Qk .

Si se cuan ti�ca cada atributo en v in terv alos se obtiene su corresp ondien te v o cabulario:

V VX = f x1; : : : ; xv g (3.15)

donde x j una p alabr a visual y X es la v ariable aleatoria que toma v alores en los diferen tes atrib-

utos, X 2 f W; L; � ; I; RG; BY g que represen ta resp ectiv amen te los atributos: anc ho, largo,

orien tación, in tensidad, comp onen te r g y comp onen te by .

El v o cabulario del descriptor TD se comp one de la unión de los v o cabularios obtenidos en cada

uno de los espacios o ejes donde se represen tan los atributos de los blobs y su tamaño total es V ,

siendo V = 6 � v .

3.5.2. Represen tación de la imagen

Una v ez de�nido el v o cabulario para represen tar una imagen, se obtienen sus palabras visuales

aplicando la función Qk sobre los atributos de sus blobs p erceptuales, esto es:

�
Qk (W ) ; Qk (L ) ; Qk (� ) ; Qk (I ) ; Qk (RG ) ; Qk (BY )

	
(3.16)

La represen tación holística de una textura se de�ne a con tin uación:

Siendo X cualquiera de las v ariables aleatorias discretas obtenidas aplicando la función de

cuan ti�cación Qk , se de�ne la comp onen te i de la represen tación holística de una textura con la

función de densidad de probabilidad, ésta es:

PX (x i ) = P[X = x i ] (3.17)

que de�ne la probabilidad de que aparezca un determinado atributo en la imagen.

En tonces se de�ne el descriptor de textons (TD) de esta represen tación como la distribución de

probabilidad de las 6 v ariables aleatorias. El descriptor se expresa de la siguien te manera:
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Figura 3.6: Descriptor de T extons (TD).

T D = [ PW ; PL ; P� ; PI ; PRG ; PBY ] (3.18)

En la �gura 3.6 se m uestra un ejemplo del descriptor en donde se puede observ ar que un mismo

término del v o cabulario, en el caso de los atributos de forma, hace referencia a diferen tes geometrías

de blobs. Lo mismo o curre con los atributos que iden ti�can el color de los blobs p erceptuales, una

mismo término iden ti�ca colores diferen tes.

3.5.3. Ev aluación de rendimien to

Con el ob jetiv o de comprobar la e�cacia de la represen tación holística y ev aluar su rendimien to

cuan titativ amen te, se han realizado exp erimen tos median te una aplicación de recup eración de

imágenes sobre div ersas bases de datos de texturas color. La necesidad de encon trar imágenes

semán ticamen te relev an tes en grandes bases de datos ha pro v o cado desde hace más de una década

el desarrollo de sistemas de recup eración de imágenes basados en su con tenido (CBIR). El ob jetiv o

de estos sistemas es represen tar e indexar bases de datos de imágenes usando el con tenido visual

de éstas. La ma y oría de sistemas CBIR utilizan características de ba jo niv el (color, forma, textura

y/o lo calización espacial) para describir el con tenido de las imágenes.

Diseño del exp erimen to

P ara ev aluar los sistemas de recup eración de imágenes es necesario determinar el conjun to de

texturas similares a una textura dada que el sistema de recup eración deb ería de prop orcionar. P or
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tan to, ha y que determinar para cada textura el conjun to de imágenes similares, tam bién cono cido

como c onjunto r elevante . Dado que la de�nición exacta de los conjun tos relev an tes es altamen te

sub jetiv a, prácticamen te en to da la exp erimen tación publicada al resp ecto se construy e el conjun to

relev an te de una textura sub-dividiendo ésta en p orciones disjun tas. Éste ha sido el pro cedimien to

empleado a la hora de construir los conjun tos relev an tes en las diferen tes BD utilizadas en esta

exp erimen tación.

P ara v alorar cuan titativ amen te el resultado de la recup eración de imágenes se han utilizado

la medida r e c al l (J. Smith, 1998). El r e c al l mide la habilidad del sistema de encon trar to das las

imágenes relev an tes. Esta medida dep ende del n úmero de imágenes a buscar ( r ) y se de�ne de la

siguien te manera:

recall (r ) =
Retriev al

Rellev an t

(3.19)

siendo Retrieval el n úmero de imágenes relev an tes encon tradas den tro de la r buscadas y Rellevant

es el n úmero de imágenes relev an tes en la BD.

En to das las BD utilizadas el n úmero de imágenes relev an tes corresp onde al n úmero de sub-

imágenes en que se han dividido las texturas.

Dado que para cada BD se realiza la recup eración de to das sus imágenes, se calcula el r e c al l

pr ome dio en forma de p orcen ta je, que se denota como recall , de la siguien te forma:

recall (r ) =
1
P

PX

i =1

recall i (r ) � 100 (3.20)

siendo recall i la medida de recall de la imagen i y P el n úmero de imágenes de la BD. Idealmen te,

si r es igual al n úmero de imágenes relev an tes el r e c al l pr ome dio(r) deb ería de ser 100.

Un factor a tener en cuen ta a la hora de ev aluar los resultados es que la manera de construir el

conjun to de imágenes relev an tes, sub-dividiendo una textura en trozos, puede conducir a errores en

la recup eración de imágenes. Estos son pro v o cados si ha y una falta de homogeneidad en el conjun to

relev an te. En la �gura 3.7 se m uestran dos ejemplos en donde el conjun to relev an te de una textura

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

Dado que las texturas se represen tan con un mo delo estadístico y que dos texturas color con la

misma o similar represen tación corresp onden a la misma textura. P ara comparar distribuciones de

densidad de probabilidad se ha utilizado la función � 2
que prop orciona una medida de similitud

en tre dos distribuciones de probabilidad. Dadas las distribuciones de probabilidad H1 y H2 la

distancia en tre éstas se de�ne de la siguien te manera:

� 2(H1; H2) =
1
2

TX

t =1

[H1(t) � H2(t)]2

H1(t) + H2(t)
: (3.21)
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(a) textura (b) conjun to relev an te (c) textura (d) conjun to relev an te

Figura 3.7: Ejemplos de conjun tos relev an tes no homogéneos de la BD VisT exL . (b) y (d) m uestran

las sub divisiones de las texturas (a) y (c) que comp onen resp ectiv amen te sus conjun tos relev an tes.

Bases de datos de imágenes

A con tin uación se indica el pro ceso de formación de las bases de datos (BD) de texturas color

que se han utilizado:

Outex: base de datos creada p or Ojala, Mäenpää, y cols. (2002) (TC-00013). Ésta con tiene

68 texturas (resolución 640 � 512 pixels) y cada una de ellas está dividida en 20 sub-imagenes

de resolución 128 � 128 pixels.

VisT ex

4

: base de datos formada p or texturas y escenas en el exterior (resolución 512 � 512

pixels). Normalmen te se han utilizado div ersos sub conjun tos de ésta que incluy en sólo las tex-

turas. Se han considerado dos de estos sub conjun tos, el utilizado p or Mäenpää y Pietik äinen

(2004) con 54 texturas que se iden ti�cará como VisT exP y el utilizado p or Liapis y T ziritas

(2004) con 55 texturas que se iden ti�cará como VisT exL . Am b os dividen cada textura en 16

sub-imágenes de 128 � 128 pixels.

Colección Corel

5

: está formada a su v ez p or 11 bases de datos de texturas de diferen tes

tip os, a con tin uación se indican los nom bre de éstas, en tre parén tesis consta el n úmero de

la referencia y el nom bre ba jo el cual se han iden ti�cado: T extures (137000, Cor elT ex ), T ex-

tures I I (404000, Cor elT ex2 ), V arious T extures I (593000, Cor elV1T ex ), V arious T extures

I I (594000, Cor elV2T ex ), T extile P atterns (192000, Cor elT exPat ), Sand & P ebble T extures

(390000, Cor elSand ), Bark T extures (399000, Cor elBark ), Colors & T extures (403000, Cor el-

Col ), Marble T extures (349000, Cor elMarb ), P ain ted T extures (265000, Cor elPain ), Shell

T extures (355000, Cor elShel ). T o das las BD con tienen 100 texturas excepto la BD Cor elCol

que tiene 85. La resolución de éstas es de 1536 � 1024 pixels, p ero para la exp erimen tación se

ha reducido a la mitad ( 768 � 512 pixels). Cada textura se ha dividido en 6 sub-imágenes de

240 � 240 pixels.

4

Vision T exture-VisT ex database (MIT Media Lab) h ttp://vismo d.media.mit.edu/vismo d/imagery/VisionT exture/vistex.h tml.

5

BD Corel se distribuy e en h ttp://www.emsps.com/photo cd/corelcds.h tm.
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Arenas

6

: con tiene 50 imágenes con diferen tes tip os de arena (con resolución 3080 � 1452 pix-

els). Cada textura se ha dividido en 60 sub-imágenes de 256 � 256 pixels.

BDHomo: es una BD que con tiene exclusiv amen te texturas homogéneas

7

, su comp osición es

la siguien te: 59 texturas obtenidas del album Mayang

8

, 16 texturas de la BD Outex (TC-

00013) y 5 texturas de la BD VisT ex, éstas son 80 texturas diferen tes. De cada textura se

han obtenido 6 m uestras de 100 � 100 pixels.

En el ap éndice B se encuen tran las imágenes que comp onen las diferen tes bases de datos.

Dado que la falta de homogeneidad en el conjun to relev an te pro v o ca errores, esta fuen te de

errores se ha evitado con la construcción de la BD BDHomo . Ésta es la única las 16 BD utilizadas

en la que los conjun tos relev an tes de to das las texturas son homogéneos, de manera que con esta

BD se puede v alorar exactamen te la e�cacia del descriptor propuesto. El resto de BD presen tan

diferen tes grados de no homogeneidad en sus conjun tos relev an tes.

Comparación con otros méto dos

Con el ob jetiv o de p o der con trastar los resultados se ha realizado el mismo exp erimen to con

cono cidos descriptores de texturas y color. P ara ello se han utilizado los dos mo delos de fusión

de textura y color referenciados en el apartado 2.4.1. P ara el mo delo donde se trata p or separado

la textura y el color se han utilizado descriptores MPEG-7 (Manjunath y cols., 2001) y para el

mo delo donde se tratan conjun tamen te estas características se ha utilizado el descriptor LBP RBG

(Mäenpää y Pietikäinen, 2004).

Den tro del estándar MPEG-7, para describir el con tenido de datos m ultimedia se han utiliza-

do dos de los descriptores para describir el con tenido de color, concretamen te el CSD y el SCD .

P ara describir la textura se han utilizado dos descriptores, el HTD (adecuado para texturas ho-

mogéneas) y el EHD (adecuado para texturas no homogéneas). En los apartados 2.2.5 y 2.3.2 se

encuen tran, resp ectiv amen te, la descrip ción de estos dos descriptores. El estándar MPEG-7 no de-

�ne como com binar descriptores, p or lo que se ha utilizado la com binación utilizada p or Doraira j

y Nam uduri (2004). Estos autores realizan la com binación de descriptores duran te el cálculo de

disimilitudes. La disimilitud en tre dos texturas es obtenida simplemen te sumando las disimilitudes

de cada descriptor.

Resp ecto al descriptor LBP R GB , en la bibliografía se encuen tran div ersas maneras de aplicarlo:

con diferen tes parámetros y com binaciones de los propios descriptores, p or este motiv o se ha

creído op ortuno utilizar tres mo delos diferen tes (Mäenpää y cols., 2002; Mäenpää y Pietikäinen,

2004; T ak ala y cols., 2005). Los mo delos utilizados son: LBP (RGB )8;1 referenciado como LBP 1 ,

LBP (RGB )u2
8;1 + LBP (RGB )u2

16;3 + LBP (RGB )u2
24;5 referenciado como LBP 2 y LBP (RGB )u2

8;1 +

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

24;3 referenciado como LBP 3 .

6

BD cedida p or Coastal Image Lab.

7

A quellas que tienen las mismas propiedades en to da la sup er�cie que o cupa la imagen.

8

BD de W. Smith y A.M. Murni, 2001. h ttp://www.ma y ang.com/textures/.



3. Represen tación holística de texturas en color 47

P ara calcular la distancia en tre descriptores LBP se ha utilizado la medida propuesta p or

Mäenpää y Pietikäinen (2004) expresada en la fórm ula 3.22, mien tras que para calcular la distancia

en tre los diferen tes descriptores MPEG-7 según se indica en (Manjunath y cols., 2003) se ha

utilizado la norma l1 indicada en la fórm ula 3.23.

dist (s; m) = �
N � 1X

i =0

si logmi (3.22)

dist (s; m) =
N � 1X

i =0

j si � mi j (3.23)

3.5.4. Exp erimen to 1: Ev aluación del TD

P ara ev aluar el descriptor TD se han realizado div ersas pruebas v ariando su v o cabulario. Cada

v o cabulario se ha obtenido utilizando la función de cuan ti�cación Qk (esp eci�cada en el apartado

3.5.1) v ariando el tamaño de los in terv alos. Dado un v o cabulario para cada imagen se calcula la

similitud en tre su represen tación y la del resto de las imágenes de la BD (utilizando la medida

3.21), obteniendo así la lista de imágenes similares ordenada p or similitud (ranking).

Resultados exp erimen tales

P ara cada v o cabulario y en cada BD de texturas se ha calculado el recall (r ) , siendo r el n úmero

de imágenes relev an tes en cada BD. Los resultados de la recup eración de imágenes se m uestran en

la tabla 3.1. En la �la sup erior de ésta se indica, para cada v o cabulario, el n úmero de in terv alos en

que se han cuan ti�cado cada uno de los atributos de los textons ( v ) y el n úmero total de términos

del v o cabulario deriv ado ( V ). Los mejores resultados para cada BD se han destacado en negrita.

Comparando to dos los v o cabularios que se m uestran en la tabla 3.1, se puede observ ar como el

n úmero de in terv alos utilizados en la cuan ti�cación de los textons puede hacer v ariar, en algunos

casos signi�cativ amen te, la e�cacia del descriptor TD . En 8 de las 16 BD el mejor resultado

corresp onde al obtenido al cuan ti�car cada uno de los atributos de los textons en 128 in terv alos

dando lugar a un v o cabulario de 768 términos (última columna de la tabla 3.1), mien tras que en

6 BD el mejor resultado corresp onde a un v o cabulario con la mitad de términos (384) resp ecto

al an terior (p en última columna de la tabla 3.1). T eniendo en cuen ta el coste y la e�cacia de

los diferen tes v o cabularios, el v o cabulario de 384 términos tiene una e�cacia de represen tación

prácticamen te la misma que con el v o cabulario de 768 p ero con un coste m uc ho menor. Esto se

con�rma en la media de las e�ciencias de to das las BD (última �la de la tabla).

Comparación con otros descriptores

La e�cacia del descriptor TD se ha comparado con la obtenida p or el descriptor LBP RBG y

div ersas com binaciones de descriptores MPEG-7 tal y como se ha indicado en el apartado 3.5.3.
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T abla 3.1: Recall promedio con el descriptor TD utilizando diferen tes cuan ti�caciones y diferen tes

BD.

P P P P P PPBD

(v, V)

(9, 54) (11, 66) (16, 96) (32, 192 ) (64, 384) (128, 768)

Outex 61.41 65.04 68.84 73.35 75.39 75.47

VisT exL 80.01 81.83 82.02 84.30 84.01 84.11

VisT exP 76.51 78.20 78.44 80.58 80.35 80.60

Cor elT ex 73.47 74.53 76.14 77.92 78.78 78.47

Cor elT ex2 76.69 77.81 81.78 84.11 84.58 84.53

Cor elV1T ex 86.75 87.83 88.72 90.94 91.03 91.28

Cor elV2T ex 86.61 88.00 89.36 90.03 90.58 90.53

Cor elT exPat 88.92 89.19 90.33 91.31 91.56 91.72

Cor elSand 67.00 67.61 71.53 75.08 75.75 75.28

Cor elBark 57.25 58.06 61.42 63.11 63.69 63.89

Cor elCol 73.07 72.97 74.28 75.65 76.24 76.44

Cor elMarb 66.69 69.39 73.36 76.44 78.33 78.47

Cor elPain 67.06 68.03 69.69 72.42 72.28 72.25

Cor elShel 42.39 43.64 45.64 48.08 48.78 48.75

A r enas 71.83 74.07 73.41 74.86 75.70 73.95

BDHomo 95.28 95.73 96.84 97.29 97.40 97.57

Media 73.18 74.47 76.36 78.46 79.02 78.95

P ara medir la calidad de los descriptores se ha calculado el recall (r ) , siendo r el n úmero de imágenes

relev an tes en cada BD.

Se ha incluido den tro de la comparativ a los resultados obtenidos p or Liapis y T ziritas (2004)

sobre la BD VisT exL con el descriptor CD WF y los obtenidos p or Kandasw am y y A djeroh (2005)

sobre la BD Outex con el descriptor CCTM .

En la tabla 3.2 se encuen tran los resultados obtenidos en las 16 BD, en donde para cada BD se

ha destacado en negrita el mejor resultado obtenido. Los resultados del descriptor TD corresp onden

a los obtenidos con el v o cabulario de 384 términos.

Analizando los resultados de la tabla comparativ a se comprueba que el descriptor TD sólo es

sup erior al resto de descriptores en 3 BD, sin em bargo en 8 de las 13 BD restan tes la diferencia

en tre la e�ciencia de este descriptor y el que pro duce el mejor resultado es ap enas del 3 %. Con

resp ecto a la e�ciencia media (última �la de la tabla), la del descriptor TD se ha y a m uy cercana

a la del descriptor EHD+CSD y es sup erior al resto de descriptores.

Conclusiones

A tenor de los resultados de la exp erimen tación llev ada a cab o con el descriptor TD , aunque en

media el comp ortamien to de éste es similar al resto de los descriptores, en algunas BD no parece

que la información capturada p or el descriptor sea su�cien te para p o der discriminar en tre to das las

texturas. Sin em bargo, se ha demostrado que con un descriptor m uy simple, basado en un espacio

de ba ja dimensión y con un méto do sencillo de cuan ti�cación, se llega a un buen niv el den tro del

estado del arte, aunque no se sup eran los resultados obtenidos con algunos de los descriptores de
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T abla 3.2: Comparación del descriptor TD con otros descriptores.

BD TD HTD+SCD HTD+CSD EHD+CSD LBP 1 LBP 2 LBP 3 CCTM CD WF

Outex 75.39 61.10 66.02 67.64 56.87 46.82 60.80 70.00 -

VisT exL 84.01 87.41 83.45 85.25 73.20 50.36 66.11 - 91.3

VisT exP 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 45.85 64.69 - -

Cor elT ex 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 60.83 62.22 - -

Cor elT ex2 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 68.89 72.42 - -

Cor elV1T ex 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 72.14 74.56 - -

Cor elV2T ex 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 79.81 81.44 - -

Cor elT exPat 91.56 93.69 89.86 90.50 86.89 82.92 86.03 - -

Cor elSand 75.75 72.00 85.06 85.28 55.54 60.17 59.89 - -

Cor elBark 63.69 64.83 69.11 70.36 48.39 51.69 51.67 - -

Cor elCol 76.24 73.43 72.78 75.52 68.89 68.73 70.62 - -

Cor elMarb 78.33 70.67 80.11 82.03 59.78 63.72 65.19 - -

Cor elPain 72.28 62.31 72.61 73.94 50.67 49.11 51.69 - -

Cor elShel 48.78 41.50 47.06 49.97 32.83 35.94 35.67 - -

A r enas 75.70 56.99 80.09 80.21 52.06 63.29 61.47 - -

BDHomo 97.40 97.85 97.78 98.21 91.11 85.28 84.93 - -

Media 79.02 73.94 78.76 80.52 64.99 61.59 68.58 - -

referencia MPEG-7. P or otro lado, es necesario mejorar la in tegración de la textura y el color y a

que el descriptor no discrimina correctamen te en tre diferen tes texturas en color. En la �gura 3.8 se

m uestra un ejemplo que ilustra este hec ho, dos texturas que p erceptualmen te son diferen tes p ero

tienen la misma represen tación con el descriptor TD .

(a) (b)

Figura 3.8: Las texturas (a) y (b) son p erceptualmen te diferen tes p ero tienen el mismo descriptor

TD .

3.6. Descriptor P erceptual Conjun to de T extons (JPTD)

T eniendo en cuen ta que la teoría de los textons Julesz (1986) fue obtenida a tra v és de una

exp erimen tación sobre imágenes sin téticas (mono cromas) con texturas simples, esto p o dría ser

el motiv o que ha pro v o cado que la implemen tación de esta teoría median te el descriptor TD no

ha y a dado los resultados esp erados. La exp erimen tación en este caso se ha realizado con texturas
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naturales en color y ésta última es una de las características que Julesz no tuv o en cuen ta en su

exp erimen tación. En los siguien tes apartados se prop onen diferen tes mejoras de la represen tación

holística básica deriv ada de la teoría de Julesz.

3.6.1. Represen tación de las características

P ara mejorar la represen tación de las características de textura y color se parte de dos obser-

v aciones sobre la represen tación con el descriptor TD :

1. La textura y el color están deslo calizadas y a que no se tiene en cuen ta la co-o currencia de

estas características.

2. La generación de los v o cabularios no considera relaciones de apariencia p erceptual.

Los atributos de los blobs p erceptuales están relacionados en tre si p orque de�nen dos propiedades

de la texturas, las formas de los elemen tos que con tiene y los colores que p oseen estos elemen tos.

La propia naturaleza de estas propiedades ha motiv ado la utilización de un n uev o espacio de rep-

resen tación que man tenga las relaciones en tre los atributos de los blobs p erceptuales, p erdidas en

la represen tación holística de la textura median te el descriptor TD .

Se han utilizado dos espacios diferen tes, uno para represen tar los atributos de forma ( T sha )

y otro para represen tar los atributos del color de los blobs ( T col ). Estos espacios se han de�nido

de manera que sean p erceptuales y uniformes, es decir, las distancias en tre los pun tos deb en ser

prop orcionales a su diferencia p erceptual, y p or tan to similares a los espacios uniformes de color

(W yszec ki y Stiles, 1982).

El espacio de represen tación de los atributos de forma utilizado es similar al de�nido p or

Salv atella y V anrell (2007), en donde prop onen un espacio cuatridimensional cilíndrico caracter-

izado p or dos ejes que represen tan la forma del blob (relación de asp ecto y área), el tercer eje

represen ta su orien tación y el cuarto el signo del blob (con traste). En el espacio propuesto se ha

prescindido es la cuarta dimensión y se ha realizado la siguien te transformación no lineal U ,

U : R3 ! R3

(w; l; � ) ! (r; z; � )
(3.24)

donde r = log 2(ar ); z = log 2(log2(A)) y � = 2 � , siendo ar la relación de asp ecto del blob

( ar = w=l ), A su área ( area = w � l ) y � su orien tación.

Ha y que mencionar que en este espacio los blobs v álidos están lo calizados den tro del cono

� max = �= 4 mostrado en la �gura 3.9, dado que p or de�nición la anc h ura del blob es la más

p equeña de las dos longitudes que caracterizan un blob.

P ara represen tar el color de los blobs, el espacio de color más op ortuno deb ería de ser cualquiera

de los deriv ados del CIE ( L*u*v* y L*a*b* ) y a que estos son p erceptualmen te uniformes. Dado

que su uso está limitado al pro cesado de imágenes calibradas y que actualmen te esto constituy e
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Figura 3.9: Espacio de represen tación de forma de los blobs en co ordenadas cilíndricas.

una restricción de cara a su aplicabilidad, en su lugar se puede utilizar cualquiera de las v arian tes

de la familia de espacios color HSI. Estos espacios son similares a los espacios de color uniformes

p or p oseer cierta correlación con la p ercep ción h umana del color.

Dado que el color de los blobs T col (ecuación 3.10) está expresado en el espacio de colores

op onen tes, será necesaria realizar una transformación para obtener las co ordenadas en el espacio

color HSI:

HSI : R3 ! R3

(i; rg; by) ! (h; s; i )
(3.25)

Las n uev as características que de�nen los textons de una textura son en tonces (r; z; � ) que

iden ti�can las formas de los blobs p erceptuales y (h; s; i ) que iden ti�can el color de estos.

3.6.2. Generación del V o cabulario

El hec ho de que los espacios de represen tación de los textons estén acotados, p ermite la con-

strucción del v o cabulario de textons simplemen te realizando una cuan ti�cación de estos espacios.

El v o cabulario obtenido es p or tan to general, y a que no dep ende de las texturas que se quieran

represen tar, y su tamaño v endrá determinado p or el n úmero de in terv alos (niv eles) utilizados en

la cuan ti�cación de estos espacios.

En el ám bito de in v estigación del color se ha demostrado que el uso de un espacio de color

apropiado y la óptima cuan ti�cación de éste son una cla v e imp ortan te en el rendimien to de su

aplicación (Lee y cols., 2005). P or este motiv o se han explorado div ersas maneras de construir el

v o cabulario:

Utilizando diferen tes espacios para represen tar el color de los blobs p erceptuales.

Cuan ti�cando de diferen te forma los espacios de textons .

P ara represen tar el color de los blobs p erceptuales se han utilizado tres espacios de la familia
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HSI in tro ducidos en el apartado 2.2.3, estos son: HSI-Carron, HSV-Smith y HSV-Y agi. Resp ecto

a su cuan ti�cación, se han diseñado dos mo delos:

(a) Mo delo M # (b) Mo delo M 


Figura 3.10: Diferen tes mo delos de cuan ti�cación.

mo delo M # : cuan ti�cación en celdas con forma de paralepíp edo (en la �gura 3.10.(a) se

m uestra un ejemplo). En este caso cada uno de los tres ejes del espacio puede ser cuan ti�-

cados con el mismo n úmero de niv eles (Lee y cols., 2005) (cuan ti�cación uniforme) o como

prop onen Sw ain y Ballard (1991) realizar una cuan ti�cación más �na en los ejes cromáticos

y una cuan ti�cación más burda en el eje acromático. La cuan ti�cación se realiza en los ejes

cartesianos de�nidos p or ( scos(h); ssin(h); i ).

mo delo M 
 : cuan ti�cación en sectores. Dado que los ejes de los espacios de la familia HSI

tienen un signi�cado p erceptual, se pueden cuan ti�car cada uno de ellos de manera indep en-

dien te dando lugar a la cuan ti�cación que se m uestra en la �gura 3.10.(b). En este caso se

realiza la cuan ti�cación en co ordenadas cilíndricas ( s; h; i ).

Utilizando cualquiera de los mo delos de cuan ti�cación sobre el espacio de color si se cuan ti�ca

cada uno de los ejes en M 1 , M 2 y M 3 términos se obtiene su corresp ondien te v o cabulario. P ara

ello se de�ne QC
4 , al igual que la función referenciada como 3.14 para k = 3 , como la función de

cuan ti�cación aplicada sobre el espacio de color. P or tan to un término del v o cabulario se obtiene

de la siguien te manera:

QC
4 (HSI (bc)) (3.26)

siendo HSI la transformación del espacio de atributos de color indicada en la ecuación 3.25 y bc

represen ta un blob p erceptual tal como se ha de�nido en la ecuación 3.13.

El tamaño total del v o cabulario generado en el espacio de color es de M = M 1 � M 2 � M 3

p alabr as visuales .

P ara referenciar la función de cuan ti�cación con el mo delo M # se utilizará la notación QC
# , y

para el mo delo M 
 la función QC

 .
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Figura 3.11: Cuan ti�cación del espacio de forma con el mo delo M } .

De la misma manera, el v o cabulario corresp ondien te al espacio de los atributos de forma de

los blobs ha sido construido teniendo en cuen ta consideraciones p erceptuales y se ha consider-

ado la transformación propuesta en la ecuación 3.24 como la de un espacio uniforme. P or este

motiv o admite una cuan ti�cación uniforme en celdas del mismo tamaño, p ero la p erceptualidad

de sus ejes p ermite tam bién una cuan ti�cación indep endien te para cada uno de sus ejes. P or lo

tan to los dos mo delos de cuan ti�cación descritos an teriormen te tam bién han sido utilizados en

la cuan ti�cación del espacio de forma. En el mo delo M # se realiza la cuan ti�cación de los ejes

cartesianos ( r cos(� ); r sin(� ); z ) y en el mo delo M 
 se hace en las co ordenadas cilíndricas ( r; �; z ).

Se ha añadido un tercer mo delo, v arian te del mo delo de cuan ti�cación en sectores, en el cual se

han diferenciado las formas corresp ondien tes a blobs isotrópicos (los que se sitúan cercanos al eje

v ertical). En la �gura 3.11 se m uestra el ejemplo de esta cuan ti�cación a la que se ha dado el

nom bre de mo delo M } .

Utilizando cualquiera de los mo delos de cuan ti�cación sobre el espacio de atributos de forma

si se cuan ti�ca cada uno de los ejes en N1 , N2 y N3 términos se obtiene su corresp ondien te

v o cabulario. P ara ello se de�ne QS
4 , al igual que la función referenciada como 3.14 para k = 3 ,

como la función de cuan ti�cación aplicada sobre el espacio de atributos de forma. P or tan to un

término del v o cabulario se obtiene de la siguien te manera:

QS
4 (U(bs)) (3.27)

siendo U la transformación p erceptual del espacio de atributos de forma de�nida en la ecuación

3.24 y bs represen ta un blob p erceptual tal como se ha de�nido en la ecuación 3.13.

El tamaño total del v o cabulario generado en el espacio de forma es de N = N1 � N2 � N3

p alabr as visuales .

P ara referenciar la función de cuan ti�cación con el mo delo M # se utilizará la notación QS
# ,

para el mo delo M 
 la función QS

 y para el mo delo M } la función QS

} .
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Figura 3.12: Descriptor P erceptual Conjun to de T extons (JPTD).

3.6.3. Represen tación de la imagen

En esta represen tación se fusiona en un único v o cabulario los v o cabularios que describ en la

forma y el color de los blobs. De esta manera, en esta represen tación holística se asume que cada

clase de textura color se caracteriza p or p oseer determinadas formas con determinados colores.

Desde el pun to de vista estadístico se pueden considerar las características forma y color como

v ariables aleatorias y a la conjunción de am bas como una v ariable aleatoria bidimensional. Así, se

de�ne C como la v ariable aleatoria discreta que p ertenece al espacio cuan ti�cado de color y S es

la v ariable aleatoria discreta que p ertenece al espacio cuan ti�cado de forma, en tonces ( C , S ) es la

v ariable aleatoria bidimensional.

La represen tación holística en este caso mo dela estadísticamen te las texturas con la función de

densidad de probabilidad conjun ta de los atributos forma y color, ésta se de�ne como:

PC;S (ci ; sj ) = P[C = ci ; S = sj ] (3.28)

que represen ta la probabilidad de que aparezcan un conjun to de atributos en una imagen.

El descriptor que da lugar a está represen tación, el descriptor p er c eptual c onjunto de textons

(JPTD) , es la función de densidad de probabilidad de to dos los v alores de la v ariable aleatoria

bidimensional ( C , S ),

JP T D = [ PC;S (c1; s1); � � � ; PC;S (cM ; sN )] (3.29)

De acuerdo con la función de cuan ti�cación QC
4 , la v ariable aleatoria C puede tener M p osibles

v alores y la v ariable S , obtenida al cuan ti�car los atributos forma con la función QS
4 , puede tener



3. Represen tación holística de texturas en color 55

N p osibles v alores. P or tan to la fusión de la forma y el color da lugar a un único v o cabulario de

tamaño M � N .

En la �gura 3.12 se m uestra un ejemplo del descriptor en donde se puede observ ar que los

términos del v o cabulario tienen un signi�cado claramen te p erceptual. A demás, se pueden usar

términos simples del lengua je natural para explicar las palabras visuales.

3.6.4. Exp erimen to 2: Ev aluación del JPTD

P ara comprobar el comp ortamien to del descriptor JPTD éste se ha aplicado para recup erar

imágenes en BD. Se han utilizado las mismas BD y el mismo pro cedimien to que el descrito en

3.5.3. En este caso, sobre cada una de las imágenes de las BD se ha calculado el descriptor JPTD

y a con tin uación, para cada imagen se calcula la similitud en tre su represen tación y la del resto de

las imágenes de la BD utilizando la distancia � 2
(indicada en la ecuación 3.21).

P ara v alorar cuan titativ amen te el resultado de la recup eración de imágenes, dado que para cada

BD se realiza la recup eración de to das sus imágenes, se calcula el recall .

Resultados exp erimen tales

Se ha realizado div ersas pruebas v ariando el v o cabulario del descriptor JPTD . Cada v o cabulario

se obtiene al utilizar diferen tes funciones de cuan ti�cación QS
4 y QC

4 según los mo delos descritos

en el apartado 3.6.2. P ara represen tar el color de los blobs p erceptuales se han utilizado en pruebas

diferen tes los espacios de color HSI-Carr on y HSV-Smith . Las pruebas realizadas se resumen en la

tabla 3.3 en donde se indica la co di�cación de éstas, p.ej: la prueba q2 corresp onde al exp erimen to

utilizando el descriptor con el mo delo de cuan ti�cación QS
# para los atributos de forma y el mo delo

de cuan ti�cación QC
# para los atributos de color, con un v o cabulario total de 60750 palabras

visuales.

T abla 3.3: Co di�cación de los v o cabularios testeados.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on q1 q2 q3 q4 q5 q6

HSV-Smith q1 q2 q3 q4 q5 q6

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on q7 q8 q9

HSV-Smith q7 q8 q9

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on q10 q11 q12 q13

HSV-Smith q10 q11 q12 q13

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on q14 q15 q16

HSV-Smith q14 q15 q16
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En la �gura 3.13 se encuen tra represen tada de manera grá�ca la e�ciencia obtenida en cada

prueba ( recall (r ) , siendo r el n úmero de imágenes relev an tes de cada BD). Esta información se

encuen tra más detallada en las tablas A.1-A.16 que �guran en el ap éndice A.

En las grá�cas de la �gura 3.13 para cada BD se han destacado, con un pun to de ma y or diámetro,

el v o cabulario donde se ha obtenido la e�ciencia máxima mien tras que las discon tin uidades de

las líneas que unen los resultados de las diferen tes pruebas m uestran un cam bio de mo delo de

cuan ti�cación.

En la ma y oría de las BD, los mo delos de cuan ti�cación que dan lugar a los mejores resultados

son QS
} QC


 y QS

 , QC


 con el mismo tamaño de v o cabulario (96768 términos). Estos corresp onden

a los v o cabularios co di�cados como q16 y q13 resp ectiv amen te. El v o cabulario q9 , que corresp onde

al mo delo de QS
# , QC


 de 100800 términos, sup era con diferencia a to dos los v o cabularios en las BD

Cor elSand , Cor elShel y Cor elPain mien tras que en algunas BD este v o cabulario ofrece resultados

similares. Esto se explica p orque el v o cabulario q9 tiene similar tamaño que los v o cabularios q13

y q16 , to dos ellos utilizan la misma función para cuan ti�car los atributos de color y se diferencian

únicamen te en la función de cuan ti�cación de los atributos de forma.

En esta represen tación se observ a que el tamaño del v o cabulario no es esp ecialmen te crítico.

T omando el v o cabulario q14 con menos de la mitad de términos con resp ecto al v o cabulario q16

(43008 y 96768 términos resp ectiv amen te) la e�cacia ba ja del orden del 1 al 3 %. Con el v o cabulario

q10 con menos de la quin ta parte de términos con resp ecto al v o cabulario q13 (20480 y 96768

términos resp ectiv amen te) en este caso la e�cacia ba ja en el p eor de los casos hasta el 8 %, siendo

la media un 4 %.

Resp ecto a los espacios de color utilizados, HSI-Carr on y HSV-Smith , ofrecen resultados simi-

lares, siendo ligeramen te sup eriores los obtenidos con el espacio HSV-Smith . Esto se puede observ ar

en la grá�ca de la �gura 3.14.

Comparación con otros descriptores

P ara realizar la comparativ a se han utilizado los mismos descriptores de texturas que los ref-

erenciados en el apartado 3.5.3 y se ha calculado el descriptor JPTD utilizado el mo delo de cuan-

ti�cación QS
} QC


 con 96768 términos (co di�cado como q16 ) con el espacio de color HSV-Smith .

De n uev o para calcular la similitud en tre represen taciones holísticas se ha utilizado la medida � 2

(ecuación 3.21).

En la tabla 3.4 se m uestra la comparativ a en la que se han incluido los resultados del descriptor

TD . En negrita se ha destacado el mejor resultado obtenido en cada BD.

Comparando únicamen te las represen taciones holísticas, el descriptor JTPD sup era al TD en

12 de las 15 BD, mien tras que en 2 de las BD restan tes (las VisT ex ) el resultado es m uy similar.

Estos resultados dem uestran que la incorp oración de las relaciones en tre los atributos de textons ,

median te el uso de los espacios p erceptuales de los T extons , y que la in tegración de los v o cabularios

de forma y color consigue represen tan mejor las texturas que la represen tación que no in tegra los

atributos ( TD ).
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Figura 3.13: Resultados de la recup eración de imágenes con diferen tes mo delos de cuan ti�cación.

Arriba: con el espacio de color HSI-Carr on . Aba jo: con el espacio de color HSV-Smith .
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Figura 3.14: Media de la e�ciencia de to das la BD para cada mo delo de cuan ti�cación.

T abla 3.4: R e c al l pr ome dio del descriptor JPTD y de otros descriptores.

BD JPTD TD HTD+SCD HTD+CSD EHD+CSD LBP 1 LBP 2 LBP 3 CCTM CD WF

Outex 68.25 75.39 61.10 66.02 67.64 56.87 46.82 60.80 70.00 -

VisT exL 83.68 84.01 87.41 83.45 85.25 73.20 50.36 66.11 - 91.3

VisT exP 80.82 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 45.85 64.69 - -

Cor elT ex 82.03 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 60.83 62.22 - -

Cor elT ex2 88.28 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 68.89 72.42 - -

Cor elV1T ex 92.25 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 72.14 74.56 - -

Cor elV2T ex 91.00 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 79.81 81.44 - -

Cor elT exPat 93.75 91.56 93.69 89.86 90.50 86.89 82.92 86.03 - -

Cor elSand 78.33 75.75 72.00 85.06 85.28 55.54 60.17 59.89 - -

Cor elBark 73.47 63.69 64.83 69.11 70.36 48.39 51.69 51.67 - -

Cor elCol 77.55 76.24 73.43 72.78 75.52 68.89 68.73 70.62 - -

Cor elMarb 80.97 78.33 70.67 80.11 82.03 59.78 63.72 65.19 - -

Cor elPain 75.36 72.28 62.31 72.61 73.94 50.67 49.11 51.69 - -

Cor elShel 50.72 48.78 41.50 47.06 49.97 32.83 35.94 35.67 - -

BDHomo 97.22 97.40 97.85 97.78 98.21 91.11 85.28 84.93 - -

Media 80.91 79.25 75.07 78.67 80.54 65.85 61.47 64.85 - -



3. Represen tación holística de texturas en color 59

Comparando to dos los descriptores se puede observ ar que los descriptores holísticos propuestos

sup eran al resto de descriptores en 8 BD y solamen te en 2 BD ( VisT exL y Cor elSand ) estos son

sup erados signi�cativ amen te p or otros descriptores. En las BD donde el descriptor holístico JPTD

es sup erado p or la com binación de descriptores MPEG-7 ( EHD+CSD ) los resultados de am b os

descriptores son m uy similares. Sin em bargo, observ ando la media de la e�ciencia en to das las BD

el descriptor JPTD sup era a to dos los descriptores

3.7. Descriptor P erceptual de T extons (PTD)

Con el descriptor que se presen ta a con tin uación el ob jetiv o es estudiar el efecto de eliminar la

co-o currencia en tre color y la forma a la hora de represen tar las texturas en color. P ara ello, en

esta n uev a represen tación holística se utilizan las mismas características que en el descriptor JPTD

p ero la diferencia estriba en el v o cabulario utilizado para represen tar la imagen. En este caso se

utilizan dos v o cabularios, uno para describir la forma y otro para describir el color de los blobs,

eliminando así la co-o currencia en tre la forma y el color. De esta manera se asume que una clase

de textura color se puede caracterizar p or las formas de los blobs que con tiene y tam bién p or los

colores que tienen los blobs.

3.7.1. V o cabulario y Represen tación de la imagen

A partir de los v o cabularios construidos en el apartado 3.6.2 y utilizando la misma notación

que en el apartado 3.6.3, la represen tación holística de una imagen se de�ne a partir de las prob-

abilidades marginales de la v ariable aleatoria bidimensional ( C , S ) que se calculan de la siguien te

manera:

PC (c) =
P

sj
PC;S (ci ; sj ) �

P
sj

P[C = ci ; S = sj ]

PS (s) =
P

ci
PC;S (ci ; sj ) �

P
ci

P[C = ci ; S = sj ]
(3.30)

siendo PC la probabilidad marginal de v ariable discreta C y PS es la probabilidad marginal de la

v ariable discreta S .

El descriptor que da lugar a esta represen tación, el descriptor p er c eptual de textons (PTD) , es

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

P T D = [ P T Ds P T Dc]

P T Ds = [ PS (s1); � � � ; PS (sN )]

P T Dc = [ PC (c1); � � � ; PC (cM )]

(3.31)

Dado que de acuerdo con la función de cuan ti�cación QC
4 , la v ariable aleatoria C puede tener

M p osibles v alores y la v ariable S , obtenida al cuan ti�car los atributos forma con la función QS
4 ,

puede tener N p osibles v alores, el v o cabulario utilizado en esta represen tación está formado p or

la unión del v o cabulario para describir el color y el v o cabulario para describir la forma, siendo su

tamaño de M + N términos. En la �gura 3.15 se m uestra un ejemplo del descriptor PTD y los



60 3.7. Descriptor P erceptual de T extons (PTD)

Figura 3.15: Descriptor P erceptual de T extons (PTD).

términos lingüísticos que están aso ciados a los términos del v o cabulario. Como se puede observ ar,

cada término tiene un signi�cado p erceptual y a que describ e la apariencia de los blobs de acuerdo

con su forma y su color.

3.7.2. Exp erimen to 3: Ev aluación del PTD

P ara la ev aluación del rendimien to de este descriptor se ha seguido el pro cedimien to descrito en

el apartado 3.5.3. Los v o cabularios probados se han obtenido de n uev o con div ersas funciones de

cuan ti�cación y utilizando los espacios de la familia HSI para represen tar el color de los blobs ( HSI-

Carr on , HSV-Y agi y HSV-Smith ), tal y como se ha indicado en el apartado 3.6.2. A con tin uación,

para cada imagen se calcula la similitud de su represen tación con las del resto de imágenes de la

BD utilizando para ello la distancia � 2
(indicada en la ecuación 3.21). P ara v alorar la calidad de

la represen tación obtenida con el descriptor PTD de n uev o se ha calculado el recall en to das las

BD de texturas.

Resultados exp erimen tales

Al igual que con el descriptor JPTD en esta exp erimen tación se han realizado div ersas pruebas

utilizando diferen tes v o cabularios al v ariar las funciones de cuan ti�cación QS
4 y QC

4 según los

mo delos descritos en el apartado 3.6.2. Las pruebas realizadas se m uestran en la tabla 3.5 donde

se indica la co di�cación de éstas. Así mismo en las �guras 3.16 y 3.17 se encuen tran represen tadas

de manera grá�ca la e�ciencia obtenida en cada prueba ( recall (r ) , siendo r el n úmero de imágenes

relev an tes de cada BD). Esta información se encuen tra más detallada en las tablas A.17-A.32 que

�guran en el ap éndice A.

En las grá�cas de la �gura 3.16 para cada BD se han destacado con un pun to ma y or el v o cab-

ulario donde se ha obtenido la e�ciencia máxima y las discon tin uidades de las líneas que unen los

resultados de las diferen tes pruebas m uestran un cam bio de mo delo de cuan ti�cación.
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T abla 3.5: Co di�cación de los v o cabularios testeados.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on q1 q2 q3 q4

HSV-Y agi q1 q2 q3 q4

HSV-Smith q1 q2 q3 q4

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on q5 q6 q7

HSV-Y agi q5 q6 q7

HSV-Smith q5 q6 q7

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on q8 q9 q10 q11

HSV-Y agi q8 q9 q10 q11

HSV-Smith q8 q9 q10 q11

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on q12 q13 q14 q15 q16 q17

HSV-Y agi q12 q13 q14 q15 q16 q17

HSV-Smith q12 q13 q14 q15 q16 q17

Con resp ecto al uso de diferen tes funciones de cuan ti�cación, a raíz de los resultados se puede

concluir que el mejor mo delo de cuan ti�cación prácticamen te en to das las BD ha sido el co di�cado

como q16 , que corresp onde al mo delo QS
} QC


 con 1520 términos (corresp onde a una cuan ti�cación

cilíndrica para los atributos forma y color). Con este v o cabulario en 13 de las 16 BD se consigue el

mejor rendimien to y en las 3 BD Cor elT ex , Cor elSand y Cor elMarb con un v o cabulario m uy similar

( q17 y q14 resp ectiv amen te). De to das formas la determinación del tamaño idóneo del v o cabulario

no es un asp ecto crítico para la represen tación de las texturas p orque los resultados no v arían m uy

signi�cativ amen te si se v aría el tamaño de éste. A mo do de ejemplo tomando el v o cabulario q12

con menos de una cuarta parte de términos con resp ecto al v o cabulario q17 (424 y 1768 términos

resp ectiv amen te) el rendimien to ba ja una media del 3 %.

Sobre el espacio de color utilizado para represen tar el color, en to das las BD Cor el se obtiene

un resultado ligeramen te sup erior si se utiliza el espacio de color HSV-Smith en lugar del espacio

HSI-Carr on , justamen te en estas BD el color parece ser el elemen to más discriminatorio, v éase

la tabla 3.7, de ahí que sean más sensibles al espacio de color utilizado. Resp ecto al espacio de

color HSV-Y agi , en m uc hos casos pro duce los p eores resultados. La v ariación del rendimien to de

la represen tación en función del espacio de color se puede observ ar en la grá�ca de la �gura 3.14,

donde se con�rma que en media el mejor espacio de represen tación es el HSV-Smith .

Conclusiones

Como era de esp erar, la BD donde se ha conseguido un mejor resultado ha sido la BD BDHomo

debido a la homogeneidad de sus conjun tos relev an tes. En general to das las BD Cor el con tienen

texturas que no son similares en tre ellas, p or tan to ha y una gran v ariabilidad en tre clases de



62 3.7. Descriptor P erceptual de T extons (PTD)

q2 q4 q6 q8 q10 q12 q14 q16

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95
R

ec
al

l

Modelos de Cuantización

 

 
Outex
VisTexL
VisTexP
CorelTex
CorelTex2
CorelV1Tex
CorelV2Tex
CorelTexPat
CorelSand
CorelBark
CorelCol
CorelMarb
CorelPain
CorelShel
Arenas
BDHomo

q2 q4 q6 q8 q10 q12 q14 q16

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

R
ec

al
l

Modelos de Cuantización

 

 
Outex
VisTexL
VisTexP
CorelTex
CorelTex2
CorelV1Tex
CorelV2Tex
CorelTexPat
CorelSand
CorelBark
CorelCol
CorelMarb
CorelPain
CorelShel
Arenas
BDHomo

Figura 3.16: Resultados de la recup eración de imágenes con diferen tes mo delos de cuan tización.

Arriba: con el espacio de color HSI-Carr on . Aba jo: con el espacio de color HSV-Y agi .
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Figura 3.17: Resultados de la recup eración de imágenes utilizando el espacio de color HSV-Smith

con diferen tes mo delos de cuan ti�cación.
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Figura 3.18: Media de la e�ciencia de to das la BD para cada mo delo de cuan ti�cación.



64 3.7. Descriptor P erceptual de T extons (PTD)

T abla 3.6: R e c al l pr ome dio del descriptor PTD y de otros descriptores.

BD PTD JPTD TD HTD+SCD HTD+CSD EHD+CSD LBP 1 LBP 2 LBP 3 CCTM CD WF

Outex 71.69 68.25 75.39 61.10 66.02 67.64 56.87 46.82 60.80 70.00 -

VisT exL 88.70 83.68 84.01 87.41 83.45 85.25 73.20 50.36 66.11 - 91.3

VisT exP 84.80 80.82 80.35 83.44 80.24 81.81 70.38 45.85 64.69 - -

Cor elT ex 84.89 82.03 78.78 67.33 72.36 75.31 61.89 60.83 62.22 - -

Cor elT ex2 90.81 88.28 84.58 76.11 85.89 87.33 72.50 68.89 72.42 - -

Cor elV1T ex 95.00 92.25 91.03 85.94 91.89 92.78 77.53 72.14 74.56 - -

Cor elV2T ex 95.17 91.00 90.58 88.53 85.89 92.28 81.47 79.81 81.44 - -

Cor elT exPat 95.25 93.75 91.56 93.69 89.86 90.50 86.89 82.92 86.03 - -

Cor elSand 86.86 78.33 75.75 72.00 85.06 85.28 55.54 60.17 59.89 - -

Cor elBark 79.36 73.47 63.69 64.83 69.11 70.36 48.39 51.69 51.67 - -

Cor elCol 81.70 77.55 76.24 73.43 72.78 75.52 68.89 68.73 70.62 - -

Cor elMarb 86.56 80.97 78.33 70.67 80.11 82.03 59.78 63.72 65.19 - -

Cor elPain 80.14 75.36 72.28 62.31 72.61 73.94 50.67 49.11 51.69 - -

Cor elShel 58.03 50.72 48.78 41.50 47.06 49.97 32.83 35.94 35.67 - -

A r enas 81.12 - 75.70 56.99 80.09 80.21 52.06 63.29 61.47 - -

BDHomo 98.30 97.22 97.40 97.85 97.78 98.21 91.11 85.28 84.93 - -

Media 84.90 80.91 79.03 73.94 78.76 80.52 64.99 61.59 65.38 - -

texturas, esto se v e re�ejado en los buenos resultados conseguidos p or el descriptor. Las BD donde

los resultados son p eores son la BD Outex y Cor elShel . En la primera BD esto es debido a que

con tiene texturas p erceptualmen te m uy similares: las etiquetadas con el nom bre b arleyric e y algunas

gr anite . Sin em bargo, en la BD Cor elShel la confusión viene pro v o cada p or la enorme falta de

homogeneidad de sus conjun tos relev an tes.

Comparación con otros descriptores

Con el ob jetiv o de p o der con trastar los resultados obtenidos con el descriptor PTD en la tabla

3.6 se encuen tran los resultados obtenidos con los descriptores de texturas referenciados en el

apartado 3.5.3 en tre otros. T am bién se encuen tran de n uev o los resultados de los descriptores TD y

JPTD y a mostrados en apartados an teriores. En la citada tabla �guran los resultados obtenidos en

las 16 BD, donde para cada BD se ha destacado en negrita el mejor resultado obtenido y en cursiv a

el segundo mejor resultado. El v o cabulario del descriptor PTD se ha obtenido con la cuan ti�cación

q16 corresp ondien te al mo delo QS
} QC


 con 1520 términos y el espacio de color HSV-Smith .

Comparando únicamen te las represen taciones holísticas se observ a que el descriptor PTD es

el mejor en to das las BD, excepto en la BD Outex donde es sup erado p or el descriptor TD . El

descriptor PTD es más e�cien te que el JPTD y a que ofrece mejores resultados a costa de un

v o cabulario m uc ho menor (1520 términos el PTD y 96768 términos el JPTD ). Comparando to dos

los descriptores, en to das las BD excepto en las BD VisT exL y Outex el descriptor holístico PTD

sup era a to dos los descriptores. El segundo mejor descriptor (indicado en cursiv a) es el descriptor

MPEG-7 EHD+CSD y el descriptor holístico JPTD cuy os resultados son similares en m uc hos casos

al descriptor EHD+CSD .

Considerando la e�ciencia media (última columna de la tabla) el descriptor PTD sup era en un

4 % al segundo mejor descriptor JPTD .

Se puede concluir que el descriptor PTD tiene un buen comp ortamien to en to dos los tip os de
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T abla 3.7: Ap ortación de cada comp onen te del descriptor PTD en el recall .

BD PTD P T Ds P T Dc

Outex 72.42 48.18 63.19

VisT exL 88.79 63.49 81.61

VisT exP 85.05 62.37 78.44

Cor elT ex 84.89 56.78 75.86

Cor elT ex2 90.22 59.58 84.78

Cor elV1T ex 94.61 55.72 91.61

Cor elV2T ex 94.75 67.39 90.39

Cor elT exPat 94.81 73.89 92.14

Cor elSand 86.44 36.50 84.78

Cor elBark 78.33 46.33 71.06

Cor elCol 81.34 58.04 74.28

Cor elMarb 85.06 44.72 80.50

Cor elPain 79.11 40.30 76.33

Cor elShel 57.76 32.00 52.50

A r enas 81.28 37.41 76.67

BDHomo 98.37 86.88 95.73

Media 84.57 54.34 79.36

texturas utilizados en la exp erimen tación y p or lo tan to se puede considerar un descriptor general

de texturas en color.

Exp erimen to 4

De manera adicional se ha creído in teresan te medir la ap ortación individual de cada una de

las comp onen tes del descriptor PTD en el cálculo del r e c al l pr ome dio , la comp onen te que mo dela

la distribución de las formas de los blobs, P T Ds y la parte que mo dela la distribución del color

de los blobs, P T Dc . P ara ello se ha rep etido la exp erimen tación utilizando el descriptor P T Dc y

en otro exp erimen to el descriptor P T Ds . P ara el descriptor PTD se ha utilizado la cuan ti�cación

q16 , corresp ondien te al mo delo QS
} QC


 con 1520 términos y el espacio de color HSI-Carr on , y a

que es uno de los que pro duce los mejores resultados. El desglose de este descriptor da lugar al

descriptor P T Dc con el mo delo QC

 de 1296 términos y al descriptor P T Ds con el mo delo QS

} de

224 términos. En la tabla 3.7 se m uestran los resultados obtenidos.

Comparando la ap ortación de cada una de las comp onen tes ( P T Dc y P T Ds ), en la tabla

3.7 se ha destacado en negrita la que es ma y or. Como se puede observ ar, la comp onen te P T Dc

prop orciona una e�ciencia siempre sup erior que la obtenida con la comp onen te P T Ds en to das la

BD. En algunas BD ( A r enas , Cor elSand , Cor elMarb y Cor elPain ) la ap ortación de la comp onen te

P T Dc es m uc ho ma y or que la de P T Ds y p or tan to tiene ma y or p o der discriminatorio, esto se

explica p orque estas BD se caracterizan p or tener imágenes cuy as formas son similares p ero con

colores diferen tes.
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Exp erimen to 5

Dado que las texturas se represen tan con mo delos estadísticos, en este exp erimen to se ha

estudiado el efecto de usar diferen tes funciones para calcular la similitud en tre represen taciones a

la hora de aplicar el descriptor PTD para recup erar imágenes. Las medidas utilizadas que p ermiten

comparar distribuciones de densidad de probabilidad son las siguien tes:

1. La función � 2
prop orciona una medida de similitud en tre dos distribuciones de probabilidad.

Dadas las distribuciones de probabilidad H1 y H2 la distancia se de�ne:

� 2(H1; H2) =
1
2

TX

t =1

[H1(t) � H2(t)]2

H1(t) + H2(t)
: (3.32)

2. La distancia Bhattac haryy a. Considerando cada distribución como un v ector n-dimensional

tiene una in terpretación geométrica directa. Es el coseno del ángulo que forman los dos

v ectores que represen tan las distribuciones. Ésta se calcula:

distancia B (H1; H2) =
TX

t =1

p
H1(t) � H2(t): (3.33)

3. Div ergencia Je�rey , es una div ergencia empíricamen te deriv ada de la div ergencia Kullbac k-

Leibler, ésta se puede in terpretar como la ine�ciencia de transformar una distribución en

otra. Se calcula de la siguien te manera:

divergencia J (H1; H2) =
TX

t =1

H1(t) log
2H1(t)

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

2H2(t)
H1(t) + H2(t)

: (3.34)

P ara obtener el v o cabulario del descriptor PTD se ha utilizado la cuan ti�cación q16 corresp on-

dien te al mo delo QS
} QC


 con 1520 términos y el espacio de color HSI-Carr on . En la tabla 3.8 se

m uestran los resultados obtenidos sobre to das las BD donde se ha destacado en negrita el mejor

resultado obtenido en cada BD.

En la tabla 3.8 se dem uestra que el uso de diferen tes funciones de similitud a la hora de comparar

las represen taciones ap enas afecta a la e�ciencia obtenida. La div ergencia Je�rey es la función de

similitud que p or p o co margen sup era a la distancia � 2
en la ma y oría de los casos.

3.8. Aplicación a la clasi�cación de texturas

La clasi�cación de texturas constituy e una de las aplicaciones más utilizadas para estudiar la

viabilidad de los descriptores. Esta aplicación requiere la realización de dos fases: aprendiza je y

clasi�cación. En la fase de aprendiza je o en trenamien to se utiliza un sub conjun to de imágenes

del conjun to relev an te de cada clase de textura para en trenar el sistema. El conjun to relev an te

de una textura, al igual que en las aplicaciones de recup eración de imágenes, se ha construido



3. Represen tación holística de texturas en color 67

T abla 3.8: Uso de diferen tes funciones de similitud.

BD Distancia � 2
Div ergencia Je�rey Distancia Bhattac haryy a

Outex 72.42 72.59 72.10

VisT exL 88.79 89.01 88.90

VisT exP 85.05 85.38 85.50

Cor elT ex 84.89 85.14 84.83

Cor elT ex2 90.22 90.50 90.81

Cor elV1T ex 94.61 94.81 94.31

Cor elV2T ex 94.75 94.89 94.50

Cor elT exPat 94.81 94.81 94.56

Cor elSand 86.44 86.61 86.47

Cor elBark 78.33 78.19 77.75

Cor elCol 81.34 81.44 80.72

Cor elMarb 85.06 85.56 85.69

Cor elPain 79.11 80.03 80.08

Cor elShel 57.76 57.97 57.69

A r enas 81.28 81.40 81.33

BDHomo 98.37 98.44 98.37

Media 84.57 84.79 84.6

sub-dividiendo la textura en p orciones disjun tas. El resto de imágenes del conjun to relev an te que

no se ha usado en el aprendiza je es utilizado para llev ar a cab o la clasi�cación o test.

T an to para el descriptor JPTD como para el descriptor PTD se han utilizado dos méto dos para

realizar la clasi�cación:

Clasi�cador con v ecino más cercano: dada una imagen del conjun to de test represen tada

p or su descriptor, se calcula la distancia de éste a to dos los descriptores de las imágenes

de en trenamien to. La clase donde se clasi�cará la imagen corresp onde a la clase a la cual

p ertenece la imagen de en trenamien to que se encuen tra más cercana.

Clasi�cador con mo delo más cercano: para cada clase de textura se construy e su mo delo

estadístico. En éste, se con tabilizan de manera conjun ta las frecuencias de los términos del

v o cabulario obtenidas en to das las imágenes que forman parte de la clase de en trenamien to

de la textura, dando lugar al descriptor del mo delo de la clase. P ara realizar la clasi�cación

de una imagen de test se calculan las distancias de ésta a to dos los mo delos de texturas y se

clasi�ca en la clase de textura cuy o mo delo se encuen tra más cercano.

A la hora de determinar las imágenes que formaran parte del conjun to de en trenamien to se

ha repro ducido la misma meto dología utilizada p or Lazebnik y cols. (2005), para comp ensar los

efectos de la v ariabilidad den tro de las clases repite la clasi�cación 20 v eces, escogiendo cada v ez las

imágenes de en trenamien to de forma aleatoria. P ara ev aluar la clasi�cación se calcula el p orcen ta je

de imágenes correctamen te clasi�cadas y se calcula el promedio de las 20 clasi�caciones.
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T abla 3.9: Clasi�cación con div ersos descriptores.

BD JPTD-mc PTD-mc JPTD-vc PTD-vc EHD+CSD HTD+CSD HTD+SCD LBP 1 LBP 3 MM WDHMM ML

Outex 83.62 87.77 84.71 90.32 90.04 86.71 75.78 71.51 76.07 94.1 85.15 79.86

VisT exL 98.01 99.08 97.35 99.25 99.13 99.56 95.69 94.12 87.67 - - -

VisT exP 94.88 97.50 98.52 98.89 98.24 98.53 94.66 92.11 95.95 97.9 96.80 -

Cor elT ex 92.07 94.25 92.02 93.73 86.88 80.90 65.45 73.78 75.85 - - -

Cor elT ex2 95.57 96.12 96.88 97.78 95.38 88.97 75.38 84.57 83.32 - - -

Cor elV1T ex 96.27 98.07 96.13 97.63 96.83 94.15 84.04 88.12 87.15 - - -

Cor elV2T ex 96.53 98.47 96.08 98.77 96.98 95.07 86.45 90.90 90.57 - - -

Cor elT exPat 97.77 97.68 97.42 98.48 95.28 97.87 94.98 96.35 94.47 - - -

Cor elSand 88.83 94.47 80.88 92.83 92.10 78.13 63.32 61.05 67.42 - - -

Cor elBark 84.78 91.07 85.08 91.10 84.95 70.57 56.58 55.78 64.17 - - -

Cor elCol 85.61 89.43 86.35 89.37 85.57 86.12 73.81 82.43 81.72 - - -

Cor elMarb 90.38 84.07 90.38 95.45 91.73 80.78 65.70 70.53 76.33 - - -

Cor elPain 84.95 90.32 86.03 97.98 85.97 72.00 54.42 57.13 59.77 - - -

Cor elShel 63.88 72.70 59.62 72.32 61.02 38.47 32.82 31.68 32.27 - - -

A r enas 90.77 94.54 83.13 94.59 94.81 87.52 78.12 77.44 91.09 - - -

BDHomo 99.27 99.54 99.65 99.69 99.60 99.98 96.88 95.98 91.85 - - -

Media 90.19 92.81 89.38 94.36 90.90 84.70 74.63 76.46 78.47 - - -

3.8.1. Resultados exp erimen tales y ev aluación

Se han utilizado los descriptores holísticos PTD y JPTD para clasi�car las 16 BD utilizando los

dos mo delos de clasi�cación descritos en el apartado an terior, PTD-m iden ti�ca el descriptor PTD

con clasi�cador p or mo delo más cercano y PTD-vc iden ti�ca el descriptor PTD con clasi�cador p or

v ecino más cercano, de manera análoga se iden ti�ca JPTD-m y JPTD-vc . En am b os descriptores

se ha usado el mo delo de cuan ti�cación QS
} QC


 y el espacio de color HSV-Smith . La similitud

en tre represen taciones se ha calculado con la distancia � 2
. El descriptor PTD se ha utilizado

el v o cabulario q16 con 1520 términos y para el descriptor JPTD el v o cabulario q16 con 96768

términos.

P ara con trastar los resultados obtenidos se han utilizado los descriptores utilizados en los an teri-

ores exp erimen tos, los descriptores MPEG-7 y los descriptores LBP(R GB) . P ara estos descriptores

se ha utilizado como clasi�cador el v ecino más cercano.

En la tabla 3.9 se m uestran los resultados de to dos los descriptores sobre las diferen tes BD.

En ésta se han añadido los resultados de tres descriptores más, el MM ( Arvis y cols., 2004), el

WDHMM (Xu y J. Y ang, 2005) y el ML (Aptoula y Lefevre, 2008). Se ha destacado en negrita el

mejor resultado en cada BD.

Comparando únicamen te los descriptores PTD y JPTD , el primero prop orciona siempre unos re-

sultados sup eriores al segundo, aunque en algunas BD ( VisT exP , Cor elT ex , Cor elT ex2 , Cor elV1T ex ,

Cor elT exPatt , BDHomo ) los resultados son similares. Resp ecto a los dos mo delos de clasi�cación

utilizados en estos dos descriptores, en 5 BD ( Cor elT ex , Cor elV1T ex , Cor elSand , Cor elCol , Cor elShel )

la clasi�cación con mo delo más cercano PTD-mc sup era ligeramen te al clasi�cador p or v ecino más

cercano PTD-vc , p ero en el conjun to de to das las BD la clasi�cación p or v ecino más cercano

funciona mejor.

Comparando to dos los descriptores con el clasi�cador más cercano, en 12 de las 16 BD el mejor

resultado se ha obtenido con el descriptor PTD y en las 4 BD restan tes el p orcen ta je de correcta

clasi�cación obtenida p or este descriptor es sup erada p or p o co p or otros descriptores.
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Considerando la e�ciencia media (última �la de la tabla) el descriptor PTD sup era en un 4 %

a la com binación de descriptores MPEG-7 EHD+CSD .

Los resultados dem uestran de n uev o que el descriptor PTD tiene un buen comp ortamien to en

la caracterización de las texturas.
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Capítulo 4

Hacia una represen tación conceptual

de texturas

1

4.1. In tro ducción

T al y como argumen tan T uytelaars y Mik ola jczyk (2007) un hec ho que es com ún en la ma y oría

de los descriptores basados en las represen taciones BoW es la falta de in terpretación semán tica.

Ésta es una de las v en ta jas que tiene el descriptor desarrollado en el capítulo an terior, presen ta

cierta semán tica, aunque ésta es p obre y limitada puesto que las palabras visuales hacen referencia

a términos m uy básicos del lengua je que describ en como son p equeñas partes de la imagen (blobs).

Considerando esta v en ta ja en este capítulo se p ersigue un ob jetiv o doble:

Aumen tar el grado de semán tica del descriptor holístico prop oniendo un descriptor de niv el

in termedio. Este n uev o descriptor agrupa conjun tos de palabras visuales atendiendo a su

signi�cado p erceptual. P ara ello se han in tro ducido mecanismos de organización p erceptual

que agrupan los blobs de la textura atendiendo a propiedades de similitud y pro ximidad.

Estos grup os se iden ti�can con el nom bre de Comp onentes T extur ales .

Estudiar la v ersatilidad del descriptor de niv el in termedio en diferen tes aplicaciones de div ersa

naturaleza: la recup eración de imágenes de textura utilizando como consulta una imagen o a

partir de una sen tencia que describ e el con tenido visual a buscar

2

y la detección de texturas

inmersas en imágenes.

4.2. Represen tación conceptual básica

Una característica que p oseen gran parte de texturas es la rep etitividad. Si bien esta caracterís-

tica es más com ún en el caso de texturas color arti�ciales, las texturas naturales tam bién p oseen

1

Con tenido parcialmen te publicado en Alv arez, Salv atella, V anrell, y Otazu (2010a).

2

En el resto del capítulo se utilizará el término en inglés Br owsing para describir esta aplicación.
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en ma y or o menor grado esta característica. La rep etitividad según Rao y Lohse (1996) es una de

las dimensiones de la textura que está m uy relacionada con otras características de la textura: la

uniformidad y la regularidad. La primera hace referencia a la homogeneidad de los elemen tos que

constituy en la textura y la segunda a la organización de estos. P or tan to, según el grado de rep eti-

tividad de una textura, así de similares serán las propiedades de los elemen tos que constituy an las

texturas. P artiendo de la asunción que una textura ha de p oseer cierto grado de rep etitividad se

ha desarrollado un mo delo de represen tación de las texturas color basada en esta característica.

Siendo los blobs los elemen tos p erceptuales de partida, se de�ne el concepto semán tico c omp o-

nente textur al de la siguien te manera:

Comp onen te T extural Es el conjun to de blobs que comparten atributos similares de forma y

color.

Una textura con un cierto grado de rep etitividad puede p oseer diferen tes comp onen tes tex-

turales. A mo do de ejemplo y para ilustrar la idea de este concepto en la �gura 4.1 se m uestra

la descomp osición de una imagen en sus comp onen tes texturales. La imagen de la �gura 4.1.(a)

está compuesta p or dos comp onen tes texturales, cada una de ellas compuesta a su v ez p or blobs

alargados dispuestos v erticalmen te, en un caso con blobs de color gris y en otro caso con blobs de

color azul. La imagen de la �gura 4.1.(b) es más compleja y a que con tiene 6 tip os de comp onen tes

texturales de formas y colores diferen tes. Al pie de cada imagen se describ en con palabras las

propiedades de los blobs que forman las comp onen tes texturales.

(a) v ertical v ertical

T extura blue grey

Original lines lines

(b) medium medium small medium small small

T extura orange green green dark blue dark blue righ t

Original circles circles circles circles circles lines

Figura 4.1: Comp onen tes texturales y su descrip ción.

4.2.1. Agrupación p or similitud

Dado que las comp onen tes texturales están compuestas p or grup os de blobs con atributos

similares, el pun to de partida para la obtención de las comp onen tes texturales es la matriz dada

en la ecuación 3.12, donde se ha obtenido la descomp osición de la textura en sus textons. Esta

descomp osición presen ta cierta redundancia dado que un mismo blob puede ser detectado a la v ez

en cualquiera de los tres canales del espacio color utilizado en la detección (espacio op onen te). Esta
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redundancia se ha eliminado �ltrando los blobs redundan tes utilizado para ello el pro cedimien to

iden ti�cado como �ltr ado p er c eptual descrito en el apartado 3.4.1 para la detección de los blobs

p erceptuales, p ero en este caso los blobs detectados en to dos los canales del espacio color son el

pun to de partida del pro cedimien to. Como resultado del �ltrado se obtienen los blobs p erceptuales

que se de�nen en la siguien te ecuación:

T 0 = [ T 0
loc T 0

sha T 0
col ] (4.1)

A partir de los blobs p erceptuales y sus atributos el ob jetiv o es encon trar los grup os de blobs

cuy os atributos sean similares y a que ésta es la de�nición de la comp onen te textural. P ara p o der

agrupar los blobs según su similitud p erceptual se han utilizado los espacios p erceptuales de T extons

de�nidos en el apartado 3.6.1 donde se represen tan los atributos de los blobs.

El espacio de textons donde se represen tan los atributos de forma presen ta las siguien tes car-

acterísticas que relacionan la similitud en tre textons:

� Los pun tos lo calizados en un anillo alrededor del eje v ertical corresp onden a blobs con la

misma área y forma con orien taciones diferen tes.

� Los pun tos lo calizados en un p equeño arco situado en un plano p erp endicular al eje v ertical

corresp onden a blobs que tienen la misma área y forma con orien taciones similares.

� Los pun tos lo calizados a lo largo del eje v ertical corresp onden a blobs isotrópicos.

� Los pun tos lo calizados a lo largo de un segmen to de línea p erp endicular al eje v ertical corre-

sp onden a blobs con la misma área y orien tación con diferen te relación de asp ecto.

Puesto que el espacio donde se represen tan los atributos de color de los blobs, HSI, es cilíndrico

al igual que el espacio de represen tación de forma de los blobs, la distribución de los colores tiene

las siguien tes características:

� Los pun tos situados en un p equeño arco alrededor del eje de la in tensidad corresp onden a

colores con la misma in tensidad y saturación con similar tono.

� Los pun tos situados a lo largo de una línea paralela al eje de la in tensidad corresp onden a

colores con la misma saturación y tono con diferen te in tensidad.

� Los pun tos situados en una línea p erp endicular al eje de la in tensidad corresp onden a colores

con el mismo tono e in tensidad y diferen te saturación.

� Los pun tos situados en el eje de la in tensidad ( S = 0 ) corresp onden a grises.

Dadas las características de los espacios de textons, formas y colores similares corresp onden

a pun tos del espacio lo calizados en diferen tes v ariedades unidimensionales: líneas, arcos o anillos.

P or tan to, para agrupar blobs con formas y colores similares es necesario utilizar un méto do de

agrupamien to que sitúe los pun tos con estas distribuciones den tro del mismo grup o. A demás, este
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méto do deb e p ermitir com binar características represen tadas en espacios diferen tes, como son los

espacios de textons. El méto do de agrupamien to que tiene estas propiedades es el Normalize d Cut

( N-cut ).

Normalize d Cut

El algoritmo N-cut fue desarrollado p or Shi y Malik (2000) para agrupar características p er-

ceptuales y a que basa la decisión de agrupar los elemen tos en su grado de similitud. Con este

méto do se obtienen los grup os o clusters biparticionando un grafo de manera recursiv a hasta que

el parámetro llamado n-cut excede un límite determinado.

La decisión de dividir o no el grafo se basa en minimizar el coste de la propia división y ésta

dep ende de los p esos de los arcos en tre los no dos. Los no dos del grafo son los pun tos del espacio

de características y los arcos en tre no dos tienen como p eso la similitud en tre no dos.

Dado un grafo G = ( V; E) donde V son los no dos del grafo y E los arcos en tre no dos, la

sub división de G en dos sub conjun tos A y B , tal que A [ B = V y A \ B = ; , tiene el siguien te

coste:

N-cut (A; B ) =
cut(A; B )

assoc(A; V )
+

cut(A; B )
assoc(B; V )

(4.2)

donde:

cut(A; B ) =
X

u2 A;v 2 B

w(u; v)

assoc(A; V ) =
X

u2 A;t 2 V

w(u; t)

(4.3)

siendo w(u; v) el p eso aso ciado a uno de los arcos en tre A y B , cut(A; B ) con tabiliza los p esos de

los arcos que unen A y B que han sido eliminados al hacer la partición, mien tras que assoc(A; V )

represen ta la conexión total de no dos de A a to dos los no dos del grafo, assoc(B; V ) se de�ne de

manera equiv alen te. La partición del grafo �naliza cuando el v alor N-cut (A; B ) sup era un deter-

minado um bral, iden ti�cado como n-cut .

P ara determinar la similitud en tre no dos es necesario de�nir una medida de distancia. Dado que

el espacio de atributos de forma ha sido diseñado para ser uniforme y el espacio de represen tación

del color de los blobs es casi uniforme, es razonable utilizar la distancia Euclídea.

El algoritmo de agrupamien to N-cut aplicado sobre los espacios de textons genera k grup os tal

y como se indica en la siguien te ecuación:

NCUT ([U(T 0
sha ); HSI (T 0

col )]; 
 ) = f T̂ 1 ; T̂ 2 ; : : : ; T̂ k g (4.4)

donde 
 es la matriz de p esos cuy os elemen tos de�nen la similitud en tre no dos a tra v és del cálculo

de la distancia en cada uno de los espacios (forma y color) de manera indep endien te. Estos p esos
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se de�nen,


 pq = exp �
kU(T 0

sha )p � U(T 0
sha )qk2

2

� 2
sha

� exp�
kHSI (T 0

col )p � HSI (T 0
col )qk2

2

� 2
col

(4.5)

El v alor de 
 pq represen ta la similitud en tre el blob p y el blob q, que dep ende de la similitud

en tre sus formas y de la similitud en tre sus colores. Los términos U(T 0
sha )p y HSI (T 0

col )p son las

p-ésimas �las de las matrices U(T 0
sha ) y HSI (T 0

col ) , resp ectiv amen te. Las funciones U y HSI son

las transformaciones p erceptuales indicadas en la ecuaciones 3.24 y 3.25 resp ectiv amen te.

Shi y Malik (2000) de�nieron � como un p orcen ta je del rango total de la distancia en el espacio

de características. En este caso, � sha está de�nida en el espacio de atributos de forma y � col en el

espacio de atributos de color. Estos v alores se han �jado empíricamen te a 12 % y 16 % del rango

de las distancias en el espacio de atributos de forma y color resp ectiv amen te.

Como resultado de aplicar el algoritmo de agrupamien to N-cut se obtienen las T̂ i
, 8i = 1 ; :::; k

(donde k es el n úmero total de grup os) y la i -ésima comp onen te corresp onde a la clase i que

comprende a:

T̂ i = [ T̂ i
loc T̂ i

sha T̂ i
col ] (4.6)

donde T̂ i
loc = [ X i Y i ], T̂ i

sha = [ R i Z i � i ] y T̂ i
col = [ H i Si I i ], siendo X i � X un sub conjun to de X

de�nido p or los elemen tos p ertenecien tes al grup o i y el resto de los términos Y i
, R i

, Z i
, � i

, H i
,

Si
y I i

se de�nen de manera equiv alen te.

Cada una de las clases o grup os obtenidos constituy en las Comp onentes T extur ales (TC) . P ara

cada una de ellas se de�ne su descriptor, el Descriptor de la Comp onente T extur al (TCD) que está

formado p or los atributos forma y c olor del represen tan te del grup o. P ara el grup o i se de�ne el

descriptor TCD :

T CD i = ( r i ; zi ; � i ; hi ; si ; i i ) (4.7)

P ara calcular el represen tan te de cada grup o, dado que el resultado del clustering no es p erfecto

y den tro del mismo grup o pueden hab er algunos blobs con formas y/o colores diferen tes del que

p oseen la ma y oría de los blobs del grup o, se ha utilizado un estimador estadístico robusto a este

asp ecto. En concreto, el represen tan te del grup o i se calcula a partir de los atributos forma y color

de los elemen tos p ertenecien tes a su grup o( [T̂ i
sha T̂ i

col ]). Represen tando estos en sus resp ectiv os

espacios en cada eje se calcula la co ordenada del represen tan te de la siguien te manera:

repre = 0 ;25 quartil 1 + 0;25 quartil 2 + 0;5 mediana

La represen tación conceptual de una imagen está formada p or los descriptores de las comp o-
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Figura 4.2: Esquema general de la construcción del descriptor TCD .

nen tes texturales que con tiene,

T CD = [ T CD1; � � � ; T CDk ] (4.8)

En la �gura 4.2 se resumen las etapas que con�guran la obtención del descriptor TCD que

constituy e la represen tación conceptual.

4.2.2. Similitud en tre represen taciones conceptuales

El n úmero de comp onen tes texturales que puede tener una textura dep ende de la complejidad de

ésta y del n úmero de características (formas y colores) diferen tes que presen te. P or tan to a la hora

de comparar dos represen taciones conceptuales ha y que considerar que el n úmero de descriptores

que puede tener cada una de ellas puede ser diferen te. Esta característica es determinan te a la hora

de decidir la métrica que ha de p ermitir calcular la similitud en tre represen taciones.

La métrica que p ermite calcular la disimilitud en tre dos distribuciones m ultidimensionales de

diferen te dimensión es la Earth Mover's Distanc e (EMD) (Rubner y cols., 2000). El cálculo de la

distancia EMD está basado en la solución del cono cido problema del transp orte de bienes en tre

pro ductores y consumidores. En este problema se plan tea minimizar el mo vimien to de bienes en tre

pro ductores y consumidores de manera que se satisfaga la demanda de los consumidores y se

cumplan una serie de restricciones. Siendo I los pro ductores, J los consumidores y cij el coste del

transp orte de una unidad, se trata de encon trar el �ujo del transp orte, f ij , que minimiza el coste

del transp orte total, X

i 2 I

X

j 2 J

cij f ij (4.9)

Las restricciones son: el �ujo de transp orte tiene que ser en tre pro ductor y consumidor (no al
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rev és), el consumidor no puede recibir más bienes que los solicitados, el pro ductor tiene un límite

de pro ductos y �nalmen te que la demanda total no puede exceder la pro ducción total.

Una v ez calculado el �ujo f ij la distancia EMD constituy e el coste normalizado que se expresa

de la siguien te manera:

EMD (x; y) =

P
i 2 I

P
j 2 J cij f ij

P
i 2 I

P
j 2 J f ij

(4.10)

Este méto do aplicado al problema de calcular la distancia en tre dos distribuciones de clusters

P y Q , se traduce a calcular el coste de transformar una distribución en la otra. De�niendo la

signatur a de cada cluster como:

P = f (p1; wp1 ); � � � ; (pm ; wpm )g

Q = f (q1; wq1 ); � � � ; (qn ; wqn )g

siendo wi el p eso del cluster i , m y n el n úmero de clusters de P y Q resp ectiv amen te, el v alor

cij = dist (pi ; qj ) es la distancia en tre dos clusters y las restricciones se expresan en términos de w :

nX

j =1

f ij � wpi ;
mX

i =1

f ij � wqj

mX

i =1

nX

j =1

f ij = min (
mX

i =1

wpi ;
nX

j =1

wqj )

Queda p or de�nir la distancia en tre dos clusters dist (pi ; qj ) que es la distancia en tre dos com-

p onen tes texturales, ésta se de�ne de la siguien te manera:

dist (T CD i ; T CD j ) = � � dist forma (T CD i ; T CD j ) + � � dist color (T CD i ; T CD j ) (4.11)

donde dist forma y dist color son las distancias Euclídeas en los espacios de textons, forma y color

resp ectiv amen te. Los parámetros � y � son los p esos asignados a cada una de las distancias. Sobre

el v alor que deb en de tener estos p esos Finla yson y Tian (1999) realizaron exp erimen tos psicofísicos

para determinar qué es más imp ortan te, la textura o el color a la hora de determinar la similitud

en tre dos imágenes, sus conclusiones apun tan que la similitud p ercibida es altamen te dep endien te

del observ ador y del con texto, p or tan to dep endiendo de estos dos asp ectos la imp ortancia de

am b os estím ulos v aria. Previamen te al cálculo de dist forma y dist color es preciso normalizar los

descriptores TCD de las comp onen tes texturales, para ello se dividen las co ordenadas en cada uno

de los espacios p or la cota máxima de cada co ordenada, de esta manera las distancias dist forma y

dist color tiene el mismo orden de magnitud.

El p eso de una comp onen te textural wT C i se de�ne en términos del n úmero de blobs de la

comp onen te textural resp ecto al n úmero de blobs de la imagen de la siguien te manera:
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wT C i =
n� blobs T Ci

P n
i =1 n� blobs T Ci (4.12)

siendo n el n úmero de TC de una textura.

4.2.3. V o cabulario básico de texturas en color

Una característica imp ortan te del descriptor TCD es que puede ser traducido a un v o cabulario

de términos básicos del lengua je natural. Se prop one utilizar términos básicos del Inglés para

describir la geometría y fotometría de los blobs de la imagen. Dado que una textura está formada

p or una lista de Comp onen tes T exturales, cada una de�nida p or los atributos de sus blobs, en tonces

se puede construir un sin tagma para describir estos atributos. P or tan to, la descrip ción completa

de la textura está formada p or una lista de sin tagmas que describ en las comp onen tes de la textura.

Aún cuando esta descrip ción no p ermite cubrir to da la brec ha semán tica, constituy e un paso

imp ortan te al prop orcionar propiedades semán ticas que son n uev as en el con texto de la in v estigación

de texturas.

A con tin uación, se detalla el pro cedimien to para traducir de manera automática el descriptor

TCD (de la ecuación 4.8) a un sin tagma. P ara ello, primero se in tro ducen los términos básicos que

comp onen el v o cabulario para describir los atributos de los blobs,

Color 22 términos, de estos 11 son los términos básicos de�nidos p or Berlin y Ka y (1969) y

mo delados p or Bena v en te y cols. (2006). En el resto se incluy en los mismos 11 términos

básicos p ero con el mo di�cador -ish .

In tensidad 2 términos diferen tes (Dark o Ligh t) para mo di�car los términos básicos del color.

Estos se calculan de manera esp ecí�ca en cada uno de los colores utilizando únicamen te la

comp onen te In tensidad del espacio de color.

F orma 2 términos básicos para describir la forma de los blobs, estos son �non-orien ted�, para

referirse a los blobs isotrópicos , y �orien ted� para referirse a los blobs alargados.

T amaño 3 términos básicos para describir el tamaño de los blobs: �small� (p equeño), �medium�

(medio) y �large� (grande).

Orien tación 4 mo di�cadores diferen tes para describir la orien tación de los blobs alargados, se

ha simpli�cado to do el rango de orien taciones a 4 usando los siguien tes términos: horizon tal

( � ;0�
), righ t ( � 45�

), v ertical ( � 90�
) y left ( � 135�

).

A con tin uación se prop orciona la sin taxis para traducir sistemáticamen te el TCD a un sin tagma,

éste se da en la gramática BNF (forma Bac kus Naur) usando el v o cabulario previamen te de�nido:

T exture_description := T exture_comp onen t [',' T exture_description]

T exture_comp onen t := Color_description Shap e_description 'blobs'

Color_description := [0Dark 0 j 0Light 0] Basic_term |Basic_termish�
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Basic_term |Basic_term�Basic_term

Basic_term :=

0red0 j 0orange0 j 0brown0 j 0yellow0 j 0green0 j 0blue0 j 0purple0 j 0pink 0 j
0black0 j 0grey0 j 0white 0

Basic_termish :=

0reddish 0 j 0orangish 0 j 0brownish 0 j 0yellowish 0 j 0greenish0 j 0bluish 0 j
0purplish 0 j 0pinkish 0 j 0blackish0 j 0greyish 0 j 0whitish 0

Shap e_description := Orien tation_description Size_description

Orien tation_description := [ 0Non� Oriented 0 j Basic_orien tation

0Oriented 0]

Basic_orien tation :=

0horizontal 0 j 0right 0 j 0vertical 0 j 0lef t 0

Size_description :=

0small 0 j 0medium 0 j 0large0

P ara determinar los términos básicos a partir de los v alores del TCD se han usado diferen tes

criterios. En la descrip ción del color se han asignado los nom bres en base al sistema difuso de�nido

p or Bena v en te y cols. (2004). Según este sistema, los 11 términos básicos son parametrizados p or

funciones sigmoidales que asignan v alores de p ertenencia a cada término de color. A partir de este

conjun to de p ertenencias se determina el término usado para de�nir el color. Se asigna un único

término de color si su p ertenencia es alta, en este caso, se considera que es un color puro. P ara

el caso de colores no puros, solamen te se usan los dos términos corresp ondien tes a los v alores con

ma y or p ertenencia, p or tan to se usa un término bilexémico (ej: blue-green), son ejemplos de colores

que están en la fron tera en tre dos términos de color. Si una de las p ertenencias predomina resp ecto

de la otra se usa el mo di�cador -ish para el color que no predomina y para el que predomina se

utiliza el término de color sin mo di�cador (ej: bluish-green). La descrip ción de color además puede

ser mo di�cada p or el término relacionado con la in tensidad dark o light , en este caso el término

hace referencia a la p osición del color en el eje de la in tensidad. El mo di�cador light se asigna

cuando la in tensidad está p or encima del 80 % de la in tensidad del color, y el mo di�cador dark se

utiliza para in tensidades p or deba jo del 20 %.

P ara realizar la descrip ción de la forma se ha usado un v o cabulario m uy simpli�cado. La forma

está limitada a dos formas simples de blobs, isótropa o no isótropa y alargada, la orien tación ha sido

limitada a cuatro términos y el tamaño se ha reducido a tres. Con resp ecto al tamaño, dado que el

descriptor no es in v arian te a la escala (el área del blob se calcula en pixels), la asignación del término

relacionado con el tamaño es dep endien te del tamaño de la imagen. Ésta es una consideración a

tener en cuen ta a la hora de utilizar este v o cabulario en aplicaciones de recup eración de imágenes.

El tamaño esp eci�cado en la pregun ta se deb e a justar al tamaño relativ o de los blobs den tro de la

imagen a buscar.

La gramática de�nida prop orciona com binaciones de color imp osibles, p or ejemplo: whitish-

white o dark black . Después de eliminar estas descrip ciones de color, se disp one de un diccionario

semán tico de apro ximadamen te 2085 sin tagmas para explicar las comp onen tes texturales.

Se pueden v er algunos ejemplos de estas descrip ciones en las �guras 4.3 y 4.10.
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Figura 4.3: Diferen tes texturas con la descrip ción de sus comp onen tes texturales con términos del

v o cabulario.

4.3. Aplicación: Recup eración de imágenes de texturas

El ob jetiv o de este exp erimen to es comprobar la e�cacia del descriptor TCD en la recup eración

de imágenes en BD desde el pun to de vista cuan titativ o. Siguiendo con el pro cedimien to estándar

de este tip o de aplicaciones, primero se calculan los descriptores de to das las imágenes de la BD

y a con tin uación se efectúa la consulta sobre la BD utilizando para ello una imagen. Sobre la

imagen que se utiliza como consulta se obtiene su descriptor TCD y se calcula la distancia de

ésta a to das las imágenes de la BD de acuerdo con la función de similitud indicada en la ecuación

4.10. Repitiendo este pro cedimien to para to das las imágenes de la BD se ev alúa la e�cacia de esta

aplicación con las medidas R e c al l y Pr e cision , la primera de�nida en la ecuación 3.19 y la segunda

se de�ne de la siguien te manera:

precision(r ) =
Retriev al

r

(4.13)

siendo Retrieval el n úmero de imágenes relev an tes encon tradas den tro de la r buscadas.

La pr e cision mide la habilidad del sistema de encon trar sólo las imágenes relev an tes. Al igual

que el r e c al l esta medida tam bién dep ende del n úmero de imágenes a buscar ( r ).
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T abla 4.1: Recall promedio del descriptor TCD y otros descriptores.

BD TCD LBP (RGB )8;1 HTD+SCD HTD+CSD PTD

BDHomo 96.39 91.11 97.85 97.78 98.30

VisT exP 77.26 70.38 83.44 80.24 84.80

VisT exL 81.10 73.20 87.41 83.45 88.70

Cor elT ex 73.11 61.89 67.33 72.36 84.89

Cor elT ex2 79.33 72.50 76.11 85.89 90.81

Cor elV1T ex 86.25 77.53 85.94 91.89 95.00

Cor elV2T ex 85.33 81.47 88.53 91.50 95.17

Cor elT exPat 85.05 86.89 93.69 89.86 95.25

Cor elSand 68.72 55.54 72.00 85.06 86.86

4.3.1. Resultados exp erimen tales

Las BD de imágenes utilizadas en este exp erimen to son las iden ti�cadas como BDHomo , Vis-

T exP , VisT exL , Cor elT ex , Cor elT ex2 , Cor elV1T ex , Cor elV2T ex , Cor elSand y Cor elT exPat , cuy a

construcción se ha de�nido en el capítulo an terior.

Se ha estudiado el efecto de v ariar los p esos � y � en el cálculo de la distancia en tre repre-

sen taciones (4.2.2), para ello se ha calculado el R e c al l promedio con 5 conjun tos de parámetros

diferen tes:

1. Igual p eso de los atributos forma y color, � = 0 ;5 y � = 0 ;5.

2. Más p eso a los atributos forma, � = 0 ;7 y � = 0 ;3.

3. Más p eso a los atributos color, � = 0 ;3 y � = 0 ;7.

4. T o do el p eso a los atributos forma, � = 1 y � = 0 .

5. T o do el p eso a los atributos color, � = 0 y � = 1 .

En las grá�cas de las �guras 4.4 y 4.5 se encuen tran los resultados obtenidos en to das las BD

utilizadas con estos conjun tos de parámetros.

P ara con trastar la e�cacia del descriptor TCD con otros descriptores, en la la tabla 4.1 se

m uestran los resultados del recall (de�nido en la ecuación 3.20) de cada una de las BD obtenidos

con el descriptor TCD (con � = 0 ;5 y � = 0 ;5), con los descriptores MPEG-7 adecuados para

texturas homogéneas (las com binaciones HTD+SCD y HTD+SCD ) además del descriptor LBP

( LBP (RGB )8;1 ). En la última columna se han añadido los resultados obtenidos con el descriptor

PTD . Se complemen ta la comparativ a con las grá�cas con las curv as r e c al l-pr e cision en las �guras

4.6 y 4.7.

4.3.2. Discusión sobre los resultados exp erimen tales

En 6 de las 9 BD utilizadas (grá�cas 4.4.(d), (e), (f ) y grá�cas 4.5) cuando se utiliza sólo la

comp onen te forma del descriptor TCD el r e c al l promedio es bastan te inferior al obtenido con las
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Figura 4.4: R e c al l pr ome dio del descriptor TCD utilizando diferen tes p esos.
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Figura 4.5: R e c al l pr ome dio TCD utilizando diferen tes p esos.
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Figura 4.6: Curv as Recall-Precision.

comp onen tes color del descriptor TCD . En to das las BD el uso com binado del am bas comp onen tes

pro ducen un resultado sup erior al uso individual de éstas, existiendo p o ca diferencia en los resul-
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Figura 4.7: Curv as Recall-Precision.

tados con p equeñas v ariaciones de los p esos � = 0 ;5 y � = 0 ;5. P or tan to se puede concluir que el

v alor de los p esos no es un factor crítico a la hora de calcular la similitud en tre texturas.

La comparativ a del descriptor TCD resp ecto a otros descriptores (tabla 4.1) m uestra que el

descriptor TCD sólo sup era al resto de descriptores en la BD Cor elT ex (resultado en cursiv a), sin

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

En la BD homogénea BDHomo , el descriptor TCD y los MPEG-7 ofrecen resultados prácti-

camen te iguales, esta característica tam bién se man tiene en la grá�ca 4.6.(a) donde se ev alúa la

precisión en función del r e c al l .

El descriptor TCD no mejora los resultados obtenidos con el descriptor PTD , éste con tin ua

siendo claramen te sup erior. Lo que dem uestra que la reducción de la información llev ada a cab o en

el descriptor TCD con resp ecto del PTD ha pro ducido tam bién un descenso en la e�ciencia de la

represen tación de las texturas en color. Sin em bargo, se ha automatizado su descrip ción semán tica.



86 4.4. Aplicación: Br owsing

4.3.3. Ev aluación cualitativ a

Desde el pun to de visto cualitativ o se ha analizado el comp ortamien to del descriptor TCD en la

represen tación de texturas. P ara ello se ha utilizado el méto do estadístico de Esc alado Multidimen-

sional (MDS) (Krusk al y Wish, 1978) que p ermite visualizar datos m ultidimensionales reduciendo

su dimensión. A partir de una matriz de distancias en tre los pun tos de un espacio m ultidimensional,

el algoritmo MDS genera una matriz de distancias en un n uev o espacio de menor dimensión y una

medida de str ess . Ésta última mide el error en tre las distancias en tre los pun tos de salida y en tre

los pun tos de en trada. El str ess está acotado en tre [0; 1] y el v alor de str ess=0 indica un a juste

p erfecto.

Utilizando el descriptor TCD se ha calculado la matriz de distancias en tre 80 texturas diferen tes

de la BD BDHomo . A partir de ésta se ha aplicado la técnica MDS para obtener una represen tación

2D, pro duciendo un v alor de str ess=0.165 . El resultado de la n uev a represen tación se m uestra en la

�gura 4.8a. En esta �gura se puede observ ar cómo alrededor de la circunferencia exterior que se ha

marcado, las imágenes tienen colores dominan tes saturados y direcciones dominan tes. Las imágenes

con colores dominan tes están a su v ez agrupadas p or tonos (azul, rosa-púrpura, marrón-ro jo). En

la �gura 4.8b se m uestra un zo om de la parte cen tral donde predominan las imágenes con tonos

grises y texturas con blobs isotrópicos.

4.4. Aplicación: Br owsing

En lugar de utilizar imágenes como referencia para buscar imágenes similares en una BD, en

este exp erimen to se ha empleado un sin tagma a partir del v o cabulario de�nido en el apartado 4.2.3.

Dada una descrip ción en forma de sin tagma se ha construido una función que prop orciona

el descriptor n umérico equiv alen te, éste es el represen tan te del área del espacio de textons que

iden ti�ca la característica corresp ondien te. Con la descrip ción en forma de TCD se ha calculado

la distancia de este descriptor a to das las imágenes de la BD ( BDHomo ), de en tre éstas se han

seleccionado las corresp ondien tes a las 40 imágenes más cercanas. De n uev o, utilizando la matriz de

distancias en tre las 41 texturas como en trada al MDS se ha obtenido la n uev a matriz de distancias

de 2 dimensiones, ésta p ermite represen tar en un grá�co 2D la relación en tre las texturas con

características similares a las que se buscan.

En la �gura 4.9 se m uestran dos ejemplos de esta aplicación donde con la letra Q se ha indicado

la p osición donde se encuen tra el sin tagma con la descrip ción a buscar. En el primer ejemplo, como

resultado a la consulta Blue vertic al oriente d lar ge blobs , en la grá�ca se observ a la presencia de

dos ejes esenciales, uno que indica la orien tación-isotropia y otro la saturación del color, tal y como

se ha expresado en la consulta. En el segundo ejemplo se m uestra un consulta más compleja Blue

horizontal oriente d smal l blobs AND Br own horizontal oriente d smal l blobs , que es represen tado

p or un TCD con dos comp onen tes texturales. En este caso claramen te se observ a un eje en cuy os

extremos se sitúan los dos colores de la consulta y en la parte cen tral cercana a la lo calización de

la consulta Q imágenes con am b os colores. En este ejemplo no ha y una in terpretación clara para
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(a) Distribución de to das las imágenes.

(b) Zo om de la parte cen tral de (a).

Figura 4.8: Distribución de las imágenes de acuerdo con la distancia obtenida p or el MDS en 2D.
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Figura 4.9: Resultados del MDS 2D utilizando las 40 imágenes más similares a la consulta realizada,

esta se iden ti�ca con la letra Q.

la características relacionadas con la forma.

Este exp erimen to cualitativ o ilustra el comp ortamien to de la métrica propuesta para el de-

scriptor TCD que es coheren te con la descrip ción de la textura prop orcionada en los términos

lingüísticos básicos del v o cabulario que se ha propuesto.

4.5. Aplicación: Detección de texturas en imágenes

En aplicaciones donde se quiere detectar y lo calizar una textura den tro de una escena es nece-

sario efectuar primero una división de la imagen en regiones con características homogéneas, este

pro cedimien to constituy e la segmen tación de la imagen. P ara ello es necesario disp oner de una
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represen tación donde cada pixel de la imagen esté represen tado p or un v ector de características, a

este tip o de represen tación se la denomina densa.

La represen tación conceptual, basada en los descriptores de las comp onen tes texturales, se

puede in terpretar como una represen tación no densa y a que no to dos los pixels de la imagen tienen

represen tación. P or este motiv o se ha desarrollado un méto do para extender la represen tación

conceptual a to dos los pixels de la imagen. La idea de este pro ceso es la de sim ular un agrupamien to

p or pro ximidad y similitud.

An tes de pasar a describir el pro ceso de agrupamien to es imp ortan te destacar que, el pro ced-

imien to desarrollado para obtener las comp onen tes texturales parte de que las imágenes deb en de

estar previamen te segmen tadas. Cuando esto no es así, la presencia de fron teras que delimitan las

texturas de una escena pueden pro ducir comp onen tes texturales erróneas. Éste problema se ha

subsanado en parte al mo di�car el pro cedimien to para la obtención de los blobs que se describ e a

con tin uación.

El op erador Laplaciano usado en la detección de los blobs (ecuación 3.3), con el parámetro

adecuado (escala) pro duce una respuesta máxima en el cen tro de un blob cuy o tamaño esté cercano

a la escala de detección, p ero tam bién pro duce una respuesta máxima an te la presencia de con tornos

en tre texturas. P or lo tan to, es necesario �ltrar los blobs pro ducidos p or los con tornos en tre texturas

para caracterizar correctamen te los elemen tos de la textura.

P ara solucionar este problema se utiliza conjun tamen te el op erador gradien te ( r L (�; � ) ) y el

op erador Laplaciano en la detección de los blobs. El op erador gradien te, al igual que el op erador

Laplaciano, pro duce respuesta máxima en los con tornos p ero no en el cen tro de un blob. P or tan to

los pun tos de la imagen donde los dos op eradores tengan máxima respuesta no serán considerados

blobs de la imágen.

4.5.1. Agrupación p or pro ximidad y similitud

La represen tación densa de una imagen se puede obtener extendiendo espacialmen te las propiedades

de cada una de las comp onen tes texturales ( T̂ i
) a to dos los pixels de su ár e a de in�uencia . Esté

último concepto se de�ne a con tin uación:

Área de in�uencia Región de la imagen que con tiene el grup o de blobs que forman una comp o-

nen te textural.

La represen tación densa de una imagen con k comp onen tes texturales tiene k� r � c dimensiones,

siendo r � c la dimensión de la imagen. De esta manera cada pixel está represen tado p or un v ector

de k comp onen tes binarios que represen ta la p ertenencia a una comp onen te textural esp ecí�ca, ésta

a su v ez iden ti�cada p or su descriptor TCD. P ara ilustrar la hip otética represen tación que se quiere

obtener, en la �gura 4.10 se m uestra una imagen ejemplo con dos texturas y su corresp ondien te

represen tación.

Se han diseñado dos maneras diferen tes para extender las propiedades de una comp onen te

textural. En los siguien tes apartados se detallan los dos pro cedimien tos.
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Figura 4.10: Etapas de la densi�cación de la represen tación conceptual.

Algoritmo del P otencial

Este pro cedimien to es adecuado para texturas cuy a estructura es irregular, en la que no existe

p erio dicidad. El ob jetiv o de este algoritmo es englobar to dos los blobs que p ertenecen a una TC

den tro de una misma área compacta. Este área deb e cumplir una serie de requisitos, no deb e tener

agujeros y el área deb er ser la menor p osible. La resolución de este problema ha sido inspirada en

el comp ortamien to del p otencial gra vitatorio pro v o cado p or v arias masas. Según ésta, el p otencial

pro v o cado p or una masa resp ecto al resto es in v ersamen te prop orcional a la distancia que las separa

y prop orcional al pro ducto de sus masas, esto es:

V = �
X

G
Mm

d

A partir de esta idea se de�ne P1 para cada pun to de la imagen como el p otencial pro v o cado p or

los blobs de una Comp onen te T extural de la siguien te manera:
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Figura 4.11: Esquema del um bral de agrupamien to sobre una función unidimensional.

P1(pj ) =

( P
pi 2 B

1
d(pj ;p i ) si pj 2 B

Pmax si pj 2 B
(4.14)

siendo B el conjun to de pun tos que p ertenecen a los blobs de la comp onen te textural y B su

complemen tario en tonces B \ B = ; , y Pmax es el p otencial máximo.

A demás de la función P1 tam bién se han estudiado qué agrupaciones pro ducen otras funciones

deriv adas de ésta, comprobando que en algunos casos se obtienen mejores resultados con la función

P2 de�nida de la siguien te manera:

P2(pj ) =

( P
pi 2 B

1
d2 (pj ;p i ) si pj 2 B

Pmax si pj 2 B
(4.15)

La forma de cualquiera de las funciones P1 o P2 ( Pi ) en un espacio unidimensional se m uestra

en la �gura 4.11.

Si sobre cualquiera de las funciones Pi se aplica un um bral corresp ondien te al mínimo lo cal

indicado en la �gura 4.11 el resultado es la unión de to dos los pun tos. Extendiendo este mo delo a

un espacio bidimensional se consigue englobar los blobs en una única área. La forma que tendrá el

area engloban te v endrá determinada p or el v alor del um bral escogido.

P ara determinar qué um bral deb e de utilizarse es preciso de�nir qué características deb e cumplir

el area engloban te. Éstas básicamen te son tres:

� El área engloban te deb e de tener área mínima.

� El p erímetro del área engloban te deb e de ser mínimo.

� El área engloban te deb e de ser con v exa (sin agujeros).

A partir del conjun to de imágenes de test de la �gura 4.12.(a) se han calculado las funciones

que relacionan perimetro = f (umbral ) y area = g(umbral ) constatando que no existe un v alor de

um bral óptimo que pro duzcan una área y p erímetro mínimo a la v ez, p or lo que es imp osible cumplir
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(a) imágenes con diferen tes comp onen tes texturales.

(b) función p otencial P1 y criterio área mínima.

(c) función p otencial P1 y criterio p erímetro mínimo.

(d) función p otencial P2 y criterio área mínima.

(e) función p otencial P2 y criterio p erímetro mínimo.

Figura 4.12: Resultados de las áreas obtenidas utilizando diferen tes funciones p otenciales y difer-

en tes críterios.

to das las restricciones esp eci�cadas an teriormen te. En la �gura 4.12 se m uestran los resultados de

utilizar las funciones p otenciales P1 y P2 con diferen tes criterios.

Desde el pun to de vista de conseguir una agrupación p erceptual, las áreas engloban tes obtenidas

con la función P1 con el criterio de p erímetro mínimo son aceptables en to dos los casos excepto

cuando los blobs forman una �gura cónca v a, en este caso la función P2 con el criterio de área

mínima ofrece un mejor resultado. P or tan to el pro cedimien to �nal para calcular la agrupación es

el siguien te:

1. P ara cada comp onen te textural ( 8i = 1 ; 2; : : : k )

a. Reconstruir los blobs de la comp onen te textural T̂ en la imagen I T̂ i , de las mismas

dimensiones que la imagen original ( I ), p oniendo a uno los pixels p ertenecien tes a los
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blobs detectados:

I T̂ i (x; y) =

(
1 si 9j j Dw j l j � j (x; y) � 0

0 en otro caso
(4.16)

donde j es la j -ésima �la de T̂ i
, que corresp onde al j -ésimo blob de la clase i , y

Dw j l j � j (x; y) es la ecuación de la elipse rotada � j con semiejes wj y l j cen trada en

el pun to (x j ; yj ) , que de�ne la forma del j -ésimo blob.

b. Determinar si el área en v olv en te puede ser cónca v a. P ara ello se calcula el cen troide

de la agrupación obtenida utilizando la función p otencial P2 y aplicando el um bral que

pro duce un área engloban te mínima. Si el cen troide está incluido den tro de la agrupación

es que el área en v olv en te no es cónca v a.

c. Si el área en v olv en te es cónca v a utilizar la función p otencial P2 para englobar los blobs

de la comp onen te textural aplicando el um bral que pro duce un área engloban te mínima

sin agujeros.

I C i = Binarizacion (P2(I T̂ i ); umbral ) (4.17)

Si el área en v olv en te es con v exa utilizar la función p otencial P para englobar los blobs

de la comp onen te textural aplicando el um bral que pro duce una área engloban te sin

agujeros y cuy o p erímetro es mínimo.

I C i = Binarizacion (P1(I T̂ i ); umbral ) (4.18)

Algoritmo winner-take-al l

Este pro cedimien to es adecuado para texturas que presen tan cierta regularidad y se basa en

la estimación de la p erio dicidad de las comp onen tes texturales de la textura. La expansión de las

propiedades de las comp onen tes texturales ha sido inspirada en el pro ceso de inhibición in tracortical

de Malik y P erona (1990). Ésta genera regiones compactas, que en este caso con tiene blobs con

formas, orien taciones y colores similares. A con tin uación se desglosan los diferen tes pasos de este

pro cedimien to:

1. P ara cada comp onen te textural ( 8i = 1 ; 2; : : : k )

a. A partir de la lo calización de los cen tros de los blobs, T̂ i
loc (ecuación 4.6), construir la

matriz de distancias en tre to dos los blobs de la Comp onen te T extural i . Ésta se iden ti�ca

como DT i
.

b. Calcular el histograma de la matriz de distancias, Hist (DT i ) .

c. Estimar el p erio do de la comp onen te textural a partir de la lo calización del máximo del

histograma,

pi = arg m�ax
d

(Hist (DT i ))
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con d 2 DT i

d. Reconstruir los blobs de la comp onen te textural en la imagen I T̂ i , de las mismas dimen-

siones que la imagen original, asignando el v alor 1 los pixels p ertenecien tes a los blobs

detectados:

I T̂ i (x; y) =

(
1 si 9j j Dw j l j � j (x; y) � 0

0 en otro caso
(4.19)

donde j es la j -ésima �la de T̂ i
y Dw j l j � j (x; y) es la ecuación de la elipse rotada � j con

semiejes wj y l j cen trada en el pun to (x j ; yj ) .

El resultado de la reconstrucción es una imagen binaria que con tiene elipses con la misma

lo calización, tamaño y orien tación que los blobs originales de la comp onen te textural i .

e. Extender las propiedades de la TC a su área de in�uencia. P ara ello realizar una

op eración morfológica de clausura (Serra, 1988) con un elemen to estructural circular

EE pi =2 de radio pi =2:

I C i = (( I T̂ i � EE pi =2) 	 EE pi =2) (4.20)

En la �gura 4.13 se m uestran los resultados de este pro cedimien to sobre unas comp onen tes

texturales de ejemplo.

(a) imágenes con diferen tes comp onen tes texturales

(b) regiones obtenidas

Figura 4.13: Expansion de características utilizando el pro cedimien to 1.

4.5.2. In tegración de comp onen tes texturales

Asumiendo que una textura está formada p or v arias comp onen tes texturales lo calizadas en una

misma región y que una imagen es un conjun to de texturas, a partir de la represen tación densa

de una imagen y directamen te aplicando cualquier méto do de clustering se pueden obtener las

regiones de la imagen que comparten las propiedades de las comp onen tes texturales. Consiguiendo

de esta manera segmen tar la imagen en las diferen tes texturas que con tenga.

P ara in tegrar las comp onen tes texturales y generar la segmen tación de la imagen, en esta o casión

se ha utilizado una red neuronal SOM (Self Organising Map, K ohonen (1997)). Ésta es alimen tada
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p or los k v ectores binarios (de longitud r � c) resultan tes de la represen tación conceptual densa

y obtiene como resultado un v ector de dimensión r � c cuy os v alores represen tan las etiquetas

que iden ti�can las diferen tes regiones resultado de la clasi�cación/segmen tación. El parámetro de

en trada de este clasi�cador es el n úmero de etiquetas (clases/regiones) que deb e generar, N .

SOM (I C 1 ; : : : ; I C k ) = IS (4.21)

siendo I C i la represen tación densa de la imagen y IS (pi ) 2 [1 � � � N ] 8pi pixel de la imagen.

La segmen tación obtenida con este méto do se puede clasi�car den tro de la categoría de seg-

men taciones débiles, según la terminología utilizada p or Smeulders y cols. (2000). Ésta se carac-

teriza p or pro ducir una segmen tación p o co �na sin delimitar correctamen te la fron tera en tre las

regiones.

4.5.3. Exp erimen to 1: Recup eración de imágenes en BD de Mosaicos

El ob jetiv o de este exp erimen to es comprobar la e�cacia de la represen tación densa del descrip-

tor TCD para segmen tar imágenes con texturas, cuando sobre éstas se quiere efectuar la búsqueda

de una textura determinada. P ara ello se ha utilizado una amplia BD de imágenes construida para

este �n.

En los siguien tes apartados se describ e cómo se han construido las BD sobre las que se efectuará

la búsqueda así como la descrip ción del pro cedimien to empleado y los resultados exp erimen tales

obtenidos.

Construcción de la BD

Según Manjunath y Ma (1996) una imagen puede considerarse como un mosaico de diferen tes

texturas, esta observ ación ha servido de inspiración a la hora de construir la base de datos de imá-

genes utilizada en este exp erimen to. A partir de las imágenes de la BD BDHomo , cuy a comp osición

de ha descrito en el apartado 3.5.3, se ha construido una n uev a BD formada p or 1500 imágenes

de mosaicos. Cada mosaico está compuesto p or 9 imágenes seleccionadas aleatoriamen te de la BD

BDHomo , con la restricción de que un mosaico no puede con tener ninguna textura rep etida. Esta

manera de construir los mosaicos ha determinado que el n úmero de m uestras p ertenecien tes a la

misma textura con tenidas en to da la BD v aríe en tre 137 y 194.

Pro cedimien to

Inicialmen te, utilizando la represen tación densa del descriptor TCD se llev a a cab o la seg-

men tación de to das las imágenes de la BD utilizando el méto do descrito en el apartado 4.5.2, en

éste, dado que las texturas que con tiene la BD son bastan te regulares, se ha utilizado el algoritmo

winner-take-al l para extender las propiedades de las comp onen tes texturales. Como las imágenes de

mosaicos están formadas p or 9 texturas el parámetro del clasi�cador SOM deb e ser como mínimo

9, p ero debido a la inexactitud de la segmen tación, sobre to do en las zonas fron tera en tre texturas,
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Figura 4.14: E�ciencia en la recup eración de imágenes en la BD Mosaicos.

se ha �jado este parámetro a 16. Es preferible que se pro duzca una sobre-segmen tación a que se

unan regiones con la misma textura.

A con tin uación en cada región obtenida p or la segmen tación se calcula el descriptor TCD den tro

del ma y or rectángulo inscrito en cada región. El cálculo del descriptor en una área rectangular es

una restricción deriv ada del uso de los op eradores utilizados en la detección de los blobs.

Una v ez descritas las diferen tes regiones que con tienen las imágenes que comp onen la BD y a se

puede realizar la búsqueda de texturas.

Resultados y discusión

En la BD de Mosaicos se efectúa la búsqueda de 80 imágenes, una de cada tip o de textura de la

BD BDHomo , que son escogidas aleatoriamen te de en tre las 6 imágenes que ha y de cada textura.

P ara v alorar el resultado de la recup eración de imágenes al igual que en el capítulo an terior, se ha

utilizado la medida recall ( J. Smith, 1998). En el caso ideal, las N primeras imágenes resultado de

la búsqueda (en tre 137 y 194) corresp onderían a m uestras de la misma textura. En la �gura 4.14

se m uestra la grá�ca con el r e c al l promedio, en ésta se ha marcado una línea ro ja en tre los v alores

137 y 194 donde la e�ciencia de la búsqueda es del 58 % y 62 % resp ectiv amen te. Comparando esta

e�ciencia con la obtenida en el exp erimen to previo para la BD BDHomo , p o demos comprobar que

la reducción de la e�ciencia es debida en parte a las de�ciencias del méto do de segmen tación y a que

si las texturas y a están segmen tadas como en el exp erimen to previo los resultados de la búsqueda

de imágenes son m uc ho mejores.

P ara ilustrar con ejemplos el resultado de la recup eración de imágenes, en la �gura 4.15 se

m uestran los resultados obtenidos con dos imágenes. En las �guras 4.15a y 4.15c se m uestran las

imágenes que se ha buscado en la BD de Mosaicos y deba jo de éstas, en las �guras 4.15b y 4.15d,

se encuen tran las imágenes encon tradas. En la parte inferior de cada imagen se indica el lugar del

ranking que éstas o cupan y se ha destacado (con un rectángulo blanco) la zona de detección. Así

mismo, en la primera �la se m uestran las 5 primeras imágenes encon tradas y en la segunda �la las
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primeras 5 imágenes donde la recup eración ha fallado.

P or otro lado, en la �gura 4.15d se puede v er el comp ortamien to de la segmen tación, en concreto

en la imagen encon trada en 14

o

lugar, el rectángulo blanco que indica el lugar donde se ha detectado

la textura buscada engloba parte de dos texturas similares. En esta misma �gura se puede observ ar

como algunos de los errores de la recup eración son debidos a que la BD con tiene texturas con alto

grado de similitud, p ero que sin em bargo no están clasi�cadas den tro del mismo conjun to relev an te.

4.5.4. Exp erimen to 2: Recup eración de imágenes en BD con escenas

naturales

Con el ob jetiv o de comprobar la aplicabilidad de la represen tación densa del descriptor TCD

y el propio TCD para lo calizar texturas en imágenes de escenas naturales, se ha realizado un

exp erimen to similar al an terior. En este caso, la BD está formada p or 21 imágenes corresp ondien tes

a 7 tip os de animales, habiendo 3 imágenes diferen tes de cada tip o animal. En la �gura B.19 del

ap éndice A se m uestran las imágenes que comp onen esta p equeña BD.

El pro cedimien to utilizado en este exp erimen to de recup eración de imágenes es el mismo que

el descrito en el apartado 4.5.3, con la única diferencia que el parámetro del clasi�cador SOM ha

sido 4, delimitando así a este n úmero las regiones que se obtendrán en la segmen tación.

A con tin uación se ha utilizado como consulta a la BD de Animales una p orción corresp ondien te

a la textura de algunos de los animales de la BD. El resultado obtenido se m uestra en la �gura

4.16. Los resultados son correctos en algunos casos, en otros ha y errores y aparen temen te ciertos

equív o cos. Los errores debidos a la incorrecta segmen tación de las imágenes se ilustran al efectuar

la búsqueda de las plumas de un p elícano. En este caso en 5o
lugar se ha lo calizado la textura

en un lugar donde sólo está en parte. Otro caso similar se pro duce como resultado de la sobre-

segmen tación de la imagen, éste pro duce que se lo calice la textura en dos partes de la misma

imagen (sobre la misma búsqueda an terior, las imágenes en 3er
y 4o

lugar). Finalmen te el aparen te

equív o co se ilustra al efectuar la primer consulta, al buscar la piel del guepardo se encuen tran

en 3er
y 4o

lugar jirafas, cuando en los tres primeros lugares del ranking deb erían aparecer los 3

guepardos. Este caso y desde el pun to de vista p erceptual no se deb e considerar como un error y a

que la piel de am b os animales es m uy similar.
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(d) Resultado de la consulta

Figura 4.15: En la parte sup erior (a) y (c) imagen a buscar. En (b) y (d) 1

a

�la: 5 primeras imágenes

encon tradas. 2

a

�la: primeros 5 errores.
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Figura 4.16: A la izquierda imágenes utilizadas en la consulta y a la derec ha los 5 primeros resul-

tados de cada una de las consultas.
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Capítulo 5

Conclusiones

Al igual que otras represen taciones computacionales, la desarrollada en este traba jo se ha

inspirado en los resultados sobre p ercep ción. La r epr esentación holístic a propuesta v a más allá de

los estudios psicofísicos y a que implemen ta la de�nición original de los textons de Julesz y Bergen

(1983) p ero añadiendo el color para represen tar las texturas.

La represen tación de la textura presen tada en este traba jo se basa en el concepto de blob

p er c eptual , elemen to donde se in tegran las características textur a y c olor , constituy endo así una

manera de com binar estos estím ulos visuales que no se a justa a ninguno de los méto dos utilizados

hasta ahora para com binar estas características. El mo delo de construcción de esta represen tación

utiliza el enfo que holístico b ag-of-wor ds que y a había sido empleado para represen tar texturas

mono cromas (Renninger y Malik, 2004; V arma y Zisserman, 2005).

La adecuación de la teoría de los textons a este enfo que holístico ha p ermitido obtener diferen tes

descriptores basados en las densidades de los textons que se han mostrado m uy efectiv os y han

prop orcionado un buen marco de traba jo para la exp erimen tación.

Los descriptores holísticos ( PTD y JPTD ) presen tan las cualidades p erseguidas en los ob jetiv os

de este traba jo:

- In tegran textura y color ba jo un único concepto, el blob p er c eptual , que p or de�nición es

p erceptual y le prop orciona una cierta semán tica m uy básica.

- Com binan los atributos forma y color de los blobs p er c eptuales sin necesidad de realizar

ninguna normalización de estos atributos.

- Son simples, y a que se deriv an de la cuan ti�cación de los espacios de textons lo que p er-

mite obtener un v o cabulario único y general, sin necesidad de aplicar ninguna técnica de

aprendiza je.

- Cada término del v o cabulario tiene una semán tica aso ciada. P ermite una traducción directa

a palabras del v o cabulario h umano y p or tan to es más comprensible.

101
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- Ha demostrado ser un mo delo de represen tación de texturas general, y a que ha prop orcionado

buenos resultados en aplicaciones de recup eración y clasi�cación de texturas sobre BD con

alta div ersidad.

- Tiene un coste computacional relativ amen te ba jo.

5.1. Ap ortaciones

A con tin uación se resumen las principales ap ortaciones de este traba jo:

� Se han propuesto una serie de descriptores de texturas ( TD , JPTD , PTD ) basados en la

cuan ti�cación directa de los espacios de textons , de ba ja dimensión, consiguiendo con ello

un alto grado de efectividad. Los diferen tes v o cabularios utilizados han p ermitido extraer

conclusiones in teresan tes:

� La in tro ducción de transformaciones uniformes, o p erceptuales, en los espacios de rep-

resen tación de los textons (tan to de color como de forma) ha p ermitido incremen tos del

orden del 5 % en exp erimen tos de recup eración de imágenes.

� La conclusión an terior se rea�rma si se analiza el tamaño de los v o cabularios constru-

idos. En cuan ti�caciones menos p erceptuales el tamaño del v o cabulario puede hacer

v ariar el rendimien to del orden del 6 %, mien tras que en espacios más p erceptuales el

rendimien to sólo v aria del orden del 2 %. P or tan to, utilizando espacios p erceptuales se

pueden emplear v o cabularios más p equeños.

� Los descriptores deriv ados ( PTD y JPTD ) a partir del descriptor TD son signi�cativ a-

men te mejores debido a la in tro ducción de la co-o currencia de las propiedades de forma

y color de los blobs.

� Los descriptores propuestos han p ermitido una mejora del estado del arte resp ecto a los

descriptores más utilizados como es el caso de los MPEG-7 y LBP . En aplicaciones de

recup eración de imágenes y clasi�cación se han obtenido incremen tos del orden del 4 %

resp ecto al mejor de los descriptores.

� Los v o cabularios propuestos presen tan la propiedad de tener p alabr as visuales con una

semán tica m uy básica, siendo ésta es una de las propiedades de la que carecen los

v o cabularios de�nidos en los enfo ques b ag-of-wor ds .

� Las diferen tes represen taciones de la imagen a partir de los v o cabularios propuestos ha hec ho

emerger una conclusión in teresan te sobre cómo tiene que ser la com binación de la textura y

el color, de acuerdo con las teorías de la p ercep ción ha y caminos visuales diferen tes para la

p ercep ción de la forma y el color.

� Se ha estudiado la viabilidad de la de�nición de una represen tación conceptual de niv el

in termedio. El estudio se ha llev ado a cab o con la realización de una serie de exp erimen tos,

en estos:
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� Se ha propuesto un pro cedimien to basado en propiedades de organización p erceptual

para conseguir un descriptor denso que ha p ermitido llev ar a cab o la lo calización de

texturas en escenas.

� Se ha explorado el espacio de represen tación conjun ta de la textura y el color de imágenes

de texturas orien tado a aplicaciones de br owsing de texturas.

� Se ha propuesto una gramática que genera un v o cabulario en lengua je natural de niv el

m uy básico. Esto ha p ermitido generar expresiones m uy primitiv as p ero que son una

no v edad en este ám bito.

5.2. Líneas futuras

A p esar de las cualidades que presen tan los descriptores desarrollados en esta tesis, admiten co-

mo to do mejoras. Así mismo tam bién abren div ersas vías de con tin uación en diferen tes direcciones,

algunas de las cuales se presen tan a con tin uación.

� Aplicar el descriptor desarrollado para el recono cimien to de ob jetos y escenas. P ara ello es

necesario:

� In v arianza a la rotación y a otras transformaciones geométricas. La represen tación holís-

tica, construida sobre dos espacios p erceptuales, p ermite hacer transformaciones sobre

estos para adaptarlos a diferen tes requerimien tos. En este sen tido es factible conseguir

que la represen tación sea in v arian te a la rotación y a la escala y a que la orien tación

de los blobs y el área de estos son las comp onen tes del espacio p erceptual donde se

represen ta la forma de los blobs.

� Completar y v alidar las técnicas desarrolladas en la construcción de represen taciones

densas a partir de los descriptores de�nidos. La completa v alidación del descriptor TCD

se deb e de realizar con ma y or n úmero de exp erimen tos en escenas naturales. Así mis-

mo, el mo delo de construcción de la represen tación densa es tam bién aplicable a los

descriptores holísticos.

� Estudiar la aplicación de los diferen tes descriptores desarrollados para la de�nición de un

v o cabulario de materiales de textura: ladrillos, hierba, pa ja, mármol, arena, piedra, etc.

� Añadir más semán tica a los descriptores in tro duciendo n uev os atributos que capturen la or-

ganización espacial de los blobs p erceptuales den tro de la imagen (ej: mo delos de regularidad,

aleatoriedad). P ara ello será necesario utilizar la información sobre la lo calización de los blobs

de que y a se disp one. De esta manera, se añade p o der discriminatorio en las aplicaciones que

requieran un niv el de descrip ción más detallado, como es el caso del br owsing .

� Completar la gramática desarrollada para la descrip ción conjun ta de la textura y el color

in tro duciendo la traducción de los atributos de color a nom bres de colores.
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Ap éndice A

T ablas con resultados exp erimen tales

A.0.1. Resultados exp erimen tales con el descriptor JPTD

Los resultados de la recup eración de imágenes utilizando el descriptor JPTD sobre to das las

BD se m uestran en las tablas: A.1-A.16. Se han usando diferen tes v o cabularios (v ariando la función

de cuan ti�cación Qs y Qc ) según los mo delos descritos en el apartado 3.6.2 y se ha calculado el

r e c al l pr ome dio(r) en cada exp erimen to. En las tablas se m uestra este índice siendo r el n úmero de

imágenes relev an tes de cada BD, idealmen te para este v alor el r e c al l pr ome dio deb ería de ser 100.

Los espacios de color utilizados en este caso son el espacio HSI-Carron y el espacio HSV-Smith. La

similitud en tre las imágenes se ha calculado con la función � 2
.

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

T abla A.1: Recall promedio en la BD Outex.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 52.18 58.14 61.13 57.17 59.42 58.20

HSV-Smith 58.11 60.73 63.93 60.40 61.40 64.68

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 60.54 61.19 64.47

HSV-Smith 62.55 63.32 65.70

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 66.88 66.32 66.45 67.79

HSV-Smith 67.25 66.76 66.66 67.17

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 66.79 65.68 68.02

HSV-Smith 67.03 66.83 68.25

105
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T abla A.2: Recall promedio en la BD VisT exL.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 76.06 81.94 80.83 78.71 82.40 80.53

HSV-Smith 80.85 81.75 84.04 82.00 83.38 83.24

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 82.31 82.78 84.45

HSV-Smith 82.91 83.44 83.79

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 82.28 84.21 84.19 85.42

HSV-Smith 82.46 84.33 84.31 84.15

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 83.97 84.50 85.08

HSV-Smith 83.88 84.91 83.98

T abla A.3: Recall promedio en la BD VisT exP .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 73.80 78.58 76.80 74.26 78.96 77.32

HSV-Smith 78.49 78.88 80.33 77.44 79.44 79.28

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 77.21 77.93 80.43

HSV-Smith 78.84 79.29 80.02

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 78.33 79.99 80.09 81.79

HSV-Smith 79.50 80.48 80.53 80.82

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 80.16 81.26 81.79

HSV-Smith 80.45 81.94 80.82

T abla A.4: Recall promedio en la BD Cor elT ex .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 64.06 70.44 75.67 67.67 70.81 77.86

HSV-Smith 67.86 74.72 79.33 72.64 74.83 74.92

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 73.31 73.58 75.64

HSV-Smith 74.36 74.42 77.33

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 77.17 80.56 80.75 81.64

HSV-Smith 78.5 80.92 80.03 81.89

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 81.06 81.47 81.67

HSV-Smith 81.11 81.67 82.03
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T abla A.5: Recall promedio en la BD Cor elT ex2 .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 71.31 81.08 80.78 78.19 81.69 81.44

HSV-Smith 75.92 93.11 84.86 82.94 83.27 85.17

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 82.69 83.14 85.97

HSV-Smith 84.94 85.11 87.44

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 81.28 84.31 84.33 87.36

HSV-Smith 84.36 86.61 86.53 88.61

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 84.36 85.94 87.31

HSV-Smith 84.64 87.50 88.28

T abla A.6: Recall promedio en la BD Cor elV1T ex .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 83.67 88.86 89.50 88.75 89.31 90.19

HSV-Smith 88.67 91.06 90.31 90.19 91.41 91.94

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 90.67 90.69 92.44

HSV-Smith 91.42 91.50 92.86

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 90.14 90.67 90.56 91.94

HSV-Smith 89.97 91.44 91.14 92.50

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 90.67 90.83 91.97

HSV-Smith 91.25 92.36 92.25

T abla A.7: Recall promedio en la BD Cor elV2T ex .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 87.42 91.36 90.89 90.31 91.64 91.28

HSV-Smith 89.53 92.17 91.39 91.08 92.05 92.28

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 91.17 91.14 91.83

HSV-Smith 91.25 91.33 92.33

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 90.75 91.44 91.44 91.28

HSV-Smith 89.91 91.08 91.14 91.22

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 91.39 91.22 91.03

HSV-Smith 90.97 91.00 91.00
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T abla A.8: Recall promedio en la BD Cor elT exPat .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 87.05 90.66 91.30 89.75 90.83 91.22

HSV-Smith 89.11 92.22 92.61 90.58 93.33 92.22

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 90.75 91.03 91.94

HSV-Smith 91.06 91.33 92.44

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 91.38 92.55 92.50 93.08

HSV-Smith 91.33 92.44 92.36 93.61

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 92.64 93.06 93.19

HSV-Smith 92.58 93.72 93.75

T abla A.9: Recall promedio en la BD Cor elSand .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 66.81 77.69 78.03 78.31 77.64 80.69

HSV-Smith 74.33 82.28 79.44 80.50 82.08 83.28

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 83.33 82.97 84.64

HSV-Smith 84.25 83.33 85.92

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 78.67 80.08 78.94 79.81

HSV-Smith 78.64 80.19 79.17 80.33

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 77.39 78.08 78.36

HSV-Smith 77.42 77.53 78.33

T abla A.10: Recall promedio en la BD Cor elBark .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 54.03 62.86 66.75 61.50 62.97 65.17

HSV-Smith 59.92 68.64 71.36 66.97 68.97 70.56

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 66.69 66.94 70.33

HSV-Smith 69.50 69.83 71.67

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 67.28 70.94 70.81 72.97

HSV-Smith 70.69 73.17 73.22 74.00

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 70.83 72.06 72.67

HSV-Smith 72.83 72.89 73.47
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T abla A.11: Recall promedio en la BD Cor elCol .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 71.86 74.90 75.16 74.12 75.36 75.52

HSV-Smith 73.30 76.63 77.03 75.78 76.56 77.09

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 73.95 74.12 76.76

HSV-Smith 76.14 76.34 77.32

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 74.38 75.36 75.20 77.48

HSV-Smith 75.78 77.19 77.06 78.01

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 75.33 76.24 76.9

HSV-Smith 77.19 77.39 77.55

T abla A.12: Recall promedio en la BD Cor elMarb .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 57.39 69.06 69.69 66.19 69.42 70.00

HSV-Smith 66.22 75.00 74.25 71.03 75.00 75.25

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 73.39 72.86 78.86

HSV-Smith 77.33 77.03 81.28

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 71.92 72.28 74.42 80.08

HSV-Smith 76.14 78.42 77.97 81.42

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 73.94 76.72 79.44

HSV-Smith 77.67 79.39 80.97

T abla A.13: Recall promedio en la BD Cor elPain .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 63.92 71.81 67.53 66.39 71.94 71.50

HSV-Smith 68.00 73.28 72.47 71.14 73.22 75.22

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 71.75 71.83 76.36

HSV-Smith 74.03 74.19 76.42

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 67.83 71.78 71.58 75.06

HSV-Smith 69.33 73.97 73.72 75.72

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 71.28 73.08 74.36

HSV-Smith 73.36 74.33 75.36
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T abla A.14: Recall promedio en la BD Cor elShel .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 43.25 50.53 43.39 46.25 50.52 49.89

HSV-Smith 47.25 52.75 49.39 50.22 52.69 53.78

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 50.56 50.69 54.11

HSV-Smith 52.44 52.47 53.67

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 44.03 48.03 48.06 51.22

HSV-Smith 45.92 49.86 50.11 50.53

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 48.75 49.89 51.36

HSV-Smith 50.75 50.39 50.72

T abla A.15: Recall promedio en la BD Arenas.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 24500 (6,6,6),216, 55296

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (7,7,4),196 (8,8,4),256

HSI-Carr on 75.85 75.84 71.03

HSV-Smith 79.31 78.24 74.86

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 16000 (5,5,5),125, 32000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256

HSI-Carr on 73.01 75.56

HSV-Smith 78.50 76.38

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256

HSI-Carr on 67.76 68.55

HSV-Smith 71.02 72.89

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,5),120, 24000 (3,8,7),168, 43008

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,8,5),200 (4,16,4),256

HSI-Carr on 68.33 66.07

HSV-Smith 71.33 71.74

T abla A.16: Recall promedio en la BD BDHomo .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 15625 (5,5,5),125, 60750 (6,6,6),216, 55296 (7,7,7),216, 55296 (7,7,7),343, 166698 (5,5,7),175, 105000

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (5,5,5),125 (9,9,6),486 (8,8,4),256 (8,8,4),256 (9,9,6),486 (10,10,6),600

HSI-Carr on 88.26 94.55 95.10 94.06 94.97 95.28

HSV-Smith 93.69 95.59 95.75 94.93 95.86 96.04

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (5,5,5),125, 32000 (7,7,7),343, 87808 (5,5,7),175, 100800

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 95.49 95.66 97.01

HSV-Smith 95.56 96.63 97.19

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (4,8,5),160, 20480 (4,8,5),160, 40960 (4,8,7),224, 57344 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (6,16,6),576

HSI-Carr on 96.63 96.70 96.63 97.22

HSV-Smith 96.88 96.64 96.81 97.22

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N � M (3,8,7),168, 43008 (3,8,7),168, 67200 (3,8,7),168, 96768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (5,16,5),400 (6,16,6),576

HSI-Carr on 96.88 96.98 97.43

HSV-Smith 96.94 96.91 97.22
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A.0.2. Resultados exp erimen tales con el descriptor PTD

Los resultados exp erimen tales de la recup eración de imágenes utilizando el descriptor PTD

se m uestran en las tablas: A.17-A.32. Se ha calculado el r e c al l pr ome dio(r) , en to das las BD de

texturas. En las tablas se m uestra este índice siendo r el n úmero de imágenes relev an tes de cada

BD, idealmen te para este v alor el r e c al l pr ome dio deb ería de ser 100.

Se ha realizado la exp erimen tación utilizando diferen tes v o cabularios (según los mo delos de-

scritos en el apartado 3.6.2) v ariando las funciones cuan ti�cación Qs y Qc , además de utilizar

diferen tes espacios para represen tar el color. La función � 2
ha sido la utilizada para calcular la

similitud en tre represen taciones.

En cada una de las tablas que se m uestran a con tin uación se ha destacado el negrita el mejor

resultado obtenido.

T abla A.17: Recall promedio en la BD Outex.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 57.85 58.93 61.21 65.64

HSV-Y agi 50.24 51.76 54.78 62.71

HSV-Smith 60.67 61.31 62.21 69.43

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 60.87 68.06 68.67

HSV-Y agi 58.06 64.39 65.18

HSV-Smith 62.99 66.17 66.96

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 67.77 67.50 67.74 71.61

HSV-Y agi 65.85 65.42 65.75 69.12

HSV-Smith 68.60 68.11 68.53 70.73

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 68.25 69.76 70.88 71.99 72.42 71.36

HSV-Y agi 66.35 67.08 68.37 69.54 69.94 69.26

HSV-Smith 68.96 70.30 71.02 71.05 71.69 72.14

T abla A.18: Recall promedio en la BD VisT exL.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 82.81 82.88 83.52 85.87

HSV-Y agi 77.77 78.52 80.67 83.41

HSV-Smith 82.31 82.98 83.99 86.73

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 82.65 85.64 85.80

HSV-Y agi 80.67 85.31 85.55

HSV-Smith 83.47 85.17 85.40

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 83.84 86.02 86.24 88.00

HSV-Y agi 81.76 84.00 84.20 87.82

HSV-Smith 84.45 86.19 86.42 87.86

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 86.74 88.22 88.47 88.46 88.79 88.15

HSV-Y agi 84.93 87.23 87.98 88.37 88.66 88.07

HSV-Smith 87.00 87.21 88.37 88.35 88.70 88.49
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T abla A.19: Recall promedio en la BD VisT exP .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 78.80 79.34 80.22 82.69

HSV-Y agi 74.52 74.92 76.78 80.10

HSV-Smith 79.28 79.83 80.61 82.93

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 77.39 81.47 81.71

HSV-Y agi 76.00 81.02 81.20

HSV-Smith 79.24 81.18 81.35

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 79.50 81.32 81.71 84.08

HSV-Y agi 78.28 80.17 80.33 83.95

HSV-Smith 80.69 82.07 82.18 83.92

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 82.33 84.06 84.38 84.64 85.05 84.44

HSV-Y agi 80.99 82.99 83.93 84.65 85.05 84.20

HSV-Smith 82.87 83.38 84.66 84.33 84.80 84.78

T abla A.20: Recall promedio en la BD Cor elT ex .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 70.33 71.00 73.50 80.47

HSV-Y agi 62.69 63.47 66.19 74.64

HSV-Smith 74.72 75.28 76.08 83.28

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 73.44 78.11 78.89

HSV-Y agi 69.56 76.33 76.64

HSV-Smith 74.47 78.92 79.39

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 77.28 81.00 81.14 83.97

HSV-Y agi 74.83 77.97 78.28 81.81

HSV-Smith 78.33 81.19 81.33 84.00

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 81.86 83.19 84.42 84.64 84.89 84.56

HSV-Y agi 79.36 80.81 82.03 82.61 83.19 82.89

HSV-Smith 82.56 84.00 84.47 84.69 84.89 84.97

T abla A.21: Recall promedio en la BD Cor elT ex2 .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 81.06 81.75 82.42 85.46

HSV-Y agi 72.44 73.39 75.67 71.03

HSV-Smith 83.17 83.53 84.47 88.64

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 82.67 88.19 88.67

HSV-Y agi 79.61 86.78 87.11

HSV-Smith 85.19 88.86 89.19

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 81.89 85.00 85.22 89.72

HSV-Y agi 79.58 83.11 83.50 88.50

HSV-Smith 84.64 87.72 87.83 89.94

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 85.92 88.83 89.33 90.11 90.22 90.36

HSV-Y agi 84.47 87.42 88.61 89.08 89.36 89.56

HSV-Smith 88.31 89.75 90.31 90.50 90.81 90.64
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T abla A.22: Recall promedio en la BD Cor elV1T ex .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 88.94 89.44 90.08 91.94

HSV-Y agi 84.28 84.89 86.31 89.50

HSV-Smith 91.25 91.64 92.28 93.69

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 91.25 93.19 93.47

HSV-Y agi 89.22 92.56 92.69

HSV-Smith 91.83 93.58 93.75

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 91.14 92.39 92.58 93.94

HSV-Y agi 88.47 90.53 90.72 93.33

HSV-Smith 91.64 92.78 92.81 94.31

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 93.22 94.22 94.67 94.53 94.61 94.53

HSV-Y agi 91.81 92.94 93.69 93.92 94.06 94.08

HSV-Smith 93.58 94.25 94.86 94.83 95.00 94.72

T abla A.23: Recall promedio en la BD Cor elV2T ex .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 91.28 91.53 91.83 93.06

HSV-Y agi 87.11 87.58 88.42 91.33

HSV-Smith 92.00 92.36 93.03 93.69

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 91.22 92.89 93.31

HSV-Y agi 89.14 92.31 92.69

HSV-Smith 91.22 93.56 93.97

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 91.14 92.50 92.53 93.75

HSV-Y agi 88.56 90.36 90.33 93.11

HSV-Smith 91.25 92.33 92.47 94.17

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 93.61 93.94 94.28 94.58 94.75 94.67

HSV-Y agi 91.47 93.19 94.00 94.22 94.39 94.25

HSV-Smith 93.47 94.50 95.14 95.03 95.17 94.89

T abla A.24: Recall promedio en la BD Cor elT exPat .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 91.03 91.19 91.67 93.53

HSV-Y agi 86.28 86.61 88.75 91.61

HSV-Smith 92.44 92.47 93.19 94.06

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 90.97 93.28 93.61

HSV-Y agi 90.56 92.89 93.19

HSV-Smith 91.17 93.64 93.81

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 92.03 93.19 93.50 94.50

HSV-Y agi 90.39 92.14 92.33 94.19

HSV-Smith 91.78 92.89 93.17 94.64

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 93.67 94.19 94.56 94.72 94.81 94.97

HSV-Y agi 92.69 93.53 94.69 94.58 94.72 94.72

HSV-Smith 93.44 94.61 94.75 95.19 95.25 95.11
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T abla A.25: Recall promedio en la BD Cor elSand .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 76.39 76.61 77.78 82.58

HSV-Y agi 62.56 63.42 64.81 78.39

HSV-Smith 81.75 81.50 82.53 84.82

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 83.14 85.89 86.08

HSV-Y agi 80.42 84.64 84.97

HSV-Smith 84.28 86.67 86.81

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 80.94 82.75 82.89 95.92

HSV-Y agi 78.17 80.81 80.94 84.89

HSV-Smith 82.39 84.14 84.22 86.11

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 83.56 85.19 86.31 86.31 86.44 86.67

HSV-Y agi 81.67 83.67 85.00 85.06 85.03 85.47

HSV-Smith 84.78 86.14 86.83 86.64 86.86 87.06

T abla A.26: Recall promedio en la BD Cor elBark .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 62.64 63.17 64.69 71.94

HSV-Y agi 55.89 57.08 59.03 67.03

HSV-Smith 68.69 69.17 70.61 75.42

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 66.72 72.89 73.47

HSV-Y agi 62.03 71.61 72.22

HSV-Smith 69.58 73.72 74.08

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 67.58 71.14 71.58 76.56

HSV-Y agi 64.56 68.83 69.03 76.08

HSV-Smith 71.28 73.81 74.11 77.89

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 72.39 75.44 76.61 77.31 78.33 77.97

HSV-Y agi 70.17 73.97 76.33 76.61 76.92 77.31

HSV-Smith 75.00 76.78 78.17 78.22 79.36 78.83

T abla A.27: Recall promedio en la BD Cor elCol .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 75.95 76.31 77.16 78.79

HSV-Y agi 71.27 71.80 72.94 77.25

HSV-Smith 77.29 77.91 78.92 79.90

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 74.71 78.66 79.35

HSV-Y agi 73.27 77.84 78.65

HSV-Smith 76.83 79.31 79.71

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 75.78 77.58 77.75 80.49

HSV-Y agi 74.87 76.34 76.57 79.67

HSV-Smith 77.78 79.22 79.35 80.88

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 78.17 80.46 81.31 80.92 81.34 81.57

HSV-Y agi 77.39 79.15 79.67 80.33 80.75 80.69

HSV-Smith 80.20 80.59 81.21 81.41 81.70 81.60
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T abla A.28: Recall promedio en la BD Cor elMarb .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 68.75 69.19 71.06 77.69

HSV-Y agi 58.86 59.17 62.33 72.47

HSV-Smith 75.25 75.61 76.56 81.03

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 73.19 82.17 82.36

HSV-Y agi 70.89 79.97 80.31

HSV-Smith 76.97 83.78 84.06

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 73.97 77.33 77.47 84.97

HSV-Y agi 71.58 75.33 75.33 82.39

HSV-Smith 77.61 80.56 80.56 86.44

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 77.94 82.67 83.61 84.86 85.06 84.72

HSV-Y agi 75.94 80.56 81.50 82.67 82.89 82.72

HSV-Smith 80.78 84.39 85.78 86.58 86.56 86.56

T abla A.29: Recall promedio en la BD Cor elPain .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 71.58 72.00 73.03 75.28

HSV-Y agi 66.81 67.08 68.61 73.03

HSV-Smith 73.58 73.61 75.17 78.19

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 71.83 77.75 77.89

HSV-Y agi 69.33 75.69 75.97

HSV-Smith 74.22 78.42 78.50

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 68.86 73.42 73.61 78.92

HSV-Y agi 67.28 71.69 71.94 78.03

HSV-Smith 70.97 75.78 76.00 79.64

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 73.97 77.28 78.19 79.06 79.11 79.58

HSV-Y agi 72.39 76.08 77.97 78.25 78.42 78.92

HSV-Smith 76.25 78.56 79.42 80.00 80.14 79.92

T abla A.30: Recall promedio en la BD Cor elShel .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 49.33 50.17 52.53 51.53

HSV-Y agi 44.58 45.72 47.78 47.25

HSV-Smith 51.72 52.53 53.92 55.69

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 49.72 55.53 56.25

HSV-Y agi 46.97 54.36 55.08

HSV-Smith 51.53 56.44 57.25

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 44.94 50.14 50.36 55.86

HSV-Y agi 42.22 47.53 48.00 53.75

HSV-Smith 47.06 52.33 52.44 56.14

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 52.33 55.86 56.78 57.25 57.56 57.44

HSV-Y agi 49.78 52.86 54.92 55.89 56.42 56.19

HSV-Smith 53.97 55.22 57.44 57.67 58.03 57.78



116

T abla A.31: Recall promedio en la BD Arenas.

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 80.17 80.27 80.76 77.91

HSV-Y agi 77.11 77.31 78.12 79.82

HSV-Smith 81.82 81.90 81.86 81.15

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 75.54 80.22 80.59

HSV-Y agi 77.37 80.25 80.63

HSV-Smith 78.53 80.12 80.45

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 70.93 73.82 73.96 78.99

HSV-Y agi 73.28 75.98 75.66 79.21

HSV-Smith 75.06 77.34 77.38 79.13

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 76.37 79.28 80.56 80.48 81.28 80.57

HSV-Y agi 78.41 79.83 80.29 80.61 81.25 80.55

HSV-Smith 79.12 80.69 80.57 80.47 81.12 80.47

T abla A.32: Recall promedio en la BD BDHomo .

Mo delos de T amaño del v o cabulario

cuan tización

QS
# , QC

#
( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 611 (7,7,7),343, 829 (9,9,9),729, 1458 (6,6,6),216, 1512

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (9,9,6),486 (9,9,6),486 (9,9,9),729 (12,12,9),1296

HSI-Carr on 94.50 94.65 95.10 93.28

HSV-Y agi 91.94 92.64 93.37 95.73

HSV-Smith 95.76 95.94 95.38 96.46

QS
# , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (5,5,5),125, 681 (7,7,7),343, 1639 (8,8,8),512, 1808

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 95.87 97.19 97.33

HSV-Y agi 95.31 96.88 96.94

HSV-Smith 96.63 97.43 97.47

QS

 , QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (4,8,5),160, 288 (4,8,5),160, 416 (4,8,7),224, 480 (4,8,7),224, 1520

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,8,4),128 (4,16,4),256 (4,16,4),256 (9,16,9),1296

HSI-Carr on 96.49 96.79 96.08 97.60

HSV-Y agi 94.35 96.88 96.91 97.57

HSV-Smith 96.84 97.26 97.26 97.67

QS
} QC



( N 1 ; N 2 ; N 3 ),N, N+M (3,8,7),168, 424 (3,8,7),168, 744 (3,8,7),168, 1192 (3,8,7),168, 1464 (4,8,7),224, 1520 (3,8,7),168, 1768

( M 1 ; M 2 ; M 3 ),M (4,16,4),256 (6,16,6),576 (8,16,8),1024 (9,16,9),1296 (9,16,9),1296 (10,16,10),1600

HSI-Carr on 97.47 98.26 98.19 98.19 98.37 98.13

HSV-Y agi 97.29 98.19 98.19 98.09 98.37 98.37

HSV-Smith 97.67 98.16 98.30 98.19 98.30 98.26



Ap éndice B

BD de imágenes

A con tin uación se m uestra el con tenido en las diferen tes Bases de datos de imágenes utilizadas

en la exp erimen tación.

Figura B.1: BD Arenas.
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Figura B.2: BD VisT exP .
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Figura B.3: BD VisT exL.
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Figura B.4: BD Outex.
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Figura B.5: Imágenes de la BD Ma y ang incluidas en BDHomo .

Figura B.6: Imágenes de la BD Outex incluidas en BDHomo .

Figura B.7: Imágenes de la BD VisT ex incluidas en BDHomo .
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Figura B.8: BD CorelT ex.
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Figura B.9: BD CorelT ex2.
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Figura B.10: BD CorelV1T ex.
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Figura B.11: BD CorelV2T ex.
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Figura B.12: BD CorelT exP attern.
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Figura B.13: BD CorelSandP eb.
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Figura B.14: BD CorelCol.
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Figura B.15: BD CorelBark.
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Figura B.16: BD CorelMarb.
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Figura B.17: BD CorelP ain.
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Figura B.18: BD CorelShel.
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Figura B.19: Imágenes de la BD Animales.
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