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La tesis aborda el problema del acceso a bases de datos de imagenes basado
en indices calculados a partir del contenido de la propia imagen, conocido
por sus siglas en inglés Content Based Image Retrieval (CBIR). Realiza
una revision del estado del arte en este tema. Se realiza también una
revision de los principales resultados y conceptos relativos a Bancos de
Filtros de Gabor y Transformada Discreta en Wavelets, dos técnicas de
analisis de la imagen muy extendidas y que son instrumentales en una
de las aplicaciones desarrolladas. La tesis contiene dos casos especiales de
sistemas CBIR. El primero es un sistema de indexacién de imagenes de
papel reciclado. Ademas de servir para el acceso basado en contenidos,
esta indexacion puede ser utilizada para sistemas de control de calidad
en la fabricacion de papel reciclado. El segundo caso de estos sistemas
trata con imagenes hiperespectrales de reconocimiento remoto. Se propone
una medida de similitud espectral basada en los endmembers obtenidos
mediante la aplicacion de Memorias Autoasociativas Morfologicas para
la deteccion de la independencia morfologica. Se proporcionan resultados
experimentales de rendimiento de la recuperaciéon calculados sobre bases
de datos de imagenes sintéticas.
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Capitulo 1

Introduccion

Damos en este primer capitulo una breve motivaciéon de los trabajos realiza-
dos. Indicamos las contribuciones que consideramos mas relevantes al estado del
arte. Tras enumerar las publicaciones realizadas y en preparacion, presentamos
la estructura de la tesis.

1.1. Motivacion

El area tematica cubierta por esta tesis, el acceso a bases de datos de imé-
genes basado en contenidos (CBIR en inglés) es un campo fértil de aplicaciones y
desarrollo de herramientas. Los primeros sistemas se dirigian a colecciones muy
heterogéneas, con pretension de universalidad. La identificacion del problema de
la brecha seméntica (semantic gap) di6 mayor valor a los sistemas con dominio
de imégenes restringido. Se desarrollaron sistemas para el acceso basado en con-
tenidos a colecciones de imagenes de caras, de imagenes médicas, de imagenes
astronémicas, y un largo etcétera. Estas aplicaciones se caracterizan porque el
proceso de extraccion de caracteristicas es muy preciso y dirigido por la apli-
cacién, también la distancia empleada como medida de similitud esté definida
muy precisamente. Asi, los sistemas de CBIR de caras tempranos proponian
la transformaciéon en componentes principales (PCA en inglés) como proceso de
extraccion de caracteristicas y la distancia Euclidea como medida de disimilitud.
Otro ejemplo: los sistemas de CBIR, sobre colecciones de imagenes médicas (i.e.
MRI del cerebro) usan como proceso de extraccion de caracteristicas procesos
de registro no lineal que miden las deformaciones entre las imagenes. Sobre éstas
caracteristicas las medidas de similitud pueden venir dadas, por ejemplo, por
la transsformada PCA del campo de deformacion y la distancia Euclidea sobre
los vectores asi obtenidos. Los trabajos de esta tesis se enmarcan en esta ten-
dencia, puesto que los dos sistemas propuestos tienen un dominio de definicion
muy preciso y acotado, con procesos de extraccion de caracteristicas especifi-
cos y medidas de similitud o indices bien definidas. El semantic gap produjo
también considerables esfuerzos en la definicién de sistemas de realimentaciéon

11



CAPITULO 1. INTRODUCCION 12

de las consultas que permitirfan acotar la seméntica implicita en la consulta,
interactuando con el usuario. En nuestro trabajo no hemos tocado estos temas
de ninguna manera, puesto que al ser sistemas de semantica muy reducida no
tiene interés el modelado seméantico.

1.1.1. Imagenes de papel reciclado

El primer problema tratado en esta tesis, la caracterizaciéon e indexacion
de imagenes de papel reciclado con propoésitos de control de calidad y reali-
mentacion a los procesos de produccién expuesta en el capitulo 5, surge por
la solicitud de una empresa del sector (Echezarreta SA que luego pasé a ser
Paperalia SA) que trataba de caracterizar la calidad del papel en términos de
un fenémeno que no estd recogido en los estandares de calidad de papel: la
formacion de ondulaciones y abolladuras en el papel al cabo de un tiempo de
almacenamiento o al pasar por condiciones especiales (ej. el recalentamiento en
una fotocopiadora). Esta relacion se concret6 en dos proyectos, uno con finan-
ciacion del Gobierno Vasco en el programa Universidad-Empresa, y otro con
financiacién del Ministerio de Ciencia y Tecnologia, en los cuales ha participa-
do el doctorando. Parte de los resultados obtenidos es precisamente un sistema
CBIR de gestion de las imagenes obtenidas por el departamento de calidad y
que se instal6 en la empresa. Los trabajos tedricos que se elaboraron a raiz de
esta aplicaciéon son los que se describen con detalle en el capitulo 5.

El problema del abollado es un excelente ejemplo de aplicacién de las técni-
cas de caracterizacion de textura y nos ha dado la oportunidad de profundizar
sobre ellas. Entre las distintas aproximaciones, como las matrices de coocur-
rencia, escogimos las aproximaciones basadas en Filtros de Gabor y Wavelets
por que ofrecen la metodologia mas general y mas sistemética. Las matrices de
coocurrencia, por ejemplo, necesitan de bastantes intentos de prueba y error
para fijar parametros tales como la distancia entre pixeles considerada en cada
tabla o las trasnformaciones adecuadas de la tabla para obtener caracteristicas
discriminantes.

El problema del abollado, ademaés, tiene una caracteristica especifica, que se
trata de caracterizar la textura global de la imagen. Esto se diferencia mucho
de las aplicaciones que realizan la segmentacion de la imagen basada en tex-
turas, puesto que la caracterizacion es local y homogénea, mientras que en una
imagen pueden convivir varias texturas y no es evidente como definir un abol-
lado global, ni siquiera cualitativamente. Parte de las dificultades encontradas
se debe precisamente a la necesidad de inventar el método de etiquetado de las
imagenes.

1.1.2. Imagenes de reconocimento remoto

Hasta el momento, la literatura de sistemas CBIR para colecciones de re-
conocimiento remoto, que incluye las iméagenes hiperespectrales, se basa en la
extraccion de caracteristicas espaciales. Sin embargo, los sensores de alta resolu-
cion espectral dan informacion adicional que permitiria caracterizar las imagenes
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por los espectros de los elementos presentes en la escena, para distiniguir imé-
genes con distribuciones espaciales similares de materiales distintos que tienen
respuesta similar en sensores de baja resolucion espectral (RGB o pancromati-
co). Es por ello que parece deseable definir indices de las imagenes basados en
la informacién espectral. También parece deseable que el proceso de indexacion
sea eficiente, aplicable en un tiempo razonable y con recursos razonables a un
conjunto de imagenes relativamente grande.

Nuestro punto de partida ha sido el trabajo realizado en el grupo sobre la
segmentacion no supervisada de imégenes hiperespectrales usando redes neu-
ronales morfologicas, mas precisamente Memorias Autoasociativas Morfologi-
cas. Esta segmentacion se realiza mediante (1) la induccién de los endmembers
a partir de la imagen hiperespectral y (2) el céalculo de las imagenes de abun-
dancia, que nos dan la segmentacién deseada. Las técnicas propuestas son no
supervisadas y relativamente eficientes en términos computacionales. Su mayor
inconveniente radica en su componente aleatorio, esto es, distintas ejecuciones
del mismo algoritmo pueden dar distintas segmentaciones y distintas caracter-
izaciones espectrales si se parte de condiciones iniciales (i.e. endmember inicial
aleatorio). Si fijamos el proceso tomando siempre el mismo endmember inicial
(i.e. el primer pixel) el proceso es completamente determinista.

La aplicaciéon al CBIR de imagenes hiperespectrales de estas técnicas supone
una extension a un dominio de aplicacion nuevo y muy extenso. Ademés supone
la prueba de los algoritmos sobre un conjunto de datos amplio (las imagenes
sintéticas ocupan medio terabyte en formato binario).

1.2. Contribuciones mas relevantes

Las aportaciones mas relevantes de la presente tesis se encuentra en los
capitulos 5 y 6. En ellos se realizan aplicaciones originales y se aportan métodos
y técnicas novedosos. El capitulo 2 proporciona una revision del estado del arte
en sistemas CBIR que trata de situar las contribuciones de esta tesis en su marco
justo. Los capitulos 3 y 4, y el apéndice dado por el capitulo 8, proporcionan
una revision de conceptos sobre Bancos de Filtros de Gabor y Transformada
Discreta en Wavelets que son imprescindibles para la comprensiéon completa del
trabajo expuesto en el capitulo 5, sin embargo pueden considerarse desde un
punto de vista didéctico puesto que organizan los conceptos de forma sintética
y muy accesible.

En el capitulo 5 describimos la aplicaciéon de caracteristicas de textura a
la identificacion de la calidad de iméagenes de papel reciclado. El fenomeno de
interés es la aparicion de ondulaciones en la superficie del papel. A falta de
un nombre estandar lo denominamos “abollado”. Esta aplicacién es completa-
mente nueva en la literatura conocida. Entre los precedentes, se encuentran
aplicaciones de proceso de imagenes a nivel microscépico para tratar determi-
nar algunas propiedades del papel. Nuestras imagenes son macroscopicas y el
tipo de estructuras que se buscan en las imagenes microscopicas no se encuen-
tran en ellas. También existen algunas aplicaciones de analisis de imagenes para
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el estudio de fenémenos como el punto de ruptura del papel sujeto a traccion.
En este caso el tipo de imagenes no tiene ninguna similitud con las nuestras y las
técnicas de analisis son radicalemente distintas. Por ltimo, algunos fenomenos
de entintado del papel pueden ser similares en el aspecto general de las ima-
genes, sin embargo la observacion detallada encuentra fuertes diferencias entre
los tipos de imégenes que se producen en los dos casos.

La novedad del propio planteamiento del problema de cuantificacion visu-
al del abollado, hace que tenga especial interés el proceso de etiquetado que se
realiza de forma rigurosa por observadores humanos independientes y se estable-
cen las categorias mediante votacién. Encontramos resultados relevantes sobre
la concordancia de diversos observadores humanos de este fenomeno que son
completamente novedosos. La seleccion de las caracteristicas mediante la real-
izacién de procesos de clasificacion automéatica supervisada da pie a la definicion
del indice de abollado que es la aportacion final del capitulo. Este indice es val-
idado mediante un proceso novedoso de comparaciéon por pares de los valores
del indice y la observaciéon humana.

En el capitulo 6 presentamos nuestras ideas sobre la construccién de sistemas
CBIR para imégenes hiperespectrales. En concreto, la extraccion de informa-
cion espectral para caracterizar las imégenes es infrecuente en la literatura y
cuando se hace se aplican soluciones triviales del tipo del espectro medio de la
imagen, debido a la complejidad computacional y sensibilidad de los algoritmos
de clustering que podrian ser aplicados para obtener informacion mas detallada.
Nuestra proposicion es relativamente eficiente desde el punto de vista computa-
cional puesto que implica s6lo un paso sobre la imagen y las operaciones que
se realizan son computacionalmente ligeras. Por ello pensamos que puede ser
aplicado a sistemas reales con grandes colecciones de imagenes.

Nuestra aproximaciéon toma un punto de vista novedoso en el sentido de que
en lugar de tratar de encontrar valores promedio como caracterizacion del con-
tenido espectral de la imagen, lo que es habitual cuando se considera un modelo
de mezcla de gausianas, buscamos valores extremos que definen un recubrimien-
to convexo de los datos (todos o gran parte de ellos). Este cambio de paradigma
se debe a la adopcion del modelo de mezcla espectral (spectral mizing) que trata
de modelar los pixeles a resolucion subpixel, buscando la composicion fraccional
de los pixeles.

Desde el punto de vista computacional, el algoritmo propuesto para la ex-
traccion de los endmembers es novedoso y forma parte de lo que podriamos
llamar Lattice Computing: una coleccién de métodos computacionales basados
en operadores de reticulos o en Teoria de Reticulos (Lattice Theory). El algo-
ritmo estéd basado en un concepto novedoso: el de independencia morfologica
(lattice independence en las nuevas tendencias de nomenclatura) y hace una
utilizacion original de las Memorias Autoasociativas Morfologicas.

Las bases de datos de imagenes sintéticas pueden servir para la evaluacion
sistematica de algoritmos de proceso y segmentaciéon de imagenes hiperespec-
trales. Existe pocos conjuntos de datos extensos accesibles para dichos procesos
de evaluacion y ninguno tiene la complejidad del que hemos construido para la
realizacion de los experimentos.
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1.3.

Objetivos de la tesis doctoral

En esta secciéon vamos a enumerar los objetivos que persiguieron los trabajos
de esta tesis doctoral. Algunos de ellos estan explicitos en la estructura de la
propia memoria, otros han sido instrumentales para la realizacion de los trabajos
y todos ellos marcan en alguna manera un hito o contribuciéon. Algunos son
puramente formativos, no nos olvidemos que la tesis doctoral es un periodo
formativo del investigador:

1.4.

Revision del estado del arte en sistemas CBIR.

Investigacion sobre procesos de extraccion de caracteristicas de texturas
en imagenes digitales.

Construccion de sistemas CBIR concretos: especializandose durante el tra-
bajo en las aplicaciones al control de calidad del papel reciclado y a las
imé&genes hiperespectrales.

Aplicacion de algoritmos de Lattice Computing a algin problema de interés
practico no trivial.

Construcciéon de una coleccion de imagenes hiperespectrales sintéticas no
trivial para validacion de algoritmos.

Experimentacion con algoritmos de clasificacion automaéatica en un dominio
realista de datos (e.g. imégenes de papel reciclado).

Prueba de la metodologia experimental en un dominio no trivial y realista
(formacion).

Revision de métodos de segmentacion de imagen (Filtros de Gabor y
Wavelets) (formacion).

Revision de técnicas y algoritmos de Lattice Computing.

Transferencia de resultados a la empresa privada.

Publicaciones realizadas

Orlando Maldonado, David Vicente, Manuel Grana, CBIR Indexing Hy-
perspectral Images IGARSS 2005 IEEE Press ISBN 0-7803-9051-2

Orlando Maldonado, David Vicente, Manuel Grafna, Alicia d’Anjou Con-
tent based retrieval of hyperspectral images using AMM induced endmem-
bers in Knowledge-Based Intelligent Information and Engineering Systems
(KES 2005), Rajiv Khosla, Robert J. Howlett, and Lakhmi C. Jain (Eds.)
LNAT 3681 : 827-832 Springer Verlag ISBN 3-540-28894-5
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= Manuel Grana, Orlando Maldonado, David Vicente Morphological inde-
pendence and hyperspectral image indexing in Mathematical Methods in
Pattern and Image Analysis, Jaakko T. Astola, Ioan Tabus, Junior Bar-
rera, (eds) SPIE vol. 5916 pp: 213-222 ISBN 0-8194-5921-6

= Jose Orlando Maldonado, David Vicente Herrera, Manuel Grana Romay
Visual texture characterization of recycled paper quality in Innovations in
Hybrid Intellligent Systems Advances in Soft Computing 44 pp: 288- 295
Springer Verlag ISBN 978-3-540-74971-4

1.5. Publicaciones submitidas

= M. Grana, I. Villaverde, J. O. Maldonado, C. Hernandez Two Lattice Com-
puting approaches for the unsuper- vised segmentation of Hyperspectral
Images Neurocomputing, under review

= J.0. Maldonado, M. Grana Recycled paper visual indexing for quality con-
trol en preparacion

1.6. Estructura de la memoria de la tesis
La presente memoria se estructura en los siguientes capitulos:

= En el capitulo 2 se proporciona una revisiéon general de los principios basi-
cos de los sistemas de recuperaciéon de imagenes basados en contenidos
(CBIR). Tras una presentacion de los aspectos generales de estos sistemas
y algo de historia, se presentan los principales sistemas encontrados en la
literatura. Presentamos la arquitectura tipica de estos sistemas y desar-
rollamos en detalle cada uno de los elementos: las técnicas de extracciéon
de caracteristicas, las distintas medidas de similitud mas frecuentes en la
literatura, los sistemas de organizacion de las biisquedas desarrollados a
partir de los arboles de busqueda, extendiéndolos a datos multivariante.
Los procesos de retroalimentacion de la bisqueda han cobrado protagonis-
mo para solventar el problema de la brecha seméantica y son presentados
también. Por tltimo, dedicamos un tiempo a discutir los procesos y vari-
ables de observacién empleados en la validacion de estos sistemas.

= En el capitulo 3 se introducen los Bancos de Filtros de Gabor, presentando
su aplicacién para la caracterizacion de la textura, mediante los Bancos
de Filtros de Gabor (BFG). La transformada de Gabor es la primera
proposicién de una transformada con localizacién espacial y frecuencial
que permite disenar de forma sistematica y elegante sistemas de filtros
que explotan exhaustivamente la informacion en el espacio transformado
de Fourier. En el apéndice damos algunos ejemplos didéacticos de anali-
sis de senales mediane filtros de Gabor. Los BFG han sido ampliamente
utilizados para la caracterizaciéon de la textura presente en las imagenes.
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= En el capitulo 4 presentamos la Transformada Discreta de Wavelets. Dicha
transformada ha sido introducida como un medio de realizar analisis mul-
tiresolucion de las imégenes, que trata de realizar la deteccion y analisis
de los objetos presentes en la imagen a distintas escalas. Presentamos el
algoritmos de descomposiciéon piramidal tipico y la trasformada en dos
dimensiones que se utiliza en la imagenes. Una de las aplicaciones méas
extendida de esta transformada es el anélisis de texturas y es de interés
especial para nuestra aplicacion sobre las imagenes de papel reciclado.

= En el capitulo 5 presentamos la aplicacién de técnicas de indexacion de
imégenes para la caracterizacion de la calidad del papel reciclado en térmi-
nos de la aparicién visual de un efecto que hemos denominado “abollado”
a falta de una caracterizacion apropiada en los estandares actuales de
calidad del papel. En este capitulo realizamos en primer lugar unas con-
sideraciones metodoloégicas y describimos el etiquetado manual realizado
sobre las imagenes proporcionadas por una empresa papelera que origi-
nalmente propuso trabajar en este problema. Definimos las caracteristicas
de textura que vamos a utilizar, basadas en Bancos de Filtros de Gabor y
Transformada Discreta en Wavelets. El objetivo final es el establecimiento
de un indice dado por un valor escalar que crezca monotonamente con el
nivel de abollado percibido en la imagen, para que pueda ser usado como
una medida objetiva de la calidad del papel. Para establecer la calidad de
las caracteristicas generadas realizamos un experimento de clasificacién
supervisada probando una bateria de sistemas de construcciéon de clasifi-
cadores. Finalmente, proponemos un indice de abollado con resultados de
clasificacion comparables a la observacion humana y con las propiedades
deseadas.

= En el capitulo 6 presentamos nuestras ideas para la construccion de sis-
temas CBIR para colecciones de imégenes hiperespectrales. Presentamos
las imégenes hiperespectrales brevemente. La caracterizaciéon que bus-
camos se basa en la descomposicion espectral de los pixeles. Para esta
operacion son criticos los sistemas de induccién de los endmembers en
los que se basa dicha descomposicién espectral. Presentamos nuestro al-
goritmo basado en la propiedad de independencia morfologica detectada
mediante Redes Morfologicas. Para ello hacemos una breve revisién de
sus fundamentos. Presentamos la distancia entre imégenes calculada entre
los conjuntos de endmembers que caracterizan a las imégenes hiperespec-
trales en nuestra proposicion. Para validar nuestra proposiciéon realizamos
experimentos de recuperacion sobre bases de datos de imégenes sintéticas.

= En el capitulo 7 presentamos lineas de trabajo futuro y nuestras conclu-
siones sobre algunos aspectos de los temas tratados.

= Kl capitulo 8 contiene dos apéndices que presentan de forma didatica el
efecto de las transformadas de Gabor y de Wavelets.



Capitulo 2

Recuperacion de imagenes
basada en contenidos

2.1. Introduccion

Desde que el hombre llego a idear las representaciones graficas, estas son
una rica fuente de expresion y comunicacion, sin embargo, nunca como hoy las
imégenes han cobrado el protagonismo que ostentan en tantas areas del quehacer
humano como las artes, los medios de comunicacién, la medicina, y la ciencia
en general. El auge de los medios electrénicos y la informatica han permitido
el aumento en la produccion y coleccion de imagenes digitales de todo tipo. Se
puede apreciar en la vida diaria que el uso doméstico de las cAmaras digitales y la
facil adquisicion de medios de soporte y almacenamiento masivo de informacion
permiten generar y mantener colecciones de informacion multimedial personal
de gran tamano.

En otras areas mas especializadas como la medicina, las imagenes son una
herramienta diagnoéstica cada vez més frecuente en muy diversas modalidades:
resonancia magnética nuclear, PET, ultrasonidos, rayos X, etc.

En otras areas de las ciencias de la vida, el uso de imégenes es cada vez mas
frecuente para tareas como la monitorizaciéon de especies animales y vegetales,
incluyendo imégenes de reconocimiento remoto para monitorizacién de bosques,
etc. Los microscopios electronicos permiten capturar y contemplar imagenes que
muestran las caracteristicas y comportamientos presentes en el mundo molecular
y celular. En otros campos de la ciencia, por ejemplo en Astronomia, se estan
generando constantemente nuevas iméagenes procedentes de telescopios de todo
tipo, desde los grandes telescopios en 6rbita, hasta los observatorios méas locales.

Las técnicas de teledeteccidén, como las basadas en satélites proporcionan
imégenes que son una rica fuente de informacion con aplicaciones en la agricul-
tura, las ciencias forestales, la geologia o la seguridad entre otras.

La comunicaciéon a través de Internet ha hecho posible que las imagenes
generadas por muy diversas comunidades estén disponibles convirtiéndose en

18
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una especie de gigantesco repositorio de informacion. En la actualidad sitios web
dedicados a compartir informacién multimedia estdn concentrando cantidades
ingentes de esta informacion.

Son necesarios instrumentos de gestion y busqueda en estas colecciones de
imégenes. Una de las aproximaciones més elementales es proponer sistemas para
el manejo de colecciones de imagenes desarrollados a partir de los paradigmas
convencionales orientados a documentos de texto. Las imégenes son etiquetadas
o documentadas mediante el uso de palabras clave, que describen el contenido
de la imagen. La recuperacion de imégenes en el sistema se realiza por medio
de consultas textuales. El problema fundamental de esta aproximacion, es que
las consultas textuales requieren la documentacion o etiquetado previo de cada
una de las iméagenes que conforman el repositorio, lo que conlleva dos problemas
bésicos [132]:

= Es un trabajo tedioso y costoso que implica gran cantidad de tiempo en
el proceso de documentaciéon o etiquetado de las imégenes

= El etiquetado es siempre un proceso subjetivo que depende de la opinién
de la persona que lo hace. Por tanto, es facil ver que, debido a la riqueza en
informacion visual contenida en las imagenes, éstas pueden tener miltiples
interpretaciones y no es facil poner cada detalle en forma de texto.

Para evitar estos problemas, Google ofrece el servicio de recuperaciéon de ima-
genes en web, basado en la informaciéon textual de la pagina en la cual estéa
embebida la imagen. Obviamente la informaciéon contenida en la pagina web
puede dar lugar a muchas ambigiiedades debido a que la comunidad que crea y
mantiene esta informacién es heterogénea y carece de control.

La alternativa a la busqueda basada en anotaciones textuales, es realizar
de forma automaética la indexaciéon de las imagenes mediante descriptores de
su contenido calculados a partir de la propia imagen. Estos célculos estardn
basados en algoritmos de proceso de imagen digital y de visién por computador.
Es por esto que éstos sistemas se llaman sistemas de recuperaciéon basados en
contenidos (CBIR, por sus siglas en inglés).

Los sistemas méas populares realizan las consulta-mediante-ejemplo (query-
by-sample), en las que se presenta al sistema una imagen que contenga las
caracteristicas visuales que deseamos buscar. Sobre ésta, el sistema realiza el
procesamiento necesario para extraer los descriptores que forman el indice de la
imagen que llamaremos vector de caracteristicas. Este vector es comparado con
los vectores de caracteristicas de cada una de las imagenes que conforman la base
de datos. La comparacion se realiza mediante una métrica o funcion de similitud
que permite recuperar una lista con el(los) elemento(s) que se aproximen mejor
a la consulta realizada. La figura 2.1 ilustra el diagrama de flujo del proceso de
consulta, que es la estructura béasica de un sistema de recuperacién basado en
contenidos, de cuyos componentes hablaremos con mayor detalle en la secciéon
2.3.

En este capitulo haremos una revisiéon sobre los sistemas de recuperacion
de imagenes basados en contenidos, abordando cada uno de los aspectos de su
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Figura 2.1: Esquema de una consulta mediante ejemplo, en un sistema CBIR.

implementacion, los cuales constituyen por si mismos amplias lineas de inves-
tigacion. El capitulo esta organizado de la siguiente manera. En la seccién 2.2,
comentaremos sobre algunos aspectos generales relacionados con los sistemas
CBIR, como el dominio de conocimiento y la semantica. En la seccién 2.3 enu-
meramos algunos de los sistemas mas conocidos y se hace una descripcion de la
arquitectura tipica de un sistema CBIR. La secciéon 2.5 esta dedicada al proceso
de extraccion de caracteristicas de la imagen, donde se hace referencia a los
tipos habituales de caracteristicas asi como a las técnicas desarrolladas para su
extraccion. En la seccion 2.6 hacemos una revision de las diferentes métricas
definidas sobre los espacios de caracteristicas y su implementacion dentro de los
sistemas CBIR. La seccion 2.7 estéd dedicada a revisar las técnicas mas habit-
uales para acceso rapido y eficiente a grandes repositorios de datos. En la seccion
2.8 se analizan las herramientas que pretenden la realimentacién inteligente del
proceso de consulta, las cuales tienen cada vez més importancia en los sistemas
CBIR. Finalmente en la seccion 2.10 se ofrecen algunas conclusiones alcanzadas
tras el proceso de revision bibliografica que fue necesario para el desarrollo de
este capitulo.

2.2. Aspectos generales

Para el disefio y desarrollo de sistemas de recuperacion de imagenes basados
en contenidos, es importante tener en cuenta los requerimientos de cada grupo
de usuarios. Cabe preguntarse, qué buscan los usuarios, cémo lo buscan y cémo
juzgan lo que encuentran. Las respuestas a dichos interrogantes demandan un
conocimiento de las necesidades del usuario, que puede ser tan amplio como las
areas en que éstos desempenan sus actividades.

Smeulders [142] habla de la importancia de tener en cuenta el contexto
semantico de la imagen, a lo que llamaremos dominio de la imagen (image
domain), para conseguir sistemas que lleguen a satisfacer las necesidades del
usuario. En un dominio reducido, las imégenes presentan una variabilidad lim-
itada y son predecibles en sus aspectos maés relevantes, por lo cual es mas facil
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relacionar la interpretacion semantica de la imagen con sus caracteristicas vi-
suales primitivas. Ejemplos de colecciones de imagenes que definen un domino
reducido son los catalogos litograficos y las colecciones de imagenes de rostros,
con posicion, iluminacién y puntos de vista controlados. Por contra, en un do-
minio extenso, las imégenes se caracterizan por ser polisémicas y su semantica
puede ser descrita solo parcialmente. Ejemplos de imagenes extraidas de un
dominio extenso, son las colecciones fotograficas, o el conjunto de las imagenes
disponibles en Internet. En este tipo de dominios, aspectos como la iluminacion,
la oclusion y recorte de objetos, y el registro desde diferentes puntos de vista, son
dificultades importantes, que deben tenerse en cuenta en el momento de disenar
sistemas de recuperacion. Estos aspectos tienen que ver con la brecha sensori-
al, “que se refiere a la diferencia existente entre el objeto del mundo real y la
informacion digital (computacional) capturada o registrada de la escena”[142].

Para precisar los conceptos definimos semdntica como la categorizacion de
los objetos en funcién de algin criterio de similitud. De esta forma la semantica
de un usuario cuando realiza una bisqueda es la categoria de objetos que tiene
en mente, la busqueda que realiza deberfa estar guiada por la similitud que él
tiene en mente. Por otro lado los algoritmos de extraccion de caracteristicas y
la métrica definida sobre este espacio de caracteristicas inducen una cierta cat-
egorizacion que puede venir dada por el clustering de las imagenes. La falta de
coincidencia entre estas dos categorizaciones es conocida como la brecha semdn-
tica. Usualmente el usuario no especifica de ninguna manera su semantica por lo
que la brecha semantica no es cuantificable ni formalizable. En dominios espe-
cializados (reducidos), la brecha semantica es usualmente pequefia contrario a
los dominios extensos, donde la brecha semantica es considerablemente mayor.

En [142] se identifican ademaés, tres tipos de busqueda relacionados con los
intereses o propositos del usuario al acceder a un sistema:

= Las busquedas por asociacién, que permiten a los usuarios realizar una
exploracién sobre la colecciéon de imagenes, refinando de manera iterativa
la busqueda. Estas son propias de colecciones generales de imagenes del
mundo real.

= Las busquedas especificas, en las cuales los usuarios buscan un elemento en
particular, o una imagen que contenga un objeto como el que se ha sumin-
istrado en la imagen de ejemplo. Si el usuario tiene un objetivo preciso en
mente, puede dar algunas de sus caracteristicas e ir refinando la busqueda
hasta encontrar el objeto preciso. Estos sistemas pueden ser adecuados
para busquedas en catalogos de arte, de componentes industriales, etc.

= Las bisquedas por categoria, que permiten recuperar una imagen repre-
sentativa de una clase o categoria especifica. Pueden resultar utiles si se
quiere introducir una imagen nueva al sistema, y es necesario establecer a
qué clase pertenece. Este tipo de sistemas puede encontrarse en entornos
especializados, como catalogos de especies biologicas.

Smeulders ademés discute la necesidad de conocimiento a priori sobre el do-
minio de las iméagenes para salvar las diferencias seménticas y sensoriales. Este
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conocimiento se puede especificar mediante reglas de similitud sintactica, reglas
de similitud perceptual, condiciones fisicas y reglas topologicas y geométricas.

Eakins [43] da ejemplos de posibles atributos que los usuarios pueden utilizar
para recuperar imagenes, tales como:

= la presencia de color, textura o forma particular, por ejemplo, un cuadri-
latero rojo;

= la presencia de un arreglo o un tipo especifico de objetos, por ejemplo, una
bandada de pajaros; la descripciéon de un evento particular, por ejemplo,
la entrega de premios a un deportista;

= la presencia de individuos, lugares o eventos conocidos, como la torre Eifel;
emociones asociadas a una imagen, por ejempo alegria;

= metadados, tal como la fecha de creacién de un fichero.

Exceptuando el primer tipo, cada posible consulta representa una abstraccion
de mayor nivel a la anterior, que requiere de alguna entidad de conocimiento
externo para su validacion. Asi, Eakins hace una clasificacion de las consultas
en tres niveles:

= Nivel 1: Comprende recuperacion por caracteristicas primitivas, como col-
or, textura o forma.

= Nivel 2: Comprende recuperacion por caracteristicas derivadas (o logicas),
que implican algin tipo de inferencia légica sobre la entidad, a su vez las
divide en dos: recuperacion por objetos de un tipo dado (“recuperar ima-
genes con un coche”) ; o de un objeto o persona en particular (“recuperar
imégenes de la torre eifel”).

= Nivel 3: Comprende la recuperaciéon por atributos abstractos, que requiere
razonamiento de alto nivel sobre el significado y proposito de las escenas
descritas. Las divide en dos a su vez: recuperacién por eventos o activi-
dades conocidas (“Encontrar iméagenes con danzas folcloricas arabes”), y
recuperacion por imagenes con contenido emocional o religioso (“recuperar
imégenes que describan sufrimiento”).

Podemos resaltar que la diferencia entre los niveles 1 y 2 estéd directamente
relacionada con la brecha semdntica, con lo cual, los resultados en las consultas
de los niveles 2 y 3 pueden satisfacer a los usuarios en sistemas controlados, con
un estrecho dominio de la imagen.

2.3. Ejemplos de Sistemas CBIR

La recuperacion de imagenes basada en contenidos o CBIR (por sus siglas
en inglés Content based image retrieval) es una de las areas de investigacion
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maés prolificas en los ultimos anos, muestra de ello es la gran cantidad de pub-
licaciones que han sugido desde la década de 1980. Sin embargo, los avances
mas significativos se registran a partir de la década siguiente. Dentro de los
sistemas CBIR mas populares podemos citar el QBIC! de IBM (Query By Im-
age Content) [48] y el Virage? [64] que han evolucionado de tal manera que
han permitido su aplicacién en la gestion de video e informacién multimedia.
La mayoria de los sistemas desarrollados provienen de la academia y no han
sido explotados comercialmente. Podemos mencionar algunos de los nombres
maéas conocidos de sistemas o prototipos desarrollados en este &mbito tal como
Chabot |115], Photobook3[119] o Netra [99], que utilizan caracteristicas de color
y textura para describir el contenido de la imagen. Desde el inicio de la presente
década, la produccion cientifica relacionada con los sistemas CBIR se ha lle-
gado a incrementar de manera casi exponencial, como han comprobado Datta
et al., en [36]. Entre los sistemas desarrollados en esta tltima década desta-
ca el Blobworld [20], que no solo se fija en la extracciéon de catacteristicas por
cada pixel, sino que efectiia una segmentacién en regiones teniendo en cuenta
su ubicacion espacial y su tamano. QuickLook [27] es otro sistema que permite
la recuperacion de informacion visual en bases de datos extensas, teniendo en
cuenta caracteristicas del color y su distribucion espacial en la imagen, asi como
la forma por deteccion de bordes. En [89] se presenta un sistema CIBIR, que
emplea informacién de la forma de los objetos en la imagen para recuperarla,
mediante la extraccién de bordes. Un sistema disponible y de libre distribucién
con licencia GNU es el GIFT%[143] (GNU image Finding Tool). En [85], [111],
[44], [23], es posible encontrar ejemplos de otras propuestas de sistemas que
implementan CBIR.

2.4. Arquitectura de los sistemas CBIR

FEl abundante material escrito entorno a los sistemas CBIR en los ultimos
anos ha sido recogido en varias revisiones exhaustivas. En [142], por ejemplo,
se hace una revision de las publicaciones realizadas hasta el ano 2000, y se
repasan las arquitecturas propuestas. El analisis revela que todos los modelos se
ajustan a un marco para la implementacién que tiene los siguientes componentes
especificos:

céalculo de caracteristicas y analisis sensorial,

un moédulo de interpretacién y dominio del conocimiento,

un modulo de interaccion e interfaz de usuario,

= y un moédulo de indexacién y almacenamiento.

Lhttp: //wwwqbic.almaden.ibm.com/
2http://www.virage.com
3http://vismod.media.mit.edu/vismod /demos,/photobook/
4http://www.gnu.org/software/gift /
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Smeulders y sus colegas han concluido que en la mayoria de las aproximaciones
encontradas en la literatura se han limitado a proponer innovaciones de uno o
dos de esos componentes. Sugieren, ademas, que es necesario un marco (frame-
work) para sistemas CBIR que “suministre una vision més balanceada de los
cuatro componentes constituyentes”. El marco podria estar basado en “proto-
colos explicitos de comunicacion”, que faciliten el didlogo entre cada uno de los
modulos.

Dentro de los sistemas propuestos en la presente década, en [9 1] encontramos
un modelo de arquitectura tipico en el que existe un modulo de consulta que
realiza la extraccion de caracteristicas (basadas en textura y color), un modu-
lo de biisqueda en la base de datos, y un médulo que realiza un proceso de
realimentacion que afina la funcion de similitud con ayuda de la interaccién
del usuario, al igual que en [44], donde centran su atenciéon en un moédulo de
entrenamiento de la funcién de similitud, para que identifique las imagenes rele-
vantes en el dominio de imégenes médicas. En [45] se adopta un enfoque similar,
aunque la caracterizacion de las imagenes se basa en la descomposicién mediante
quadtrees, y no tiene en cuenta ningin proceso de realimentacion. En [26] se de-
sarrolla un modelo que incluye un motor de razonamiento légico, que mediante
cierta descomposicion jerarquica de la imagen permite la comparaciéon mediante
analogias. En , [72] se propone una “arquitectura de dos estados”, refiriéndose
con ello en una técnica de busqueda basada en dos vectores de caracteristi-
cas por imagen, que finalmente podriamos encasillar en el marco clasico. Otras
propuestas recientes pueden ser encontradas en [77], [144], [112], todas ellas son
de algin modo un caso particular del modelo general propuesto por [142].

Otra revision de la bibliografia ha sido detallada en [107], la cual centra su
interés en las imagenes médicas, pero también cita los sistemas clasicos. En ella
se hace un analisis de las necesidades y campos de aplicacion presentes y futuros,
llegando a proponer un sistema de recuperacién modular en el que se puedan
cambiar facilmente los vectores de caracteristicas y se puedan integrar con fa-
cilidad médulos que implementen nuevas técnicas de recuperacioén, o métodos
eficientes de almacenamiento. Para la implementacion “seria necesaria la defini-
cién de mecanismos sencillos de plug-in para los diferentes componentes”. Una
revision del estado del arte reciente y mas completa puede ser consultada en
[36].

Podemos recoger las ideas expuestas hasta ahora aportando una estructura
general para un sistema CBIR. Si partimos de la figura 2.1 en la cual se aprecia
el diagrama de flujo seguido en un proceso tipico de consulta mediante ejemplos,
podemos agrupar el sistema en modulos, como se muestra en la figura 2.2, donde
hemos anadido un moédulo de realimentacién. La gran mayoria de los sistemas
encontrados tienen una arquitectura similar a ésta, cuyos componentes pueden
ser descritos por su funcionalidad de la siguiente manera:

= La interfaz de usuario: debe permitir realizar las consultas y visualizar los
resultados de las mismas. En algunos casos incluso alimentar el sistema
con nuevas imagenes o datos. Las consultas pueden ser realizadas mediante
iméAgenes de ejemplo dadas al sistema, el diseno de gréficos, esquemas o
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Comparacion: .
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Figura 2.2: Agrupacion de funcionalidades en médulos de un sistema CBIR

dibujos sobre un editor de imagenes que ejemplifiquen las caracteriticas
graficas de la(s) imagen que se esta(n) buscando, los datos numéricos que
conforman el vector de caracteristicas de la consulta o usando como imagen
de ejemplo una extraida de la propia base de datos del sistema CBIR.

= Kl anélisis de imégenes: se encarga de realizar el procesamiento de las
iméAgenes, su analisis y extraccion de las caracteristicas mediante tecnicas
de vision. Aqui se calcula y cuantifica la informacién relativa al color, a
las texturas, a los objetos o formas presentes, y a puntos de interés en
la imagen a procesar. Estas operaciones se han de realizar tanto en las
imagenes que conforman la la base de datos del sistema como sobre las
imagenes de consulta.

= La indexacién y almacenamiento: se encarga de generar, mantener y ac-
ceder a la estructura de almacenamiento de la informacion relativa a las
imégenes contenidas en el sistema CBIR, esencialmente los vectores de car-
acteristicas. Un sistema CBIR contendra una cantidad enorme de datos
multidimensionales, por lo cual el tiempo de acceso requerido resulta criti-
co. Para afrontar de manera eficiente y robusta este problema, se utilizan
técnicas de gestion de datos multidimensionales, sobre todo las basadas
en estructuras de tipo arbol como los R-tree.

= Comparacion y funciones de similitud: Este es un aspecto fundamental
en los sistemas de recuperacion y estd estrechamente relacionado con la
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definicion de los vectores de caracteristicas. La métricas o funciones de
similutid permiten comparar el vector de caracteristicas de la consulta
con los vectores de caracteristicas de las imagenes almacenados en la base
de datos del sistema, y establecer cual(es) es(son) mas cercana(s) o simi-
lar(es) a la consulta dada. Esta funcion puede ser la distancia Euclidea, o
una funcion mas sofisticada segun el tipo de imagen sobre el que se esté
trabajando y la definicion de su vector de caracteristicas.

= La realimentacién o aprendizaje del sistema: Este es un aspecto que ha
venido tomando mayor relevancia a partir del articulo de revision de
Smeulders et al.[142]. Los expertos han observado que el sistema puede
ser mas eficiente si aprende de la interacciéon con los usuarios. Con cada
consulta realizada, el sistema establece las preferencias en los resultados
de las consultas asi como la satisfaccion ante esos mismos resultados. Con
esta informacion el sistema puede modificar la funcién de similitud y/o la
estructura de indexacion de los datos, para mejorar los resultados en con-
sultas posteriores. Con ésto se pretende aproximar la seméntica existente
en la mente del usuario.

2.5. Extraccion de caracteristicas

En este apartado describiremos los métodos utilizados en el proceso de ex-
tracciéon de caracteristicas primitivas de la imagen, que es un aspecto clave en
los sistemas CBIR y se apoya en las técnicas de vision por ordenador. Los au-
tores suelen distiguir entre dos tipos de caracteristicas visuales: las globales, que
pueden referirse al color o texturas presentes en toda la imagen y las locales, que
estan definidas en areas especificas de la imagen, y requieren una segmentacion
en regiones de la imagen [43],[98].

2.5.1. Caracteristicas de Textura

No hay un consenso general para una definicion formal o adecuada de tex-
tura, aunque podemos encontrar algunas definiciones como las siguientes:

= En [117], se describe la textura como la repeticion de un patron espacial
bésico, cuya estructura puede ser determinista o estocastica;

» Russ [133] la define como un descriptor de la variacién en la iluminacion
local entre pixeles de una pequena vecindad.

El analisis de texturas ha tomado un papel importante en areas como el analisis
de imagenes médicas, el reconocimiento remoto o la inspeccion industrial. Tam-
bién ha sido tenido en cuenta a la hora de caracterizar las imagenes en sistemas
CBIR [142], [107], [98]. Los métodos para anélisis de textura pueden ser clasifi-
cados en cuatro categorias bésicas: métodos estadisticos, métodos estructurales,
métodos basados en modelos y métodos basados en transformadas.
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= Los métodos estadisticos. Una de las mas sencillas formas de comparar
texturas es comparando sus estadisticos de primer orden, entendiéndose
estos como los que involucran pixeles simples. Se puede utilizar en este
caso el histograma normalizado de los niveles de gris de la imagen, que
proporciona una estimacion de la funciéon de densidad de los niveles de gris,
y comparar sus estadisticos como la media, mediana o varianza. Un método
de mas alto orden es la matriz de coocurrencias [65]: dada una imagen
f(z), su matriz de coocurrencias My para un vector de desplazamiento d
se define como:

My(i,j) = Card{(s,r) :r—s=d,f(s)=1i,f(r) =4},

donde r, s son posiciones de pixeles en la imagen. Es decir, cada posicion
My(i,7) de la matriz es el namero de ocurrencias del par de niveles de gris
1y j que estan separados por el vector d. Sobre la matriz de coocurrencia
se han definido un conjunto de descriptores como la energia, probabilidad
maxima, entropia, correlacion, etc, utilizados para procesos de compara-
cion y clasificacion.

= Métodos estructurales. Los métodos estructurales definen las texturas co-
mo una composiciéon de elementos primitivos bien definidos, por ejemp-
lo, lineas paralelas regularmente espaciadas [12], concibiendo las texturas
reales o naturales, como una distorsion de estas texturas ideales. Otros
enfoques pueden considerar a las texturas como una coleccion de obje-
tos primitivos similares (pero no identicos) distribuidos con algin patron
de repeticion. La caracterizacion de las texturas bajo este enfoque puede
realizarse calculando propiedades estadisticas sobre esta distribucion de
elementos, o las reglas de distorsion y/o ubicacion .

= Métodos basados en modelos. Estas técnicas estiman los parametros de
un modelo sobre los pixeles de la imagen. Los parametros del modelo
describen las cualidades de las texturas. Ejemplos de tales técnicas son los
modelos autoregresivos [137], los campos aleatorios de Markov [22] y los
fractates [120].

= Métodos basados en transformadas y procesado de senal. Se han aplicado
técnicas habituales en el procesamiento de senales, que permiten analizar
la imagen, aplicando filtros para obtener caracteristicas relacionadas con
la orientacion o la magnitud de los componentes frecuenciales presentes en
las texturas. Dentro de estos métodos podemos encontrar los que se aplican
en el dominio espacial, mediante aplicaciéon de operadores de bordes como
las méascaras Laplacianas o de Roberts [88], [116], y las basadas en mo-
mentos invariantes [70], [93]. También se han utilizado técnicas aplicadas
en el dominio de Fourier, que proporcionan informacion sobre la potencia
del espectro [106], o realizan una segmentacion del plano transformado,
discriminando los diferentes componentes frecuenciales [162]. Debido a que
la transformada de Fourier proporciona informacién solo en el dominio de
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la frecuencia, la transformada enventanada de Fourier, también llamada
transformada de Gabor, ha sido una alternativa que permite operar tanto
en el dominio espacial como en el de Fourier [37], [156], [153]. El disefio
de Bancos de Filtros de Gabor ha sido ampliamente aplicado a la clasifi-
cacion, segmentacion y recuperacion de imagenes texturadas [103], [166],
[62]. En el mismo sentido, la Transformada Discreta Wavelet [101] tam-
bién ha sido aplicada al analisis de texturas, [157], [71], y especialmente
implementada en prototipos de sistemas CBIR, [91], [89], [138].

2.5.2. Caracteristicas de Color

El color ha sido una de los caracteristicas mas utilizadas en la recuperacion
de imagenes. Un espacio de color es una representaciéon numérica mediante la que
se puede especificar cualquier color. Por ejemplo, el espacio RGB, se basa en la
representacion de un color como la suma de tres senales en las bandas croméaticas
basicas: El rojo, el verde y el azul (Red, Green, Blue). Por tanto, en una imagen
con representacion del color en el espacio RGB, cada pixel corresponde a un
punto en un espacio tridimensional. Cada banda o componente, toma valores
dentro de un rango determinado por el méximo valor en cada banda cromatica,
Asi pues, es evidente que el poder de discriminacion en un espacio de color, es
superior al que tenemos en la escala de grises.

La extraccion del histograma del color propuesta por Swain y Ballard [148],
es una de las técnicas mas utilizadas en los sistemas CBIR, en ella se determi-
na la proporcion de pixeles de cada color en la imagen. El histograma puede
ser almacenado en la base de datos y en tiempo de bisqueda, el usuario deter-
mina la proporcién de color deseado en las imégenes recuperadas o envia una
imagen de ejemplo para que su histograma sea extraido y comparado con los
almacenados en la base de datos. Mejoras en la técnica del histograma de color
se han introducido en [146] que incluyen histogramas de color acumulativos.
Otras aproximaciones buscan reducir la cantidad de espacio de almacenamiento
requerida por los histogramas, como la propuesta por [118], que utiliza car-
acteristicas que denomina momentos de cromaticidad (chromaticity moments)
que permiten capturar el contenido espectral de la imagen en una representacion
compacta. La indexacion mediante Hashing de caracteristicas de color (Color-
card) invariantes a iluminacion y puntos de observacion son propuestas en [54].
La agrupacion por regiones de color es sugerida en [55], como alternativa al uso
de histogramas.

Hay dos asuntos criticos que son abordados con frecuencia en la bibliografia.
Por un lado, la variabilidad que se puede presentar durante el registro de una im-
agen, en términos del punto de vista de la cAmara, la iluminacién o la reflectan-
cia, para lo cual Gevers y Smeulder [54|, por ejemplo, proponen un conjunto de
caracteristicas invariantes a tales aspectos. Por otro lado se ha propuesto el uso
de otros espacios de color, los cuales parecen corresponder mejor a la percepcion
humana de la similaridad entre colores. Asi, los espacios de color HSI y HSV
(Matiz, saturacion, intensidad), (hue, saturation, instensity/value) son habitual-
mente utilizados [53], [170], [168], [35], [24], debido primero a que la intensidad
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puede ser separada de la informacién del color en la imagen, segundo a que las
componentes intensidad y saturacién estan muy relacionadas con la percepcion
humana del color, y tercero, por sus propiedades de invarianza frente a ilumi-
nacion y orientacion de la cdmara, lo que lo hace adecuado para CBIR [142].
Otros espacios de color utilizados en recuperaciéon de imégenes son el espacio
CIE XYZ [118]|, CIELUYV en [55], el CIELAB [96], entre otros.

2.5.3. Caracteristicas de formas

Aunque hay evidencia sicolégica de que los objetos son reconocidos primer-
amente por su forma [13], la segmentacion automatica de los objetos en las
imagenes es un problema no solucionado. Incluso en dominios muy especificos
la segmentacion totalmente automatizada causa muchos problemas y no es facil
de realizar. El problema es considerablemente complejo cuando hablamos de
imagenes del mundo real que pueden no tener un fondo homogeneo, o en las
cuales existen varios objetos que se solapan. La mayoria de los sistemas CBIR
que incluyen recuperacion mediante la caracterizacion de formas, muestran un
buen rendimiento con imagenes que presentan objetos facilmente identificables,
que pueden ser aislados del resto de la imagen, condicién que no es habitual en
la mayoria de las imégenes reales.

Para caracterizar las formas presentes en una imagen, podemos dividir las
técnicas en tres categorias:

= Las basadas en el contorno del objeto. En este caso es habitual calcular
una firma (una funcion 1D) del contorno de la imagen, que puede ser
usada directamente como caracteristica o sobre ella se pueden calcular
otras caracteristicas de dimension inferior. [165], [167], [171] [154], [114],

(41, [7]-

= Las basadas en mapas de bordes, que se aplican a imagenes en las que es
muy dificil realizar una identificacién precisa de los objetos. Estos mapas
de bordes no permiten obtener un contorno cerrado que defina el objeto,
pero son utilizados definiendo distancias apropiadas. [79], [169], [54], [112],
[89].

= Las basadas en regiones, donde las caracteristicas se calculan como funcion
de la regién en la imagen ocupada por el objeto y no directamente sobre
la curva 2D que define el contorno. [20], [5], [173].

En el caso de procesado de imagenes basado en el contorno del objeto, en [165] y
[167] se propone calcular los descriptores de Fourier sobre la firma del contorno
para caracterizar la imagen. Como firma se utiliza la distancia al centroide, que
viene dada por la expresion:

2 2
70 =0 =2+ W) - v, (21)
donde (z.,y.) es el centroide de la imagen, ¢ = 1,..N, es el angulo del radio
sobre el que estamos midiendo la distancia del contorno al centroide y viene
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dado por un muestreo uniforme entre 0 y 360 grados; asi, el contorno del objeto
es digitalizado en N puntos. La distancia al centroide, no esta bien definida
para imagenes con objetos que tengan contornos no convexos. La transformada
discreta de Fourier de f (t), viene dada por la expresion:

ra = ( )sz iz,

:< &

Doénde v = 0, ..., %, y cada coeficiente F (u) es un descriptor de Fourier.

Para indexar la forma, Wong y sus colegas [165] toman la magnitud de la trans-
formada, y la normalizan por el valor F' (0):

1
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Asi obtenienen un conjunto de descriptores invariantes a traslaciones, escal-
ado y rotaciéon. Un interesante estudio sobre la aplicaciéon de descriptores de
Fourier a diferentes firmas del contorno es realizado en [171].

Como ejemplos de otras aproximaciones podemos ver la propuesta de Trazeg-
nies y sus colegas [154], quienes utilizan los modelos ocultos de Markov, para
comparar las secuencias de esquinas obtenidas a partir del contorno. Los autores
afirman que el método es resistente al desplazamiento o pérdida de las esquinas.
En [114], se propone un método para recuperar imagenes en consultas donde el
contorno es solo parcialmente visible. En [4], se propone la funcién de diferencia
de giro; el contorno es submuestreado en N puntos que determinan una resolu-
cion, y la informacion del angulo entre cada par de segmentos que une dichos
puntos es utilizada para caracterizar la imagen; para la comparacién se tiene
en cuenta la correspondencia entre regiones del poligono que son consideradas
similares y el nimero de vértices contenidos en dichas regiones. La funcién de
giro y los descriptores de Fourier sobre el contorno son utilizados por Antani
y sus colegas en [7], para caracterizar el contorno sobre imégenes de vértebras
tomadas mediante rayos X.

Respecto a las aproximaciones basadas en mapas de bordes, En [79] y [169]
se propone el uso del histograma de direccién de bordes para representar in-
formacion general de la forma en la imagen. En ambas propuestas, los bordes
son extraidos previamente con un operador de Canny; ya que esta aproximacion
puede ser invariante a escalado y traslacion, pero no a la rotacion, en [79] los
autores proponen un suavizado del histograma para disminuir el efecto de la
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rotacion. En [54], se proponen histogramas de bordes invariantes al color, con
el fin de detectar objetos similares con independencia del punto de vista reg-
istrado. En [112] se utiliza un histograma de cambios de direccion del gradiente
para representar la informacién global de la forma contenida en la imagen. En
[89], se propone aplicar la transformada discreta wavelet al mapa de bordes de
la imagen, y utilizar los coeficientes normalizados como representacion de la
forma. En [38], se proponen técnicas basadas en contornos activos o plantillas
deformables, para calcular la similitud de la silueta proporcionada como consul-
ta y el objeto presente en la imagen, la cual ha sido prepocesada para extraer
sus bordes. El grado de concordancia entre la plantilla deformada y el objeto,
asi como la energia requerida para deformarla, son utilizadas para derivar la
funcion de similitud. En [6] se propone una variacion de la transformada gen-
eralizada de Hough para comparar la silueta dada como consulta con el mapa
de bordes de la imagen, aprovechando la robustez de la transformada para la
identificacion de objetos en imagenes no segmentadas.

En caso de las consultas basadas en regiones, en [20], se propone un método
que utiliza informacién del color y la textura para agrupar pixeles en regiones
similares y detectar objetos aislado, los cuales son indexados por cada region.
En [122], se utiliza una representacion de la forma basada en regiones, en la
que tras una segmentacion previa, y la ubicaciéon del objeto de interés, se utiliza
una rejilla de celdas cuadradas de tamano fijo que es ubicada sobre el objeto
para cubrirlo en su totalidad, se asigna uno a cada celda con al menos 25 % de
pixeles pertenecientes al objeto de interés, y cero a las demas; sobre esta rejilla
se calculan algunas propiedades geométricas (mayor y menor eje, excentricidad,
centro de gravedad, etc) que luego son almacenadas para su recuperacion; los au-
tores proponen algunas transformaciones para invarianza a escalado, traslaciéon
y rotacion. En [173], se propone un sistema en el que se realiza una consulta
introduciendo el dibujo a mano alzada de una silueta, y seleccionando el color
y la textura del objeto deseado. El sistema busca regiones candidatas mediante
la informaciéon de color y textura previas, y luego trata de ajustar la silueta
de entrada, mediante técnicas de comparacion de plantillas deformables. Esta
aproximacion, al igual que en [38], requieren de un alto coste de procesamiento.

2.5.4. Relaciones espaciales de regiones y puntos de in-
terés

Cuando se tienen caracteristicas calculadas sobre diferentes entidades en una
imAagen, las relaciones entre ellas también pueden ser usadas para procesos de
recuperacion. La informacién espacial es un aspecto utilizado, por ejemplo, en
sistemas de informacion geografica. Si se tiene en cuenta la estructura de la
imagen, junto a las caracteristicas visuales de las partes u objetos dentro de la
imagen, se pueden representar las relaciones espaciales, como por ejemplo, algtin
tipo de orden jerarquico u otra relacién entre los objetos.

Entre las técnicas utilizadas para realizar las busquedas en colecciones de
imégenes usando informacién sobre las relaciones espaciales entre objetos, esté
la indexacion iconica formulada por Chang en [21], quien propuso una estructura



CAPITULO 2. RECUPERACION DE IMAGENES BASADA EN CONTENIDOS32

para datos pictoricos llamada 2D-String. Segun esta propuesta, la informaciéon
espacial contenida en una imagen del mundo real, puede ser representada me-
diante una matriz de caracteres, donde cada celda corresponde a un objeto en
la imagen y la organizaciéon de la matriz viene dada por la distribucion espacial
de los objetos de la imagen. Modificaciones a los algoritmos basados en dicha
estructura son propuestos en [73], [32] y [92]. En [159] Wang propone una téc-
nica similar, pero basada en los rectangulos envolventes minimos (MBR) para
representar los objetos en cada imagen y modelar la informacion espacial como
las relaciones entre estos rectangulos envolventes. En [35] se implementa un sis-
tema CBIR que se basa en grafos de proximidad espacial, construidos sobre los
objetos de la consulta y las regiones de color detectadas en las imagenes. En
[47], se propone un método de recuperacion de imégenes basada en regiones,
que comprende dos pasos principales: una segmentacién gruesa, basada en la
cuantizacion del color en el espacio RGB y una descripcién fina de las regiones,
considerando la distribucién del matiz. La informacién espacial es almacenada
mediante un grafo de regiones adyacentes, en el que cada nodo contiene infor-
macion relativa a la regiones (area, distribucion de color, posicién, contornos).

2.6. Meétricas y funciones de similitud

Una vez definidas las caracteristicas empleadas para describir cada imagen,
éstas se reunen en un vector o un conjunto de vectores de caracteristicas que
representaran a la imagen. Datta [36] ha llamado a esta representacion la firma
de la imagen. Para realizar consultas, es necesario especificar una medida de
similitud, o métrica que permita comparar imagenes y presentar las respuestas
en una lista ordenada. En el caso més simple, si la imagen esta representada
por un vector, se puede adoptar una métrica conocida, e.g. la distancia euclidea,
como medida de similitud en el espacio de caracteristicas, tal como se hace en
[79], aunque algunos autores sostienen que no es una buena aproximacion a la
percepcion de similitud en los humanos [135]. En los casos mas complicados, el
conjunto de caracteristicas constituye un conjunto de datos heterogéneos para
los que no esté definida una tnica funcion de similitud.

Otras métricas alternativas a la distancia euclidea, son la distancia de Man-
hattan o city-block [27], al ser considerada estadisticamente mas robusta, asi
como la distancia de Mahalanobis [47]; la distancia de Canberra es utilizada
para comparar caracteristicas de textura en [83]; la distancia de Chebyshev es
utilizada en [94] para realizar la comparacion de vectores de caracteristicas una
vez que han sido proyectados en el espacio topolégico tangente al espacio de
caracteristicas de la imagen. La tabla 2.1 muestra un resumen de las métricas o
medidas de distancia mencionadas junto a sus expresiones.

En los sistemas desarrollados para colecciones de imagenes con dominio ex-
tenso, e. g. colecciones fotogréficas; las imagenes son representadas por colec-
ciones de caracteristicas heterogéneas, algunas de ellas representadas como vec-
tores, grafos, etc. Esto es, se tienen distancias individuales entre vectores de
caracteristicas del mismo tipo, y una medida de similitud global que combina
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NOMBRE EXPRESION
Distancia Manhatan d (Va,vp) = Doiy |va (3) — vy (3)]
Distancia Ecuclidea d (vg,vp) = \/(va — )" (v — v)

Distancia Minkowsky  d (va, vy) = (337, (va (i) — vp (i))7) /7

Distancia Mahalanobis  d (v, vp) = \/(va — )" 21 (v — vp)

Distancia Canberra d (va,vp) = >oiy %

Distancia Chebyshev d (va,v) = maz};_ v (3) — vp (7)]

Cuadro 2.1: Métricas utilizadas para calcular la similitud de caracteristicas en
sistemas CBIR

las individuales. Esta ultima se obtiene dando diferentes pesos a las distancias
calculadas sobre las caracteristicas comunes. Asi, una definicion recurrente de
la medida de similitud (o disimilitud) general para dos imagenes I e I, esta
dada por la expresion siguiente [27] :

D (I, 1) = Zwidi (v1,i,v2,4) , (2.4)
i=1

donde d; es la métrica o distancia sobre la caracteristica i; v1 ;, v2,; son los datos
extraidos correspondientes a dicha caracteristica en cada imagen, y w;, es el peso
asignado a esta caracteristica en la medida de similitud global. Esta definicion
de la similitud global permite su refinamiento de acuerdo a la importancia que
los usuarios pueden darle a cada caracteristica, mediante el proceso de reali-
mentacion por relevancia que sera discutido mas adelante, y que es una de las
técnicas llamadas a reducir la brecha semantica [142].

Un trabajo interesante sobre las medidas de similitud, con referencias a es-
tudios psicologicos puede ser encontrado en [135]. Santini y Jain parten de la
asuncion generalizada en la literatura de que la similitud entre imagenes (o dis-
imilitud) es una distancia en algin espacio de caracteristicas, que se asume como
un espacio métrico. Los autores hacen una distincion entre la distancia percibida
(calulada como una métrica en el espacio formal) y la distancia juzgada (la que
es accesible experimentalmente) y posteriormente realizan una comparacion en-
tre distancia geométrica con sus axiomas, y las funciones de similitud propuestas
en la literatura.

Una de las conclusiones mas interesantes que presentan los autores se refiere
a la verificacion de los cuatro axiomas de las métricas sobre la distancia juzgada:

= Autosimilitud: A es tan parecido a A, como B es tan parecido a B.

= Minimalidad: La distancia de A a A, es més pequena que la distancia de
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A a cualquier otra cosa.
= Simetria: Distancia de A a B es igual a la distancia de B a A.

= Desigualdad triangular: La distancia de A a B es menor o igual que la
suma de las distancias de A a C, y B a C.

En los experimentos con sujetos humanos, los dos primeros son cuestionables,
el segundo no se cumple y el cuarto no se puede comprobar.

De otro lado, para caracteristicas especificas, se han definido métricas pun-
tuales de comparacion. Cuando se extrae el histograma de color, por ejemplo,
la interseccion de los histogramas propuesta en por Swain y Ballard [148] es uti-
lizada como funcién de similitud en gran cantidad de propuestas, aunque surgen
otras alternativas como la distancia de Minkowsky [112] o los histogramas acu-
mulativos.

Otras medidas de similitud mas complejas pueden surgir, dependiendo de la
representacion que se haga de la imagen, como en [2], donde Ahmad y Grosky
hacen una representacion jerarquica de la imagen mediante quadtrees, segtun la
distribucién de los puntos de interés encontrados en la imagen, -particularmente
se usan las esquinas en esta propuesta-. Por tanto la comparacion entre imagenes
equivale a una comparacion entre arboles, con lo cual la funcion de similitud se
asocia al peso obtenido de los nodos de cada arbol.

2.7. Meétodos de acceso y btisqueda en base de
datos

En las bases de datos de los sistema CBIR, normalmente cada imagen
mantiene una relacién biunivoca con su vector de caracteristicas que es el mismo
que se utiliza para las operaciones de comparacion mediante la funciéon de simil-
itud y la posterior recuperacion. Si la base de datos es pequena, y a pesar de
que el vector de caracteristicas tenga una alta dimensionalidad, una buasqueda
exhaustiva secuencial, da resultados aceptables respecto a la rapidez de la con-
sulta. Al crecer la base de datos, se hace necesario utilizar estructuras definidas
sobre las bases de datos que permitan un acceso rapido y no se deterioren con
el aumento del tamano de la base de datos El uso de estructuras tipicas de
acceso a datos de clave tnica resulta ineficiente por la alta dimensionalidad de
los vectores de caracteristicas, de manera que los arboles binarios, los métodos
basados en B-trees, o tablas hashing, resultan poco adecuados para los sistemas
CBIR. Ya que estas estructuras se basan en la existencia de un orden total, que
en general no se garantiza en los espacios de alta dimensién.

Dentro de los tipos de consulta més habituales que se pueden realizar en
un sistema CBIR o en general en un sistema de datos multidimensionales estan
los siguientes: a) consultas exactas, que buscan un elemento especifico en la
base de datos; b) Consultas por rango, que buscan elementos dentro de un
rango determinado; ¢) Consultas del vecino mas cercano, en las que se busca
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el elemento més cercano a un elemento particular dado dentro del espacio de
caracteristicas. Este ultimo tipo es el mas habitual en sistemas CBIR.

Cuando hablamos de bases de datos de alta dimensionalidad, las estructuras
de arbol han demostrado ser la més adecuadas para la gestion y la realizaciéon
de consultas. Una de las propuestas pioneras es el R-tree [63], que es una es-
tructura arborea balanceada, especial para datos bidimensionales, habituales
por ejemplo, en los sistemas de informacion geografica. Su eficiencia se basa
en la 6ptima distribuciéon de una jerarquia de rectangulos envolventes minimos
(Minimal boundary rectangle - MBR). En dicha estructura los nodos hoja con-
tienen un identificador del objeto al que apuntan y el MBR que lo contiene. Los
nodos internos representan una sucesion de regiones rectangulares minimales
que cubren los nodos en el nivel inferior. Las regiones del mismo nivel pueden
solaparse y su unién no necesariamente cubre todo el espacio.

Sin embargo, esta estructura inicialmente fue desarrollada para manejar
datos en dos dimensiones, de manera que al aumentar la dimensién se pierde
eficiencia. Variantes del R-tree, eficientes para tres dimensiones, han sido prop-
uestas en la literatura, tal como el RT-tree [140], que maneja regiones disjuntas y
el R*-tree que optimiza los algoritmos cuando son usados en datos de mas de dos
dimensiones y disminuye el solapamiento de los nodos, aunque con un aumento
en el coste de memoria y procesamiento en las operaciones de insercion de nodos.
El R*-tree ha sido utilizado en el QBIC [48], donde la textura se representa por
vectores en tres dimensiones, mientras que la forma se representa mediante un
vector de 20 valores. Para la textura se ha utilizado directamente el R*-tree, y
para la forma se realiza una reduccion de la dimensionalidad mediante el calculo
de los componentes principales, obteniendo vectores de dos o tres componentes,
que son adecuados para ser gestionados mediante dicha estructura.

Para poder gestionar datos en espacios de alta dimensién han surgido algunas
propuestas basadas también en el R-tree tales como el TV-tree [97], que trata
de utilizar en forma “dinamica” los vectores de caracteristicas empleando solo
aquellas caracteristicas necesarias para discriminar los objetos; el X-tree [11] que
anade un algoritmo de divisién de regiones que busca minimizar el solapamiento,
ademas de incluir “supernodos” con el fin de mantener una estructura jerarquica
tanto como sea posible; el Pyramid-tree [10] que gestiona piramides en lugar de
rectangulos, el SPY-TEC [90] que divide el espacio vectorial en hiperespeferas,
etc. Una completa revision sobre métodos de acceso y gestion de datos espaciales
puede ser consultada en [52].

Algunos autores han tratado de optimizar el proceso de consulta, combi-
nando las estructuras de arbol con otro tipo de técnicas como en [9], donde
se propone un método que precalcula los resultados de una busqueda del ve-
cino més cercano, mediante el calculo de las celdas de Voronoi de cada punto.
La informacién obtenida es almacenada en una estructura de indexacién que
posibilita un acceso eficiente posterior. La estructura tiene la ventaja de ser
dindmica y permitir su actualizacién. En [168], se propone un método de in-
dexacion, basado en la agrupacion (clustering) de los vectores de caracteristicas
de la base de datos, soportados por una estructura de arbol; para optimizar el
acceso a los nodos hoja, que pueden corresponder a cluster con varios vectores,
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se usa una técnica basada en la desigualdad tridngular que reduce el nimero de
comparaciones. En [2], se propone un método de indexacién jerarquico, basado
en el concepto de firmas de archivos (signatures files) y la comparacion mediante
quadtrees. Cada nivel de la jerarquia reduce el espacio de biisqueda, permitien-
do un nivel de busqueda mas refinado s6lo para las imagenes potencialmente
relacionadas en la base de datos.

Otros, como Ciocca [27], han evitado emplear estructuras complejas, imple-
mentando un método de filtrado bastante sencillo, que permite eludir la com-
paracion secuencial de items en la base de datos; su técnica se basa en una
variante de la desigualdad triangular. El método propone filtrar el numero de
imagenes que se van a comparar con una consulta @, a través de la compara-
cion previa de todas las imagenes I de la base de datos con una(s) imagen(es)
de referencia K dentro de la base, llamada clave, con lo cual se determina y
guarda la distancia entre ellas. Basado en que la medida de similitud cumple
con la desigualdad triangular d(I, Q) >= |d(I, K) — d(Q, K) se puede reducir
de manera significativa el nimero de imagenes a comparar. En [49], se propone
una técnica que realiza un mapeo de los vectores de alta dimension al espacio
1D, para luego explotar las eficiencia en la biisqueda ofrecida por el B -tree.

2.8. Aprendizaje y realimentacién por relevancia

Para mejorar el rendimiento de los sistemas CBIR se han propuesto algunas
técnicas provenientes de la inteligencia artificial, dentro de las cuales, una de
las mas prominentes es la realimentacion por relevancia (relevance feedback), la
cual ya es bastante conocida en el mundo de la recuperacion textual. Cuando
un usuario realiza una consulta, el sistema despliega una serie de imégenes con
el mayor grado de similitud a la imagen de consulta dada. Los sistemas que
permiten la retroalimentaciéon, dan opcién al usuario para seleccionar aquellas
imégenes respuesta que se relacionan mejor con el objetivo de su consulta y
aquellas que no son importantes (realiza un juicio de relevancia); asi el sistema
puede aprender sobre las preferencias del usuario para refinar las basquedas
futuras. Esto es, el sistema “aprende” la seméntica que el usuario tiene en mente.

Una de las primeras propuestas encontradas en la literatura es la explorada
por Ciocca y Shettini [28]. En ella los autores proponen un analisis estadistico
de la distribucién de caracteristicas de las imégenes sobre las que los usuarios
han emitido algtn juicio de relevancia, para determinar qué caracteristicas han
sido tomadas en cuenta y en qué medida. De esta manera se puede acentuar
la influencia de esas caracteristicas en la evaluacion general de la similitud de
las imégenes, asi como en la formulaciéon de una nueva consulta. El método
utiliza una “métrica global”, que evalda la similitud entre dos imagenes, y que
consiste en una combinacién lineal de las distancias entre las caracteristicas
individuales. Para esto, las distancias individuales son normalizadas, y los pesos
de las distancias individuales son establecidos a partir del analisis estadistico de
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los juicios de relevancia.

En [91], se propone la incorporacion de una red neuronal de Funciéon de
Base Radial (RBF) en un sistema CBIR para aprovechar la interaccion entre el
sistema y el usuario. El sistema permite que el usuario evaltie cada una de las
imagenes que son desplegadas como respuesta de una consulta, etiquetandolas
como “similar”, “parecida’ o “diferente”. Dada una imagen de consulta, se cal-
cula un vector de similitud con cada una de las imégenes en la base de datos,
compuesto por las métricas relacionadas con cada caracteristica, y este vector
es suministrado como entrada a la red neuronal, que ha sido previamente en-
trenada de manera off-line. La red combina en forma no lineal dicho vector de
métricas, arrojando un valor entre 0 y 1, que corresponde al grado de similitud
entre cada imagen y la consulta (cercana a 0 muy diferente, cercana a 1 muy
similar). La red sigue su entrenamiento online, mediante la retroalimentacion
obtenida del usuario, quien puede refinar la busqueda, valorando su impresiéon
sobre cada imagen obtenida.

En [110], se explora una técnica de aprendizaje no supervisado para incor-
porar capacidades de autoaprendizaje a los sistemas CBIR. La propuesta busca
minimizar la participacién del usuario en el proceso de realimentacion. Para
ello, incorpora una red tipo Self-organization tree map (SOTM), que analiza
los resultados de una consulta, y en un nuevo espacio de caracteristicas, real-
iza un proceso de clustering en busca de las imagenes més y menos relevantes.
Los resultados obtenidos en este proceso son aplicados para optimizar la reali-
mentacion por relevancia basado en la funcién de Base Radial.

El concepto de aprendizaje en sistemas CBIR es tratado también por Dong y
Bhanu [39], quienes proponen modelar la distribucion de las imagenes de la base
de datos en el espacio de caracteristicas como una mezcla de funciones de den-
sidad gausianas y estimar este modelo para conseguir el aprendizaje semantico,
utilizando para ello la realimentaciéon obtenida desde el historial de consultas
de los usuarios del sistema. En [172], los autores asumen la realimentacion por
relevancia como un problema tipico de clasificacion de dos clases (relevantes y
no relevantes) y desarrollan una técnica basada en aprendizaje bayesiano con la
cual se puede determinar la probabilidad de que una imagen en la base de datos
sea relevante o irrelevante a una consulta dada.

Otras propuestas que podemos encontrar en la literatura utilizan técnicas
como los vectores de soporte finito [68], [66], el Analisis discriminante [74] o re-
cientemente en [24] los autores proponen un método aplicado a imagenes médi-
cas que permite al usuario definir un ranking de relevancia entre imégenes, que
realimenta el sistema, para ajustar con dicha informacion los pesos del vector
de caracterisiticas.

2.9. Evaluacién en los sistemas CBIR

La evaluacién es un aspecto fundamental para el desarrollo de sistemas que
sean utiles en aplicaciones précticas, ademés de una herramienta que permite
comparar el rendimiento entre diferentes sistemas. Para evaluar sistemas CBIR,
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es importante tener en cuenta tres aspectos esenciales [108|:

= Una coleccién de datos apropiada para la evaluacion.

= El establecimiento de relevancia verdadera (judged relevance) contra la
que se hacen las validaciones.

» Una métrica de evaluacion.

Respecto al primer punto, es deseable que el conjunto de datos sea lo suficiente-
mente grande como para obtener una evaluacién estadisticamente significativa.
Es habitual dentro de la comunidad de investigadores, probar los sistemas con
bases de datos generales comtnmente utilizadas, como estrategia para comparar
su rendimiento con el de otros sistemas propuestos. Asi, son muy conocidas
las colecciones de imagenes de texturas de Brodatz®, Vistex® o las colecciones
de imagenes de color de Corel y Caltech 1017, entre otras. Sin embargo no
todas son de libre uso y distribucién, lo que limita las posibilidades de una
estandarizaciéon en la comparacion de resultados. En dominios més especializa-
dos, como la medicina o la teledetecciéon, son escasas las librerias de imagenes
de dominio publico disponibles. Este ha sido un problema que preocupa a la
comunidad de investigadores en CBIR, y han surgido algunas propuestas, para
reunir repositorios de uso comun [108], [109].

En cuanto a la relevancia verdadera, ésta es obtenida de diferente forma
segin las caracteristicas de cada coleccion. Las bases de datos estandar, usual-
mente estan catalogadas por topicos (imagenes aéreas, cebras, etc..), e. g. la
colecciéon de Corel. Sin embargo, items pertenecientes a un mismo grupo pueden
presentar caracteristicas visuales diferentes, por lo cual es deseable una inspec-
cion visual previa. En areas més especializadas, puede realizarse algtn tipo de
agrupamiento o categorizacion con la intervenciéon de expertos, estableciendo la
verdad del terreno en imégenes en las cuales las caracteristicas de asociacién no
necesariamente son de facil percepcion visual. Para coleccidones méas generales,
algunos autores han propuesto simular los juicios de similitud del usuario [158],
anadiendo ruido a la métrica utilizada en el sistema CBIR. Sin embargo, como
se discute en [108], la mejor manera de saber qué es lo que espera el usuario
como respuesta a una consulta, es con su propia intervencion, y deberia hacerse
a la totalidad de la base de datos, o a una parte representativa de ésta.

Con respecto a las métricas de evaluacion, los investigadores en sistemas
CBIR han adoptado algunas provenientes del area de recuperacion de informa-
cion. Especificamente, son utilizadas con mayor frecuencia la medida de pre-
cision (precision) y la medida de recuerdo (recall).

Si tenemos una coleccién de imégenes C, y una consulta ¢, supongamos que
el conjunto puede ser dividido en dos subconjuntos de la siguente forma:

= el subconjunto R(g) de imagenes respuesta revelantes a la consulta,

Swww.ux.uis.no/ “tranden/brodatz.html

Shttp://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html
"http://www.vision.caltech.edu/Image Datasets/Caltech101/
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= el subjconjunto R(q), de imAgenes respuesta irrelevantes a la consulta.

Ademas, denominamos como A(q), al conjunto de imégenes devueltas por el
sistema como respuesta a la consulta ¢. La precision (precision), se refiere al
porcentaje de imagenes devueltas por el sistema que son relevantes a la consulta:

AN R(q
p= Ala)NR(q) ). (2.5)
A(q)
El recuerdo (recall), se refiere al porcentaje de imagenes relevantes a la con-

sulta ¢, que son devueltas por el sistema, esto es:

_A(@NER(q)
r= . (2.6)
R(q)

Los resultados obtenidos con estas dos medidas son a menudo presentados
en un grafico precision/recuerdo. Aunque estas dos medidas han dado buenos
resultados en el area de recuperacion de informacion, que esta centrada en in-
formacioén textual, en los sistemas CBIR se tienen algunos inconvenientes [142].
Por un lado, la selecciéon del conjunto de imégenes relevantes de la base de
datos por parte de sujetos humanos, conlleva el problema de la interpretacion
subjetiva que éste puede hacer de cada imagen, que puede ser ambiguo si no se
contextualiza el objetivo de una consulta dada. De otro lado, la gran mayoria de
los sistemas CBIR, retornan un nimero k& de imégenes mas cercanas o similares
a la imagen de consulta, siendo k fijo, con lo cual, si el nimero de imégenes
relevantes es mayor que k, el recuerdo (recall), pierde significado.

A pesar de dichos inconvenientes, estas medidas pueden ser utiles bajo cir-
cunstancias especiales, por ejemplo, en colecciones de imégenes de dominio es-
trecho, sobre las cuales se tenga informacién semantica consistente, suministrada
mediante etiquetas o algtin tipo de descripcién textual.

Otras medidas propuestas son, la evaluacién del objetivo [33], que cuenta
el niimero de imagenes que el usuario tuvo que examinar, antes de encontrar
su objetivo. La tasa de error [76], que determina la porcion de imagenes no
relevantes, del total de imagenes recuperadas. En [108] se proponen las siguientes
medidas:

= Rango (R) y Rango normalizado (R): entendiéndose el rango como el
nimero de imagenes de respuesta que anteceden la primera imagen rele-
vante. El rango normalizado de imagenes relevantes estéd determinado en
la siguiente expresion:

- L Np(Np—1
R:NNR<;RF 5 )>’ 0

donde R;, es el rango en el cual, la primera imagen relevante aparece, y
N y Npg son el nimero de imégenes y el niimero de imégenes relevantes
respectivamente. Esta medida es 0 para un rendimiento perfecto, y se
acerca a 1 cuando el rendimiento empeora.
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= P(20), P(50) y P(Ng): Medida de precision después de 20, 50 y N ima-
genes recuperadas.

= Rp(0,5) y R(1000): Recuerdo, cuando la precision es 0.5 y después de que
100 imagenes son recuperadas.

2.10. Conclusiones

En este capitulo hemos realizado una revision de los aspectos generales
tenidos en cuenta en el desarrollo de sistemas CBIR. Hemos observado que
existen semejanzas estructurales en los sistemas propuestos, con lo cual es posi-
ble definir una arquitectura comin. Sobre ésta, algunos investigadores senalan
la importancia de la modularidad para permitir sistemas escalables. Con re-
specto a la extraccion de caracteristicas, hemos visto que en los anos tempranos
la atencién estuvo centrada en el desarrollo e implementacién de técnicas de
procesado de la imégen, y aunque la dedicacion a este aspecto ha disminuido
frente a los demas, dicha area aun sigue desarrollandose. El acceso a grandes
bases de datos de alta dimensionalidad es un area creciente, donde las estruc-
turas jerarquicas de tipo arbol siguen marcado el rumbo. Respecto al estudio de
las medidas de similitud, este ha ido de la mano con la aplicacion de métodos
de aprendizaje y realimentacion. Dos cuestiones que al parecer estan marcando
el rumbo hacia un posible estrechamiento de la brecha semantica, la cual esta
determinada por la limitada nocién de similitud de los sistemas, en comparaciéon
con la gran riqueza seméantica del usuario. Finalmente, el proceso de evaluaciéon
de los sistemas CBIR es un area abierta, influenciada por las técnicas heredadas
desde la recuperacion de informacion, y en la cual se requieren herramientas
para la comparaciéon de métodos en igualdad de circunstancias como bases de
datos estandar, con informacién sobre la verdad del terreno si es el caso, pero
sin perder de vista el hecho que dichos sistemas deben ser orientados al usuario
final, con lo cual se debe tener en cuenta la subjetividad en cada contexto.



Capitulo 3

Filtros de Gabor

Estudios pioneros en el campo de la neurofisiologia realizados por Hubel y
Weisel [75, 161] proporcionan evidencia sobre la forma en que las células del
cortex visual en algunos mamiferos analizan los datos obtenidos por los campos
receptivos localizados en la retina, sugiriendo que las células simples actiian co-
mo detectores de lineas, franjas o bordes rectilineos. Ademés, cada uno de estos
detectores es sensible a un numero especifico de orientaciones y frecuencias. En
el mismo &dmbito, investigadores [19] han concluido que el sistema visual hu-
mano (SVH) esta constituido por un sistema de canales psicofisicos, cada uno
sintonizado a una cierta banda de frecuencia espacial, los cuales operan lineal-
mente y en paralelo e independientemente uno del otro. En [14] se discute el
hecho de que estos canales son selectivos a un estrecho rango de frecuencias es-
paciales y a una direccién especifica. Estos y otros estudios sobre la percepciéon
humana han sugerido que el SVH hace un analisis multiresolucién y multiescala,
suceptible de ser modelado mediante un esquema piramidal que pueda descom-
poner una imégen en multiples escalas y direcciones.

Bajo este paradigma algunos estudios han sugerido que los bancos de fil-
tros permiten la extraccion de la informacién en la imégen para una mejor
segmentacion o clasificacion. En particular, en esta seccion se tratara una aproxi-
macion basada en las funciones elementales de Gabor [51] que tienen la propiedad
de ser altamente selectivas en el dominio del espacio, asi como en el dominio de
la frecuencia. Gabor realizo sus trabajos en senales con dominio unidimensional
y sus principios fueron posteriormente extendidos por Daugman [37] a senales
con dominio bidimensional (imégenes).

3.1. La transformada de Gabor

De la teoria del tratamiento de senales, sabemos que una senial puede ser
representada tanto en el dominio temporal como en el de la frecuencia, mediante
el uso de la transformada de Fourier. Para una funcion f (x) su transformada
de Fourier viene dada mediante la expresion:
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F(w) = 7 f(z) e da,

donde w es una variable real continua. La funcién original, puede ser reconstru-
ida a partir de sus componentes de Fourier mediante la transformada inversa de
Fourier:

fx) = 7f(w)€iw”dw~

La transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el pocesamiento y
analisis de senales con resultados satisfactorios para el caso de senales periddicas
las cuales presentan cierta regularidad, pero no ocurre lo mismo para el caso de
senales cuyo espectro varia con el tiempo, denominadas no-estacionarias, puesto
que cada representaciéon nos ofrece una informaciéon completa de la senal en el
dominio del tiempo, o en de la frecuencia, pero no podemos tener a la vez la
informaciéon de ambos dominios. Es decir, si se tiene la representacion temporal,
sabemos como se comporta una senal en un instante de tiempo determinado,
pero no sus componentes frecuenciales en ese instante. De otro lado, si se tiene
la representacion frecuencial, es posible saber la aportaciéon a la senal de una
determinada frecuencia, pero sin tener alguna informacion sobre la localizacion
temporal.

Una solucién al problema de la representacion conjunta en los dominios tem-
poral y frecuencial fue aportada por Dennis Gabor en 1946 en su muy conocido
articulo “Teoria de la Comunicacion”. [51], en donde introdujo la que él de-
nominé funcion ventana, mediante la cual se puede delimitar en el tiempo la
funcion a analizar, antes de desarrollar la descomposicion frecuencial. De esta
manera, Gabor introdujo la denominada Transfomada de Fourier en Tiempo
Corto, también conocida como transformada de Fourier con ventana deslizante
o transformada de Gabor.

El proceso de la transformada consiste en la eleccion de una funcion ventana
g(x) la cual debe ir deslizandose a lo largo del tiempo mediante un factor de
translacién 7. Para ello se toma la funciéon a analizar, se multiplica por la funcién
ventana y seguidamente se lleva a cabo la transformacion frecuencial, como lo
muestra la siguiente expresion:

GTf<w>:%27T / f(@)g(@—7)e v de.

Con esta transformacion lo que se busca es obtener informacién local sobre
la distribucién de frecuencias en el intervalo de anélisis alrededor del instante 7,
con lo cual se obtiene cierta localizacion temporal de la transformada de Fourier.
Para buscar el compromiso 6ptimo de localizacion tanto en el dominio de Fourier
como en el dominio del tiempo, Gabor utiliz6 una ventana con soporte fijo, y de
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hecho demostré que una funcion Gaussiana es la que presenta mejor localizaciéon
en ambos dominios, con lo cual la funcién ventana adecuada resulta ser:

(o) = ] L2
9o\ =5 Jma :

donde el parametro o se mantiene fijo y determina el ancho de la ventana. Por
tanto, la transformada de Fourier de tiempo Corto o transformada de Gabor
queda determinada por la expresion:

G? f(w) = / f(x) gy (x —7)e ™ %dz.

Ahora bien, si se define la familia de funciones g, -, () en la forma:

Yo,m,w (I) = eijga (LI} - T) 5

la transformada de Gabor se puede considerar de una manera alternativa, como
sigue:

G f () = / £ (2)Gor () d,

con lo cual se tiene una descomposicion de f(x) con la familia de funciones
Jo,rw (z)en el mismo dominio de f(z). Esta descomposicién alternativa esta
directamente ligada con la transformada Wavelet.

3.2. Funciones de Gabor 2D

Gracias a Daugman [37], los principios de Gabor fueron extendidos al do-
minio bidimensional, para ser aplicados al anélisis de senales y desde entonces se
han propuesto diversas aplicaciones en una gran cantidad de articulos cientifi-
cos. En forma general una funciéon de Gabor bidimensional puede ser expresada
como:

(@) = ( ! ) exp {—; (””2 4 Z;)] exp [2mi Uz + V)]

2
2roL0y lop Y

donde (z’,y’) son las cordenadas rectangulares (z,y) rotadas en el dominio
del espacio:

!

' = xcos(0) + ysen(0),
y = —xsen () + ysen ().

Asi, una funcion de Gabor es una funcién gausiana modulada con una sinu-
soidal compleja. Los pardmetros o, y o, determinan la extensiéon espacial y el
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ancho de banda del filtro. El eje mayor de la gausiana se rota por un angulo 6
alrededor del eje positivo z. Si se denota por (u,v) las coordenadas rectangu-
lares en el dominio de la frecuencia, el punto (U, V) representa una frecuencia
particular en el plano. La exponencial compleja, corresponde a una sinusoidal
compleja de frecuencia F = +/U? + V2 y orientacion v = tan™! (V/U).

La transformada de Fourier de g (z,y) viene dada por la expresion:

donde
[(u— U),(v— V)/] =[(u—U)cosh + (v—V)send,— (u—U) send + (v — V) cosb] .

Asi, la funcion de transferencia del filtro (en el dominio de la frecuencia) tiene
la forma de una funcién gausiana. La longitud del eje mayor de la gausiana esté
determinado por (o, 0y) que esta rotado por un angulo § respecto al eje positivo
u, y la gausiana esta centrada en el punto (U, V) del plano de las frecuencias,
de tal forma que la funciéon de Gabor actia como un filtro paso banda en el
dominio transformado de Fourier.

Las funciones de Gabor han sido también implementadas para el analisis
de texturas usando s6lo su componente real. En tal circunstancia la funcién de
respuesta al impulso del filtro esta definido como:

1 1 x/2 y/2
g(z,y) = (27r0-x0'y> erp [—2 <af + 02>] cos 2nFx].

Yy

En este caso la funcion de transferencia viene dada por dos gausianas localizadas
simétricamente, tal como sigue:

H (u,v) = exp {—27r2 [(az [u— F))*+ (Jyv)z] }—i—emp {—27r2 [(0’1 [u+ F))* + (ayv)z} } .

En cualquier caso, tomando tanto la versién compleja como la real de los fil-
tros, hay que fijar un total de seis parametros en el momento de implementarlos,
a saber: (F,0,0,,0,, Br, By). El ancho de banda frecuencial (Br) y el ancho de
banda angular (Bp) pueden ser establecidos como valores constantes, como fre-
cuentemente se encuentra en la literatura, de acuerdo a los resultados obtenidos
en los estudios psicovisuales. La frecuencia (F') y orientaciéon () definen la lo-
calizacion del centro del filtro. Para determinar las varianzas espaciales de la
ventana gausiana, se pueden usar las siguientes ecuaciones [29]:

Vin2 (257 +1)
V21 f (2BF +1)
Vin2

% \/iwftan (%)

Oy -
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Figura 3.1: Elipse de puntos con respuesta igual a la mitad de la magnitud en
el dominio de la frecuencia

El ancho de banda frecuencial (Br) y el ancho de banda angular (By) se fijan
habitualmente considerando las curvas (elipses) constituidas por el conjunto de
puntos del dominio de Fourier con magnitud de respuesta igual a un medio de
la magnitud méxima de la respuesta del filtro. En la figura 1.1 se representa la
elipse formada por dichos puntos, y se indican las distancias que corresponden
a BF y B@.

3.3. Bancos de Filtros de Gabor

Los filtros de Gabor han demostrado ser adecuados para representar conjun-
tamente informacion en los dominios frecuencial y espacial, consiguiendo min-
imizar el principio de incertidumbre inherente al plano espacio/frecuencia [37],
esto sumado a que permiten simular el comportamiento de los campos receptivos
de células simples del cortex visual, ha conducido al desarrollo de un considerable
nimero de propuestas disponibles en la literatura para el diseno de conjuntos
de filtros, denominados comunmente Bancos de Filtros de Gabor (BFG), donde
cada filtro esta sintonizado en una frecuencia y orientacién particulares, para
ser aplicados a una imégen y de este modo extraer sus caracteristicas.

Durante los anos 80’s y 90’s multiples investigaciones han sido publicadas
entorno a la eficacia de los Filtros de Gabor en el analisis de texturas. En este
particular, podemos encontrar trabajos como el de Turner[156], quien describe
una extensa experimentacion que busca probar la efectividad de los filtros de Ga-
bor en la discriminacion de texturas . En su trabajo, explica como un conjunto de
filtros sintonizados a diferentes frecuencias y orientaciones, fijando los paramet-
ros de acuerdo a los modelos basados en la evidencia biologica para modelar
la corteza visual, se aplican sobre imagenes con texturas sintéticas (generadas
por ordenador). Estas texturas estan disefiadas especialmente para probar su
efectividad en la deteccion de patrones con marcada orientacion, o elementos de
textura con diferente distribucion espacial. Bovik y Clark [17], en la misma es-
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tela desarrollan ideas similares aplicando BFG a texturas reales y sintéticas. En
cuanto a la optimizacion de los parametros de los filtros, las propuestas de Dunn
en [42][41], se enfocan en la selecciéon de valores adecuados para un unico filtro
que permita distinguir entre dos texturas. Mas adelante Weldon [160] extiende
estas ideas aumentando el nimero de filtros y la cantidad de texturas diferentes
a distinguir. Otra propuesta de optimizaciéon de los BFG para la segmentacion
de imégenes texturadas sin un conocimiento a priori de las texturas se expone
en [153]. Por la efectividad encontrada en los experimentos previos, los bancos
de filtros se proponen para ser aplicados en problemas como la recuperacion de
iméagenes [103]|[166], o la inspeccion industrial y deteccion de defectos [16].

Para aplicar los bancos de filtros se procede habitualmente de la siguiente
manera: una imagen de entrada I (z,y) se convoluciona con un filtro de Ga-
bor g (z,y) para obtener una imagen caracteristica de Gabor G (x,y) como se
muestra en la siguiente expresion:

G (z,y) ://I(m,n)g(x—m,y—n)dmdn.

De tal manera que un conjunto de filtros {go,© = (F,0,0,0,, Br, Bg)} gen-
era un conjunto de imagenes caracteristicas. En aplicaciones de clasificacion o
recuperacion de informacién, se realiza algtin proceso de selecciéon de caracteris-
ticas relevantes sobre estas imégenes respuesta o imégenes de salida, el cual
depende del problema que se esté tratando. El proceso llevara a la configuracion
de un vector de caracterfsitcas para cada imagen.

Dentro de las propuestas encontradas en la bibliografia sobre la configuracion
de los bancos de filtros podemos distinguir dos tipos. El primer tipo lo consti-
tuyen aquellos que proponen un solapamiento de las curvas de soporte de los
filtros' en el dominio de Fourier con el objetivo de subsanar la no ortogonalidad
de la familia de funciones de Gabor. Esta aproximaciéon permite obtener una
imagen aceptable en el proceso de reconstrucciéon de la senal. El segundo tipo lo
constituyen aquellos que quieren evitar el solapamiento de las curvas de soporte
de los filtros, para evitar la redundancia en la informacién de las imégenes car-
acteristicas y obtener una mejor configuracion de los vectores de caracteristicas
a nivel de pixel. La figura 1.2, ilustra estos dos tipos de particiones del espacio
de Fourier.

ILlamamos curva de soporte a la curva que tiene respuesta del filtro igual a la mitad de la
magnitud maxima.
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a)

Figura 3.2: Recubrimiento del plano de Fourier por un Banco de Filtros de
Gabor. a) Sin solapamiento en la respuesta de media-magnitud, b) Con sola-
pamiento en la respuesta de magnitud media.



Capitulo 4

Analisis Wayvelet

En este capitulo se hace una revision general sobre el anéalisis de senales y
en particular de imagenes mediante el uso de wavelets. Inicialmente se hace una
definicién de lo que en la literatura se conoce como wavelet!, damos algunos
ejemplos de dichas funciones y pasamos a definir formalmente la transformada
continua wavelet, su inversa y sus propiedades. Posteriormente el capitulo se en-
foca a la version discreta de la transformada y la técnica conocida como analisis
multiresoluciéon que ha sido desarrollada para la implementacion eficiente de la
transformada discreta. Finalmente extendemos los conceptos al caso bidimen-
sional, lo que nos permite la aplicacién de la transformada wavelet discreta al
analisis de imagenes.

Para la confecciéon de esta revision de los elementos teodricos sobre anélisis
wavelet nos hemos basado en los textos [125], [152], [145], [80], articulos clasicos
[102], [101], [100], ¥ otros articulos complementarios como [155], [95], [8].

4.1. Wavelets Continuas

4.1.1. Definicion de wavelet

Una wavelet es una funcion que satisface ciertas condiciones especiales: mues-
tra una concentracion localizada de energfa finita en su dominio y exhibe cierta
oscilacién. La primera condicién atribuye a la funcién la propiedad de estar bi-
en localizada, mientras que a la segunda se debe que tenga forma de onda, por
lo cual se da el nombre de wavelet, que puede traducirse como “ondita”. Una
wavelet simple puede generar una familia de funciones wavelets mediante trasla-
ciones y dilataciones de la funcién original parametrizadas de forma discreta o
continua.

IEn el desarrollo de este capitulo y de la tesis hemos decidido asumir la palabra wavelet
como un neologismo. Conocemos algunas traducciones de esta palabra como “ondulillas”,
“ondiculas” u “onditas”, todas ellas nos parecen menos precisas para describir el concepto
que la palabra inglesa.
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Si® (x) es una funciéon wavelet basica, entonces el conjunto {1 ¢ (z),s € S,t € T'}

de todas las versiones de v (x) dilatadas por s y trasladadas por ¢, es la familia
wavelet generada por ¢ (z), donde S es el conjunto de los posibles escalados,
T es el conjunto de las posibles traslaciones. Para esta familia de funciones se
llama a v (z) la wavelet madre, o wavelet analizadora. El principal interés en
desarrollar familias de wavelets radica en su utilidad para representar y carac-
terizar senales. La transformada wavelet continua (TWC) de una funciéon f (z)
se define como el producto interno de f (x) con respecto a la familia wavelet
generada por ¢ (z):

TWC(f) ={(f (2), ¢z (z)),s € S,t €T}, (4.1)

Para cada punto (s,t), la magnitud de la transformada wavelet de una senal
f (x) describe cuanto se parece ésta a la version dilatada y trasladada de ¢ ().

La funcion wavelet madre 1 (x) debe ser seleccionada de tal manera que per-
mita reconstruir la funcién f (x) a partir del conocimiento de su transformada
wavelet, es decir la TWC debe ser invertible. Para asegurar la invertibilidad
de la transformada se requiere que v (z)€ L' (R) y que tenga media cero; esto
ultimo es equivalente a decir que F (¢) (0) = 0, donde F (-) denota la transfor-
mada de Fourier. Esta condicion es suficiente para garantizar que se satisface el
requerimiento de que la wavelet tenga alguna oscilacion.

4.1.2. Ejemplos de wavelets

Existe una coleccion de funciones diversas que cumplen los requerimientos
descritos anteriormente y por lo tanto pueden ser utilizadas como wavelet madre.
En esta subseccién se presentan algunos ejemplos de ellas.

4.1.2.1. Wavelet de Haar

Las Wavelets de Haar son ampliamente utilizadas debido a que, cuando los
valores de dilatacion y translacion de la familia wavelet se restringen a potencias
enteras de 2 (escala diadica), se obtiene una base ortonormal, cualidad exhibida
s6lo por un pequeno grupo de funciones. La figura 1.1 muestra la wavelet de
Haar.

La Wavelet Haar formalmente se define como:

1 0<z<1/2,
YHaar () = -1 1/2<2<1 (4.2)
0 en otro caso

4.1.2.2. Wavelet de Shannon

La caracteristica mas destacada de la wavelet de Shannon (o wavelet sinc) es
que su transformada de Fourier es constante sobre algin intervalo de frecuencias
excluyendo el origen, y cero en cualquier otro lugar del espacio de frecuencias.
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Figura 4.1: Wavelet de Haar

Es decir, es un filtro pasa banda ideal en el dominio de la frecuencia. La funcién
wavelet madre y de Fourier estan caracterizadas en la ecuacion y representadas
en la figura 1.2.

WShannon (T) = 2sinc (2x) — sinc (2z) ,

donde )
sine(x) = M
X

4.1.2.3. Wavelet de Morlet

Como las wavelets de Shannon, la wavelet de Morlet también se especifica
en el dominio de la frecuencia. En este caso, es una funciéon gausiana localizada
en torno a una frecuencia (media = wp) y con un ancho de banda (varianza)
especifico. Sin embargo, ya que la wavelet de Morlet, en el dominio espacial,
es una funcién gausiana modulada por una funcién sinusoidal, el soporte de la
wavelet en el dominio de la frecuencia no es un intervalo compacto, sino todo el
eje de la frecuencia. Mas precisamente la wavelet de Morlet y su transformada
de Fourier esta dadas por las expresiones siguientes:

. 5 )
wMorlet (.1‘) = 7T_1/4 (eij — 6_1/2“10) 6—1/239 )

f(¢Morlet) (w) = 7T71/4 {67%(w7w0)2 _ eféwzef%wg} '

La figura 1.3 muestra un ejemplo de la wavelet de Morlet. Esta wavelet esta
intimamente relacionada con los bancos de filtros de Gabor que se describen en
el capitulo anterior.
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Figura 4.2: Funcién wavelet de Shanon
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Figura 4.3: Parte real de la Wavelet de Morlet
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4.1.3. La Transformada Wavelet Continua

En esta seccion se define en forma rigurosa la transformada wavelet continua
(TWC) de una funcion y se discuten algunas de sus propiedades. La TWC puede
ser definida como una aplicaciéon dependiente de la especificaciéon de una funciéon
atomica 1 (z) llamada wavelet madre y consiste en la representacion de una
sefial f (x) con respecto a la familia de wavelets generada por ¢ (x). Como se
ha expuesto antes ¢ (x) debe satisfacer ciertas condiciones, pero existe una gran
flexibilidad en cuanto a la posibilidad de elegir candidatas a funciones wavelet
madre, las cuales se validan mediante el criterio de admisibilidad que se expone
mas adelante.

4.1.3.1. Definicién

Para un espacio de Hilbert? general H, la TWC puede ser definida como una
aplicacion Wy, : H — Wy, (H) parametrizada por la funcién 1 (z). Especifica-
mente la TWC de una funcién unidimensional f (z) € L? (R) esta dada por:

Wy :L*(R) — Wy (L*(R))
f = {<f7¢s,t>L2(R);S€S7tET}7

donde 9 ; (x) es una version de ¢ (z) dilatada por s y trasladada por ¢, es
decir:

- r—1
Ve (@) = |sI 720 () ' (43)

Asi, la TWC de una sefial unidimensional f (z) es una funcién bidimensional
de variables reales ¢, s > 0 y puede ser escrita como sigue:

W (f) (5,1) = / Ba (@) (@) dz = (o f) = Upas, (4.4)

donde 1), ; es el conjugado complejo de 1 (z).

La transformada wavelet asigna para cada valor particular de s y ¢ un valor
numeérico (complejo) que describe el grado de similitud entre la funcion f (x) y
la versién dilatada y trasladada de ¢ (x).

4.1.3.2. Transformada Wavelet Inversa

La transformacion inversa de la TWC, permite regresar al dominio original
desde el domino transformado. Para garantizar la reconstrucciéon de una senal a
partir de los coeficientes de su transformada wavelet, la funciéon wavelet madre

2Un espacio vectorial completo, dotado de una norma, y producto interior, en nuestro caso
tomamos como referencia a L2 (R): el conjunto de funciones de cuadrado integrable.
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debe cumplir con el criterio de admisibilidad (ecuacion 4.6). Esta condicion
limita el nimero de funciones wavelet disponibles. La satisface cualquier funcion
de media cero, que sea absolutamente integrable, esto es, cuya integral absoluta
esté acotada.

Una sefial f (x) puede ser recuperada a partir de su transformada continua
wavelet Wy, (f) (s,t) mediante la siguiente formula de reconstruccion:

f @)=t / / Wy (f) (5.1) o () dids (4.5)

dénde Cy es un valor constante llamado constante de admisibilidad que
depende de la funcion wavelet madre ¢ (z) elegida, y debe satisfacer la condicion
de admisibilidad:

[T E®OP,
%7[m q d¢ < (4.6)

siendo F (v) (¢)la transformada de Fourier de v (). La condicién anterior
implica que F (¢) (0) = 0 con lo cual se debe cumplir que:

/¢ (x)dz =0 (4.7)

de donde se puede deducir que cualquier funcién ¢ € L (R) con media cero
es una wavelet admisible.
4.1.3.3. Propiedades

Sean a,b € R, y f, f1, f2€ L?(R). La TWC con respecto a una wavelet
madre admisible ¢ (z), satisface las siguientes propiedades [152], [145].

1. Linealidad. Es una propiedad evidente a partir del producto escalar: (Wy, (afi + bf2)) (s,t)

a (Ww (fl)) (Svt) + b(Ww (fZ)) (S’t) )

2. Invarianza a traslacion. Dada una funcion f(z), con transformada Wy, (f) (s, ),
al trasladarla f(z+xzo) = f1 () se obtiene Wy, (f1) (s,t) = Wy, (f) (s, t + x0).

Es decir, la transformada wavelet de la funcién trasladada es la traslacion
de la transformada original.

3. Conservacién de la energia.

7|f(ar)l2dx= o 7 7% (5 6D 5,

—0o0 —O0

Es decir, la energia de la funcién puede medirse en cualquiera de los lados
de la transformada. La transformada preserva la energia de la funcion
original y la constante de adminisibilidad es el factor de amplificacion de
la energia al realizar la transformada.
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4. Escalado. Para una funciéon dada f (z) y su transformada wavelet Wy, (f)

se cumple que al cambiar la escala de la funcion f; = \/% f (%), su
transformada también se escala, Wy, (f1) (s,t) = Wy (f) (i, é)

5. Localizacion. La TWC presenta una localizacién variable en el plano espacio-
frecuencia. En particular, para altas frecuencias (correspondientes a es-
calas pequenas), se tiene buena localizacion temporal y para las bajas fre-
cuencias (que corresponde a escalas grandes) se tiene buena localizacion
frecuencial.

6. Regularidad. La reconstruccion de funciones a partir de aproximaciones
de muy baja resolucion, mediante el anélisis wavelet, solo es posible si las
funciones wavelet madre y de escalado (que se introduce mas adelante) son
continuamente derivables. El orden de regularidad es el ntimero de veces
que es posible realizar la derivada sobre estas funciones. Este es un aspecto
muy importante en el momento de realizar algin analisis especifico como
la descomposiciéon piramidal.

4.2. La Transformada Wavelet Discreta

Como se ha visto en las secciones anteriores, la TWC es una funcion bidi-
mensional definida en un espacio continuo, por lo que no se puede calcular
en méquinas discretas de precision finita. Sin embargo, es posible realizar una
aproximacion, con una precision aceptable a la transformada continua, mediante
un muestreo que permita la obtencién de un conjunto enumerable de puntos del
plano traslacion-escala. Cada conjunto discreto de puntos en este plano per-
mite especificar un conjunto contable de wavelets, que a su vez especifica una
transformada wavelet discreta particular. Para que estas transfomadas tengan
algunas propiedades deseables, por ejemplo la invertibilidad, la discretizacion
en el plano traslacidén-escala no puede obtenerse de manera arbitraria. Debido
a que es la mas generalizada, siempre que se aluda a la transformada wavelet
discreta (TWD), se estara haciendo referencia a la transformada asociada con
el muestreo de la malla diddica sobre el plano que se muestra en la figura 5, la
cual viene dada por la expresion:

I'p < {(27"m,2") }m,nEZ

Este conjunto discreto de puntos permite una implementacion eficiente del
calculo de la TWD, siempre y cuando se cumplan las siguientes condiciones:

1. El conjunto discreto muestreado debe ser la malla diadica I'p.

2. La familia wavelet ¢ ; (z) , con (s,t)€ I'p, debe formar una base ortonor-
mal.

3. La funcién wavelet madre debe ser de soporte compacto.
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23

22

20

Figura 4.4: Descomposicion del plano mediante la discretizacion por muestro de
la malla diddica

En el proceso de construcciéon de una version discreta de la transformada
wavelet, es deseable que los valores de dilatacién se obtengan como las potencias
enteras de una escala de referencia sg, normalmente mayor que 1. Asi tendremos
que s = s). Por otra parte, el parametro de traslacion, dependera también del
parametro de escala, por lo cual t = ktosé, siendo k y tg valores enteros. De esta
forma, para cada valor de la escala de referencia sg se define una discretizacion
especifica del espacio traslacion-escala. Teniendo todo esto en cuenta, la familia
wavelet discreta queda expresada como:

Yk (x) = sgj/21/1 (sa' (:c - ktosé)) = saj/Qw (sajx - ktg) . (4.8)

Eligiendo adecuadamente los valores sy y tg, es posible cumplir las condi-
ciones enumeradas antes. En particular una eleccién adecuada seria sg = 2 y
to = 1, con lo cual se obtiene un muestreo concordante con la malla diadica que
se introdujo antes.

Asi pues, dada una funcién f (z) € H obtenemos una version discretizada
de su transformada wavelet continua que estara dada como:

W (£) G k) = / f (@) by () d, (4.9)

donde las wavelets 1; , (x) son generadas a partir de la translacion y dilat-
acion de la wavelet madre ¢ (z) en la siguiente forma:

bk (x) =272 (2772 — k), (4.10)
La funcion f (x) puede ser reconstruida a partir de los coeficientes wavelets
dicretos W (4, k), mediante la formula
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F@) =D "k (@) Wy () (5. F) - (4.11)
7 k

4.2.1. Analisis Multiresolucion

En esta seccion se introduce un marco matematico para la construcciéon de
bases de waveles ortonormales en un espacio de Hilbert H. En particular, en esta
tesis nos restringimos al espacio L?(IR). Para aplicaciones de la teorfa wavelet
a problemas del mundo real, es necesario dar con una adecuada representacion
discreta de la funcion que queremos analizar y de la wavelet madre. Sobre estas
representaciones, a una escala particular, y en una regién compacta de algun
espacio, obtendremos una representacion wavelet aprorimada en dicha escala
[125]. Usando el algoritmo de Mallat sobre esta aproximacion, podemos obtener
una representacion multiresolucion (y multiescala), de la funcion muestreada,
sobre un numero finito de escalas desde la mas fina hasta la méas gruesa.

El Analisis Multiresolucién es un marco teoérico propuesto por Mallat [?],
mediante el cual se puede realizar el analisis de una senal discreta en miltiples
bandas de frecuencia, y a distintos niveles de resolucién espacial, proporcionan-
do un algoritmo répido de céalculo de la TWD derivado de la descomposicion
piramidal.

Definicién: Sea {V; : V; € H,j € Z} una secuencia creciente de subespacios y
¢ € Vp. La dupla ({V;}, ¢)es llamada un Analisis Multiresolucion de H si:

1. Existe una funcion de escalado ¢ € Vp, tal que {¢ (z — k)}, ., es una base
ortonormal para V.

2. Si f(x) € Vj, entonces f (2z) € Vi_1,y
3. UV =HyNV; ={0}.

La estructura béasica del esquema multiresolucion esta formada por la secuencia
de subespacios cerrados

{0fc.icWCV,y4..CH

asi como por la funcidn de escalado ¢cuyas translaciones enteras {¢ (z — k)}
forman una base ortonormal en el subespacio Vj. Cuando el indice j — —oo,
la resolucién se incrementa y el espacio V; se aproxima cada vez méas a H.
La escala sigue el orden inverso: conforme aumenta la resoluciéon disminuye
la escala, esto es, el soporte de la funcién de escalado correspondiente a ese
nivel de resolucién se hace mas pequefio. Debido a que las funciones en Vj
s6lo pueden ser combinaciones lineales de translaciones enteras de ¢, éstas son
menos detalladas que muchas otras funciones en H, en el sentido de que su
variacion esté restringida por la variacion de ¢. Es decir, podemos considerar
a V{ como una versién de baja resolucion de H. Los subespacios en un nivel
superior tienen una resolucién mas alta que aquellos de niveles bajos. Para



CAPITULO 4. ANALISIS WAVELET 57

una funcién arbitraria f (x) € H, el subespacio V; contendra una funciéon que
aproxime f (z) a la escala j, de tal manera que a menores valores de j se tienen
espacios V; correspondientes que contienen aproximaciones de f (z) con més
alta resolucion.

De otro lado, es deseable que el aumento en el nivel de resolucién de un
espacio V; al V;_;sea uniforme, lo cual se asegura ya que cada espacio V; tiene
una base ortonormal relacionada mediante la dilataciéon por una potencia de 2
con la base generada por ¢ (x) en Vj. Esto es consecuencia directa del punto
2 de la definicion del analisis multiresolucion, por el cual si {¢ (z — k)} es una
base ortonormal en Vp, entonces {277/2¢ (277z — k) } es una base ortonormal
de Vj.

4.2.2. Bases de wavelets ortonormales en el analisis mul-
tiresolucién

Para generar una base ortonormal sobre un espacio de Hilbert H, es posi-
ble usar el marco de anéalisis multiresoluciéon descrito previamente. El conjunto
formado por las dilataciones y translaciones de la funcién de escalado, forman
bases ortogonales para subespacios de resoluciéon j. Sin embargo, para generar
una base ortonormal sobre todo un espacio de Hilbert H, se requiere la ortogo-
nalidad entre las bases definidas en cada una de las resoluciones, lo cual no se
cumple ya que cada subespacio esté totalmente contenido en los de resolucion
superior, por lo cual la unién de las bases de cada subespacio V; no es una base
ortogonal general en el espacio H.

Para conseguir una base ortogonal en un anélisis multiresolucion, se de-
fine una secuencia auxiliar de subespacios {W; : W; C H}, donde cada W; es
complementario a V; y ortogonal a V;_; para cada j. Los W} caracterizan las
diferencias entre V; y V;_; . Estos son los subespacios wavelet, que se definen
formalmente como el complemento ortogonal del subespacio V; en el siguiente
subespacio de mayor resolucion V;_, es decir:

Vi =V, oW, (4.12)

v, LW,

Sin pérdida de generalidad, se puede considerar el subespacio Wy. El obje-
tivo es construir una funcion ¢ (x) € Wy con la propiedad de que {¢ (z — &)}
forma una base ortonormal para Wy. Si encontramos tal funcion, ¢ (z) € Wy,
a la cual se denomina wavelet madre, el conjunto de sus traslaciones y dilat-
aciones diadicas {Z_j/Qw (Q_jx - k:) }j kCZ podria formar una base ortonormal
para todo el espacio H. Esto ocurre pbr dos razones: (i) cada subespacio W
es el subespacio wavelet de j-esima resolucién de H, por lo cual para un valor
fijo j, el conjunto de funciones {Q_j/Qw (2_jaz — k) }kezes una base ortonormal
para W;, y (ii) los subespacios wavelet son mutuamente ortogonales ya que:
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J
Via=VieW,=VineWueW,=..=V,e@WwW.vi<J (413)

1=y

donde @ denota la suma de espacios vectoriales. Como consecuencia de la
propiedad de completitud |JV; = H de una descomposicién multiresolucion
{V;} se tiene que lim;_., V; = {0}, de donde H puede ser escrito como la suma
directa de todos los subespacios wavelet, es decir:

o0
H=..WieWaeW. .= P W, (4.14)

j=—o0

4.2.3. Algoritmo de descomposiciéon piramidal

La funcién de escalado y la funcion wavelet madre, junto con sus versiones
trasladadas forman dos bases ortonormales distintas en el nivel de resoluciéon
béasico. La dilatacion de la funcion de escalado béasica y de la wavelet madre,
respectivamente, producen sendas bases ortononormales a cada nivel de resolu-
cién. Si ¢(x) es la funcion de escalado bésica en el espacio Vj, esta puede ser
expresada como combinacion lineal de los elementos de la base {¢ (2z — k)}
generado por ¢(2z) (la funcion de escalado en el espacio V_1), de manera que
se satisface la siguiente relacion:

¢(x) =v2Y g(k) o2z k), (4.15)
k

esta expresion se puede interpretar como la proyeccion de la funcion de escalado
¢(x) del espacio Vp en un espacio de mayor resolucion V_;. Los términos de la
secuencia g (k) son denominados coeficientes interescala y corresponden a un
filtro discreto paso bajo.

Si 9 (x) € Wy es la wavelet madre, ésta puede ser desarrollada en la base
ortonormal {¢ (2x — k)}del espacio V_jsegun la siguiente expresion:

b (x) =v2) h(k) 2z —k) (4.16)
k

donde los términos de la secuencia h (k) son denominados coeficientes interescala
y corresponden a un filtro discreto paso alto.

Sea f () € Vb, esto es, f (x) es una funcion perteneciente al primer nivel de
resoluciéon. Esta puede ser escrita como una combinacion lineal de las versiones
trasladadas de la funcion de escalado, ¢ (z — k) como sigue:

fl@)=> co(k)o(x—k), (4.17)
k

donde
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eo (k) = (f.dok) = / f(2) 6 (x — k) de. (4.18)

En el siguiente nivel de menor resoluciéon, donde j = 1, ya que Vo = Vi + W7,
podemos descomponer f (z) € V; como:

Z c1 (k) drp + Z dy (k) Y1k, (4.19)

donde

o (k) =271/2 Zg (n—2k)co(n), (4.20)

dy (k) =272 "h(n—2k)co (n), (4.21)

siendo

din=027z—k).

Vik=v 27z —k).

En el segundo miembro de la ecuacion (1.18) se aprecian dos términos, el
primero de los cuales indica una aproximacién suavizada de f en el espacio
de resolucion j = 1, mientras que el segundo término indica la informacién de
detalle. La secuencia d; (k) representa las diferencias entre la funcion f € Vj
y su aproximacion f; € Vp, y son denominados coeficientes wavelets discretos.
Ya que los coeficientes ¢; y d; pueden ser calculados a partir de ¢j_1 y d;j—1
respectivamente, la descomposicién en aproximaciones suavizadas y detalles a
menos resoluciéon se puede generalizar como:

Zc] ) @ik + Zd ) V) ks (4.22)

donde ‘
cj (k) =273 "g(n—2k)c;_1 (n), (4.23)

dj (k) =272 "h(n—2k)c;_1 (n). (4.24)

De esta forma, es posible seguir la descomposiciéon de manera iterativa hasta
un nivel de descomposicion J, representando a la funcion f (z) mediante una
aproximacion menos fina, y una serie con los valores de detalle. Analiticamente
esto es:

J
22 I2¢; (k k)4 Y 2792, (k) (277w — k) . (4.25)
k

Jj=1
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La secuencia original de valores cy(n) puede ser reconstruida a partir de las
secuencias de valores ¢;(n) y d;(n), para 0 < j < J, donde j = J corresponde a
la menor resolucién en la descomposicion. El valor del coeficiente ¢;_1(n) puede
ser obtenido mediante la expresion:

¢jo1(n)=2" Wz g(n—2k)+2- J/Z'Zd h(n—2k), (4.26)

donde g y h corresponden a los filtros paso alto y paso bajo que se con-
volucionan con los coeficientes de aproximaciéon y con los coeficientes wavelet en
el nivel j, respectivamente. Las dos expresiones anteriores son la base para el
algoritmo de descomposiciéon y reconstruccion piramidal propuesto por Mallat
[101].

4.3. Transformada Wavelet en dos dimensiones

Para aplicaciones en imagenes digitales, la Transformada Wavelet se extiende
al caso 2D. La transformada Wavelet de una imagen digital f(z,y) se define como:

Wy (u,v, s) //f ,y) <x Y y; )d(x,y), (4.27)

La descomposicion wavelet multiresoluciéon unidimensional, puede ser exten-
dida al caso bidimensional mediante la introduccion de funciones de escalado y
wavelet 2D separables, derivadas de sus correspodientes unidimensionales. De
esta manera se obtiene:

orr (@,y) = () 6 (y), (4.28)
Yru (z,y) = ¢ () P (y), (4.29)
YL (z,y) =9 (@) ¢ (y), (4.30)
Yrw (x,y) = ()P (y), (4.31)

Tipicamente la transformada wavelet 2D se implementa mediante la convolu-
cion de la imagen con filtros discretos 1D, los cuales deben ser de reconstruccion
perfecta, es decir que la composicion de la transformacion directa y de la trans-
formacion inversa, sin cancelacién o modificacion de los coeficientes transforma-
dos, nos devuelve la senal original. La operacion de analisis wavelet 2D es sepa-
rable, se puede descomponer en dos transformadas 1D idénticas (dadas por los
mismos filtros paso bajo L con funciones de respuesta al impulso [(x) y paso alto
H con funciones de respuesta al impulso h(z)) realizadas primero sobre las filas
y luego sobre las columnas de la imagen. Primero, aplicando los filtros para cada
fila en la imagen f(x,y) y submuestreando por filas, se generan las matrices de
coeficientes fr, (x, 2_1y) v fu (x, 2_1y). Seguidamente se aplican los filtros para
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(x) 24 .;':,:,: (x, V)
I(x) 2wy
h(x) 20y ()
Fix, 1)
I(x) 20y )
hix) 20 My (xy)
i x) 2 vl )

Submuestreo entre Submuestreo entre
columnas filas

Figura 4.5: Esquema para un nivel descomposicién multiresolucion de la imagen
mediante el algoritmo piramidal

cada columna en fr, (z,27'y) y fu (2,27 'y) y se submuestrean las columnas,
de donde se generan cuatro subimégenes: f1, (271,27 y), fi (2712, 271y),
fho (272,27 ) v fiy (272,27 y)para el primer nivel de descomposicion.
La subimagen f}, corresponde a una versién suavizada o menos detallada de la
imagen original, mientras las restantes fi, fi; ¥ fig son imégenes que rep-
resentan los detalles en las direcciones horizontal, vertical y diagonal. El proceso
de analisis se itera sobre la imagen f7; (z,y) para obtener sucesivas descom-
posiciones a resolucion decreciente (escala creciente): fil (2_j_1x,2_j _1y),
I (2 a2y, (2 e 2y y f (2 a2y,

La figura 1.5 ilustra un estado en el proceso de descomposiciéon piramidal de
una imagen. La figura 1.6 muestra los resultados de la descomposiciéon en dos
niveles.

La inversa de la transfomada wavelet 2D puede ser implementada mediante
dos transformadas 1D inversas idénticas (con filtros de reconstruccion paso bajo
L con funcién de respuesta al impulso T (x) y paso alto H con funcién de respuesta
al impulso h(z)), aplicadas por filas y por columnas sucesivamente. Para la senal
1D (fila o columna) se realiza el sobremuestreo (intercalando valores cero), se
aplica los filtros L y H, y se suman los resultados de estos filtros para obtener
la imagen reconstruida por filas o columnas. La figura 1.7 muestra un estado en
el proceso de reconstruccion.

Dentro de la amplia cantidad de filtros discretos propuestos para imple-
mentar la transformada wavelet discreta los mas utilizados son los de Haar y
Daubechies. En la tabla 1.1 se muestran los filtros directos e inversos.
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fi|fim|
—— fm Haorizontal
Jia | detail
. i _.-"11,5' (x¥)
o Fray
Vertical Diagonal
detail detail
__r'l,:;z (x,¥) i Lo x.¥)

Figura 4.6: Representacion de una imégen con tres niveles de descomposicion

Sl 1)

0 Sobre muestreo entre 0 Sobre muestreo entre
columnas filas

Figura 4.7: Esquema para la reconstruccién de una imagen multiresolucién me-
diante el algoritmo piramidal

HAAR DAUBICHIES

PBD  L(1,1] o [1-V33-V33+ V3 1+ V3]
PAD L[-1,1] L[-1-V33+v3-3+v31- V3
PBI  L[1,1] 2 [1+V33+V33-V31- V3]
PAL L [1,-1] 2 [1-V3,-3+v33+V3 —1- V3]

Cuadro 4.1: Filtros paso bajo y paso alto para las trasformadas wavelet directa
e inversa



Capitulo 5

Control de calidad del papel
reciclado

En el proceso de inspeccion de calidad del papel reciclado, un defecto que
se aprecia en algunas ocasiones es la aparicién de ondulaciones en las hojas
de papel a escala macroscopica, que puede surgir algin tiempo después de su
fabricacion. Vamos a llamar a este fenémeno abollado. En este capitulo se explora
la deteccion y medida de dicho fendmeno mediante técnicas de tratamiento de
imégenes y reconocimiento de patrones, como instrumento de diagndstico en el
lugar de producciéon. Los trabajos aqui expuestos tienen origen en la solicitud
de la empresa Papelaria S.A, para estudiar dicho fenomeno. El interés de la
empresa era crear un control predictivo de la calidad del papel. Para ello el
primer paso es definir un indice cuantitativo de calidad que permita formular
la realimentacion desde la observacion de la calidad del papel a los factores de
produccion.

Este capitulo esta dividido de la siguiente manera: En la seccién 5.1 se real-
iza una introduccién al problema, en la secciéon 5.2 se describen las considera-
ciones metodolégicas tenidas en cuenta en el desarrollo del trabajo. El proceso
de adquisiciéon de las imagenes es descrito en la secciéon 5.3. La seccién 5.4 es-
ta dedicada a explicar el procedimiento de etiquetado manual realizado para
obtener la verdad del terreno que hemos tomado como base para la clasificacion
automaética. El proceso de definicién de caracteristicas basado en técnicas de
anéalisis de texturas es expuesto en la seccion 5.5. En la secciéon 5.6 se explica co-
mo se realizo el proceso de clasificacion automatica sobre los vectores definidos
en la seccion anterior. La seccion 5.7 estd dedicada a describir la forma en que se
obtuvo un indice para cuantificar el nivel de abollado y su proceso de validacion.
Finalmente, en la seccion 5.8 se hace una discusiéon a los resultados del trabajo
descrito en este capitulo.

63
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5.1. Descripcién del problema

En la produccion del papel reciclado la gran variabilidad de las materias
primas produce una gran variabilidad de la calidad del producto final. Las in-
homogeneidades en la distribuciéon de las fibras a nivel microscopico pueden ser
la causa de la aparicién de ondulaciones y protuberancias de diversos tamanos
y formas a nivel macroscopico en la superficie de papel. Al hablar de nivel
macroscopico nos estamos refiriendo a una escala espacial del orden de los cen-
timetros. Llamamos a este defecto abollado. Es deseable contar con una her-
ramienta de diagnostico de la calidad del papel basada en las caracteristicas
a nivel macroscopico, para poder establecer un modelo predictivo que permita
relacionar el indice de calidad del papel y la materia prima usada y otros fac-
tores fijados en el momento de la produccion. Para poder realizar esta medida
de forma no invasiva y no destructiva, las técnicas mas apropiadas son las de
visiéon por computador y reconocimiento de patrones.

La primera pregunta que nos planteamos al abordar este problema es si este
defecto ha sido ya caracterizado por la industria de Pulpa y Papel, y si existen
métodos de medida establecidos para este defecto.

Las industria de la Pulpa y Papel, asi como la industria de Impresion, han
establecido una serie de estdndares de calidad, junto con sus procesos de medi-
ciéon. ISO y TAPPI son las organizaciones de estandarizacion mas reconocidas
por la industria. Han definido estandares para diversas caracteristicas del pa-
pel. En una revision exhaustiva'! hemos encontrado la siguiente taxonomia de
estandares de calidad mas frecuentes en la industria:

= Propiedades fisicas: Gramaje (ISO 536, Tappi T410), Contenido de humedad
(ISO 286, Tappi T412), Grosor (ISO 534, Tappi T411), Absorcion del agua
(Tappi T441), Rugosidad (Tappi T555, Tappi T538).

= Propiedades de Resistencia: Resistencia a curvarse y Rigidez (ISO 2493,
ISO 5628, Tappi T489, Tappi T543, Tappi T556, Tappi T566), resistencia a
reventar (ISO 2758, ISO 2759, Tappi T403), Ply Bond/ Scott Bond (Tappi
T403), Rigidez (Tappi T489 and ISO 2491) resistencia al desgaste (ISO
1974, Tappi T414), Resistencia a la tension (ISO 1924, Tappi T404, Tappi
T494), Resistencia a los pliegues (ISO 5626, Tappi T511), Resistencia de
cohesion Interna (Tappi T569), Tension en direccion Z (Tappi T541).

= Propiedades opticas: Color (Tappi T524, Tappi T527), Luminosidad(Tappi
T452), Brillo (Tappi T480), Opacidad (ISO 2471,Tappi T425) Blancura
(ISO 11475).

= Propiedades de Impresién: Moteado, Granosidad, Oscuridad, Contraste,
ete. (ISO/TIEC DIS 13660).

1La metodologia para esta revision fue la siguiente: en primer lugar revisamos la literatura
de fabricaciéon de papel, en segundo lugar se exploré la informacién publica de los organismos
de estandarizacion ISO y TAPPI, en tercer lugar se examiné la informaciéon comercial de las
empresas que ofertan técnicas de evaluacion de la calidad.
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Ninguna de estas medidas guarda relacion con el defecto en el cual estamos
interesados. Por lo tanto nos hemos visto obligados a definir todo lo relacionado
con el célculo del indice de abollado.

Como antecedentes de nuestra aproximacion, en la literatura hemos encon-
trado ejemplos en los que se han aplicado las técnicas de visién por ordenador
para deteccion de defectos en el papel. En [18] se describe la arquitectura de un
sistema para la deteccion de defectos sobre iméagenes de pulpa de papel. Este
sistema identifica algunos defectos previamente conocidos, como el pitch (man-
cha generada a partir de material resinoso, usualmente oscuro, proveniente de la
madera y/o resinas internas) y el shive (un “bulto” generado por la separacion
incompleta de las fibras de madera, que puede aparecer como una imperfeccion
sobre la hoja terminada). Ademas de ser muy especificos, estos defectos no es-
tan relacionados con la fabricacién de papel reciclado, y son, visualmente, muy
diferentes al abollado. En [31] se utilizan técnicas de vision por computador para
analizar la distribucién de la tensién local durante una prueba de resistencia, con
el fin de determinar las concentraciones de tensiéon debidas a una distribucién
inhomogenea de las fibras. En [134] se hace una evaluacion visual del mottling
(moteado) que se define como el desvanecimiento indeseado de la densidad de
impresion percibida, este fendomeno es claramente diferente al abollado, aunque
algunas de las imagenes pueden guardar alguna similitud. Otros ejemplos de
aplicacion de técnicas de procesado de imagen en la industria del papel enfoca-
dos al analisis de estructuras y patrones microscépicos pueden ser consultados en
[67] y [82], cuyo objetivo era establecer la relacion entre la estructura microscopi-
ca y propiedades macroscopicas del papel como la permeabilidad transversal, el
tamano promedio de los poros en la mayor parte de la hoja, la anisotropia de la
resistencia, la luminosidad, la opacidad y la dispersién. Sin embargo, estos estu-
dios se refieren a las fibras y microestructuras en el papel reciclado, por lo cual
no hay una relacion directa con el abollado. Aunque seria deseable la realizacion
de estudios de este tipo para buscar las causas microscopicas del abollado, no
disponemos de las herramientas ni la informaciéon para ello. Nuestros trabajos
estan en una fase previa que busca describir cuantitativamente el abollado.

En general podemos encontrar algunos ejemplos de aplicaciones de inspec-
cion de calidad basados en técnicas de vision y anélisis de texturas en la industria
textil en [136], [30], [25], [3], [86], [1], [113], [139], para la clasificacion de losas
de marmol [105], y para la deteccion de defectos en superficies de madera en
[50], todas ellas bajo condiciones y con objetivos diferentes al problema en el
cual estamos interesados.

Para plantear la construccién de un sistema de control de calidad medi-
ante la clasificacion visual de texturas es deseable que se cumplan las siguientes
premisas:

» Las texturas a ser detectadas deben estar bien definidas mediante un con-
junto de imégenes de ejemplo,

= La variabilidad dentro de cada clase de textura debe ser pequena. Cada
imagen de ejemplo debe estar razonablemente bien clasificada mediante
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una cuidadosa inspeccion realizada por expertos humanos. Esto significa
que debe haber un alto grado de concordancia entre los distintos expertos
en la clasificacion de cada imagen

Sin embargo, al tratar de plantear el problema de caracterizacion del abollado
de las hojas de papel reciclado mediante clasificacién de imagenes en texturas,
hemos encontrado las siguientes dificultades:

= La definicion de clases no es trivial y no tenemos informacion de partida.

= La asignaciéon de las muestras de imagenes dentro de las clases no esta
dada y no parece trivial.

= Hay una alta variabilidad en las caracteristicas de las texturas en las iméa-
genes que podrian pertenecer a una misma clase y hay una falta de con-
cordancia entre los expertos humanos cuando realizan el etiquetado.

En consecuencia el mayor obstaculo que encontramos en el disenio de un sis-
tema de inspeccién basado en la medida del abollado es la inexistencia de la
propia definicion cualitativa y/o cuantitativa del abollado. La definicién cual-
itativa consistiria en la definicion de un conjunto de clases de abollado sobre
las que estuvieran de acuerdo los expertos humanos. La definicion cuantitativa
consistirfa en un indice numérico que evalie el grado de abollado sobre cuyos
valores existiria una alta concordancia entre los expertos humanos. Por lo tan-
to el primer paso es concretar cualitativa y cuantitativamente dicha definicion,
mediante experimentos de etiquetado manual que implica la participacién de
expertos.

5.2. Consideraciones metodologicas

Como se ha comentado en la seccién anterior no existen para este problema
resultados formales anteriores, necesitamos establecer la metodologia completa
de trabajo y justificarla en relacion a los resultados deseados. En esta seccion
describimos en detalle las consideraciones metodologicas que enmarcan nuestro
trabajo.

= Exploraciéon preliminar de las imagenes. En este punto hemos examinado
visualmente las muestras, para familiarizarnos con el fenémeno. Este no ha
sido un proceso formal por lo cual no se produce un resultado documental.

= Establecimiento de la verdad del terreno mediante etiquetado manual de
las imagenes. Puesto que el concepto de abollado es un concepto difuso y
no hay establecidas unas categorias a priori, el proceso de creacion de la
verdad del terreno no es un proceso trivial. Implica establecer primero un
naumero de clases manejable por los expertos, es decir que sean capaces de
discriminar adecuadamente las imagenes de cada clase. Ademés, los exper-
tos tienen que obtener un alto grado de concordancia en sus observaciones
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Figura 5.1: Ejemplos de imagénes de papel reciclado con abollado. Las imagenes
han sido preprocesadas para mejorar el contraste.
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para que la verdad del terreno quede bien establecida. Este proceso im-
plica la repeticiéon de los experimentos de clasificacion, hasta obtener un
adecuado grado de concordancia entre los observadores, estableciendo un
nuevo numero de clases o fusionando las clases definidas con anterioridad.

= Extraccion de caracteristicas. El problema es considerado un problema
de analisis de texturas, por lo cual se utilizan técnicas convencionales
como los bancos de filtros de Gabor y Transformada Wavelet Discreta,
para la construccion de los vectores de caracteristicas. Los factores de
diseno seran los distintos parametros de configuracion de los filtros y la
transformada, tales como: La orientacién de cada filtro, el tamano de los
campos receptivos, la frecuencia a la que son selectivos, la wavelet madre
utilizada, el numero de niveles de descomposicion, etc.

= Clasificacion automatica de imagenes. Hemos probado dos técnicas con-
vencionales, aplicadas sobre las caracteristicas de textura, que son el K-NN
y una red neuronal tipo Perceptron Multicapa (MLP). Se han ejecutado
una serie de experimentos de clasificacién automatica sobre la muestra de
imégenes, con métodologia de validaciéon two-fold cross validation, donde
la muesta se parte en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro para test.
La principal utilidad de este proceso es la de evaluar el potencial discrim-
inador de las caracteristicas obtenidas mediante las técnicas de analisis
de texturas, como paso previo al establecimiento de un indice continuo
basado en dichas caracteristicas. Ademaés realizamos una segunda verifi-
cacion del proceso de clasificacion, mediante la aplicacion de una bateria
de clasificadores implementados sobre una herrramienta de software libre,
y hemos comparados estos resultados con los obtenidos previamente.

= Evaluacién de un indice continuo de Abollado. Comprobada la utilidad de
las técnicas de analisis de texturas aplicadas, hemos procedido a buscar
un escalar que permita cuantificar el nivel de abollado en el papel, ac-
tuando como un indice continuo. Para ello hemos seleccionado una serie
de valores, derivados del los vectores de caracteristicas, y hemos realizado
una clasificacion similar a la del apartado anterior, para seleccionar el can-
didato idoneo. Hemos partido de la norma de los vectores y verificado su
éxito en la clasificaciéon, luego hemos hecho lo mismo utilizando los compo-
nentes principales derivados de cada vector, y finalmente hemos probado
los escalares obtenidos mediante el Analisis Discriminante de Fisher. Con
el valor que nos d4 el mejor resultado en clasificacion hemos realizado una
nueva validacion, esta vez no con un numero especifico de clases, para lo
cual se hizo necesario una nueva verdad del terreno basada en la apre-
ciaciéon de los expertos. Para obtener la nueva verdad del terreno hemos
hecho una seleccion aleatoria de pares de imégenes para que sean orde-
nadas por los expertos de acuerdo a su nivel de abollado. Esto lo hacemos
ya que una ordenacién continua de todas las imagenes es imposible para
el experto, pero resulta un procedimiento factible si seleccionamos pares
de imégenes. Las ambiguedades que puedan surgir en los casos frontera,
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se resuelven de manera estadistica. Finalmente hemos correlacionado el
valor del escalar seleccionado en el proceso de clasificaciéon, con la nueva
verdad del terreno para ver la coincidencia del indice con la apreciaciéon
obtenida por los expertos.

= Conclusiones. En esta seccion se dan las conclusiones generales a partir de
los resultados obtenidos para el desarrollo de este capitulo y se plantean
posibles trabajos futuros.

5.3. Adquisiciéon de las imagenes

Las imégenes han sido capturadas mediante un un escaner plano conven-
cional con una resolucién éptica de 600 dpi, con el cual se generaron imagenes
de dimensiones 850 x 1170 pixeles. El tamano original de las hojas escaneadas
es el estandar A4: 24 cm x 29.7 cm. Las iméagenes adquiridas son de color blan-
co con muy bajo contraste, lo que hace muy dificil la apreciacion visual del
abollado. Para mejorar el contraste se ha realizado el siguiente preprocesado:
la seleccion de los niveles de gris superiores del histograma acumulativo de la
imagen hasta cubrir un 90 % y la renormalizacion del rango de intensidades. A
estas imagenes se les aplica un filtro gausiano para reducir el ruido impulsivo
que es amplificado en el proceso de mejora de contraste. En las imégenes pre-
procesadas se observa la presencia de ciertas texturas que no guardan un patron
regular.

La figura 5.1 muestra una selecciéon de imégenes de papel reciclado, en las
que se ha aplicado el recorte y renormalizacion del histograma para realzar el
contraste. En las imagenes se observa la presencia de ondulaciones y protuber-
ancias con variacion en la distribucién espacial, la forma y el tamano.

5.4. Etiquetado manual

Durante la inspeccion previa de las imégenes, se ha podido observar la gran
variedad en la forma y tamano de las ondulaciones y protuberancias que carac-
terizan al abollado, al igual que la variabilidad en su distribucién espacial, tanto
dentro de una misma imagen, como entre diferentes imagenes. Lo que diferencia
este problema de otro problema de discriminaciéon de texturas es que no existen
clases de texturas diferenciadas a priori. Se trata de un defecto que produce una
gradacién de texturas cuyo orden no esta establecido. Los primeros intentos de
establecer una verdad del terreno los realizamos pidiendo a los expertos que
realizacen el etiquetado en diez niveles de intensidad del abollado. Asi, pudimos
comprobar que resulta imposible para un observador humano realizar una clasi-
ficacién estable en muchas clases graduadas de menor a mayor abollado. Por
tanto hemos optado por establecer tres niveles de abollado: Alto, Medio y Bajo.
Una vez definido el nimero de clases o niveles, se ha seleccionado un grupo
de expertos para realizar el etiquetado manual, consistente en la asignacién de
cada imagen a alguna de las tres clases definidas, de acuerdo a su apreciaciéon
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0BS1 0BS2 0BS3 0BS4 0BS5
Cl{Cc2|C3|Cr|C2|C3|Cr|C2|C3|C1|C2|C3|C1|C2|C3
C1|0,64|0,00|0,00|0,23 |0,36|0,05|0,27 [0,36|0,01|0,50|0,13|0,00|0,44|0,19]| 0,01
OBS1|c2|0,00(0,30|0,00|0,00|0,11|0,19|0,01|0,20|0,08|0,04|0,18|0,07|0,03|0,18| 0,08
C3|0,00|0,00|0,06|0,00|0,00|0,06|0,00|0,01|0,05|0,00|0,01|0,05|0,00|0,00|0,06
C1/|0,23|0,00|0,00 (0,23 |0,00|0,00|0,17 |0,06|0,00|0,23|0,00|0,00|0,23|0,00|0,00
0BS2(C2|0,36|0,11|0,00|0,00 [0,47|0,00(0.10|0,35/0,02|0,29|0.18[0,01|0,22|0,25|0,00
C3|0,05|0,19|0,06 [0,00 |0,00|0,30|0,01|0,15|0,13|0,03|0,14|0,12|0,02|0,12|0,16
C1/|0,27|0,01|0,00(0,17 |0,10|0,01|0,28 |0,00{0,00|0,25|0,03|0,00|0,23|0,05|0,00
0BS3|C2|0,36|0,20{0,01|0,06 [0,35| 0,15 |0,00|0,57|0,00|0,30[0.23[0,04|0,23|0,28|0,05
C3|0,01|0,09|0,05|0,00|0,02|0,13|0,00|0,00[0,15|0,00|0,06|0,00|0,00/0,05|0,10
C1/|0,50|0,04|0,00(0,23 |0,29|0,03|0,25|0,30|0,00|0,55|0,00|0,00|0,45|0,10|0,00
0BS4{C2|0,13|0,18|0,01|0,00[0.,18| 0,14 [0,03|0,23|0,06|0,00|0,32[0,00|0,02|0,25|0,05
C3|0,00|0,07|0,05|0,00|0,01|0,12|0,00|0,04|0,09|0,00|0,00|0,13|0,00]|0,02|0,11
C1|0,44|0,03|0,00|0,23 |0,22|0,02|0,23|0,23|0,00|0,45|0,02|0,00 0,47 |0,00|0,00
0BS5{C2|0,19|0,18|0,00|0,00[0,25|0,12[0,05|0,28|0,05|0,10[0.25(0,02 |0,00|0,37|0,00
C3|0,01|0,09|0,06|0,00|0,00|0,16|0,00|0,05|0,10|0,00|0,05|0,11|0,00|0,00|0,16

Cuadro 5.1: Comparacion de la primera clasificacion realizada por diferentes
observadores, mediante multiples matrices de confusion.

de la severidad del defecto. Se ha desarrollado una sencilla aplicaciéon que pre-
senta cada imagen al experto para que sea asignada a su clase correspondiente.
Previamente se permite al usuario experto realizar una exploracién de las iméa-
genes para que se familiarize con ellas y pueda apreciar las variaciones y niveles
antes del etiquetado. Cada experto realizo el etiquetados de las imagenes en tres
ocasiones, con intervalos de descanso de un dia, con el fin de evitar la fatiga.
En el experimento participaron cinco expertos, con lo cual cada imégen ha sido
etiquetada 15 veces. Con los resultados obtenidos se hizo una comparacién para
determinar el acuerdo de cada usuario consigo mismo en cada etiquetado, asi
como el acuerdo entre los etiquetados de los diferentes usuarios.

La tablas 5.1, 5.2 y 5.3 muestran la matrices de concordancia/confusion so-
bre los etiquetados realizados por los observadores. Las tres etiquetas utilizadas
cl, 2y ¢3 corresponden a los tipos de abollado: Alto, Medio o Bajo, respectiva-
mente. Cada entrada C(o1,c1),(02,c2) muestra el porcentaje, sobre el nimero total
de imégenes, asignado a la clase c1 por el observador Olque han sido asignadas
a la clase ¢2 por el observador 02, cuando las clases coinciden tenemos la con-
cordancia entre los observadores, y cuando no coinciden tenemos la confusion.
Las submatrices que estan en la diagonal corresponden a la concordancia de un
observador consigo mismo. En cada una de las submatrices 3x3 que relacionan
a un observador con otro observador la suma de sus elementos es 1. La tabla
5.1 muestra la concordancia/confusion en el primer intento de etiquetado. La
tabla 5.2 muestra los resultados para el segundo intento. La tabla 5.3 compara
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0BS5S 0BS2 0OBS3 0BS54 OBS5
Cl|{Cc2|Ci|Cr|C2|C3|C1|C2|C3|C1|C2|C3|C1|C2|C3
C1|0,74|0,00|0,00 0,20 |0,47 | 0,06|0,39|0,30|0,05|0,65|0,08|0,00|0,49|0,21|0,03
OBS1|c2|0,00(0,23|0,00|0,00|0,10|0,12|0,01|0,13|0,028|0,08|0,11|0,04|0,05|0,00]|0,08
C3|0,00|0,00|0,03|0,00|0,00|0,03|0,00|0,00{0,03|0,00|0,00|0,03|0,00|0,00|0,03
C1/|0,20|0,00|0,00|0,20 |0,00|0,00|0,19|0,01|0,00|0,20|0,00|0,00|0,20|0,01|0,00
0BS2|C2|047|0,10|0,00|0,00 0,58 | 0,00(0.20|0,34|0,04|0,49|0,08[0,01|0,33|0,21|0,04
C3|0,06|0,12|0,03 0,00 |0,00|0,22|0,01|0,08[0,13|0,04|0,11|0,06|0,01]|0,09]|0,11
C1/|0,39|0,01|0,00|0,19 |0,20| 0,01 0,40 [0,00{0,00|0,40|0,00|0,00|0,39|0,01|0,00
0BS3|C2|0,30|0,13|0,00|0,01 [0,34]| 0,08 |0,00|0,44|0,00|0,32[0.10{0,02|0,15|0,23|0,05
C3|0,05|0,08|0,03|0,00|0,04|0,13|0,00|0,00{0,17|0,02|0,09|0,05|0,00|0,06/0,10
C1/|0,65|0,08|0,00|0,20 |0,49|0,04|0,40|0,32|0,02|0,73|0,00|0,00|0,54|0,19|0,00
OBS4{C2|0,08|0,11|0,00|0,00|0,08|0,11|0,00|0,10|0,09|0,00|0.,19]0,00|0,00|0,11|0,08
C3|0,00|0,04|0,03|0,00]|0,01|0,06|0,00|0,02|0,05|0,00|0,00|0,07|0,00|0,01|0,06
C1|0,49|0,05|0,00(0,20|0,33|0,01|0,39|0,15|0,00|0,54|0,00|0,00|0,54|0,00)|0,00
0OBS5|C2|0,21|0,09|0,00|0,01[0,21]|0,09(0,01|0,23|0,06|0,19[0,11[0,01|0,00|0,31|0.,00
C3|0,03|0,00|0,03|0,00|0,04|0,11|0,00|0,05|0,10|0,00|0,08|0,06|0,00]|0,00|0,15

Cuadro 5.2: Comparacion de la segunda clasificacion realizada por diferentes
observadores, mediante multiples matrices de confusion.

el primero con el segundo intento, donde las filas corresponden al primer intento
y las columnas al segundo intento de etiquetado.

Para cada observador, la submatriz 3x3 correspondiente, que esté en la di-
agonal de las tablas 5.1 y 5.2, es una matriz diagonal, que nos da la estimacion
de la probabilidad a priori de cada clase segtin ese observador. Las submatrices
fuera de la diagonal en estas tablas nos dan las concordancias y disensiones entre
observadores. La traza (suma de la diagonal) de cada submatriz nos da el grado
de concordancia de cada par de personas. La suma del resto de los elementos en
la submatriz (1-traza) nos da el grado de disension entre los observadores. La
media de las concordancias nos da una medida del porcentaje de aciertos que
podemos considerar como un resultado aceptable al construir un clasificador
automatico. En la tabla 5.3 las submatrices que estéan en la diagonal muestran
la concordancia de un observador consigo mismo en dos intentos diferentes de
etiquetado.

Las tablas 5.4, 5.5 y 5.6 resumen las anteriores, mostrando la concordancia
entre dos observadores, que se calcula como la suma de la diagonal de cada
submatriz 3x3 de comparacion entre personas (tablas 5.1, 5.2 y 5.3). Estas tablas
dan una impresiéon mas clara del grado de acuerdo entre los observadores.

Para las tablas 5.4, 5.5, 5.6, que comparan la primera y segunda observa-
ciones de cada persona, asi como la primera con la segunda, respectivamente,
las concordancias promedio entre observadores son de: 0.69 , 0.67 y 0.63, respec-
tivamente. Estos bajos porcentajes dejan ver la complejidad de la realizacion de
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0BS1 0BS2 0BS3 0BS4 0BS5S
Cllc2|C3|C1|(C2|C3|C1|C2|C3|C1|C2|C3|C1|C2]|C3
c110,61]0,03[0,00]0,20|0,42| 0,02(0,30]0,25(0,01|0,61|0,03[0,00]|0,48[0,15|0,00
0BS1[cz[0,12[0.17[0.00]0,00]0,16]0,14]0.010,180.,10[0,12{0.15]0.02]0,05[0,16[0,00
c3/0,00]0.03[0,03]0,00]0,00] 0.06[0,00]0,01]0,06[0,00{0,02[0,05]0,00(0,00[0,06
c1/0,23]0,00{0,00(0,16 0,07 0.00(0,22]0,01]0,00[0,23|0,00]0,00]0,23]0,00[0,00
oBs2[cz{040]0,07{0.00]0,04[0.41]0,02]0.17]0,28]0,02[0.43]0.030.00]0,30[0,17[0.00
c3/0,11]0.16[0,03]0,00|0.10]0.20[0,01]0,14]0,15[0,07]0,16]0,070,01]0,14[0,15
c1/0,28]0.01[0,00]0,16|0,12] 0,00[0,23]0,05]0,00]0,23 | 0,00]0,00]0,240,04[0,00
0Bs3|cz{043]0.14]0.00]0,040.43]0,10]0.47]0,35/0,05|0.44]0.11]0.02]0,30[0,20[ 0,06
c3/0,04]0.08[0,03]0,00]0,03]0,12]0,00]0,04]0,11(0,02{0,08[0,05]0,00]0,06[0,00
c1/0,51]0,03[0,00]0,20]0,33]0,02]0,38]0,16]0,00[0,540,01]0,00]0,51 0,04 0,00
oBs4|cz{0,21[0.11]0.00]0,00]0.21]0,10{0.01]0,24]0,07[0,18]0.13]0.01]0,03[0.23[ 0,05
c3/0,02]0.08[0,03]0,00]0,03]0.10]0,00]0,04]0,00[0,02]0.06]0,06]0,00(0,03[0,10
c1/0.43|0.03[0,00]0,20(0.26|0.01{0,37]0,10{0,00[0,46|0.01{0,00]0.45[0,01|0,00
oBss|cz|0,27|0,10{0.00{0,01]0,28]0,09|0.03]0,29]0,05|0,26]0,10{0,01]0,00[0,27[0,02
c3/0,03|0.00(0,030,00(0,04]0.12{0,00|0,05]0,110,02{0.08[0,06|0,00(0,03[0,13

Cuadro 5.3: Comparacion de la primera y segunda clasificacion realizada por los
diferentes observadores, mediante multiples matrices de confusion.

OBS1 OBS2 OBS3 0OBS4 OBS5

OBS1 1,00 040 052 0,73 0,68
OBS2 040 1,00 065 053 0,63
OBS3 052 065 1,00 056 0,61
OBS4 0,73 053 056 1,00 0,80
OBS5 0,68 063 061 080 1,00

Cuadro 5.4: La tabla muestra la concordancia entre cada observador en la
primera evaluacion.
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OBSI OBS2 OBS3 OBS4 OBS5
OBS1 1,00 034 055 080 0,62
OBS2 034 1,00 066 035 0,52
OBS3 055 066 1,00 055 0,72
OBS4 080 035 055 1,00 0,71
OBS5 062 052 072 071 1,00

73

Cuadro 5.5: La tabla muestra la concordancia entre cada observador en la se-

gunda evaluacion.

OBSI OBS2 OBS3 OBS4 OBS5
OBS1 081 042 062 081 0,71
OBS2 034 077 065 033 055
OBS3 045 0,70 069 043 053
OBS4 066 051 071 073 084
OBS5 057 059 077 062 0,85

Cuadro 5.6: La tabla muestra la concordancia entre cada observador en la
primera y la segunda evaluacion .
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una clasificacion manual. El grado de concordancia entre los etiquetadores man-
uales puede ser asumido como una prediccion de la dificultad en la construccion
de un clasificador automaético.

Puesto que se ha observado una gran confusiéon de las clases de abollado
Medio y Bajo, consideramos su fusiéon en una nueva clase. Dicha fusiéon consiste
en asumir que las etiquetas Media y Bajo puestas por los observadores pasan
a ser de esta nueva clase. Esto es, no realizamos un nuevo etiquetado. Una vez
realizada la fusion, los valores promedio de concordancias en cada tabla aumen-
tan, obteniéndose 0.79, 0.75 y 0.73. Por tanto, asumimos 0.75 como valor de
referencia para determinar el éxito en los algoritmos de clasificacién automati-
ca propuestos, donde la verdad del terreno es el etiquetado realizado por los
usuarios. Si obtenemos tal porcentaje de éxito en la clasificacion, se puede decir
que la clasificacion automéatica tiene un rendimiento comparable a la realizada
por los expertos humanos. Con estos datos como referencia, se ha procedido a
implementar algunos métodos de clasificacion automatica. La verdad del terreno
consiste en la asignaciéon por mayoria de votos de cada imagen a una de las dos
clases: abollado Alto, abollado Bajo.

5.5. Definicion de caracteristicas

En esta seccion se detallan las caracteristicas que se extraen de cada ima-
gen y que van a ser usadas por los clasificadores automaticos. Hemos utilizado
caracteristicas de textura basadas en los Bancos del Filtros de Gabor (BFG)
y en la Transformada Discreta Wavelet (TWD). Conviene precisar qué difer-
encia nuestro trabajo de otros encontrados en la literatura. Muchos trabajos
estan dedicados a la segmentacién de regiones en la imagen usando la textura
para distinguir regiones. En estos casos las caracteristicas de texturas se calcu-
lan para cada pixel y su vecindario, son caracteristicas locales. En nuestro caso
tratamos de distinguir imagenes completas. Por tanto el vector de caracteristicas
de textura es tnico para toda la imagen.

5.5.1. Caracteristicas basadas en Bancos del Filtros de
Gabor

Para calcular las caracteristicas basadas en los BFG, hemos utilizados las
versiones par (real) e impar (imaginaria) de cada filtro. Si I(z,y) denota la im-
agen que vamos a analizar, y G,(z,y), G;(x,y) son las mascaras de convolucion
correspondientes a las versiones par e impar de cada filtro, previamente deduci-
dos de la funcién de Gabor ge(z,y), de parametros: © = (F, 6, 0,0, Br, Bp)
presentados en el Capitulo 3, calculamos la energia de Gabor de la respuesta
del filtro mediante la expresion:

Eo (2,9) = \/[Gr o I (3, 9)]* + [Gi o I ()], (5.1)
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donde e denota la operacion de convoluciéon?. Dado un banco de filtros de Gabor
con m orientaciones y n frecuencias espaciales, hemos definido el siguiente vector
de caracteristicas formado por las medias y varianzas de las respuestas a cada
uno de los filtros.:

VZ [(Afyg,Sfyg) : le,..,n;€:17..m], (5.2)
donde
1 M N
Af,@ = m ;;Eﬂe ({L‘7y), (53)
1 M N
2
Sto = UN ;; (Apo — Ero(z,9)". (5.4)

En las anteriores expresiones M y N denotan el tamafio de la imagen. Si
consideramos que un elemento de textura es una funcién espacial periodica con
determinada orientacion y frecuencia, los filtros sintonizados con una orientacion
y frecuencia més cercanos a los propios de cada elemento de textura obtendran
una mayor respuesta de las imagenes en las que predomina ese elemento de
textura. Con el vector de caracteristicas definido en (5.2) se van a obtener rep-
resentaciones discriminantes siempre y cuando la orientacion y frecuencia de los
diferentes elementos de textura caigan dentro de los campos receptivos de dis-
tintos filtros de Gabor. En el apéndice 8.1 hemos inlcuido algunos ejemplos que
ilustran el funcionamiento de los BFG como herramienta para la caracterizacion
y discriminaciéon de texturas.

5.5.2. Caracteristicas basadas en coeficientes de la TWD

El analisis de texturas a través de caracteristicas basadas en los coeficientes
de la transformada wavelet discreta ha sido propuesto en miltiples aplicaciones
desde que Mallat [101] propuso su algoritmo de descomposicion piramidal, y
sigue vigente en la literatura especializada [46]. Como método de caracterizacion
de texturas, nos hemos basado en los coeficientes de la TWD que contienen
informacion del gradiente de la imagen. Hemos definido el vector global de car-
acteristicas de textura de la imagen como las medias y las desviaciones estandar
de cada una de las subimagenes de los detalles horizontal, diagonal y vertical,
en un rango de niveles de descomposicion convenientemente seleccionado, (i.e.
i (@), fig (xy), fiL (z,y), con i = n,..m). Formalmente, nuestro vector
de caracteristicas viene dado como:

V = [(Ai,da Si,d) 1= m,..,n; de {LL,LH, HL}] s (55)

2En la préactica, las convoluciones son calculadas mediante el producto de Hadamard de la
funcién de transferencia del filtro por la transformada de la imégen en el dominio de Fourier
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donde m y n son los niveles de resolucién inferior y superior considerados, re-
spectivamente, y

M; qa Nia
Aig= Z Zfd x,y) (5.6)
l z=1 y=1
M; a Nia
Sia = Z > (Aia—fi(= y)) ; (5.7)
z=1 y=1

donde M; 4y N; 4 son las dimensiones de la matriz de coeficientes f! (z,y) de los
detalles de orientacion d, en el nivel de descomposicion ¢, definida en la seccion
4.3

Debido a la naturaleza recursiva de la TWD, y a la manera en que se realiza
el submuestreo, cada nivel de descomposicién corresponde a una octava en el
espacio de frecuencias de la imagen. Los detalles en el nivel de descomposicién
i, muestran variaciones y regularidades que suceden en periodos del orden 2°.
El valor de la media en cada nivel de detalle nos da una descripciéon global de la
existencia de variaciones en cada escala correspondiente, mientras la desviaciéon
estandar nos da informacion sobre la magnitud de la variabilidad de los cambios.
En la mayoria de los casos los niveles de detalle mas bajos no son de interés ya
que éstos son afectados por cambios locales y ruido impulsivo. Hemos incluido
algunos ejemplos en el apéndice 8.2 que ilustran la caracterizacion de texturas
usando los coeficientes de la TWD y la capacidad discriminatoria del vector de
caracteristicas definido antes.

5.6. Clasificacién automatica

Inicialmente hemos utilizado dos métodos para la contrucciéon automética
de clasificadores [40] de las imagenes de papel reciclado. Primero, el clasificador
del vecino més cercano k-NN (K-nearest neighbor), segundo, una red neuronal
artificial de tipo Perceptron Multicapa (MLP - Multilayer Perceptron) entrenada
con el algoritmo de retropropagacion (backpropagation). Posteriormente hemos
extendido los resultados aplicando una bateria de clasificadores implementados
en la herramienta de software libre conocida como Weka? [164]. Los algoritmos
de clasificacion seleccionados son los siguientes: Red Bayesiana (RB), Perceptron
Multicapa (MLP), Funcion de Base Radial (RBF), Regresion Logistica (Log),
Clasificador Multiclase para SVM (MCC), Optimizador Secuencias Minimales
para SVM (SMO) , Clasificacion Via Regresion (CVR), LogitBost (LB), Arboles
de decision logistica (LMT).

En los experimentos de entrenamiento hemos utilizado una estrategia de val-
idacion cruzada en dos particiones (two-fold cross validation) sobre la muestra
de los vectores de carateristicas calculados a partir de las imagenes de papel.
Los experimentos realizados se han basado en los dos tipos de vectores glob-
ales de caracteristicas de texturas discutidos previamente. El objetivo de estos

Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/



CAPITULO 5. CONTROL DE CALIDAD DEL PAPEL RECICLADO 7

experimentos de clasificacion es determinar cual es el vector de caracteristicas
més adecuado para contruir un indice escalar de abollado.

5.6.1. Resultados con las caracteristicas extraidas medi-
ante BFG

Se han usado dos Bancos de Filtros de Gabor distintos, cuya principal difer-
encia radica en que en el primero hay un solapamiento en las elipses formadas por
los puntos del plano de Fourier correspondientes a la respuesta media del filtro,
y en el segundo los pardmetros han sido ajustados para evitar este solapamiento,
y asi, la redundancia de informacion. Los demas parametros utilizados son los
habitualmente citados en la literatura. El primer BFG est4 compuesto por por
20 filtros, que han sido distribuidos sobre el plano con dngulos de orientacién 6
= 309, 602, 90°, 1202, 150° grados y sintonizados en las frecuencias F' = 1/8,
1/16, 1/32 y 1/64 ciclos por pixel. Los valores para el ancho de banda angular y
el ancho de banda radial seleccionados son de 35° y 1.4 octavas. En el segundo
banco de filtros se han mantenido las orientaciones y anchos de banda angular
y radial pero los centros de frecuencias de cada elipse han sido modificados para
que las elipses, no se solapen. La figura 3.2 ilustra los dos tipos de cubrimiento.

En relacion a la estructura de los algoritmos de clasificaciéon, para el al-
goritmo k-NN se realizaron pruebas con distintos valores de vecindario y se
obtuvieron los mejores resultados con el valor k=7. La arquitectura del MLP
consta de tres capas: la capa de entrada con el niimero de neuronas que corre-
sponden al tamano de cada vector de caracteristicas, experimentalmente hemos
encontrado que los mejores resultados se obtenian con 10 neuronas en la capa
oculta, y la capa de salida con dos neuronas, una para cada clase de abollado.
La funcion de activacion es la tangente hiperbolica para todas las capas. Las
tabla 5.7 muestra los resultados de clasificacion obtenidos sobre el conjunto de
prueba de imégenes de papel reciclado, con los vectores de caracteristicas con-
struidos a partir de los BFG. Los mejores resultados han sido obtenidos con el
MLP, aunque el clasificador 7-NN da mejores resultados sobre la clasificacion
de la primera clase, que es la méas frecuente. La tasa de éxito es comparable
con el nivel de concordancia entre los observadores humanos a la que se hace
referencia en la seccién previa.

Los resultados obtenidos con los clasificadores implementados en Weka se
pueden ver en la tabla 5.8. Los mejores resultados se logran con el Algoritmo de
Regresion Logistica, y los mas bajos mediante la Red Bayesiana. En la tltima
columna podemos ver la media de los resultados obtenidos por el conjunto de
clasificadores. Los valores concuerdan con los obtenidos por el MLP implemen-
tado inicialmente, lo que nos da indicaciéon de la robustez de los vectores de
caracteristicas definidos frente a varios algoritmos de clasificacion.



CAPITULO 5. CONTROL DE CALIDAD DEL PAPEL RECICLADO 78

Campos receptivos con Campos receptivos sin
solapamiento solapamiento
7-NN MLP 7-NN MLP
C1 80 % 78,5 % 87,7% 80 %
C2 67,7% 76,9 % 64,6 % 75,4 %
73,8% 7T % 76,2 % 7T %

Cuadro 5.7: Resultados iniciales de la clasificacion con caracteristicas basadas
en BFG con y sin solapamiento en los campos receptivos.

RB MLP RBF Log SMO MCC CVR LB LMT  Prom

Sin solapam  71.85 76.29 74.07 81.85 79.62 81.85 72.59 76.66 81.48 77,36

Con Solap 73.7 76.66  69.25 82.22 80.74 82.22 77.4 76.66  79.62 77,61

Cuadro 5.8: Resultados de la clasificacion de los vectores de caracteristicas basa-
dos en BFG utilizando Weka.

5.6.2. Resultados con las caracteristicas extraidas medi-
ante coeficientes wavelet

Hemos explorado las siguientes combinaciones de niveles de descomposicion
y tipos de funcion wavelet: rangos de niveles de descomposicion [1,3], [2,4], [3,5],
[4,6], [5,7] v [6,8], y funciones wavelet de Daubechies desde el orden 1 (conocida
como wavelet de Haar), hasta el orden 8.

Al igual que en el caso de las caracteristicas basadas en BFG, hemos utiliza-
do el algoritmo k-NN y la red neuronal MPL. En la tabla 5.9 se puede ver el
éxito alcanzado mediante el clasificador k-NN para cada funciéon wavelet madre
y cada vector de caracteristicas. Los mejores resultados fueron obtenidos con el
vector construido desde los coeficientes del rango de niveles [4,6], con la madre
wavelet de Haar (dbl) y con el parametro del vecino mas cercano k=7. Como
era de esperar, los niveles bajos de descomposiciéon no revelan las caracteristicas
espaciales del problema, siendo més representativos del ruido. Los niveles de de-
scomposicion mas altos detectan caracteristicas espaciales de mayor escala que
las ocasionadas por el abollado en la hoja de papel. En la tabla 5.10 se mues-
tran los resultados obtenidos mediante la clasificacién con la red neuronal. En
este caso los mejores resultados también corresponden a las caracteristicas cal-
culadas desde los niveles de descomposicion [4,6], pero con la wavelet madre de
Daubechies de orden 4 (db4). Estos resultados mejoran los obtenidos mediante
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K=1 K=3 K=5 K=7 K=1 K=3 K=5 K=7
dbl db2
123 57,69 60,00 62,31 66,15 52,31 60,00 65,38 60,77
234 67,60 6846 70,00 69,23 7231 7615 76,92 72,31
345 76,15 76,92 76,15 77,69 74,62 74,62 7538 76,92
456 73,85 77,69 83,08 83,85 73,08 73,85 73,08 70,00
567 76,92 77,69 7846 80,00 61,54 54,62 60,77 56,15
789 66,92 70,77 69,23 70,00 5538 53,08 56,15 55,38
db3 dbd
123 5538 52,31 5385 56,15 6538 6846 66,92 69,23
234 62,31 66,15 69,23 67,69 70,77 73,08 7923 77,69
345 72,31 74,62 74,62 73,08 74,62 7692 74,62 73,85
456 63,08 66,15 60,77 62,31 6231 69,23 66,15 70,00
567 57,69 55,38 52,31 50,00 51,54 53,85 57,69 56,15
789 60,00 53,85 57,60 54,62 56,92 46,15 50,00 51,54
db5 db6
123 63,08 64,62 63,85 62,31 61,54 60,77 58,46 64,62
234 73,08 73,85 7692 70,77 73,85 7538 76,15 74,62
345 72,31 77,69 73,85 7692 67,69 69,23 70,77 71,54
456 T1,54 70,77 69,23 63,85 67,69 6846 7154 70,77
567 56,15 60,00 5846 57,69 60,77 56,92 60,00 65,38
789 54,62 49,23 56,92 52,31 56,15 54,62 53,85 50,00
db7 dbs
123 52,31 54,62 5538 50,77 53,08 52,31 52,31 50,00
234 66,15 75,38 72,31 7231 68,46 67,69 64,62 61,54
345 71,54 70,00 74,62 73,85 68,46 73,08 74,62 72,31
456 71,54 70,77 70,77 73,85 74,62 77,69 7846 73,85
567 57,69 55,38 5538 54,62 6538 56,15 56,92 56,15
789 55,38 5538 50,77 50,77 60,00 56,15 56,92 60,00

79

Cuadro 5.9: Exito en la clasificacion mediante el algoritmo k-NN con diferentes
niveles de descomposiciéon y diferentes wavelets madre.
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dbl db2 db3 db4 dbb db6 db7 db8

1-3 78,46 69,23 5385 4231 66,15 63,85 60,77 62,31
24 76,15 76,15 73,85 71,54 70,77 70,77 64,62 65,38
35 7923 7846 7846 7154 8231 76,15 73,85 74,62
46 80,00 46,92 80,77 85,38 8231 7846 76,15 83,08
57 7769 52,31 5154 44,62 43,85 76,15 56,92 76,15
6-8 50,00 50,00 50,00 47,69 50,00 46,92 44,62 50,00

Cuadro 5.10: Exito en la clasificacion mediante la red neuronal MLP con difer-
entes niveles de descomposicion y diferentes wavelets madre

RB MLP RBF Log SMO  MCC CVR LB LMT  Prom

Wav:4-6.Db1 84.81 90.37 87.03 85.18 87.77 85.18 88.88 87.03 86.66 86,99

Wav:4-6.Db4  85.18 82.59 83.33 82.59 85.92 82.59 88.14 88.51 85.55 84,93

Cuadro 5.11: Resultados de la clasificacion de los vectores de caracteristicas
basados en los coeficientes de la TWD mediante Weka.

el algoritmo k-NN, y también los obtenidos mediante las caracteristicas basadas
en los BFG. El éxito obtenido por ambos clasificadores supera notablemente el
nivel de concordancia que habiamos etablecido como deseable a partir de los
resultados conseguidos entre los etiquetados manuales.

Los resultados obtenidos mediante los clasficadores implementados en Weka
se muestran en la tabla 5.11. La dltima columna de la tabla tiene el promedio de
los clasificadores y es muy superior a los resultados obtenidos con los vectores
basados en BFG. Los mejores resultados por clasificador mejoran incluso la
clasificacién inicial descrita antes para los vectores basados en TWD.

5.6.3. Conclusiones de la clasificacion

1. Mediante la clasificacion automética obtenemos resultados que son compa-
rables, e incluso mejores que los obtenidos mediante la clasificacion manual
de los expertos.

2. Los vectores de caracteristicas basados en los coeficientes de la TWD ob-
tienen un mejor promedio de clasificaciéon que los vectores basados en BFG,

por tanto son los mejores candidatos para contruir un indice escalar para
el abollado.
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RB MLP RBF Log SMO MCC CVR LB LMT Prom
Gabor sin. 51,85 51,85 50 55,55 51,48 55,55 50 52,59 50 52,10
Gabor con 51,85 50,74 50,37 55,18 48,88 55,18 49,62 54,81 49,62 51,81
Wav:4-6.Dbl 62,22 60,37 63,33 60 59,62 60 61,85 65,18 60,74 61,48
Wav:4-6.Db4 52,59 55,18 57,4 59,62 54,07 59,62 5222 50,37 59,25 55,59

Cuadro 5.12: Clasificacion mediante la norma de los vectores de caracteristicas

5.7. Establecimiento de un indice de abollado

Los experimentos de clasificacion automética nos han permitido deducir
cuales son los vectores de caracteristicas més adecuados para el problema entre
manos, que son los basados en la TWD, sin embargo mantenemos el paralelismo
con los vectores basados en BFG. El objetivo final es definir un indice contin-
uo de abollado de las imagenes de papel reciclado, de manera que puedan ser
superadas las restricciones que conlleva la definicion de un namero limitado de
clases.

Hemos probado diferentes funciones que transforman los vectores de carac-
teristicas a un escalar. Para valorar estas transformaciones hemos efectuado dos
procesos.

1. La repeticion del experimento de clasificacion realizado en la seccién an-
terior sobre la nueva variable. Se mantiene el mismo etiquetado de las
muestras utilizado previamente. Este proceso nos ha servido como filtro
para seleccionar la mejor transformacion a la que luego hemos validado
con el siguiente proceso.

2. Validacién mediante la concordancia de ordenacién de pares de imagenes.
Exige un nuevo etiquetado de las muestras, que es un etiquetado indirecto
puesto que se ha comprobado la dificultad del etiquetado directo sobre
un namero de clases. El proceso se ha aplicado a la mejor transformacion
obtenida en la clasificaciéon anterior.

Inicialmente probamos con la norma de cada vector como el escalar que bus-
camos. Los resultados no fueron satisfactorios como se puede apreciar en la
tabla 5.12, donde el mejor valor promedio obtenido es de 61,48 para los vectores
basados en los coeficientes wavelet.

La segunda aproximacién probada ha sido utilizando el Anéalisis de compo-
nentes principales (ACP). Hemos calculado los componentes principales para
los cuatro vectores de caracteristicas (los dos basados en BFG y los dos mejores
basados en TWD) y realizamos el experimento de clasificacién para cada uno
de los tres primeros componentes de cada vector por separado. Los resultados
obtenidos se visualizan en la tabla 5.13. En este caso observamos una mejora en
los resultados respecto a la clasificacion por la norma, pero inferior a las clasi-
ficaciones obtenidas de los vectores completos en la seccién anterior, salvo en
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GABOR SIN
CP1 49,62 52,22 49,25 56,29 49,62 56,29 50,37 56,29 50,37 52,26
CP2 75,92 75,55 74,81 68,88 63,7 68,88 73,33 75,18 75,55 72,42
CP3 68,51 68,14 70,37 72,59 70,74 72,59 71,48 65,92 72,96 70,37
GABOR CON
CP1 49,62 51,11 48,88 55,18 50,74 55,18 50 54,81 50 51,72
CP2 74,44 75,55 74,81 68,88 64,44 68,88 74,44 73,7 74,81 72,22
CP3 69,25 69,25 66,29 72,22 71,11 72,22 71,11 69,25 72,22 70,32
‘Wav-pB1
CP1 49,62 45,55 50,37 48,51 46,29 48,51 50,37 42,59 48,51 47,81
CP2 71,11 68,14 70,74 71,11 70,74 71,11 70,74 70,74 70,74 70,57
CP3 64,81 69,25 67,77 67,77 67,03 67,77 67,77 66,29 67,77 67,36
‘Wav-bpB4
CP1 49,25 55,18 53,7 58,14 51,85 58,14 51,11 48,51 51,48 53,04
CP2 49,62 55,18 55,18 60,37 60,37 60,37 60,37 54,07 60,37 57,32
CP3 78,88 81,48 81,11 81,11 81,11 81,11 81,85 76,66 82,22 80,61

Cuadro 5.13: Clasificacion mediante los componentes principales calculados a
cada

un caso: la tercera componente del vector basado en los coeficientes wavelets de
Daucbichies de orden 4 ofrece un éxito promedio en la clasificacién del 80,61 %.
Este es un porcentaje que mejora nuestro valor de referencia y es comparable al
éxito obtenido en la clasificacién con el vector de caracteristicas.

Finalmente hemos considerado el uso de otra técnica clésica de reduccion de
dimensionalidad: el Analisis Discriminante de Fisher. Este nos permite obtener
una proyecciéon lineal de los datos sobre un eje que busca la mayor distancia
entre los centroides de cada clase, con la menor varianza intraclase. La tabla
5.15 nos muestra los resultados de la clasificacion sobre los valores obtenidos con
la funcion discriminante de Fisher. Los resultados son muy superiores incluso
a los obtenidos mediante la clasificacién de los vectores de caracteristicas de la
seccion anterior, alcanzando en el mejor de los casos hasta un 90 % de éxito
en la clasificacion promedio. Por tanto, la funcion discriminante de Fisher es el
mejor candidato para definir un indice que represente en forma tunica el nivel de
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RB MLP RBF Log SMO MCC CVR LB LMT Prom
Gabor sin. 80,74 83,7 84,07 85,18 84,07 85,18 83,33 837 84,44 83,82
Gabor con 83,33 83,7 84,81 83,7 84,07 83,7 82,59 82,96 84,07 83,66
Wav:4-6.Db1 90,37 90,37 90,37 90,37 90,37 90,37 90,37 90,74 90,74 90,45
Wav:4-6.Db4 78,88 80,74 82,59 82,59 81,48 8259 81,85 82,59 81,85 81,68

Cuadro 5.14: Resultados de la clasificacion realizada sobre los valores obtenidos
mediante la aplicaciéon de la funcion discriminante de Fisher a los vectores de

caracteristicas basados en BFG y coeficientes wavelets.

abollado de cada imagen.

5.7.1. Validacién por ordenacioén de pares

Dado que en el ejercicio de clasificacion solo comprobamos la capacidad de
discriminacién entre dos clases de abollado, se hace necesario el establecimiento
de una nueva verdad del terreno. Sin embargo, ya hemos comprobado antes que
para un experto humano es dificil clasificar en un ntmero de clases mayor que
dos, por lo tanto hemos disenado otra técnica que permita validar el indice con

una referencia basada en la observacion de los expertos:

= Seleccionamos un conjunto aleatorio de pares de imagenes que fueron pre-
sentadas a cada experto humano,

= Para cada par:

e Se presenta indicando al experto un orden, la imagen izquierda es
menos abollada que la imagen derecha.

e El experto indica si esta de acuerdo o no con el orden mostrado. Las
respuestas son seleccionadas dentro de las opciones de una escala de
Likert* de tres puntos (de acuerdo, en desacuerdo, ninguno de los
dos).

Se calcula el orden inducido por los valores del discriminante de Fish-
er calculado sobre el vector de caracteristicas. Menos valor del dis-
criminante corresponde a mayor abollado. Esto se puede observar en
las figuras 5.2 a la 5.5, correspondientes a los histogramas generados
a partir de estos valores. En todos los casos observamos que la media
en los histogramas correspondientes a las imagenes con abolado Al-
to, es menor que la media en los histogramas correspondientes a las
iméagenes con abollado Bajo.

4La escala de Likert, es un tipo de escala psicométrica de respuestas usada con frecuencia
en cuestionarios, siendo la més usada en encuestas de investigacion. Al responder el item de un
cuestionario, la respuesta especifica el nivel de concordancia del encuestado con el enunciado

en cuestion.
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Figura 5.2: Histogramas generados con los valores obtenidos a partir de la fun-
cion discriminante de Fisher aplicada a los vectores generados con el BFG sin
solapamiento.

e La ambigiiedad de la escala de Likert corresponde con una diferencia
de los valores del discriminante de Fisher entre el par de imagenes
menor o igual al 10% del rango entre todos los valores calculados
para el conjunto total de muestras.

= Finalmente se calcula la correlacién entre las respuestas obtenidas de los
expertos y los valores deducidos del discriminante de Fisher.

La tabla 5.15 muestra los resultados obtenidos. Asi se confirma que el discrimi-
nante de Fisher es adecuado para construir un indice que cuantifica el nivel de
abollado en las imagenes de papel reciclado.

5.8. Conclusiones

La detecccion y medida de las ondulaciones y protuberancias a nivel macroscépi-
co sobre la superficie del papel reciclado, que hemos denominado abollado, puede
realizarse por medio de técnicas de procesamiento de imagenes y reconocimiento
de patrones. Hemos realizado una serie de experimentos con el objeto de encon-
trar un escalar que pueda ser utilizado como indice continuo. Asi, el problema es
planteado inicialmente como problema de clasificacion: cada clase corresponde
a un grado de abollado. Contrario a otros problemas de clasifiacién de texturas
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Figura 5.3: Histogramas generados con los valores obtenidos a partir de la fun-
cién discriminante de Fisher aplicada a los vectores generados con el BFG con
solapamiento.

CARACTERISTICAS CORRESPONDENCIA ( %)
BFG sin solapamiento 87.33
BFG con solapamiento 85
Coeficientes wavelet nivel 4-6 con DB1 87.3
Coeficientes wavelet nivel 4-6 con DB4 89.33

Cuadro 5.15: Correspondencia entre el indice de abollado basado en la funcién
discriminante de Fisher y la apreciaciéon de los expertos.
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Histograma para imagenes con Abollado Alto - TDW nivel 1-3
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Figura 5.4: Histogramas generados con los valores obtenidos a partir de la fun-
cion discriminante de Fisher aplicada a los vectores generados mediante los
coeficientes de la TWD con wavelet madre Haar en los niveles 1-3.
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Figura 5.5: Histogramas generados con los valores obtenidos a partir de la fun-
cion discriminante de Fisher aplicada a los vectores generados mediante los
coeficientes de la TWD con wavelet madre Haar en los niveles 4-6.
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para inspeccion de calidad, la definicion de las clases de textura y su relaciéon con
la medida del abollado no es trivial. Debido a las dificultades encontradas por los
observadores humanos en el proceso de etiquetado manual, el numero de clases
ha sido reducido a tres: Sin Abollado, Abollado Medio y Abollado Alto. La clase
Sin Abollado es trivial, ya que la imagen carece de alguna caracteristica rela-
cionada con el abollado. Hemos utilizado dos técnicas de analisis de texturas:
los Bancos de Filtros de Gabor y la Trasformada Discreta Wavelet en busca
de una apropiada definicion de las caracteristicas texturales. Los algoritmos de
clasificacion utilizados inicialmente han sido los estandar k-NN y la red neuronal
tipo MLP. Posteriormerte hemos verificado los resultados obtenidos, mediante
un conjunto de clasificadores implementados en una herramienta software. Es-
pecificamente el uso de Bancos de Filtros de Gabor (BFG) para calcular carac-
teristicas de texturas de las imagenes nos ha permitido la construccién de un
clasificador automatico que ha alcanzado el éxito en la clasificaciéon comparable
con la obtenida por etiquetadores humanos. El uso de caracteristicas de texturas
basadas en los coeficientes de la Transformada Wavelet Discreta (TWD), mejora
notablemente los resultados obtenidos por los BFG y la concordancia observada
en los etiquetadores humanos, por lo tanto, las caracteristicas basadas en TWD
pueden considerarse 6ptimas para solucionar el problema en cuestion. Después
de ésto hemos querido derivar de los vectores de caracteristicas utilizados, un
escalar que cuantifique adecuadamente el abollado en el papel, como un indice
continuo. Aunque los mejores resultados de clasificacion fueron obtenidos por
los vectores basados en la TWD, hemos usado también los vectores basados en
BFG en este proceso. Primero hemos realizado una clasificacién similar a la real-
izada con los vectores de caracteristicas, pero con los valores escalares derivados
con ellos. Especificamente hemos utilizado como escalares: la norma derivada de
los vectores, los componentes principales, y el valor obtenido para cada vector
mediante el Analisis Discriminante de Fisher. Los mejores resultados han sido
obtenidos con los valores derivados mediante el Anéalisis Discriminante de Fish-
er, alcanzando en el mejor de los casos un éxito superior al de las clasificaciones
de los vectores de caracteristicas completos. Para validar dicho escalar como un
indice completo, hemos tenido que construir una nueva verdad del terreno. Para
ello realizamos una seleccion aleatoria de pares de imagenes. Cada par ha sido
mostrado a los usuarios expertos, con la hipétesis de que guardan cierto orden:
la imagen mas a la derecha es menos abollada que la imagen a la izquierda. El
usuario decide si estd o no deacuerdo con esa ordenacién o si no puede decidir.
Los resultados de esta comparacion subjetiva han sido contrastados con el valor
obtenido mediante la funcion discriminate de Fisher, en el que menor valor sig-
nifica, mayor presencia de abollado. La correlacion entre los valores obtenidos
y las comparaciones realizadas por los usuarios coinciden hasta en un 89.9 % en
el mejor de los casos, el cual utiliza las caracteristicas basadas en la TWD.
Podemos afirmar que el analisis de texturas basado en la TWD, combinado
con el Analisis Discriminante de Fisher permiten derivar un indice continuo del
nivel de abollado que podria ser incorporado en el proceso de control de calidad
mediante un proceso de realimentaciéon con los pardmetros de produccion.



Capitulo 6

Sistema CBIR para imagenes
hiperespectrales

En este capitulo se describen los elementos para un sistema CBIR sobre imé-
genes hiperespectrales utilizando informacion espectral e informaciéon espacial.
Para obtener caracteristicas espectrales se aplica un tipo de redes neuronales,
redes neuronales morfologicas, obteniendo el conjunto de endmbers de la ima-
gen. Estos endmembers permiten el cilculo de la descomposiciéon espectral de la
imagen produciendo las imagenes de abundancias que se pueden utilizar para la
busqueda basada en la informacién espacial. Presentamos primero una revision
de conceptos relativos a memorias asociativas morfolégicas. Después mostramos
los resultados de segmentacion de las imégenes comparando con algunas otras
aproximaciones para el cilculo de los espectros endmember. Dichos resultados
nos sirven de apoyo para esta aproximacion como caracterizacion de las imagenes
para su uso en la construcciéon de sistemas CBIR de imégenes hiperespectrales.

6.1. imagenes hiperespectrales

Las imagenes hiperespectrales corresponden a un muestreo fino del espectro
de la luz. Habitualmente la regiéon del espectro muestreada incluye el infrarrojo
cercano (NIR) y el espectro visible. Los sensores para obtener estas imagenes
utilizan alguna forma de descomponer la luz, mediante prismas o redes de difrac-
cion. Cada pixel de la imagen corresponde a un vector de alta dimension que
puede ser visualizado como una funcién de la frecuencia. La figura 6.1 [141] ilus-
tra esta idea. Un sensor remoto (e.g. satélite) sobrevuela la zona visualizada.
Cada pixel de la imagen obtenida corresponde a la sefial producida en el sensor
por la luz reflejada en un érea fisica de la superficie. En la figura se muestran los
pixeles que se obtienen en distintas porciones de terreno. Se puede apreciar la
variacion tipica entre espectros debida a la composicion del suelo y de su cubier-
ta. El espectro correspondiente a la vegetacion tiene un aspecto distinto al suelo
mineral y al agua. Los expertos humanos usualmente concentran su observacion

89
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Figura 6.1: Ilustraciéon de la captura de la imagen hiperespectral

en las zonas del espectro de menor respuesta, las denominadas bandas de ab-
sorcion, para distinguir entre materiales. Las imagenes hiperespectrales forman
un cubo de informacién que puede ser tratado de diversas formas. En la figura
6.2 [141] se muestra una ilustracion de esta idea. Las dimensiones horizontal y
vertical corresponden a las dimensiones espaciales de la imagen, mientras que la
profundidad corresponde a la frecuencia de la luz. Fijando una frecuencia obten-
emos una imagen, que habitualmente se denomina banda. Una de las formas de
proceso mas realizada es la clasificacion de los pixeles individuales para la obten-
cion de mapas tematicos. La alta resolucion espectral permite la distincion fina
de los elementos presentes en la escena. Para esta clasificacion se pueden utilizar
las herramientas de reconococimiento estadistico de patrones [87]. El objetivo
es obtener métodos automatizados de extracciéon de informacion de la imagen,
los denominados mapas temdticos. La aportacion fundamental de Landgrebe fue
la formulacién de estos mapas como un problema de clasificacion automatica,
considerando los espectros como vectores en un espacio de alta dimensiéon, en
lugar de tratar de imitar los procesos de clasificacion manual seguidos por los
expertos.
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Figura 6.2: Tlustracion del cubo de datos que constituye una imagen hiperespec-
tral

6.2. Descomposicion espectral

Los espectros de los pixeles pueden considerarse como una unidad o como
una combinaciéon de espectros elementales, los denominados endmembers, en
cuyo caso se trata de obtener la descomposiciéon espectral del pixel, o la clasi-
ficacion a nivel subpixel. La composicion de los pixeles puede ser lineal o no
lineal. En la figura 6.3 se ilustra el fendbmeno que da lugar a sefiales en el sen-
sor (satélite) que pueden ser interpretadas como mezcla lineal de los espectros
de materiales elementales. En este caso el area correspondiente a un pixel de
la imagen cubre regiones homogeneas de materiales diversos, cada una de el-
las devuelve un espectro definido pero lo que percibe el sensor es la radiacion
promedio del area, pesada por el porcentaje correspondiente a cada material.
Los coeficientes de abundancia indican el porcentaje del pixel correspondiente a
cada material. Al proceso de extraer estos coeficientes, conocidos los espectros
de los materiales elementales presentes en el area de la superficie visualizada
por el pixel, lo denominamos descomposicion espectral [81].

El modelo de mezcla lineal [81] puede expresarse como sigue:

M
X:Zaisi—kw:Sa—kw, (6.1)

i=1

donde x es el vector d-dimensional correspondiente al espectro recibido en el
sensor, S es la matriz d x M cuyas columnas son los vectores d-dimensionales
correspondientes a los endmembers s;,7 = 1,.., M, a es el vector M-dimensional
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Figura 6.3: Ilustraciéon de las causas de la mezcla lineal espectral

de abundancias fraccionales, y w es un vector aleatorio d-dimensional con dis-
tribucién gausiana que modela el ruido aditivo de la observacién. El modelo de
mezcla lineal estéa sujeto a dos restricciones sobre los coeficientes de abundancia.
Primeramente, para que sean significativos fisicamente, todos los coeficientes de
abundancia deben ser no negativos:

a; > 0,i=1,.., M. (6.2)

En segundo lugar, para que la composicion sea completa (no quede un “trozo” de
pixel sin explicar o “sobren” componentes) los coeficientes de abundancia deben
ser completamente aditivos a la unidad:

M
D ai=1. (6.3)

Una vez que los endmembers han sido determinados de alguna manera, la
tarea de anélisis de la imagen consiste en calcular la inversién que nos da la
abundancia fraccional de cada endmember en cada espectro de cada pixel. La
aproximacion mas sencilla es la de la estimacion de minimo error cuadratico si
restricciones, dada por:

~ —1
a=(s"s) s'x. (6.4)
Los coeficientes de abundancia que resultan de estos calculos no necesariamente

cumplen las condiciones 6.2 y 6.3. Es posible forzar cada condicién por separado
pero es bastante dificil hacerlo simultaneamente [81]. En nuestro caso se anade
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al problema el hecho de que los endmembers encontrados no definen un conjunto
convexo que cubre todos los datos. Por esta razon y por simplicidad usaremos
la estimacion sin restricciones (6.4) para calcular las imagenes de abundancia.
Las imégenes resultado se escalan en intensidad para facilitar la interpretacion
de los resultados.

6.3. Algoritmos de extracciéon de endmembers

El problema de la determinacién de los endmembers es un problema clave
para la realizaciéon de la descomposicion espectral. Una aproximacion inicial es la
referencia a librerias estandar de espectros [81] conocidos a priori los materiales
presentes en la escena. Esta aproximacién necesita de un experto y tiene la
limitacién de que los espectros a utilizar tienen que ser obtenidos por el mismo
sensor sobre el que se esta trabajando. Las diferentes sensibilidades de las redes
de difraccién, y otros elementos del sensor, pueden hacer que datos provenientes
de sensores distintos no sean comparables. Una de las primeras reflexiones [15]
sobre la naturaleza de los endmembers desde un punto de vista geométrica es
la constatacion de que los endmembers son los vértices que definen un conjunto
convexo que cubre completamente los datos de la imagen hiperespectral en un
espacio de alta dimension.

En el articulo de referencia clasico [34], Craig comienza con la observacion de
que los graficos de dispersion (scatter plots) de los datos tienen forma piramidal
o de lagrima (tear shaped) cuando se consideran dos o tres bandas. El apice cae
en el denominado punto negro (dark point). La deteccion de los endmembers
se convierte en la bisqueda de planos no ortogonales que envuelven a los datos
de la imagen, formando un simplex de volumen minimo. El método del Simplex
de Volumen Minimo es caro computacionalmente y requiere la especificacion a
priori del nimero de endmembers buscados.

Otro método de induccién automatica de endmembers basado en criterios
geomeétricos es el Analisis Conico (Conical Analisis) (CCA) [78] con aplicaciones
en deteccion de objetivos. En este método se realiza en primer lugar una trans-
formaciéon en componentes principales. E1 CCA selecciona tantos autovectores
con los mayores autovalores como endmembers se desean. Estos autovectores
definen la base del cono convexo que cubre los datos de la imagen. Los vértices
del cono convexo corresponden a espectros con tantos coeficientes nulos como
el nimero de autovalores seleccionados menos uno en su expresion lineal en tér-
minos de los autovectores seleccionados. El método es similar al de Craig en
su fundamentacion geométrica, pero no requiere la resolucion de problemas de
programacion lineal. Sin embargo, requiere la exploraciéon combinatoria de la
seleccion de bandas y la solucién de un sistema lineal para cada combinacion.
La complejidad de la btisqueda de estos vértices es O (b°) donde b es el niimero
de bandas y ¢ el nimero de autovectores seleccionados. En nuestros experimen-
tos usamos una algoritmo de busqueda aleatoria bruto. Obviamente, también
requiere la especificacion previa del niimero de endmembers deseado. El método
N-FINDR [163] intenta expandir un simplex dentro de la nube de datos hasta
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que consigue cubrirla.

Otra aproximacion distinta es el modelado mediante Campos Markovianos
Aleatorios de la imagen para la detecciéon de regiones espacialmente consistentes,
cuyos espectros se asumen como endmembers [124]. Una aproximacion basada
en la morfologia matematica se presenta en [121]. Los autores generalizan los
operadores de erosion y dilatacion morfologicos basandose en la distancia entre
los pixeles dentro de un vecindario. Introducen una medida de excentricidad
dada como una medida de la varianza en el vecindario que permite decidir sobre
la validez del vecindario para la extraccién de un endmember. El método usa
para este fin vecindarios localizados en las regiones suaves y descarta los que
se encuentran en regiones frontera. En general, los métodos de induccién de
endmembers son intensivos computacionalemente y requieren varios pases sobre
la imagen. Los métodos propuestos en [128] y [59, 60] solo realizan un paso sobre
la imagen y son ligeros computacionalmente.

6.4. Redes morfolégicas e independencia morfol6g-
ica

Lattice Computing, que podria traducirse como “Computacién Reticular”
puede ser identificada como una rama de la Inteligencia Computacional cuyos
algoritmos se construyen utilizando el dlgebra reticular (R, V, A, +) o que apli-
can Teoria de Reticulos para la generalizacion de algoritmos y paradigmas com-
putacionales previos [56]. Las Memorias Asociativas Reticulares (Lattice Asso-
ciative Memories y Lattice Auto-associative Memories) que nombraremos por
su abreviatura en inglés (LAM) fueron propuestas bajo el nombre de Memorias
Morfologicas (Morphological Associative y Auto-associative Memories) (MAM)
[127, 126, 131] como la contraparte no lineal de las famosas Memorias Asociati-
vas de Hopfield [69]. Admiten construcciones duales basadas en los operadores
duales Min y Max. Las MAM se construyen como matrices de correlacion cal-
culadas usando el producto matricial Min o Max. La robustez y sensibilidad
selectivas de las MAM a tipos especificos de ruido (erosivo y dilativo) esté en la
raiz de su aplicaciéon a la descomposicion espectral de imagenes hiperespectrales.
Fue establecido en [127, 126] que las memorias MAM son capaces de almacenar
y recuperar conjuntos de patrones con la propiedad de Independencia Retic-
ular Fuerte (Strongly Lattice Independent) (SLI). Especificamente la version
autoasociativa de las MAM tiene propiedades de recuperacion universal bajo
condiciones exentas de ruido. La robustez frente a ruido general fue investigada
en [123, 130, 131]. Las nociones de Independencia Reticular e Independencia
Reticular Fuerte fueron introducidas en [131] para estudiar la construccion de
MAM con propiedades de recuperacién robustas. Siguiendo esos trabajos, los
estudios sobre los puntos fijos de las MAM han llevado [129] a una definicion
mas precisa de la Independencia Reticular y de la SLI, incluyendo la relacion
entre SLI e independencia afin. Un resultado clave es el establecimiento de las
condiciones para que un subconjunto de las columnas de la matriz de una MAM
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sean SLI y, por tato, un conjunto de endmembers. Una transformacion sencilla
convierte la regiéon convexa definida por estos endmembers en una aproximacion
del envolvente convexo de los datos en la imagen [128]. El punto de partida de
nuestros trabajos es la bisqueda de métodos para la segmentaciéon no supervisa-
da de las imagenes hiperespectrales [59, 60| para detectar regiones que pueden
necesitar un analisis mas detallado, siguiendo las ideas avanzadas por [15]. La
aproximacion que maéas nos interesa es la de deteccion de objetivos basada en
filtrado lineal [104] y el modelo de descomposicion espectral [81]. En [57, 58]
presentamos algunos trabajos sobre el uso de las coordenadas convexas de un
pixel como caracteristicas para la construcciéon de sistemas de clasificaciéon su-
pervisada, que no han tenido continuidad.

6.4.1. Breve revision de fundamentos

Los trabajos sobre Memorias Morfologicas surgen de la consideracion de
la estructura algebraica basada en los operadores Min y Max de los reticulos
(R,V,A,+) como alternativa a la estructura algebraica (R, +,+) convencional-
mente usada para la definicion de las Redes Neuronales Artificiales [127, 126].
Los operadores V y A denotan, respectivamente, los operadores discretos max
y min (resp. sup y inf en el marco continuo). Dado un conjunto de pares de
patrones input/output (X,Y) = {(xg,yg) E=1, .., k:}, una red neuronal het-
eroasociativa lineal basada en la correlacion cruzada de los patrones [69] se
construye como W = Zg v - (X’E)/. Imitando este procedimiento constructi-
vo [127, 126] proponen la siguiente construcciéon para las Memoras Asociativas
Morfologicas (MAM):

k k
Wxy = /\ [y5 X (fxg)/} and Myy = \/ {yg X (fxg)/} , (6.5)
e=1 e=1
donde x es cualquiera de los operadores M6 . Aqui ™ and W denotan
[127, 126] los productos matriciales max y min, respectivamente definidos como
sigue:

C=ANB=[cjj] ®cij = \/ {air +bij}, (6.6)
k=1..n

C=AnB=lcylecy= /\ {an+b}- (6.7)
k=1..n

Si X =Y entonces las MAM son memorias autoasociativas. Las condiciones
de recuperacion perfecta de los patrones almacenados en la MAM autoasociativa
demostradas en {127, 126] han empujado la investigacion sobre ellas, porque en
el caso continuo, la MAM es capaz de almacenar y recuperar cualquier conjunto
de patrones. Formalmente:

WxxuX=X=MxxDX,
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para cualquier conjunto de patrones X. Sin embargo, este resultado es aplicable
s6lo cuando tratamos con patrones libres de ruido. La busqueda de técnicas de
recuperacion robustas a todo tipo de ruido [123, 126, 131, 147] basadas en los
llamados patrones kernel, condujo a la nocién de independencia morfologica, en
el sentido erosivo y dilativo, y, finalmente, a la de Independencia Morfolégica
Fuerte (Strong Lattice Independence) (SLI). A continuaciéon enumeramos una
serie de resultados extraidos de [129, 128] que proporcionan el respaldo tedrico
para la aplicacion de las MAM a la tarea de induccién de enmbembers a partir
de los datos de la imagen.

Definicion Dado un conjunto de vectores {xl, - Xk} C R™, una combinacion
minimax lineal de vectores de este conjunto es cualquier vector x €R”}  dado
por una suma minimax lineal de estos vectores:

=L (xl, ...,xk) = \/ /\ (aﬁj "’Xg)’

jeJe=1
donde J es un conjunto finito de indices y a¢; € Rioo Vi € J y VE =1, .. k.

Definicion El espacio lineal minimax de vectores {xl, e Xk} =X CR"esel
conjunto de todas las sumas minimax lineales de subconjuntos de X, denotado
LMS (Xl, ...,xk) .

Definicion Dado un conjunto de vectores X = {xl, ...,xk} C R™, un vector
x €RY  es morfoldgicamente dependiente si y solo si x = L (xl7 ...7xk) para
alguna suma minimax lineal de vectores de X. El vector x es morfoldgicamente
independiente si'y solo si no es morfolégicamente dependiente de X. El conjunto
X se dice que es morfoldgicamente independiente si'y solo si VA € {1,...,k}, x*
es morfolégicamente independiente de X'\ {X)‘} = {x§ eX: &£ )\} .

Definicion Un conjunto de vectores X = {xl, . xk} C R™ se dice que es mazx

dominante si y solo si para cada A € {1,...,k} existe un indice j) € {1,...,n}
tal que

k
x?A —x) = \/ (mi — xf) Vie{l,..,n}.
£=1

Similarmente, X se dice que es min dominante siy solo si para cada A € {1,...,k}
existe un indice jy € {1,...,n} tal que

k
x?) R /\ (mi - xf) Vie{l,..,n}.
¢=1

Definicion Un conjunto de vectores independientes morfolégicamente {x!, ..., x*} C
R” se dice que es fuertemente independiente morfoldgicamente si 'y solo si X es
max dominante o min dominante o ambos.
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Definicion El conjunto de puntos fijos de Wxx y Mxx es el mismo conjunto
de todos los puntos fijos para ambas transformaciones

F(X)Z{XER”ZWX)(WX:MX)(M :X}.

Teorema 6.4.1 Para cada k € {1,...,k} existe un conjunto de vectores X C R™
tal que dim F (X) =k y X es fuertemente independiente morfoldgicamente.

Corolario 6.4.2 5i X = {xl, ...,xk} C R™ es fuertemente independiente mor-
fologicamente entonces k < n.

Teorema 6.4.3 Si X = {Xl,...,Xk} C R"™ es es fuertemente independiente
morfologicamente entonces X es independiente afin.

Teorema 6.4.4 Sea X = {x',..,x*} C R" y sea W ( M) el conjunto de
vectores que consiste de las columnas de la matriz Wxx (Mxx.). Existen V C
W y N C M tales que V y N son fuertemente independientes morfoldgicamente
yF(X)=F((W)=F(N) o, equivalentemente, Wxx = Wyv y Mxx = Mnn.

6.4.2. Algoritmo heuristico de induccién de endmembers

En el algoritmo 1 se muestra el seudo-cédigo para el algoritmo de induc-
cion de endmembers originalmente propuesto en [59, 60, 61]. Al desarrollar este
algoritmo se asumia de forma intuitiva (heuristica) la relacion entre entre la in-
dependencia morfologica y la independencia afin, esto es, que los vectores inde-
pendientes morfologicamente serian independientes afin y podrian considerarse
vértices de un conjunto convexo. Para determinar si un vector es dependiente
morfoloégicamente el algoritmo utiliza las MAM construidas sobre los vectores
binarios de signo de los componentes del espectro desplazado por la media de
los espectros en la imagen.

En el algoritmo {f (i) € R%4 =1, ..,n} denota los datos de alta dimensién
que corresponden a los pixeles de la imagen multi o hiperespectral. Los vectores
p and o representan, respectivamente, el vector media y el vector de las desvia-
ciones estandar de las bandas, calculado sobre los datos de la imagen. Denotamos
« el factor las desviaciones estandar por banda que sirve para descartar los vec-
tores que pueden considerarse como meras perturbaciones ruidosas de alguno de
los endmember ya encontrados. Finalmente E es el conjunto de endemembers
descubiertos hasta el momento. Por tanto, consideramos que la varianza del rui-
do en la ecuacion 6.1 viene dada por o2. En el algoritmo 1 la forma de tratar el
ruido consiste en crear dos patrones que corresponden a la erosion y dilataciéon
del patréon por ao, antes de ser binarizados y presentados a las MAM constru-
idas con los vectores signo de los endmembers. De esta manera, el parametro o
controla la flexibilidad en el descubrimiento de nuevos endmembers.

La expresion x > 0 denota la construccién de un vector binario

({o,=1ifx; >0;0;, =0if z; <0};i=1,..,n).

En realidad el algoritmo busca hipercuadrantes vacios que tengan datos que no
puedan ser explicados por el ruido a partir de los endmembers detectados.
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Algorithm 1 Algorithmo heuristico de induccion de los endmembers

1. Desplazar los espectros al origen del espacio
{fe(@i)=Ff0G)—p;i=1,.,n}

2. Inicializa el conjunto de endmembers con un espectro escogido al azar en
la imagen E = {e;}. Inicializa el conjunto de signaturas binarias morfo-
logicamente independientes

X={x1}={(eg>0;k=1,..,d)}

3. Construye las MAM basadas en las signaturas binarias de los endmembers
: Mxx y Wxx.

4. Para cada pixel £¢ (i)

a) calcula las signaturas binarias del vector tras la dilatacion y erosion
por el término de ruido f* (i) = (f°(i)+ao >0) y £~ (i) =
(f¢ (i) — ao > 0)

b) calcula yt = Mxx £+ (i)

c) calcula y™ = Wxx &~ (4)

d) siyt ¢ X oy~ ¢ X entonces £° (i) es un nuevo endmember a anadir

a F, ejecuta una vez 3 con el nuevo conjunto de endmembers F y
continda la exploraciéon de la imagen.

e) siyt € Xy fe(i) > e,+ el espectro del nuevo pixel considerado es
una dilatacion del endmember almacenado, substituye e,+ por f¢ (i)
en E.

f) siy™ € X yf°(i) < e,~ el espectro del nuevo pixel considerado es
una erosion del endmember almacenado, substituye e,+ por f¢ (i) en
E.

5. El conjunto final de endmembers son los espectros originales en f (i) cor-
respondienetes a los vectores seleccionados en F.
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6.5. Resultados de segmentacién

En esta seccion mostramos algunos resultados de segmentacién no super-
visada de imagenes hiperespectrales de referencia que demuestran el poder del
algoritmo heuristico propuesto. En primer lugar consideramos la imagene del
Whashington D.C. Mall proporcionada con el libro de Landgrebe [87]. La im-
agen tiene 191 bandas. Fue obtenida con el sensor AVIRIS (220 bandas) y las
bandas nulas fueron eliminadas. Tiene la ventaja de ser una escena bien conocida
y conteniendo estructuras que pueden identificarse con facilidad.

La aplicacion del algoritmo heuristico descrito en la seccion 6.4.2 sobre toda
la imagen de Whashington D.C. Mall, con el factor de filtrado del ruido fijado
a a = 2 produce los seis endmembers graficados en la figura 6.4 y las imagenes
de abundancia mostradas en la figura 6.5. Las tres primeras imagenes de abun-
dancia parecen tener la mayor parte de la informacion, mientras que las otras
tres son méas parecidas a imagenes residuales. La imagen de abundancia en la
figura 6.5 parece detectar areas de vegetacion. Tiene valores altos para las zonas
ajardinadas, drboles y prados, mientras que las zonas negras corresponden a ed-
ificios, agua y carreteras. La imagen de abundancia en la figura 6.5(2) detecta
areas de gran absorcion. Las maéas altas respuestas se encuentran en las zonas
de sombra (obelisco del monumento a Washington), agua como la piscina frente
al monumento a Lincoln, y las carreteras. Por ultimo, la imagen de abundancia
6.5(1) detecta tejados y estructuras construidas en general.

4.5

8 2 2.2 2.4

1.2 1.4 16 1.
wavelength (um)

Figura 6.4: Endmembers encontrados por nuestro algoritmo heuristico basado
en independencia morfologica sobre la imagen de Washington D.C. Mall
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()

Figura 6.5: Imagenes de abundancia calculadas usando los endmembers de la
figura 6.4
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El segundo ejemplo clasico que mostramos es la imagen Indian Pines 1992
obtenida por el sensor AVIRIS, que tiene 224 bandas espectrales contiguas que
cubren una region espectral desde 0.4 a 2.5 mm en intervalos de 10 nm . La
imagen tiene 145 por 145 pixeles con 220 bandas espectrales. La escena contiene
una distribuciéon de dos tercios de terreno agricola y un tercio de bosque y otros
elementos (dos autopistas, un ferrocarril y algunas casas y carreteras menores).
La verdad del terreno disponible para esta imagen se muestra en 6.6. Designa
16 clases de cubierta del terreno, que son clases mutuamente excluyentes. Las
areas etiquetadas como fondo (background) contienen pixeles de otras clases,
sobre todo vegetaciéon. La verdad del terreno tampoco tiene etiquetadas algu-
nas estructuras como las carreteras que resultan evidentes cuando se realizan
procesos de segmentacion no supervisada o clasificacion supervisada. Algunos
pixeles asignados a clases de vegetacion son dificiles de discriminar debido a que
la imagen corresponde a una época temprana en el crecimiento de las plantas,
por lo que gran parte del area corresponde a suelo mineral. También ocurre
que algunas de las clases de cubierta estan presentes marginalmente en areas
etiquetadas por otra clase. Esto es debido a que el etiquetado se realiz6 en
base al conocimiento cualitativo del area y no a la observaciéon directa. Nuestro
algoritmo no supervisado descubre este tipo de caracteristicas de la imagen.

Esta imagen ha servido de benchmark para validar algoritmos de clasificacion
supervisada, por ejemplo en [149, 150, 151]. La figura 6.7 muestra los endmem-
bers encontrados por una ejecucién de nuestro algoritmo descrito en la secciéon
6.4.2 sobre la imagen Indian Pines 1992, con un valor del factor de filtrado del
ruido a = 2. La figura 6.8 muestra las imagenes de abundancia correspondientes
a los endmembers de la figura 6.7. Algunas estructuras, como las torres de acero
en la parte superior de la figura, se aprecian con mucha claridad. La imagen
de abundancia #5 resalta los campos cultivados, probablemente debido a que
detecta las superficies minerales mas bien que la cubierta vegetal. La figura 6.9
muestra el resultado de un experimento de clasificacién supervisada. La com-
paracion con las imagenes de abundancia en la figura 6.8 permite apreciar que
estas ultimas detectan muchas de las estructuras presentes en la imagen. Por
ejemplo, en la imagen de abundancia #7 se detectan las zonas boscosas que en
la verdad del terreno estaban no identificadas (asignadas a la clase fondo) de la
misma manera que en la clasificacion supervisada de la figura 6.9.

El proposito de esta seccion era demostrar la efectividad del algoritmo de la
seccion 6.4.2 para la caraterizacién de las imagenes a través de las segmenta-
ciones no supervisadas obtenidas como iméagenes de abundancia a partir de los
endmembers inducidos por el algoritmo.

6.6. Distancia entre imagenes hiperespectrales

En esta seccion elaboramos la distancia entre imégenes hiperespectrales
basada en la caracterizacion dada por los endmembers inducidos por el algorit-
mo de la secciéon 6.4.2. Sea E¥ = [ef ..., eﬁk] el conjunto de endmembers de la

k-ésima imagen en la base de datos fi (z,y). Dadas dos imégenes hiperespec-
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Figura 6.6: Indian Pines 1992, verdad del terreno
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Figura 6.7: Endmembers encontrados por el algoritmo heuristico de la secciéon
6.4.2 en la imagen Indian Pines



CAPITULO 6. SISTEMA CBIR PARA IMAGENES HIPERESPECTRALES103

Figura 6.8: Abundancias calculadas usando los endmembers en la figura 6.7
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Figura 6.9: Resultado de la clasificacion supervisada presentada en [150, 149]
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trales, fi (z,y) v fi(x,y), sus conjuntos caracteristicos de endmembers E* y
E'! pueden tener un ntmero distinto de endmembers, i.e. nj, # n;. Esto implica
que los espacios de caracteristicas son diferentes, sin relacién funcional entre
ellos. El calculo de la similitud entre las imagenes comienza con el calculo de
la matriz de distancias euclideas entre todos los posibles pares de endmembers
correspondientes entre imégenes:

Dk 1= [di“j'i = 17 ...,nk;j = 1, ..,nl}

)

donde
dij = ||e —€j] -

Calculamos el vector de valores minimos por filas
k .
my = [mi = min; {dij}] ,
y el vector de valores minimos por columnas

m; = [mé = mini {d”}] .

Calculamos la similitud entre imagenes hiperespectrales como sigue:
d (fr, 1) = ([[mg]] + [Jmy ) (jne — | + 1) (6.8)

La medida de similitud de la ecuacién 6.8 es una composiciéon de dos vistas
asimétricas: cada vector de distancias minimas mide como de cerca estan los
endmembers de una imagen respecto de los endmembers de otra imagen. El caso
peor es cuando todos los endmembers E* de la imagen f;, estan muy cerca de un
subconjunto E. de los endmembers E! de la imagen f, y lejos de los restantes
E' — EL. En este caso, la magnitud del vector de distancias minimas por filas
serd muy pequena, ya que todas las filas tendran un valor muy pequeno. Sin
embargo, la magnitud del vector de distancias minimas por columna sera mucho
mayor, ya que las columnas correspondientes al subconjunto de endmembers
E! — E! tendran un valor minimo relativamente grande. Por tanto la medida de
similitud de la ecuacién 6.8 puede detectar la asimetria de la situacion. Ademas,
la formulacién de la ecucaciéon 6.8 evita el problema combinatorio de decidir
cual es el emparejamiento 6ptimo de los endmembers. Cuando el ntmero de
endmmbers es diferente de una imagen a otra, su diferencia se introduce como
un factor de amplificacion. La medida es independiente del tamafio de la imagen.
También puede calcularse en un tiempo aceptable puesto que el algoritmo de
la seccion 6.4.2 es muy rapido. El conjunto de endmembers no plantea ningtn
problema de almacenamiento. Esta aproximacion puede complementarse con el
calculo de la similitud espacial de las imagenes de abundancias.

6.7. Resultados sobre bases de datos de imagenes
sintéticas

Las imagenes hiperespectrales usadas para los experimentos computacionales
han sido generadas como mezclas lineales de un conjunto de espectros, que
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Figura 6.10: Espectros de repositorio de la USGS usados como endmembers de
la verdad del terreno en el primer experimento.
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llamaremos los endmembers verdad del terreno, usando como coeficientes imé-
genes de abundancia sintéticas. Los endmembers han sido seleccionados aleato-
riamente de un subconjunto de la libreria espectral de la U.S. Geological Survey
correspondiente a los vuelos AVIRIS. La figura 6.10 muestra los espectros que
se utilizan en las imagenes con 5 endmembers.

6.7.1. Experimento 1

Para el primer experimento computacional, las imégenes de abundancia ver-
dad del terreno fueron generadas en un proceso en dos pasos. En primer lugar,
se simula cada una como un campo gausiano aleatorio con una funcién de cor-
relacion de Mattern con pardmetros variando entre 2 y 20. Aplicamos los proced-
imientos propuestos en [84] para la generacion eficiente de campos markovianos
de gran dominio. En segundo lugar, para asegurar que hay regiones cuyos es-
pectros son endmembers casi puros, seleccionamos para cada pixel el coeficiente
de abundancia con el mayor valor y normalizamos los restantes para asegurar
que la suma de coeficientes de abundancia es uno. Se puede apreciar en las ima-
genes de abundancia que cada endmember tiene varias regiones de endmembers
casi puros, que aparecen como regiones casi blancas al visualizar las imagenes
de abundancia. El tamano de las imagenes es 256x256 pixeles con 224 bandas
espectrales. Hemos generado colecciones de imagenes con 2 a 5 endmembers. En
total, 400 imégenes, 100 para cada niimero de endmembers.

El experimento realizado consiste en los siguientes pasos:

1. Calcula las similitudes entre las imagenes en la base de datos, definida por
la ecuacién 6.8, usando los endmembers verdad del terreno. Las distancias
se calculan entre imagenes con el mismo nimero de endmembers y con
todas las demés.

2. Extraemos los endmembers de las imagenes usando el algoritmo descrito
en la seccién 6.4.2; con un valor de filtrado del ruido a = 0,5

3. Calcula las similitudes entre las imagenes en la base de datos, definida
por la ecuacion 6.8, usando los endmembers inducidos por el algoritmo
de la seccién 6.4.2. Las distancias se calculan entre todas las imégenes,
independientemente del nimero de endmembers inducidos.

4. Consideramos las R imagenes méas cecanas a cada imagen en la base de
datos, para las dos matrices de distancias calculadas en base a los end-
members verdad del terreno y a los inducidos como las respuestas en cada
caso a una potencial consulta representada por dicha imagen.

5. Las imagenes que aparecen en ambas respuestas se consideran las imagenes
relevantes o respuestas correctas.

En la tabla 6.1 presentamos los resultados del experimento con 400 iméagenes,
en términos del nimero promedio de respuestas correctas (imagenes relevantes).
La primera fila presenta los resultados cuando la busqueda se extiende a todas la
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Figura 6.11: An instance of the hyperspectral CBIR interface: a query and its
closest image according to the set of induced endmembers.

imégenes, independientemente del nimero de endmembers. Las siguientes filas
presentan los resultados cuando restringimos la bisqueda a la subcoleccién de
iméagenes con el mismo nimero de endmembers que la imagen consulta.

Se puede apreciar en la tabla 6.1 que la consideracion de todas las iméagenes
como respuestas a la consulta introduce alguna confusiéon y reduce el niamero
promedio de imagenes relevantes obtenidas en la consulta. Este efecto se debe a
que el algoritmo de la seccion 6.4.2 puede encontrar un ntimero de endmembers
distinto a la verdad del terreno, haciendo posible que se produzcan empare-
jamientos fuera de su coleccion natural de imégenes. Entonces, imagenes con
diferentes nimeros de endmembers en la verdad del terreno puede llegar a ser
similares como para entrar en los respectivos conjuntos de respuestas.

Cuando se restringe la bisqueda a las colecciones con estrictamente el mismo
nimero de endmembers verdad del terreno, los resultados mejoran excepto para
R = 1. Obtenemos que cerca del 50 % de las respuestas son significativas cuando
R > 1. El caso R = 1 puede interpretarse como la probabilidad de obtener la
imagen mas cercana en la base de datos de acuerdo a la distancia definida en la
ecuacion 6.8 o la probabilidad de éxito en la clasificacion. Puede verse que es muy
cercana a 1 en todos los casos, excepto para las colecciones con 2 endmembers
en la verdad del terreno.
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R=1 R=3 R=5 R=10

Todas las imagenes 0.94 1.21 1.61 2.96
2 endmembers 0.81 1.55 227  4.67
3 endmembers 098 144 221 4.96
4 endmembers 0.99 153 236 481
5 endmembers 1.00 1.57 237 4.74

Cuadro 6.1: Resultados de relevancia en las respuestas a las consultas sobre
la base de datos de 400 imégenes sintéticas, usando la distancia definida en la
ecuacion 6.8

Reflectancia
(=] (=3 (=3 o (=1 (=] (=]
w & o o N @w e

=
N

[

=]

0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 18 2 22 2.4
Longitud de onda (ym)

Figura 6.12: Endmembers verdad del terreno utilizados para el segundo experi-
mento
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Figura 6.13: Una instancia de las imagenes de abundancia generadas como cam-
pos basados en polinomios de Legendre para una imagen con cinco endmembers.
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6.7.2. Experimento 2

Para el segundo experimento hemos generado un conjunto de imagenes con
un nuevo conjunto de posibles endmembers. En la figura 6.12 se muestra el
conjunto de espectros que se han utilizado como endmembers. Para generar las
imégenes se han seleccionado aleatoriamente un nimero entre 2 y 5 de estos es-
pectros para construir la imagen en base a las abundancias sintéticas de forma
similar al experimento 1. Las imagenes de abundancia son campos 2D generados
como productos de polinomios de Legendre. Se han generado 400 imagenes, con
2 a 5 endmembers. En la figura 6.13 se muestra una instancia de las imagenes
de abundancia generadas para construir una imagen hiperespectral con cinco
endmembers. En este segundo experimento se considera la distancia euclidea
entre las imégenes de abundancias en lugar de los endmembers. De esta forma
estamos probando la capacidad de nuestra aproximaciéon para obtener caracter-
izaciones espaciales y espectrales, puesto que el calculo de las abundancias lleva
consigo la caracterizaciéon espectral adecuada.

El esquema de realizacion del experimento es similar al del primer experi-
mento:

1. Se calculan las distancias entre las imagenes de abundancia de la verdad
del terreno, sustituyendo los endmembers en la ecuacién 6.8 por las propias
iméagenes de abundancia.

2. Se calculan las imégenes de abundancia a partir de los endmembers in-
ducidos por el algoritmo de la secciéon 6.4.2.

3. Se calculan los conjuntos de respuestas para cada una de las imégenes en
ambos casos: verdad del terreno e imagenes inducidas. La intersecciéon de
las respuestas se considera el niimero de respuestas correctas o imégenes
relevantes obtenidas por la consulta.

En la tabla 6.2 se muestra los resultados de relevancia al realizar la consulta
en base a la informacion espacial para las 400 imégenes de la base de datos.
En general los resultados son inferiores a los presentados en la tabla 6.1 lo
que es indicativo de que nuestra medida espacial por si s6la no anade nada a la
medida de similitud basada en los espectros. Sin embargo, debemos notar que los
endmembers presentados en la figura 6.12 presentan pocas diferencias en muchos
casos y, en algunos casos, no son muy marcadamente independientes. Por otro
lado, las imagenes de abundancia parecen tener pocas regiones de pixeles puros,
por lo que el algoritmo de la seccién 6.4.2 puede tener especiales dificultades
para obtener endmembers similares a los de la verdad del terreno. La eficiencia
de la recuperacién es muy alta con 2 endmembers, pero decae mucho para un
mayor numero de endmembers.

6.8. Conclusiones

En este capitulo se ha introducido una técnica para la indexacién de imé-
genes hiperespectrales que permite la bisqueda en bases de datos con iméagenes
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R=1 R=3 R=5 R=10

Todas las imagenes 1,38 1,79 2,89
2,48 4,03 8,02

1
1
3 endmembers 1 1,04 1,14 1,58
1
1

2 endmembers

4 endmembers

1,03 1,12 1,51
1,00 1,09 1,31

5 endmembers

Cuadro 6.2: Resultados de relevancia basada en la distancia entre imégenes
de abundancia para imagenes con abundancias generadas con polinomios de
Legendre 2D.

heterogeneas en el naimero de endmembers. La medida de similitud entre ima-
genes propuesta se basa en la distancia entre conjuntos de endmembers extrai-
dos de las imagenes hiperespectrales por medio de un algoritmo de deteccion de
patrones fuertemente independientes morfoloégicamente, que usa las Memorias
Autoasociativas Morfologicas. Los experimentos de segmentaciéon no supervisa-
da muestran que el algoritmo obtiene endmembers que caracterizan el contenido
espectral de la imagen. La medida de similitud propuesta es capaz de solventar
situaciones asimétricas y es independiente de que las iméagenes tengan distintos
nimeros de endmembers. Hemos realizado dos experimentos computacionales
con imégenes sintéticas que demuestra la potencia de la aproximaciéon. Con-
siderando la imagen més cercana se obtiene una relevancia proxima al 100 %
y para tamanos mayores de respuestas se obtienen altas relevancias en las re-
spuestas en el caso de la distancia basada en los espectros tnicamente. En el
segundo experimento, cuando se consideran las similitudes en base a la distancia
espacial entre las imagenes de abundancia, el rendimiento desciende consider-
ablemente. Parte de la responsabilidad recae en problemas de disefio de la base
de datos experimental, que dificultan el trabajo del algoritmo de extraccién de
endmembers. De todas maneras, es posible que una nueva distancia que combine
explicitamente ambas fuentes de informacion (espacial y espectral) mejore los
resultados.



Capitulo 7

Conclusiones y lineas de
trabajo futuro

En este capitulo vamos resumir algunas de las conclusiones que se deducen
de nuestros trabajos en el marco de la tesis doctoral y proyectar algunas lineas
de trabajo futuro que el propio doctorando piensa seguir o que esperamos sirvan
de inspiracion para investigadores en algin tiempo futuro.

7.1. Caracterizacion visual de la calidad del pa-
pel

En su formulacién inicial, el proyecto de trabajo con la empresa Echezarreta
SA llegaba hasta la formulacion de mecanismos de realimentacion de la medida
de la calidad del papel en la formulacién de consignas de produccién en tiempo
real. De esta forma, el proceso de control de calidad integraba el CBIR que
asociaria las medidas tomadas sobre la produccion actual con medidas anteriores
y sus condiciones de produccion.

Los trabajos realizados han llegado hasta el punto de obtener un indice
escalar que refleja bastante bien el nivel de abollado de la imagen del papel. Estos
trabajos se han realizado siguiendo una metodologia rigurosa con validacién
por parte de los usuarios. De entre las posibles técnicas de caracterizacion de
la textura en la imagen, hemos escogido las que ofrecen la mayor flexibilidad
y capacidad de caracterizaciéon. No parece probable que surgan nuevas técnicas
que mejoren a las utilizadas. Tampoco parece probable que una experimentacion
mas extensa pueda aportar nuevas luces.

El problema de la caracterizacion visual nos parece ya cerrado, puesto que
se han conseguido los objetivos propuestos y no hay posibilidad de continuar
con la linea de integracion del sistema CBIR en el proceso de produccion.
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7.2. Sistemas CBIR de imagenes hiperespectrales

Hemos realizado extensas (en relacion a la dimension de los conjuntos exper-
imentales referidos en la literatura) pruebas experimentales que demuestran la
potencia de los algoritmos de extracciéon de endmembers y la bondad de la me-
dida de similitud definida sobre los conjuntos de endmembers. Para contrastar
la aproximacién propuesta sera necesario continuar con la experimentacion apli-
cando otros algoritmos de extraccion de endmembers. El mayor inconveniente
es el gran costo computacional de estos algoritmos que hacen muy lenta la ex-
perimentacién con medios convencionales. Plantearse llevar la experimentacion
a una plataforma de sistemas multiprocesador supone abrir una nueva linea de
trabajo (e investigacion) relacionada con las implementaciones paralelas, que cae
fuera del ambito de la tesis y de las propias lineas de trabajo del doctorando. De
todas maneras, se tratara en la medida de lo posible de obtener contrastes sobre
estas bases de datos usando otros algoritmos de extraccion de endmembers.

En nuestros trabajos los mejores resultados los hemos encontrado cuando
aplicamos la distancia sobre el conjunto de endmembers. Cuando los aplicamos
sobre las imagenes de abundancias obtenemos considerablemente peores respues-
tas. La combinacién de ambas informaciones, espectral y espacial, en una sola
funcién parece una via prometedora para mejorar el rendimiento de esta aprox-
imacién. En principio, nos parece que el término mas importante seria la infor-
macién espectral, puesto que es la que distingue entre distintas composiciones
materiales de la escena. El término espacial servirfa para eliminar ambigiiedades
entre escenas con el mismo contenido espectral.

7.3. Aplicaciones de Lattice Computing a CBIR

Una de los efectos de la revision del estado del arte ha sido la realizacion de
la similitud entre los denominado R-tree y algunas aproximaciones fuzzy, concre-
tamente Fuzzy-ARTMAP. Una de las lineas actuales de trabajo en Lattice Com-
puting es el Fuzzy Lattice Neurocomputing (FLN) propuesto por Kaburlasos®.
En esta aproximacion se generaliza el Fuzzy-ARTMAP permitiendo tipos de
datos heterogéneos. El concepto bésico es la integraciéon de toda la informacion
bajo la Teorfa de Reticulos. Si es posible construir una funcién de evaluacion,
entonces es posible definir la distancia entre objetos y la medida de inclusiéon
que permite realizar el proceso de “aprendizaje”.

Los objetos en colecciones multimedia tienen caracterizaciones que pueden
ser datos muy heterogéneos (vectores de textura, histogramas, grafos de dis-
tribucion espacial, etc.). El modelado de estos datos bajo la perspectiva del
FLN puede abrir nuevas avenidas de investigacion.

IKaburlasos, V.G., Towards a Unified Modeling and Knowledge Representation based on
Lattice Theory. 2006: Springer Verlag.



Capitulo 8

Anexos

8.1. Ejemplos ilustrativos sobre caracteristicas basadas
en BFG

Para ilustrar lo expuesto en la seccién 5.5.1, podemos ver el efecto de aplicar
un BFG a un conjunto de imagenes de texturas. Cada imagen esta formada por
una senal sinusoidal 2D que produce el efecto visual de una serie de barras en
tonos de gris, con frecuencias espaciales de 1/4, 1/8, 1/32 y 1/64 ciclos/pixel.
La orientacién de la senal estd determinada por angulos especificos de 0, 45,
90 y 135 grados respecto a la horizontal. La figura 8.1 muestra dicho conjunto,
conformado por 16 imagenes de dimensiones 256 x 256 pixeles.
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Figura 8.1: Imagenes construidas con orientacién y frecuencia espacial especificas
que han sido definidas para probar la respuesta de cada filtro, las frecuencias
en las barras de cada imagen son de 1/4, 1/8, 1/16 y 1/32 ciclos/pixel, con
orientaciones de 0, 45 ,90 y 135 grados.

Hemos construido un banco de filtros diseniado para que cada filtro dé una re-
spuesta maxima para una imagen especifica. Esto es, se utilizaron los parametros
0=1/4,1/8,1/16,1/32 ciclos/pixel y F' = 0, 45, 90, 135 grados, para configurar
cada filtro. En la figura 8.2 podemos observar la parte real de las respuestas del
conjunto de filtros en el dominio de Fourier.

Los resultados obtenidos de aplicar el BFG al conjunto de imagenes se ilus-
tran en las figuras 8.3 a 8.6. Para cada filtro se tiene un diagrama 2D, con las
imégenes ubicadas en el eje de las abscisas, y la respuesta de cada imagen al filtro
aplicado en el eje de las ordenadas. En cada grafico aparecen los parametros F'
y 6 a los que se ha sintonizado el filtro en cuestion. El orden de las imagenes en
el eje de abscisas es el siguiente: (1/4,0), (1/4,45), (1/4,90), (1/4,135), (1/8,0),
(1/8,45),(1/8,90), (1/8,135), (1/15,0), (1/16,45), (1/16,90), (1/16,135), (1/32,0),
(1/32,45), (1/32,90) y (1/32,135), respectivamente.
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Figura 8.2: BFG sintonizado con los parametros F = 1/4,1/8,1/16,1/32 cic-
los,/pixel, y 6 = 0,45, 90,135

Podemos constatar visualmente las siguientes propiedades de las respuestas
de los filtros:

= Las imagenes que coinciden en orientacién y frecuencia con cada filtro,
responden con la mas elevada magnitud de la energia.

= Se obtienen respuestas armoénicas de menor magnitud para senales que
tienen la misma orientacion que el filtro, pero menor frecuencia, excepto
en el ultimo caso donde se aprecian los armoénicos para frecuencias en una
octava superior.

= Para senales que tienen distinta orientacion que el filtro no hay respuesta.
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Figura 8.3: Respuestas del FG con parametros § = 0,45,90,135, F = 1/4

ciclos/pixel
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Figura 8.4: Respuestas del FG con parametros § = 0,45,90,135, F = 1/8
ciclos/pixel.

Hemos disenado otro experimento ilustrativo con un conjunto de imagenes
de textura mallada en la que gradualmente se va aumentando la frecuencia de
la malla. Las imagenes se pueden apreciar en la figura 8.7.

Hemos aplicado el BFG diseniado para el experimento anterior a este nuevo
conjunto de imagenes y hemos calculado para cada imagen el vector de car-
acteristicas definido en la expresion 5.2. Calculamos la norma del vector de
caracteristicas para establecer el poder discriminante del BFG en este tipo de
imagenes que gradualmente va aumentando los detalles de textura. Los resul-
tados obtenidos se pueden apreciar en la figura 8.8. Podemos ver que el valor
de la norma se reduce gradualmente cuando aumentan los trazos horizontales
y verticales de cada imagen, observandose cierta proporcion inversa entre los
detalles de textura y la magnitud de la norma del vector de caracteristicas.

8.2. Ejemplos ilustrativos sobre caracteristicas de
texturas basados en la TWD

Para poder apreciar la sensibilidad de las caracteristicas de texturas calcu-
ladas sobre los coeficientes wavelet, hemos aplicado el algoritmo de descomposi-
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Figura 8.5: Respuestas del FG con parametros § = 0,45,90,135, FF = 1/16
ciclos/pixel.
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Figura 8.6: Respuestas del FG con parametros § = 0,45,90,135, F' = 1/32

ciclos/pixel.

Figura 8.7: Imégenes de texturas con incrementos en los detalles y la variaciéon
en la frecuencia espacial de los niveles de gris.
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Figura 8.8: Norma del vector de caracteristicas obtenido a partir de BFG para
cada una de las imégenes de la figura 8.7.
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Figura 8.9: Energia calculada para el primer nivel de descomposicién wavelet.

cion piramidal y el calculo de las caracteristicas de texturas a las imagenes de
la figura 8.1. Los resultados para 5 niveles de descomposiciéon se ilustran en la
figuras 8.9 a 8.13. En cada figura se aprecian tres gréficas, una para cada tipo
de detalle. En el eje de las abscisas se ubica cada imagen con el mismo orden
usado en el apéndice 8.1, el eje de las ordenadas muestra la energfa aportada
por el detalle correspondiente de cada imagen. En cada figura la gréafica superior
muestra la energia de los detalles horizontales, la grafica central la energia de
los detalles diagonales y la grafica inferior la energia de los detalles verticales. Se
puede observar que las imigenes con barras verticales exhiben alta energia s6lo
en los detalles verticales. Las imagenes que muestran barras horizontales, s6lo
exhiben energia en los detalles horizontales. Las imagenes que estdn orientadas
a 45 y 135 grados, muestran energia en los tres niveles, pero para cada imagen,
la mayor magnitud de la energia se presenta en los detalles diagonales. Cuando
aumenta el nivel de descomposiciéon, se obtiene mayor respuesta en las iméa-
genes con menos frecuencia en la senial sinusoidal con las que fueron generadas,
mientras que las imagenes con altas frecuencias son menos susceptibles.

Como en el caso de los BFG, hemos disenado otro experimento ilustrativo
con el conjunto de imégenes de textura mallada de la figura 8.7.

A estas imagenes se les ha aplicado el algoritmo de descomposicion piramidal
en un nivel y hemos utilizado los coeficientes wavelet de sus detalles horizon-
tales, verticales y diagonales para calcular el vector de caracteristicas de cada
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Figura 8.10: Energfa calculada para el segundo nivel de descomposiciéon wavelet.
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Figura 8.11: Energia calculada para el tercer nivel de descomposicion wavelet.
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Figura 8.12: Energia calculada para el cuarto nivel de descomposicién wavelet.
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Figura 8.13: Energia calculada para el quinto nivel de descomposicién wavelet.
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Figura 8.14: Norma del vector de caracteristicas basado en los coeficientes de los
detalles de la descomposicion wavelet, calculado para las imégenes de la figura
8.7

imagen, definido en la ecuaciéon 5.5, y utilizando la wavelet madre de Haar.
Hemos calculado la norma del vector para cada imagen y los resultados estan
plasmados en la figura 8.14. Se observa que la magnitud de la norma del vector
de caracteristicas de textura se incrementa para cada imagen, en proporcién a
la cantidad de detalles de la misma, o dicho de otra manera cuando aumenta
los componentes frecuenciales globales de cada imagen.
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