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Resumen

En los Ultimos afos la vision por computadora ha experimentado un
crecimiento considerable debido a las avances en el poder de computo de los
equipos actuales, los estudios que en otros anos solo eran considerados tedricos
ahora pueden ser llevados a la practica gracias a los medios con los que se cuenta.
Este trabajo toma la técnica de deteccién de texturas basado en los filtros de
Gabor, propuesto por Denis Gabor en 1946 como parte de la teoria de la
comunicacion. Dicha teoria fue extendida mas tarde por John Daugman en 1980
quien demostré que los filtros de Gabor en dos dimensiones son O6ptimos
mostrando la resolucidon maxima posible de informacion tanto en el dominio
espacial como en el dominio de la frecuencia y que sirve como fundamento para su
utilizacién dentro de la visidn por computadora, especificamente en la deteccion de
texturas.

El problema especifico dentro de la deteccidon de texturas es su segmentacién y
su clasificaciéon. Tareas en las cuales han existido distintos estudios buscando una
solucion que no requiera una gran cantidad de recursos de cdmputo y sin sacrificar
la calidad de la segmentacion.

Lo que proponemos en esta tesis es la utilizacién de dos técnicas separadas y
complementarias, por un lado extraer las caracteristicas de textura de un conjunto
de imagenes y posteriormente realizar la clasificacion por medio de las Maquinas
de Vector de Soporte.

El capitulo uno sienta las bases de lo que es una textura y de los diferentes
enfoques que han existido para su manejo, se define de manera especifica lo que
se considera una textura y sus propiedades, asi también se mencionan
investigaciones relacionadas con el tema tanto del uso de los filtros de Gabor como
el uso de las Maquinas de Vector de Soporte. Y por ultimo se menciona de manera
general el tema de dominio en frecuencia el cual es basico para el entendimiento
de los filtros de Gabor.

En el capitulo dos se menciona el trabajo realizado por Dennis Gabor en el area
de estudio de sefales y la manera en que eventualmente fue creciendo y
desarrollando para la deteccidn de texturas. Desde los primeros estudios realizados
en sefiales unidimensionales hasta la generalizaciéon hecha por Daugman para
sefiales bidimensionales. También cubrimos aspectos fundamentales de las
Maquinas de Vector de Soporte, la fortaleza intrinseca que mantiene como
clasificador, y la manera en que modifica el espacio de datos para volverlo
clasificable.

El capitulo tres establece las bases del proceso de clasificacion de imagenes, el
método base para modelar el sistema de clasificacion es la extraccion de
caracteristicas. Se mencionan los métodos de clasificacibn mas utilizados en
publicaciones, y se realiza una descripcion general del método de clasificacion
propuesto. Una parte importante del capitulo muestra el proceso de preparacion
de los experimentos, comenzando con el pre-procesamiento de las imagenes de



entrada para que sean adaptadas de acuerdo a las necesidades de los filtros, y de
manera mas representativa, el procedimiento para determinar los valores de los
parametros de los filtros. Por Ultimo se describe la manera en que los datos
filtrados son distribuidos para servir como entrada al clasificador SVM.

En el capitulo cuatro se ahonda un poco mas en la definicién de las Maquinas
de Vector de Soporte, los distintos kernels que pueden manejarse y las
caracteristicas y parametros de cada uno de ellos. Se preparan los experimentos
para poder seleccionar el kerne/ adecuado de acuerdo al conjunto de datos que
buscamos separar y en base a los resultados obtenidos se definen los valores de
parametros para los filtros de Gabor.

El capitulo cinco, ultimo de esta tesis, sirve para la presentacion de resultados
de clasificacion obtenidos, se muestran algunas graficas comparativas de
desempeno del clasificador asi como el porcentaje de error de clasificacién
obtenidos.



INDICE

INAICE de FIQUIAS ....cvuuiiiiriiiieei s eeie s e e e s s e rr s e s r e s e rn e e e rnn s e ennan s 1
| g (o [Tl S T s [T =] 0] 1= 2
| g 0 Y [ oo ) 3

Capitulo I. Textura y Dominio en Frecuencia

L = = 7
1.2 Trabajo Relacionado........cuuviiiiiiiiiiiiir e 11
1.3 DOMINIO €N FIreCUBNCIA «..vvvvuiiriiieniiriers s res s res s s e s e r e r e e e e e e e s 13
Capitulo II. Filtros de Gabor

2.1 Filtros de Gabor .......cvuuiiiiiiii et 17
2.1.1 Formulaciones de Filtros de Gabor ..........ccovveviiiieriniiernisseeereeeenne e eenns 21
2.2 Disefio de Filtros versus Bancos de Filtros ..........ccucvveviiveiiniiiiiiceeenniineee, 22
2.3 Sistema Visual HUMANO ....ccuuiiiiiiiiiciii e eer s e e e s e ea s 24
2.4 Maquinas de Vector de SOPOIE .......uuuuuuuriiiiiiieeieieeeeereeeeeeesesressnn 25
2.4.1 EIMargen Blando .........ccuuiiiiiiiiiiii e 28
2.4.2 L@ FUNCION KBITIEL.......uuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e e st ssssasn s ee e s 29
Capitulo III. Implementacion del Método

3.1 ClaSifiCACION ..uuuuuuieiee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 35
3.1.1 Extraccion de CaracteriStiCas ........uuuruuuuuiiiiiieiiiiiesieeeeeeeeesssssnsee s 35
3.1.2 Clasificacion de IMAGENES .........uuuruururiiiiiiiireeeieeeeee e e e eeeeeesenrsrn 37
3.2 Evaluacion de la ClasifiCacion ........eeeeeeeeeieeieiisissssssisssssssseeeeee s e s e 38
3.3 MEtOAO PrOPUESLO .. .uuieieiiiiiieeeeeeeeeeeessstt s s e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeesannnnanaaaan 39
3.4 Preparacion de EXPErimeNntosS ........cceuurrrrurmuiiiiiieeeeeeeesesereeeeesesssssssnnnnnnnn 40
3.4.1 ImAgenes de ENtrada .........ceevevvevmirniiiiiiiiiiieee e e e e e e s e eeeeeeeeesessnnnn 41
3.4.2 Pre-procesamiento y Filtrado de IMAgenes ..........ccvvvvevevevvvvnnnnnnieienennn,s 42
3.4.2.1 Etapa de Pre-procesamiento.......ccceiieiiiiiiiiiiiiiii e 42
3.4.2.2 Utilizacidn de Filtros y Filtros de Gabor .........cccccevevveeeeevvvvinniiiccenen, 43
3.4.2.3 Familia de Filtros de Gabor y Porque Dominio en Frecuencia .............. 47
3.4.2.4 Parametros de los Filtros y Convolucién con las Imagenes.................. 50
3.4.2.5 Conformar la Matriz de CaracteristiCas..........cccevevevvereeeivnnnnniiiiiienen, 51

Capitulo IV. Experimentos con el Clasificador SVM
4.1 Seleccién de Datos de Entrenamiento y Prueba............cceevvevvvvnvvnnnniennnnn. 55
4.2 EXperimentacion SVM .........cuuuuriuiiiiiiiiieieieeeeeseseeseeesssssssnanne e seseeeees 56



L N (=T = A ] 1Y | 56

4.2.2 Kerne/ PolinOmial.........ccuuuiiiiiiiiiiiiie e e e s rr s rn s 56
4.2.3 Kernel de FUNCION Radial.......uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiicicecceceervrsssssns e 57
4.3 Seleccion del Kernel ........cuuuuuuuiuiiiiiiiiiiiii i 58
4.4 Valores de Sigma para el Clasificador SVM y Frecuencia Central................ 64

Capitulo V. Resultados

5.1 Frecuencia Central ........oocuuiiiiiiiiniiii i 65
5.2 Errores de ClasifiCaCion........uuueeeeeeiiiieieiisiiisssssissssssssseeeeeesse s s e s s essssnsans 67
5.2.1 Set S1 CafionNes ROCOSOS .....ccvvrrrrrururiniiiississeeesesessseereeeesrsssnssnen s 67
5.2.2 Set S2 Playa TropiCal ....cuuuiieuriiieiiiinieei s e s e s s ra e s 68
5.2.3 Set S3 LiN€a COStEra......ccivieiieiieiiiiniiiiisis s s e e e e e s 68
5.2.4 Set S4 Ciudad .....ooieeiiiiiieiieeeiriie e e 69
5.2.5 Set S5 FOrmaciones ROCOSAS ......uvevuirrniienieeneeeneeenseeneenseee e eeeeeens 70
5.2.6 Set S6 Montanas Nevadas.........cevveiiiiiuiiiiiieeceiiiie e 71
5.3 Tiempo de ProCeSamientO.......cucviruiiiruiiersierissesnsesesrss s e s e seenseenseens 72
CONCIUSIONES ...cvviiiii e s s s s s s s e e e s 73

RS L= =] [T L 74



INDICE DE FIGURAS

Figura 1.1 Cuatro imagenes de textura, su clasificacion y segmentacion.

Figura 2.1 Representacion de un filtro de Gabor con los cuatro parametros que
lo definen.

Figura 2.2 Parametros de un grupo de filtros de Gabor con 9 orientaciones.
Figura 2.3. Conjunto de hiperplano de separacién 6ptima en R2.

Figura 2.4 Ejemplo de hiperplano de separacion en donde existen datos no
separables.

Figura 2.5 Elemento considerado outlier dentro del conjunto de datos.

Figura 2.6 Outlier aceptado después de trazar el hiperplano de separacién.
Figura 2.7 Transformacién del plano al aplicar el kernel.

Figura 2.8 Datos de muestra que no son separables linealmente.

Figura 2.9 Hiperplano de separacion después de la transformacion.

Figura 2.10 Generacion de multiples hiperplanos con kerne/ de alta dimension.
Figura 3.1 Proceso de deteccion de bordes.

Figura 3.2 Identificacidn de cuatro etiquetas de los datos pertenecientes a dos
conjuntos.

Figura 3.3 Representacién de la vecindad de un pixel.
Figura 3.4 Mascara de un filtro con kerne/ de 3x3.

Figura 3.5 Representacion de una familia de filtros de Gabor en donde las
orillas estan en contacto unas con otras.

Figura 3.6 Representacién de una familia de filtros de Gabor con superposicion
de orillas.

Figura 5.1 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase de
experimentacion del conjunto Cafiones Rocosos.

Figura 5.2 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase de
experimentacion del conjunto Playa Tropical.

Figura 5.3 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase de
experimentacion del conjunto Linea Costera.

Figura 5.4 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase de
experimentacion del conjunto Ciudad.

Figura 5.5 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase de
experimentacion del conjunto Formaciones Rocosas.



Figura 5.6 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase de
experimentacion del conjunto Montafias Nevadas.

Figura 5.7 Comparativo de velocidades de procesamiento al ejecutar tres
optimizadores implementados en SPIDER

Indice de Tablas
Tabla 3.1 Lista de parametros de filtro de Gabor.

Tabla 3.2 Valores de parametros tomados por algunos autores de acuerdo a
distintas publicaciones.

Tabla 4.1 Listado de Kernel/ soportados por SPIDER con su respectivo
parametro.

Tabla 5.1 Conjuntos de imagenes con su respectiva frecuencia central.



INTRODUCCION

El propdsito de este trabajo de tesis es disefiar e implementar un método de
deteccion de texturas basado en la extraccion de caracteristicas por medio de
filtros de Gabor y el uso de Maquinas de Vector de Soporte con el objeto de
encontrar la maxima separacién entre texturas diferentes y poder definir de
manera correcta las caracteristicas de cada regidon que sirva como base para la
recuperacién y consulta de imagenes. Se desea explorar las ventajas que nos
puede ofrecer el andlisis de la deteccidn de texturas utilizando como base los filtros
de Gabor, apoyados por la funcionalidad de clasificacién que ofrecen las Maquinas
de Vector de Soporte. Los filtros de Gabor seran utilizados para extraer las
caracteristicas de textura de cada una de las imagenes analizadas, la maquina de
vector de soporte sera la encargada de definir el area maxima de separacion entre
dos texturas. Este esquema dual ofrece una alternativa de implementacién contra
los modelos de reconocimiento de texturas que actualmente existen.

El reconocimiento de texturas ha sido un tema muy explorado en el area de
visién por computadora, lo cual se debe en gran medida a que la mayoria de las
superficies presentes en las imagenes contienen algun tipo de textura. Los
estudios concernientes a la presencia de texturas se han hecho en una amplia
gama de imagenes, desde imagenes con areas naturales hasta imagenes médicas,
pasando por la manufactura de productos industriales. Ademas se ha tenido un
crecimiento considerable debido a los avances en el poder de cdmputo de los
equipos actuales, los estudios que en otros tiempos solo eran considerados
tedricos ahora pueden ser llevados a la practica gracias a los medios con los que
se cuenta.

El estudio presentado en la tesis se enfoca en problemas especificos de la
deteccidn de texturas, asi como en texturas particulares, pero los resultados son
suficientemente representativos como para extenderlos a otros dominios de
aplicacién. El aporte de este trabajo esta fundamentado en la utilizacién de una
herramienta que nace de la Teoria de Aprendizaje Estadistico como son las
Maquinas de Vector de Soporte, con ellas se busca lograr una maxima separacion
entre texturas tomando como datos de entrada el vector de caracteristicas
proporcionado por los filtros de Gabor al ser aplicados en una imagen. Los
resultados obtenidos de este trabajo pueden servir como base para otras
disertaciones y publicaciones en el area. Esta investigacion puede tener
aplicaciones practicas en areas como desarrollo urbano, estudios de impacto
ambiental, estudios de impacto ecoldgico y, por supuesto, en vision por
computadora.

De manera general el trabajo esta dividido en tres etapas, la primera
consiste en la obtencidn de los vectores de caracteristicas de imagenes que
contengan la textura a estudiar después de haber aplicado los filtros de Gabor, los
filtros seran aplicados de acuerdo al tipo de textura que se desea examinar. En
segundo lugar, se toman los datos obtenidos y se le proporcionan a la Maquina de



Vector de Soporte como entrenamiento. Por Ultimo, una vez que se haya hecho el
entrenamiento se proporcionara a la Maquina de Vector de Soporte una imagen
completa que contenga alguna de las texturas, ya sea conocida o desconocida,
para las cuales fue entrenada y se comprobara su funcionalidad.

Motivacion.

La capacidad natural que tiene el ser humano de distinguir entre diversas
texturas es una accion muy dificil de reproducir por un sistema computacional
debido a la cantidad de propiedades existentes en la imagen que deben tomarse
en cuenta, como son: la variedad de los patrones presentes, la frecuencia de
aparicion, la direccion de dichos patrones, las condiciones de iluminacién, etc.
Tradicionalmente se ha buscado que los algoritmos de procesamiento de imagenes
sean capaces de emular la manera en que el sistema visual humano lleva a cabo la
identificacién de texturas.

Dentro del area de vision por computadora y el procesamiento digital de
imagenes es de gran importancia el estudio de las texturas. Las tareas que deben
efectuar para el reconocimiento de texturas emulan la manera en que el sistema
visual humano reacciona. Lo que es mas, la complejidad que manifiestan las
texturas requiere del uso de una herramienta de estudio que cumpla cabalmente
con las necesidades inherentes al tema.

El anadlisis de texturas se ha enfocado basicamente en dos actividades: en
primer lugar segmentacién de texturas, y en segundo lugar la clasificacién de las
texturas, siendo la primera tarea objeto de mayor escrutinio por parte de los
investigadores por medio de la publicacién de diversos articulos. A pesar de que
los primeros estudios en analisis de texturas se llevaron a cabo desde la década de
1970, es hasta principio de los 90 que su desarrollo se acrecienta gracias a las
publicaciones hechas por investigadores como Bovik, Weldon, Farrokhnia, Dunn,
Jain y otros, con propuestas de investigacidon que aprovechan las propiedades
descubiertas que relacionan de manera intrinseca las funciones modeladas en
espacio y en frecuencia con el funcionamiento de las células de la corteza visual.

Dentro de los métodos de reconocimiento de texturas existen dos vertientes
muy bien identificadas, por un lado tenemos los algoritmos de segmentacion
supervisada y por otro lado la segmentacién no supervisada. La diferencia radica
en que en la segmentacidn supervisada se asume el conocimiento previo de las
caracteristicas presentes en la textura, es decir, es necesario que el algoritmo sea
disefiado para el analisis de texturas muy bien definidas y reconocidas. Mientras
que la segmentacién no supervisada no requiere de conocer previamente el tipo de
textura a la que sera enfrentada, aunque si es necesario conocer el nimero de
texturas que tendra que reconocer [32]. Si la tarea de segmentacién requiere
identificar una textura previamente establecida, se puede utilizar el primer enfoque
mencionado, cuando se va a analizar una gran cantidad de imagenes de las cuales
no se tiene pleno conocimiento de las texturas que contiene es recomendable
utilizar el segundo enfoque.



La seleccion de algun método sobre otro radica en el tipo de funcionalidad
que se desee obtener, en [33] se muestran resultados de la implementacion de
algoritmos supervisados y no supervisados, e incluso se incluye un tercero, semi-
supervisado; los resultados presentados permiten concluir que el método
supervisado ofrece una mayor precision en la segmentacion de las texturas, de
acuerdo a las imagenes que ahi se analizaron. Los métodos no supervisados son
utilizados en grupos muy grandes de imagenes, o con una gran cantidad de
texturas presentes, ya que al no ser necesario conocer el tipo de textura que se
tenga le otorga la ventaja de procesar de manera rapida una mayor cantidad de
texturas, aunque esta propiedad le resta precision. Por el contrario los métodos
supervisados requieren que se tenga informacidon a priori del tipo de texturas
presentes en la imagen, aunque esto le resta rapidez pueden ser, en la practica,
MAs precisos.

Debido a que el objeto de nuestro estudio es encontrar la maxima
separacion entre texturas optaremos por seleccionar el método supervisado el cual
nos pudiera ofrecer caracteristicas de precisién mas efectivas.

Una vez definido el método de segmentacion seleccionado hay que
identificar las herramientas necesarias para llevar a cabo dicha segmentacion.
Debemos tomar en cuenta que una particularidad de las texturas es que pueden
ser modeladas como patrones dominados por una banda estrecha de frecuencias y
orientaciones espaciales [16].






CAPITULO I. TEXTURA Y DOMINIO EN FRECUENCIA

1.1 Textura.

En muchos sistemas de visidn por computadora y de procesamiento de imagenes
se toma por entendido que los objetos presentes en las imagenes tienen una
superficie uniforme, lo cual no puede aceptarse de forma generalizada, ya que la
mayoria de los objetos de la vida real no presentan regiones de intensidad
uniformes. Tomemos como ejemplo una superficie de madera, en ella existen
algunos patrones repetitivos y que tienen cierta direccion. Estos patrones pueden
deberse a la naturaleza fisica de la superficie, como su rugosidad, como en el caso
de la madera, o pueden deberse a diferencias de reflectancia como puede ser el
cambio de colores en una misma superficie. Esas pequenas variaciones en la
intensidad de una regién dentro de una imagen es lo que los seres humanos
identificamos como textura. Como se menciona en [11] las texturas son utilizadas
por el ojo humano para separar distintos objetos dentro de escenarios visuales, asi
como para el analisis de superficies.

Aunque somos capaces de reconocer facilmente una textura, es muy dificil
encontrar una definicion estandar de la misma. Esta dificultad esta demostrada por
la cantidad de definiciones que se han hecho en el medio de la visién por
computadora. En [14] se distingue a las texturas como una medida eficiente de
estimar las diferencias estructurales, de orientacion, rugosidad, suavidad, o de
regularidad que existen entre diversas regiones de una imagen. Se presenta una
recopilacion de definiciones que han aparecido en alguna de la literatura de vision
por computadora, presentada en [34]:

. “podemos considerar una textura como lo que constituye una
regidbn macroscopica. Su estructura es simplemente atribuida a los
patrones repetitivos en los cuales los elementos o primitivos son
organizados de acuerdo a una regla de distribucion”

. “una region en una imagen tiene una textura constante si un
conjunto de estadisticas locales u otras propiedades locales de la funcidn
de la imagen son constantes, variando lentamente, o aproximadamente
periodicas.”

. “la textura de la imagen que consideramos es no-figurativa y
celular... Una textura de imagen esta descrita por el niUmero y tipo de sus
primitivos (tonales) y la organizacion espacial o disefio de sus primitivos
(tonales)... Una caracteristica fundamental de textura: no puede ser
analizada sin un marco de referencia de primitivos tonales ya sea implicitos
o previamente declarados. Para cualquier superficie suave de tonos grises,
existe una escala tal que cuando la superficie es examinada, no tiene
textura. Por lo tanto conforme la resolucién aumente, adquiere una textura
fina y después de esto una textura gruesa.”



. “la textura es definida para nuestro proposito como un atributo
de un campo que no contiene componentes que sean numerables. Las
relaciones de fase entre los componentes son por lo tanto no aparentes.
Tampoco en el caso en que el campo contiene un gradiente obvio. El
intento de esta definicidon requiere atencién directa del observador de las
propiedades globales de la visualizacion - por ejemplo su <<grosor>>, 0
<<fineza>>. Fisicamente, los patrones (no-periddicos) no numerables son
generados por procesos estocasticos opuestos a los deterministicos. De
cualquier forma, de manera perceptiva, el conjunto de todos los patrones
sin componentes obvios numerables incluird muchas texturas
deterministicas (y hasta periddicas)”.

. “textura es aparentemente una nocién paraddjica. Por un lado,
se usa cominmente en procesamientos tempranos de informacién visual,
especialmente para propdsitos practicos de clasificacion. Por otro lado,
nadie ha triunfado en producir una definicion de textura que sea aceptada
de manera general. La resolucién de esta paradoja, creemos, dependera
de un modelo mas rico y desarrollado para el procesamiento temprano de
informacién visual, un aspecto central que serd representativo en
diferentes niveles de abstraccion.”

. “La nocién de textura parece depender de tres ingredientes: (i)
algin ‘orden’ local se repite sobre una region la cual es larga en
comparacion con el tamafio del orden, (ii) el orden consiste en un arreglo
no-aleatorio de partes elementales, y (iii) esas partes son entidades mas o
menos uniformes teniendo aproximadamente las mismas dimensiones en
todos lados dentro de la region texturizada”

Tanto en [13] como en [34] se menciona que las “definiciones” de textura que
se han formulado hasta el momento muestran la caracteristica de que son
dependientes del objetivo para el cual se esta utilizando la textura. Algunos
autores toman como motivacion la sola percepcidon de lo que creen adecuado, y
otros se dejan llevar completamente por el tipo de aplicacién en la cual sera usada
la definicién.

La unidad de medida de las texturas es el texel ( 7exture Element, elemento
de textura, [12]), y la repeticidn de los texels determina el tipo de textura y decide
el tipo de enfoque en andlisis de texturas.

En [34] se indica que la textura, definida como una funcién de variacidn
espacial de las intensidades de los pixeles (valores de grises), es util dentro de una
variedad de aplicaciones y ha sido sujeto de estudios por varios investigadores.
Ademas divide el problema del reconocimiento de texturas en tres partes
fundamentalmente: 1) clasificacion de texturas, 2) segmentacion de texturas y 3)
sintesis de texturas. Una aplicacién directa de la textura es el reconocimiento de
regiones dentro de una imagen utilizando las propiedades de la textura. Por



ejemplo, en la figura 1.1(a) se pueden identificar cuatro tipos de textura como son
Madera, Muro de Ladrillos, Lamina de Acero y Arbusto.

T-01 T-02

T-03 T-04

(b) (c)

Figura 1.1. (@) Imagen con cuatro texturas presentes: Madera, Muro de Ladrillos,
Lamina de Acero y Arbusto (en orden de las manecillas del reloj). (b) La clasificacion
de la imagen (a) con cada region identificada con una etiqueta. (c) La segmentacion
de la imagen (a) separando las texturas e identificando los limites que la dividen.

La textura es el elemento visual mas importante para poder identificar este
tipo de regiones homogéneas. Al hecho de identificar las regiones de una imagen
de acuerdo a las texturas que contiene se le llama clasificacion de texturas. El
proposito de la clasificacion de texturas es producir un mapa de clasificaciones de
la imagen de entrada en donde cada regién texturizada uniforme es identificada
con la clase de textura a la que pertenece como se muestra en la figura 1.1(b).
También es posible identificar las fronteras entre texturas aun si no es posible
clasificarlas. Este es el segundo problema que el analisis de texturas trata de
resolver, segmentacion de texturas. La meta de la segmentacién de texturas es
obtener el mapa de limites entre texturas, como se muestra en la figura 1.1(c). Por
ultimo la sintesis de texturas es usada en aplicaciones de compresién de imagenes.
También es importante en graficacion por computadora en donde el objetivo es
modelar superficies de objetos para que luzcan lo mas reales posibles.

Algunas de las aplicaciones en las que podemos utilizar el analisis de
texturas incluyen inspeccién automatica de la calidad de productos industriales,
estimacion de la orientacion de un objeto, analisis de formas, procesamiento de
documentos, imagenes satelitales, observacion remota o tele-observacion,
procesamiento de imagenes médicas, y ultimamente la recuperacion de imagenes
y video basado en contenido [13]. La idea central es disminuir la participacion
humana en las tareas antes mencionadas buscando eliminar el porcentaje de falla
debido a su intervencion.

La inspeccion de productos industriales se basa en la deteccion de defectos
de los productos terminados, este enfoque ha sido utilizado primordialmente en la
industria textil y en la industria metallirgica. Es asi como en [35] se presenta un
articulo que investiga la deteccion de ondulaciones en los rieles de las vias
ferroviarias por medio de imagenes tomadas de los rieles instalados. También en el



area de aplicaciones médicas el analisis de texturas ha jugado un rol importante. El
papel primordial que desempefia el andlisis de texturas es encontrar
comportamientos anormales de los 6rganos, como puede ser la diferenciacion
entre tejido sano y tejido dafiado como es el cancer, o la presencia de algun
elemento en el organismo que anteriormente no estaba presente como los
tumores. Por otro lado el procesamiento de documentos tiene aplicaciones desde
el reconocimiento de direcciones postales hasta el anadlisis e interpretacion de
mapas, también se utiliza para separar elementos de interés presentes en los
periddicos y documentos impresos. Por ultimo la observacion remota se ha
utilizado mucho para la clasificacion de usos de suelo en donde se tienen regiones
con distintos tipos de terrenos, como rios, regiones urbanas, selva, etc., para llevar
a cabo esta tarea pueden ser utilizadas imagenes aéreas o satelitales.

En [34] se enlistan algunos de los atributos que segin el mismo autor
conciernen a la textura y se aceptan como verdaderas:

e La textura es una propiedad que involucra areas, la textura de un
punto no existe y por lo tanto no esta definida. Por lo tanto, la
textura es una propiedad contextual y su definicion debe involucrar
niveles de grises en una especie de vecindario espacial. El tamano
de este vecindario depende ya sea del tipo de textura o del tamafio
de los primitivos que definen la textura.

e La textura implica la distribucién espacial de niveles de grises.
Ademas, histogramas de dos dimensiones o matrices de co-
ocurrencia son herramientas convenientes de analisis de texturas.

e La textura en una imagen puede ser percibida a diferentes escalas
o niveles de resolucién. Si tomamos como ejemplo la textura
representada por un muro de ladrillos. A una resolucion ordinaria la
textura puede percibirse como un grupo de ladrillos conformando el
muro, aqui los detalles interiores de cada ladrillo se pierden. Sin
embargo a una resolucion mas grande, en donde solo puede
observarse algunos ladrillos, la textura que puede percibirse son los
detalles interiores del ladrillo.

e Se dice que una regidn tiene textura cuando el nimero de objetos
primitivos en esa region es grande. Si se tienen pocos objetos
primitivos, entonces se dice que tenemos un grupo de objetos
numerables en lugar de una textura. En otras palabras una textura
es percibida cuando no existen en la imagen “formas” individuales
significativas.

Las texturas tienen un numero de cualidades perceptibles que juegan un
papel importante en su descripcidon. En [36] se identifica un grupo de propiedades
que juegan un papel importante en la descripcién de una textura: uniformidad,
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densidad, grosor, rugosidad, regularidad, linealidad, direccionalidad, direccién,
frecuencia y fase.

El estudio de las texturas se ha abordado desde distintas perspectivas,
como son (i) métodos estadisticos, por medio de matrices de co-ocurrencia,
caracteristicas de auto-correlacion, (ii) métodos geométricos, por medio del
mosaico de caracteristicas de Voronoi y métodos estructurales, (iii) métodos
basados en modelos, como son los modelos de campo aleatorio, fractales, (iv)
métodos de procesamiento de senales, por medio de los filtros de dominio
espacial, filtrado en el dominio de Fourier, modelos de filtros y wavelets de Gabor.
En este sentido no existe una manera de asegurar la superioridad de un método
sobre otro, pero se ha visto que los métodos en los que se utiliza el enfoque de
procesamiento de sefales por medio de filtros regularmente producen resultados
mas precisos, probados sobre imagenes de varios tipos (aéreas, satelitales,
paisajes) [11].

Uno de los métodos que han sido ampliamente desarrollados para el
problema del analisis de texturas es la utilizacion de los filtros de Gabor, su
utilizacion se ha convertido en una constante. Esto se debe a la funcionalidad que
ofrecen estos filtros de detectar cambios en las texturas presentes en una imagen
de modo similar a como lo hace la vista humana.

1.2 Trabajo Relacionado

En diversos articulos podemos encontrar métodos referentes al tema, abordados
con distintas técnicas y obteniendo resultados diversos. Todos ellos guardan la
caracteristica de utilizar texturas artificiales para llevar a cabo sus experimentos.

En [9] se busca la clasificacion de imagenes aéreas y satelitales de
ciudades, areas de cultivo y bosques, se centra en la caracterizacion de texturas
presentes en dichas imagenes por medio de técnicas relacionadas con los filtros de
Gabor, el objetivo final se refiere a la capacidad de obtener informacién tematica
de acuerdo a la textura contenida en imagenes pancromaticas. EI método
propuesto inicia con la definicion de un Banco de Filtros, dicho banco se aplica a
cada imagen de entrada y se obtiene la magnitud de las imagenes filtradas, se
aplica un filtro pasa-bajo Gaussiano, para reducir la varianza por ende el error de
clasificaciéon. Las imagenes resultantes de este proceso de filtrado sirven como
entrada a un proceso de clasificacion supervisada utilizando la Estimacién de
Probabilidad Maxima. Las conclusiones del articulo mencionan que el uso de un
banco completo de filtros de Gabor demuestra ser el método mas efectivo. En
términos generales los resultados de clasificacion oscilan entre el 60-80% de
precision.

En [3] se propone un método de clasificacién de imagenes usando el
histograma de color de la imagen como su representacién, y como método de
clasificacion las Maquinas de Vector de Soporte, las conclusiones refieren la
posibilidad de disminuir el error de clasificacion de imagenes tan bajo como 11%
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para la clasificacion de 14 categorias de la base de imagenes de Corel, y 16% para
un conjunto mas general de objetos. Menciona que el buen desempefio obtenido
en los resultados se debe primordialmente a la habilidad superior de generalizacion
que tienen las Maquinas de Vector de Soporte en espacios de dimensionalidad
superior.

En [4] se describe un método de clasificacion de texturas realzando el
potencial que tienen las Maquinas de Vector de Soporte en el area de clasificacion
de texturas. En lugar de utilizar un esquema de extraccion de caracteristicas
externo para las imagenes, las SVM reciben los valores de niveles de grises de
cada pixel de la imagen de entrada sin tratar. La base para dicha decision es
aprovechar la habilidad de las SVM de aprender en espacios de alta
dimensionalidad, como lo son los espacios de patrones de niveles de grises,
ademas puede incorporar un esquema de extraccion de caracteristicas dentro de
su misma arquitectura, este método es exhaustivo computacionalmente debido al
numero de regiones que pueden definir una imagen.

Otro método desarrollado y presentado en [5] utiliza una modificacion de
las SVM conocida como GSVM (Generalized Support Vector Machines, Maquinas de
Vector de Soporte Generalizadas). La base de su estudio se encuentra en la
Recuperacion de Imagenes Basada en Contenido (Content Based Image Retrieval,
por sus siglas en inglés), principalmente en sistemas basados en regiones. La
utilizacion de SVM convencional en sistemas de CBIR basados en regiones no
puede hacerse de manera directa ya que viola los requerimientos que SVM plantea
en el kemnel. Las GSVM tienen la particularidad de utilizar un kerne/ arbitrario, y
proponen utilizarlo en sistemas de CBIR que utilizan medidas de similitud
arbitrarias. El objetivo que buscan es clasificar imagenes de acuerdo a regiones
contenidas en las mismas. Se menciona que los resultados experimentales en
imagenes de contenido general muestran la eficacia del método propuesto, sin
embargo no presentan porcentajes de efectividad de dicho método.

En [6] la Maquina de Vector de Soporte se combina con las caracteristicas
de textura generadas por la Discrete Wavelet Frame Transform (DWFT, por sus
siglas en inglés), para llevar a cabo la clasificacion de texturas. La seleccion del
parametro del kemel/ se lleva a cabo por medio de un sistema de votacion
efectuado entre varias SVM's. Los experimentos se realizan comparando texturas
de album Brodatz, y al compararlo con sistemas de clasificacién clasicos como la
Distancia de Bayes, Distancia de Mahalanobis y Linear Vector Quantization ofrece
mejores resultados de clasificacion, llegando hasta el 96% de precision en la
clasificacién, por encima de los demas métodos.

En [7] proponen la clasificacidon de texturas combinando el uso de una
variacion de la Transformada Wavelet como extractor de caracteristicas y las SVM.
La variacién, conocida como la Transformada Wavelet de Estructura Piramidal, la
cual utilizan para descomponer las imagenes de entrada, con lo cual conforman un
vector, y SVM como método de clasificacién. La manera en que se implementa
SVM tiene que ver con su naturaleza binaria, ya que es necesario que el
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clasificador sea multiclase, por lo que disefiaron una Red Neuronal llamada
Feedforward Neural Network (FNN) en donde se pusieron en cascada varias SVM.
Los resultados que presentan demuestran que a una resolucion de 32 X 32 pixeles,
se tiene una efectividad de clasificacién de hasta 93%, y con una resolucion de 64
X 64 pixeles, una efectividad de 98%.

De los diversos métodos descritos podemos ver que comparten la utilizacién
de algin método externo para llevar a cabo la extraccién de las caracteristicas mas
importantes de las texturas, ya sea de manera individual o presentes en alguna
imagen completa. Y que los resultados obtenidos en este primer paso, sirven de
entrada para algun tipo de clasificador. De acuerdo a las propiedades que tienen
las SVM, se han convertido es un clasificador muy poderoso y utilizado por
diversos investigadores.

El método que proponemos en esta tesis consiste en la utilizacion de los
Filtros de Gabor como método de extraccion de caracteristicas de una imagen, y
posteriormente utilizar una SVM para conseguir la clasificacion de los datos
proporcionados por el filtro aplicado a cada imagen.

1.3 Dominio en Frecuencia.

Para entender la naturaleza de los filtros y la manera en que éstos actlan sobre
las imagenes, es necesario conocer un par de conceptos que han ayudado en el
procesamiento digital de imagenes, éstos son la transformada de Fourier y el
concepto de dominio en frecuencia.

La contribucion del francés Joseph Fourier al procesamiento de senales
plantea que cualquier funcidn que se repite de manera periddica puede ser
expresada como la suma de senos y/o cosenos de distintas frecuencias, cada una
multiplicada por un coeficiente distinto (ahora llamamos a esto una Serie de
Fourier) [37]. No importa lo complicada que puede ser la funcidn, mientras que
sea periddica y cumpla con algunas condiciones matematicas, puede ser
representada por dicha suma.

Incluso las funciones que no son periddicas (pero cuya area bajo la curva es
finita) pueden ser expresada como la integral de senos y/o cosenos multiplicados
por una funcidon ponderada. En este caso se le conoce a la formulacién como la
Transformada de Fourier, y su utilidad es ain mayor que la Serie de Fourier para
aplicaciones practicas. Ambas representaciones comparten la caracteristica de que
una funcién, ya sea expresada en Serie de Fourier o en Transformada de Fourier,
puede ser reconstruida completamente a través de un proceso inverso, sin pérdida
de informacién. Esta es una de sus caracteristicas mas importantes ya que nos
permite trabajar con una sefal en el “dominio de Fourier” y luego regresar al
dominio original de la funcion sin pérdida de informacion.

La transformada de Fourier de una funcion discreta de una variable f{x), con
x=0 1 2.., M- 1esta dada por la ecuacion 1.1.
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M-1
F(u) = % Y. f(x)e >/ parau=0,1,2,...,M-1 (1.0)
x=0

De manera similar, dada Au), se puede obtener la funcidén original usando el
inverso de la Transformada de Fourier Discreta, de la forma:

M-1
f(x)=> F(u)e’**™ parax=0,1,2,..,M-1 (1.2)
x=0

Para poder calcular el valor de F(u) en la ecuacién 1.1 se comienza por sustituir el
valor v = 0 en el término exponencial y después sumar todos los valores que
puedan tenerse de x. Después se sustituye el valor v = I en el exponencial y se
repite la suma para todos los valores de x, éste proceso de repite para todos los M
valores de v con el fin de obtener la transformada de Fourier. Al igual que la senal
de entrada 7(x), la transformada es una cantidad discreta, y tiene el mismo
numero de componentes que f(x).

El concepto de dominio en frecuencia se desprende directamente de la
férmula de Euler.

e’’ =cosd+ jsing (1.3)

Sustituyendo la expresion 1.3 en la ecuacion 1.1, tenemos:

1 M-1 ..
F(v) _ﬁ;)f(x)[cosh/M—JS'nZ”UX/M] (1.4)

para u=0,1,2,...M-1

Por consiguiente, vemos que cada termino de la Transformada de Fourier
(esto es, el valor de F(u) para cada valor de v) esta compuesto de la suma de
todos los valores de la funcidon f(x). Los valores de f(x), a su vez, estan
multiplicados por senos y cosenos de varias frecuencias. El dominio (los valores de
U) sobre los cuales de encuentran definidos los valores de FA) se le llama
dominio en frecuencia, por que v determina la frecuencia de los componentes
de la transformada.

Como se observa en las ecuaciones 1.1 y 1.2, los componentes de la
Transformada de Fourier son numeros complejos. En el andlisis de numeros
complejos algunas veces es conveniente expresar F(u) en coordenadas polares de
la forma:

F(u) =|F(u)| e " (1.5)
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En donde:
Fw)| =[Rw)+ ()] (1.6)

Es llamada la magnitud o espectro de la Transformada de Fourier. Los términos
R(u) e I(u) se refieren a la parte real y a la parte imaginaria de FAu)
respectivamente. Ademas,

#(u) =tan™ {%} (1.7)

es llamada el angulo de fase o angulo del espectro de la transformada.

Dentro del analisis de imagenes digitales es muy utilizado el concepto de
Transformada de Fourier por la facilidad que implica trabajar en un dominio
distinto al original sin perdida alguna de informacién. Desafortunadamente en el
analisis de texturas no es suficiente la aplicacion de la Transformada debido a su
incapacidad de deteccion de invarianzas a lo largo de una imagen.
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CAPITULO 2. FILTROS DE GABOR

El contenido de este capitulo esta encaminado a mencionar el trabajo
realizado por Dennis Gabor en el area de estudio de sefiales y la manera en que
eventualmente fue creciendo y se fue desarrollando para la deteccién de texturas.
Desde los primeros estudios realizados en sefiales unidimensionales hasta la
generalizacion hecha por Daugman para sefiales bidimensionales. También
cubrimos aspectos fundamentales de las Maquinas de Vector de Soporte, la
fortaleza intrinseca que mantiene como clasificador, y la manera en que modifica
el espacio de datos para volverlo clasificable.

2.1 Filtros de Gabor.

Histéricamente el estudio de las sefiales unidimensionales se ha efectuado desde
dos enfoques alternativos, el primer enfoque representa las sefiales como una
funcion del tiempo, y el segundo como una funcién de frecuencia. Cada una de
estas representaciones puede ser expresada en términos de la otra por medio de
la Transformada de Fourier y su Inversa, ambas contendran la misma informacion
de la sefial pero de diferente forma. Ambas representaciones son de alguna
manera idealizaciones debido a que la primera opera en instantes de tiempo
perfectamente definidos y la segunda opera con trenes infinitos de ondas en
frecuencias estrictamente definidas. [24]

En el andlisis de dichas senales deben ser caracterizadas sus propiedades
basicas; qué tipo de eventos contiene una sefial y cuando es que ocurren. Si
somos capaces de inferir que la frecuencia nos indica el “qué”, y el tiempo, en
coordenadas espaciales de dos dimensiones nos indica el “dénde”, podemos
encontrar una justificacion para el desarrollo de la teoria. Esto motivo a la
construccidon de un enfoque que fuera capaz de representar una sefial como una
funcién tanto de tiempo como de frecuencia. El trabajo de Dennis Gabor se vio
influenciado por tal motivacion, cuando propuso el uso de funciones elementales
especiales, después llamadas en su honor Funciones Elementales de Gabor (GEF,
Gabor Elementary Functions, por sus siglas en inglés), para representar sefales
simultaneamente en tiempo y en frecuencia.

El trabajo inicial de Gabor estaba destinado a la sintesis de sefales, esto es,
buscaba la manera de reconstruir una sefial en base a una combinacion lineal de
funciones elementales de Gabor. Del estudio de las funciones propuestas por
Gabor se desprenden los Filtros de Gabor. Gabor propuso la expansion de una
sefal en un conjunto discreto de sefales Gaussianas elementales propiamente
ajustadas y moduladas [38]. Esto encuentra sus bases en la descomposicion de
una sefal como la combinacion de varias sefiales propuesto por Fourier. Fourier,
como ya se menciond en el capitulo anterior, concibié un método para expresar
una funcion periddica como una suma infinita de funciones oscilatorias, senos y
cosenos. De esta manera una funcién puede ser estudiada en términos de sus
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componentes espectrales. Los Filtros de Gabor pueden ser explicados en términos
de la Transformada Wavelety de la Transformada Corta de Fourier.

Los wavelets ejecutan la descomposicion de una funcidn como la suma de
otras funciones, pero contrario a la descomposicién de Fourier, estas funciones son
bases locales, tienen soporte finito y estan localizadas a diferentes escalas. Actdan
como si tuviéramos una ventana que puede ser posicionada sobre cualquier punto
en la funcién, si movemos la ventana tenemos un analisis local y variando el ancho
de la ventana podemos llegar a distintos niveles de detalle. El area de
procesamiento de imagenes ha tomado esta teoria para sus sefiales, extendiendo
los algoritmos a dos dimensiones. Las particularidades que presentan las
imagenes, como pueden ser las estadisticas sobre el dominio espacial, hacen de
las funciones de Gabor la herramienta ideal para su analisis. Las imagenes tienen
un comportamiento no estacionario. Esta propiedad obliga a realizar un estudio
local de este tipo de senales. Las medidas que puedan tomarse para caracterizar
una imagen varian en demasia a lo largo de todos sus puntos debido a su
comportamiento no estacionario. Lo que es mas, podemos encontrar objetos
dentro de las imagenes con tamanos y texturas que también varian. Un analisis de
frecuencia en una imagen en algunos casos puede ser suficiente, pero en la
mayoria de los casos se requiere de mas informacién, por ejemplo, en donde es
que algunos patrones ocurren. Con un analisis en frecuencia no se tiene una clara
localizaciéon de dénde aparecen los patrones. La diferencia basica de éstas
funciones con el analisis de Fourier es que las primeras estan bien definidas en el
espacio (o tiempo) y en frecuencia (escala) distinto de las funciones usadas en
Fourier que son senos y cosenos (exponencial compleja) que estan bien definidas
en el dominio de la frecuencia, pero no en el dominio espacial. Debido a esta
localizacién, permiten estudiar funciones abruptas con un numero bajo de
coeficientes [40]. Ademas una dificultad de la transformada de Fourier es que sus
coeficientes dependen de la imagen completa, es decir, el valor de la transformada
en un punto (¢, V) se calcula utilizando cada pixel de la imagen, esto es un
inconveniente por que perdemos informacion espacial. Los filtros de Gabor pueden
ser utilizados para analizar estos cambios de frecuencia localizados en el espacio.

Uno de los primeros pasos para resolver el problema de la mala localizacién
de la transformada de Fourier consiste en mover una ventana de duracion fija
sobre la funcion y extraer el contenido de frecuencia en ese intervalo. Cuando en
esta transformacion se utiliza una ventana Gaussiana se le conoce como
Transformada de Gabor. Con esta transformaciéon tenemos una mejor localizacién,
sabemos qué frecuencias tenemos y en donde estan localizadas a lo largo de la
sefal. Si tomamos como sefial de entrada una imagen, entonces los filtros de
Gabor se convierten en la opcidn mas viable para su estudio.

Los filtros de Gabor tienen fundamento en los estudios realizados por
Dennis Gabor en 1946 publicados en su Teoria de la Comunicacidon [40]. Un filtro
de Gabor puede definirse como un filtro lineal cuya respuesta impulso esta definida
por una funcidon armoénica multiplicada por una funcidn Gaussiana. La principal
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ventaja que se obtiene al introducir la envolvente Gaussiana es que las funciones
de Gabor estan localizadas tanto en el dominio del espacio como en el de la
frecuencia, tal como sus funciones elementales proponian, a diferencia de lo que
ocurre con las funciones sinusoidales, que estan perfectamente localizadas en el
dominio espacial (o temporal) y completamente deslocalizadas en el de la
frecuencia.

El también inventor del holograma propuso la expansiéon de una onda en
términos de paquetes de onda Gaussianos [13]. Un ejemplo de tal paquete de
ondas es una onda sinusoidal multiplicada por una funciéon Gaussiana. Si una sefial
es modulada (multiplicada) por una ventana Gaussiana de una cierta amplitud y
tiempo central, entonces una expansion de Fourier de la sefial modulada otorga
una medida de espectro local. Este espectro no es Unico ya que la amplitud de la
Gaussiana es arbitraria, sin embargo ese espectro local es de gran utilidad. Si una
coleccion de espectros locales es calculada para un conjunto de posiciones de
ventanas, el resultado es una descomposicion en tiempo-frecuencia llamada la
transformada de Gabor.

Gabor determind la existencia de una representacion local tanto en el
dominio del tiempo como en el de la frecuencia y esa representacion local del
tiempo vy la frecuencia debe ser discreta por lo que puede ser adaptada para ser
usada en varias aplicaciones.

También demostrd que la especificacion de una sefial simultanea en tiempo
y en frecuencia esta limitada por un limite inferior del producto de su ancho de
banda y su duracién [41]. La ecuacion 2.1 muestra la definicion del limite.

1
(Ax)(Aw) > pym (2.1)

El también probd que las sefiales que sean de la forma como la mostrada en
la ecuacién 2.2 alcanzan el limite tedrico que encontrd en primer lugar.

2
7[—+/a)l'

s(t)=e < (2.2)

Computacionalmente hablando, las funciones de Gabor forman un conjunto
base completo pero no-ortogonal y cualquier funcién puede ser expandida in
términos de estas funciones basicas.

Todo esto sirve de fundamento para explotar las funcionalidades de los
filtros de Gabor en el analisis de imagenes, especialmente en el reconocimiento de
texturas. En la literatura se han propuesto diversas implementaciones equivalentes
de los filtros de Gabor, algunas definidas en el dominio espacial y otras definidas
en el dominio de la frecuencia. La ecuacion 2.3 muestra la definicion de un filtro de
Gabor espacial en dos dimensiones.
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X!Z + 7/2}/12 X,
G/l,a,(p,a,y(xl y) = eXp[—T - COS 272'7 + @ (2.3)

en donde
X'=xcosé+ ysing
y'=—-xsin@+ ycosd

La descripcidon de cada parametro se realiza a continuacion.

A - longitud de onda: es la longitud de onda del factor coseno del
kernel del filtro de Gabor.

© - angulo de orientacion: angulo de rotacion de la componente
Gaussiana.

¢ - angulo de fase: es el angulo de fase de la portadora sinusoidal.

o - desviacidon estandar: es la desviacion estandar de la Gaussiana.
Determina la extension espacial del filtro en el dominio espacial

y - relacién de aspecto espacial: determina la forma eliptica de la
funcién de Gabor.

La familia de filtros que seran utilizadas en este estudio puede definirse
como se muestra en la ecuacién 2.4. La ecuacion representa un filtro de Gabor en
dominio espacial bidimensional (2D).

2 ‘*z”héy'z o
y(x,y) = e[y ’ ]-eﬂ”fx
7yn
X' '=Xxcosf+ ysing (2.4)

y'=-xsin@+ ycoso

Cada parametro cumple una funcién especial y por medio de su
modificacién es como se definira la capacidad del filtro, reaccionando de distinta
manera segun los valores que se tenga para cada parametro.

Como se menciona en [11], la funcién de Gabor es mas interesante cuando
se estudia en el dominio de la frecuencia. Es aqui en donde podemos encontrar
una explicacion mas detallada de los parametros que componen la funcion de
Gabor. Por lo tanto en esta tesis se toma la familia de filtros presentada
anteriormente pero en el dominio de la frecuencia, quedando su representacion
como se muestra en la ecuacion 2.5.

20



W vy—e e

U'=ucosf+vsing (2.5)
V'=-using +vcoso

2.1.1 Formulaciones de Filtros de Gabor

El andlisis de los filtros de Gabor presentado en [48] es la base para la utilizacion
de la familia de filtros de la ecuacién 2.5. En dicho articulo se parte de la
formulacion de un filtro de Gabor en dos dimensiones de la forma:

(a?x2+52y2) /2o

(0(’\// y) =€
Gaussian planewave
X'=xcosé+ ysing (2.6)

y'=-xsin@ + ycosé

En donde 7 es la frecuencia de la onda sinusoidal plana, @ es la rotacién
contraria a las manecillas del reloj de la Gaussiana y la onda plana, @ es la nitidez
de la Gaussiana a lo largo del eje paralelo a la onda, y S es la nitidez a lo largo del
eje perpendicular a la onda.

El filtro de la ecuacién 2.6 puede ser normalizado estableciendo la razén de
proporcion de la frecuencia de la onda y los valores de nitidez de la Gaussiana, por
ejemplo:

f (2.7)

Por lo que el filtro espacial contiene un nimero constante de ondas. Esta
formulacion arregla el comportamiento de la respuesta sin importar la frecuencia y
hace la respuesta en DC idéntica para todas las frecuencias. Se busca que la
respuesta en DC sea pequefia, de otra manera la intensidad de la imagen afecta la
respuesta. Esto puede ser controlado estableciendo el parametro y lo
suficientemente largo. Otro enfoque es utilizar un Filtro de Gabor modificado en
donde una Gaussiana con la misma respuesta en DC sea sustraida del filtro. Para
hacer el area debajo de la Gaussiana unitaria, un factor de normalizacion aB/ir
debe ser usado, por lo tanto un filtro normalizado puede ser representado como:

f [f‘fx'sz 'ZJ i
p(x,y)=—"e T Je/7 (2.8)
7yn
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A la ecuacion 2.8 se le aplica la transformada de Fourier para obtener su
representacion en el dominio de la frecuencia, quedando como resultado la
ecuacion 2.9 que finalmente es la utilizada en esta tesis.

2
Lz(yz(u’—fo)zﬂyzv’z)
fo

Y(u,v)=e
U'=ucoséd+vsing (2.9)
V'=-using +v cosé

2.2 Diseno de Filtros versus Banco de Filtros

Dentro del estudio de los filtros de Gabor se ha identificado la utilizacion de dos
esquemas de solucidon, mencionados en [15], como son el enfoque de banco de
filtros y el enfoque de diseno de filtros. Se utiliza el enfoque de banco de filtros
para generar un grupo de filtros que comprendan un amplio rango de valores que
ayuden en la identificacion de algun tipo particular de textura, tiene la desventaja
de que generalmente es necesario crear una familia de filtros con distintas
orientaciones y frecuencias, lo que resulta en una gran cantidad de elementos a
ser procesados, lo que regularmente requiere de cierto poder de computo. En el
enfoque de disefio de filtros se disefia solo un filtro o unos pocos filtros para una
aplicacién determinada como un esfuerzo por reducir las dificultades del enfoque
de banco de filtros. En ambos casos es necesaria la intervencion humana para
seleccionar los parametros adecuados de los filtros.

En el dominio de frecuencia el filtro es una funcidon Gaussiana modulada por
una onda sinusoidal dispersa [42]. Dicha Gaussiana tiene una frecuencia central
(u,v), una desviacion estandar compuesta por gy y 0;, €sos parametros determinan
la forma que tomara la superficie Gaussiana, y un angulo de rotacion & con
respecto al origen. La onda sinusoidal dispersa tiene una orientacion 6, y una

frecuencia:
F =~u* +v? (2.10)

en la figura 2.1 podemos ver la manera en que cada parametro se ubica dentro de
un solo filtro.

Para el disefio de bancos de filtros se deben tomar en cuenta algunos
parametros mas. En [26] se identifican tres parametros extra, la frecuencia central
del filtro en su valor mas alto (#), el nimero total de frecuencias (776 y el nimero
total de orientaciones (710), también considerados en [39].
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u
Figura 2.1. Representacidon de un filtro de Gabor con los cuatro parametros que lo
definen.

En la figura 2.2 se presenta un diagrama de representacion de los
parametros antes mencionados dentro de un banco de filtros.

¥

) 2 2
“Ouo =% = %2

Figura 2.2. Parametros de un grupo de filtros de Gabor con 9 orientaciones.

Se debe cumplir que la frecuencia del filtro (F) sea menor que la frecuencia
maxima (F»). Como podemos apreciar los valores de oy y o, determinan la forma
eliptica de la Gaussiana y ademas, en la figura, ayudan a crear un banco de filtros
en donde las curvas se tocan unas con otras.
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2.3 Sistema Visual Humano

Los primeros desarrollos en anadlisis de senales usando los filtros de Gabor
aprovecharon su funcionalidad como filtros pasa-banda para sefiales
unidimensionales. En 1980 John Daugman generalizo las funciones de Gabor para
ser utilizadas en forma bidimensional para poder modelar el perfil de los campos
receptivos de las células basicas en la corteza visual primaria. Tomando como
referencia el estudio de los campos receptivos de las células de la corteza visual de
los felinos.

f(x,y)= exp{—;z'|:(X —)(0)2 a’ +(y —yo)z b2:|}
wexp{ =2 [uy (X = ;) + v (¥ - 1) ]}
Fluyv)= exp{_ﬂ[(u —Uo)2 /a+(v "/0)2 /sz}

X exp{—Zﬂ/[XO (U =ty)+ vy (v - VO)]}

(2.11)

Otros estudios hechos en psicofisiologia han sugerido que el cerebro lleva a
cabo un analisis multicanal, de frecuencia y orientacién de la imagen que se forma
en la retina. En [49] se llevaron a cabo experimentos psicofisiolégicos usando la
integracién de varios patrones. Ellos sugieren que el sistema visual descompone la
imagen en imagenes filtradas de varias frecuencias y orientaciones. En [50] se ha
estudiado el cerebro del mono macaco el cual se asume que es parecido al cerebro
humano en cuanto al procesamiento visual. Ellos registraron la respuesta de las
células basicas en la corteza visual de los monos hacia rejillas sinusoidales de
varias frecuencias y orientaciones y concluyeron que estas células estan
sintonizadas en rangos estrechos de frecuencia y orientacion. Estos estudios
motivaron a los investigadores a aplicar enfoques de filtro multicanal al andlisis de
texturas.

Dentro de los métodos enumerados en el capitulo anterior para el estudio
de las texturas prestaremos especial atencion al enfoque de procesamiento de
sefales, no sdlo porque ha sido el de mayor auge y mayor utilizacion dentro del
analisis de texturas, sino como se menciona en [39], estos modelos aprovechan el
hecho de que la mayoria de las texturas, debido a su comportamiento repetitivo,
son mas faciles de representar en el dominio espectral que el dominio espacial. El
enfoque espacio-frecuencia para el analisis de texturas ha proporcionado las
soluciones mas confiables al problema de caracterizacién de texturas. Su éxito se
refleja en la gran cantidad de publicaciones que se han hecho en este campo. Aqui
encontramos técnicas en las que las caracteristicas son obtenidas por medio del
estudio de nuevas representaciones espectrales o conjuntando representaciones
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en espacio y frecuencia. Los mas representativos son Fourier y los filtros y
wavelets de Gabor.

Estas particularidades sirven como plataforma para poder equiparar las
propiedades de las texturas con las propiedades del Sistema Visual Humano. En
[18] se refieren algunos estudios que han demostrado que las personas reaccionan
ante tres propiedades de las texturas: repeticion, direccionalidad y complejidad.
Podemos caracterizar la repeticion en las texturas como su frecuencia espacial, y
su direccionalidad como su orientacion.

Por lo tanto es necesario utilizar una metodologia de caracterizacion que
permita filtrar una imagen con mudltiples filtros pasa-banda sintonizados con los
componentes de frecuencia y orientacion dominantes en las texturas examinadas.
El candidato que sera considerado para extraer las caracteristicas de la imagen son
los filtros de Gabor debido a tres razones: 1) motivacion bioldgica, son similares a
los campos receptivos de las células basicas de la corteza visual primaria, 2)
motivacion matematica, son adecuados para medir frecuencias espaciales locales,
3) motivacion empirica, ha demostrado ser tolerante a distorsiones dentro de
algunas tareas de reconocimiento de patrones.

2.4 Maquinas de Vector de Soporte

Las Maquinas de Vector de Soporte (Support Vector Machines, por sus siglas en
inglés, SVM) fueron introducidas por Vladimir Vapnik en 1979, aunque es hasta la
década de los 90 en que comienza a ser explotado formalmente el concepto,
principalmente en tareas de reconocimiento de patrones. Las SVM son
consideradas la primera derivacién practica de la Teoria de Aprendizaje Estadistico
[43]. El objetivo principal de esta teoria es ofrecer un esquema para el estudio del
problema de inferencia, esto es, la obtencion de conocimiento, creacién de
predicciones, toma de decisiones y la construccion de modelos a partir de un
conjunto de datos.

Las Maquinas de Vector de Soporte son un clasificador binario que toma sus
decisiones construyendo un limite de decisién lineal o hiperplano que, de manera
optima, separa los puntos de dos clases en un espacio de caracteristicas de
dimension superior, y ademas ese margen es maximizado [20]. Las Maquinas de
Vector de Soporte son un sistema de aprendizaje basado en el uso de un espacio
de datos de funciones lineales en un espacio de mayor dimension inducido por un
kernel, en el cual los datos son entrenados por un algoritmo tomado de la teoria
de optimizacion el cual utiliza elementos de la teoria de generalizacion. SVM es un
sistema para entrenar maquinas de aprendizaje lineal eficientemente tanto para la
clasificacién como para la regresién [28].

Parte de la implementacion que hacemos en esta tesis radica en el poder de
clasificacién que se ha demostrado poseen las Maquinas de Vector de Soporte.
Consideramos que la clasificacion de imagenes de acuerdo a textura no es un
problema separable linealmente ya que algunas texturas presentan similitudes de
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acuerdo a su constitucion, por lo cual es necesario tomar consideraciones
especiales al momento de definir los parametros del clasificador.

Tomando un grupo datos de entrada como dos conjuntos de vectores en un
espacio de dimensién 7, una SVM construird un hiperplano de separacion es ese
espacio, uno que sea capaz de maximizar el margen entre los dos conjuntos de
datos. Para calcular dicho margen, se construyen dos hiperplanos paralelos, uno
en cada lado del hiperplano de separacién, los cuales son “empujados” en contra
de los dos conjuntos de datos. Intuitivamente, una buena separacion se consigue
con el hiperplano que tenga la mayor distancia hacia los puntos de ambas clases,
ya que en general entre mas grande sea el margen, el error de generalizacion del
clasificador es mejor.

Las SVM parten de la finalidad de separar datos con un hiperplano, y
extender estos limites de decision no lineales usando el llamado truco kerne/
(kernel trick, que se menciona mas adelante) [29], la ecuacién de un hiperplano
general es:

wx+b=0 (2.12)

en donde x representa un punto (un vector), w representa los pesos (también un
vector). El hiperplano deber separar los datos de tal manera que:

wx,+b>0 Para todos los xx de una
clasey,

wx; +b<0 Para todos los x; de la otra
clase

cabe mencionar que si los datos son separables de esta manera, existira
probablemente mas de una manera de hacerlo. De entre todos los posibles
hiperplanos existentes, SVM selecciona aquel en el cual la distancia entre el
hiperplano y los datos mas cercanos sea la mas amplia posible [29].

Figura 2.3. Conjunto e hiperplano de separacién 6ptimo en R®. Los huecos
representan los vectores con etiqueta y = 1 y los restantes representan los vectores
con etiqueta y = -1.
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Una muestra de funcionalidad se presenta en [45]. Se define un conjunto de
vectores {(x;, ¥1),... (Xo ¥»)} donde x; e R% e y; € {1, -1}, un conjunto de
etiquetas, para / = 1,..., n se dice separable si existe algin hiperplano en ¢ que
separa los vectores X = {xj,..., X, con etiqueta y; = 1 de aquellos con etiqueta y;
= -1. Dado un conjunto de datos separables se dice que existe (al menos) un
hiperplano que separa los vectores x; i = 1,..., n, esto podemos observarlo en la
figura 2.3.

Las SVM buscan entre todos los hiperplanos separadores aquel que
maximice la distancia de separacion entre los conjuntos {(x; 1)} y {(x; -1)}, que
son las dos clases posibles, de tal forma que:

xw+b>+1 para y, =+1 (region A)
» (2.13)
xw+b < -1 para y,=-1regionB)

Sin embargo en la practica no es habitual trabajar con conjuntos separables,
es muy dificil encontrar un hiperplano lineal que sea capaz de separar los datos,
incluso si tenemos un limite de decisién arqueado, probablemente la separacion de
los datos no es deseable: si los datos son atipicos o tienen ruido, un limite de
decisién que ignore algunos datos es mejor que uno que considere los datos
anomalos. En estos casos se tienen vectores de una clase dentro de la regién
correspondiente a los vectores de otra clase y por lo tanto nunca podran ser
separados de esta clase por medio de hiperplanos. En estas situaciones se dice
que el conjunto es no separable, un ejemplo de esta situacion puede observarse
en la figura 2.4. No es dificil ampliar las ideas generales del caso separable al caso
no separable introduciendo una variable & de holgura en las restricciones y
plantear un nuevo conjunto de restricciones:

XW+b2+1-¢, paray =+1
xw+b<-1+g para y, =-1 (2.14)
g 20vi=1,.,n

se tiene ahora que para que se produzca un error en la clasificacion de un vector
de entrenamiento es necesario que el valor correspondiente a & sea superior a la
unidad. Asi, si en el vector x; se comete un error entonces § > 1 y por lo tanto % §
es una cota superior del nimero de errores que se cometen dentro del conjunto de
entrenamiento.
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Figura 2.4. Ejemplo de hiperplano de separacién en donde existen datos no
separables.

2.4.1 El Margen Blando.

Cuando los datos no pueden ser separados por medio de una linea recta, existen
datos que el clasificador considera como errédneos. De manera intuitiva
esperariamos que una SVM sea capaz de lidiar con “errores” en los datos
permitiendo que algunos datos andmalos caigan en el “lado incorrecto” del
hiperplano de separacidén. Para manejar casos como éste el algoritmo SVM debe
ser modificado de manera que pueda definirse un ‘margen blando’. Esto permite
que los datos puedan abrirse camino a través del borde del hiperplano de
separacion sin afectar el resultado final. En la figura 2.5 podemos observar un
elemento que se encuentra alejado de los elementos de su clase. Al trazar el
hiperplano se separacién en la figura 2.6 podemos observar que el elemento
identificado anteriormente como outlier, permanece en el lado incorrecto, lo cual
es aceptado debido al criterio de margen blando. El outlier se encuentra en el
mismo lado de la linea con miembros de clase opuesta.

10+

Figura 2.5. Elemento considerado outfier dentro del conjunto de datos.
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Figura 2.6 Outlier aceptado después de trazar el hiperplano de separacion.

Por supuesto que no se busca que el SVM tenga muchos errores de
clasificacién, por lo que la introduccion del margen blando requiere que la
participaciéon del usuario en la seleccion de un parametro que controle,
especificamente, el nimero de ejemplos que se les permite violar el hiperplano de
separacion y qué tan lejano por sobre la linea se les permite estar. Establecer
dicho parametro se vuelve una tarea dificil debido al hecho de que aun queremos
un margen amplio con respecto de los datos clasificados correctamente. Lo que es
mas, los parametros del margen blando manejan una compensacidon entre las
violaciones del hiperplano y el tamafno del margen.

2.4.2 La Funcion Kernel.

Cuando se tiene un conjunto de datos que no son linealmente separables, se
recurre al uso de una funcién nucleo (kernel). La funcion kerne/ permite a las SVM
formar limites no lineales [29]. La representacion por medio de kerne/ ofrece una
solucidn alternativa al problema de no linealidad, proyectando la informacién a un
espacio de caracteristicas de mayor dimension [28]. Esto se logra cambiando la
representacion de la funcién, esto es similar a mapear el espacio de entrada Xa un
nuevo espacio H, denominado espacio caracteristico, en la forma:

X R 5> H (2.15)

Ahora en lugar de considerar el conjunto de vectores de entrada {x;,..., X}
se considera los vectores transformados {¢(x;),..., ¢ x,)}, como se muestra en la
figura 2.7. Al hacer esta sustitucion se consigue una SVM planteada en un nuevo
espacio (a esto se le llama el truco kernel o “kernel trick”), y algo que resulta muy
importante en la practica es que la ejecuciéon de esta técnica no lineal consume la
misma cantidad de recursos computacionales que si la técnica fuese lineal.
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Al usar @: X = H se trabaja en un nuevo espacio A por lo cual el vector
solucidn w se encuentra en este espacio. Por lo tanto, puede ocurrir que sobre el
conjunto X inicial no se tenga definida ningun tipo de estructura, y la funcion ¢
sirve para dar una estructura a los datos y poder aplicar una adecuada
clasificacion.
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Figura 2.7 Transformacién del plano al aplicar el kemnel.

Cuando se tiene un grupo de datos como los que se muestran en la figura
2.8 puede observarse que estos datos no pueden ser separados utilizando una
linea recta, pero usando un keme/ relativamente simple que proyecte los datos de
un espacio de dos dimensiones a un espacio de cuatro dimensiones
(correspondiente al producto de cada par de caracteristicas) permiten que los
datos sean linealmente separables. Como no podemos proyectar los datos en
cuatro dimensiones, solo nos limitaremos a mostrar el hiperplano de SVM en el
espacio original de dos dimensiones. El resultado se muestra en la figura 2.9.

10 +

2 4 6 8 10

Figura 2.8 Datos de muestra que no son separables linealmente.

Es posible comprobar que para cualquier conjunto de datos existe una
funcién kemel que permita que los datos sean linealmente separables. Dicha
observacién genera la pregunta de ¢por qué no utilizar siempre la transformacion a
un espacio de dimensidbn muy alta para asegurar que puede encontrarse un
hiperplano dptimo de separacién?
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10 +

Figura 2.9 Hiperplano de separacion después de la transformacion.

Y esa es una pregunta valida, desafortunadamente proyectar un conjunto
de datos hacia espacios de muy alta dimensionalidad puede ser problematico
debido a la llamada maldiciéon de la dimensionalidad (curse of dimensionality, en
inglés), conforme se incrementa el nimero de variables en consideracion, el
numero de posibles soluciones también se incrementa, pero exponencialmente,
consecuentemente es mas dificil para cualquier algoritmo encontrar una solucién
adecuada. En la figura 2.10 se muestra un ejemplo de lo que sucede cuando un
conjunto de datos es proyectado en un espacio con demasiadas dimensiones, mas
de las que el conjunto de datos requiere.

10 +

6 + o
L ]
4 4
VNI
2 4 6 8 10

Figura 2.10 Generacion de multiples hiperplanos con kerne/ de alta dimension.

La figura 2.10 contiene los mismos datos que anteriormente, pero el plano
proyectado viene de una SVM que utiliza una funcion kerne/ de dimensién muy
alta. Como resultado tenemos que las fronteras entre las clases es muy particular a
los ejemplos de conjunto de datos de entrenamiento. La SVM tiene que aplicar
sobreajuste (overfit) a los datos. Claramente la Maquina de Vector de Soporte no
aplicara generalizacién de manera adecuada cuando sea alimentada con nuevos
tipos de datos.
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El término “curse of dimensionality’ acufado por Richard Bellman, hace
referencia a un problema causado por el crecimiento exponencial en volumen
asociado con la adicién de mas dimensiones a un espacio matematico.

Esta situacion resalta la dificultad inherente cuando se aplica un clasificador
SVM a un conjunto nuevo de datos, uno esperaria poder utilizar un keme/ que sea
capaz de separar los datos sin tener que introducir muchas dimensiones. Pero,
écual es la mejor manera de seleccionar dicha funcién? Desafortunadamente en la
mayoria de los casos la Unica respuesta realista es ensayo y error. Los
investigadores generalmente comienzan una SVM sencilla y experimentan con una
variedad de funciones kerne/ estandar. Una funcidon éptima puede ser seleccionada
de un conjunto fijo de kemels por medio de algin método estadistico utilizando
validaciéon cruzada. Sin embargo, este enfoque consume muchos recursos y no
garantiza que una funcidon kerne/ que no haya sido considerada en la validacion
cruzada no sea mejor.

En [28] se destaca una de las razones por la cual SVM ha tenido éxito, el
método no padece de minimos locales y el modelo sélo depende de los datos con
mas informacion llamados Vectores de Soporte. El objetivo de la clasificacion por
medio de SVM’s es concebir una manera eficiente, computacionalmente hablando,
de aprender hiperplanos de separacion “buenos” en un espacio de caracteristicas
de alta dimensionalidad, en donde “buenos” se refiere a ser capaces de optimizar
los problemas de generalizacion, y por eficientes computacionalmente se refiere a
algoritmos que sean capaces de manejar tamafios de muestra del orden de las
100,000 instancias [44].

El problema general que buscan resolver las SVM’s consiste en buscar, para
una tarea de aprendizaje dada, con una cantidad finita de datos, una adecuada
funcion que permita llevar a cabo una buena generalizacion, que sea resultado de
una adecuada relacién entre la precision alcanzada con un particular conjunto de
entrenamiento y la capacidad del modelo [45].

En [46] se presenta una lista de algunas aplicaciones en las que se han
utilizado SVM como herramienta de reconocimiento de patrones, entre los que
encontramos reconocimiento de digitos escritos a mano, reconocimiento de
objetos, identificacion del habla, deteccion de rostros en imagenes, categorizacion
de texto. En [14] se situa a las SVM’s también como herramienta para tareas como
clasificacién de imagenes de acuerdo a contenido, prediccién de comportamiento
financiero, andlisis de sefiales biomédicas, diagndstico médico y mineria de datos.

SVM es el clasificador lineal de margen maximo operando sobre datos
extendidos no lineales. La particularidad de adherir caracteristicas de dimension no
lineal a los datos no es critico, siempre y cuando se tenga un conjunto de gran
tamafo. El clasificador lineal sera capaz de resolver qué informacidn es Util para
separar los datos. El kernel particular debe ser escogido en base a ensayo y error
en el conjunto de prueba, aunque se ha demostrado que los kerne/ tienen un
desempefio equivalente, sugiriendo que la seleccidn del kerne/no es importante.
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La decisién de utilizar las Maquinas de Vector de Soporte para la tarea de
clasificacion de las imagenes esta influenciada por los resultados obtenidos en
otras investigaciones en las cuales se han alcanzado resultados positivos, ya sea
en clasificacion o en segmentacion de texturas. Como se resalta en [9] en sus
conclusiones, la combinacion de distintos métodos de caracterizacion de texturas
mejora los resultados de clasificacion, especialmente cuando se combinan métodos
estadisticos basados en el GLCM (Gray Level Ocurrence Matrix, Matriz de
Ocurrencia de Niveles de Gris). Los filtros de Gabor permitieron que una gran parte
de la informacion de textura fuera condensada en unas pocas variables.

Las Maquinas de Vector de Soporte ofrecen caracteristicas de clasificacion
que no pueden ser obviadas, por lo cual fueron consideradas como herramienta
complementaria dentro del proceso de caracterizacion de texturas.

Una vez identificados los requerimientos en el proceso, es necesario
conformar los elementos que daran estructura a la solucidon del problema. Cabe
senalar que el método presentado en este trabajo no es autdnomo ya que requiere
de una configuracion particular de acuerdo al tipo de textura que se analice,
ademas de la participacion del usuario en cada etapa del proceso.
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CAPiTULO III. IMPLEMENTACION DEL METODO

En ese capitulo establecemos las bases del proceso de clasificacion de
imagenes, el método base para modelar el sistema de clasificacion es la extraccion
de caracteristicas. Se mencionan los métodos de clasificacion mas utilizados en
publicaciones, y se realiza una descripcion general del método de clasificacion
propuesto. Una parte importante del capitulo muestra el proceso de preparacion
de los experimentos, comenzando con el pre-procesamiento de las imagenes de
entrada para que sean adaptadas de acuerdo a las necesidades de los filtros, y de
manera mas representativa, el procedimiento para determinar los valores de los
parametros de los filtros. Por Ultimo se describe la manera en que los datos
filtrados son distribuidos para servir como entrada al clasificador SVM.

3.1 Clasificacion

La clasificacion de imagenes, en su sentido mas general, ha sido estudiada a
través de diversos métodos. Los métodos mas desarrollados se relacionan con la
composicion de dos o mas técnicas, que trabajando de manera serial permiten la
obtencién de mejores resultados.

Para llevar al cabo el proceso de clasificacion de imagenes pueden
distinguirse dos pasos fundamentales, por un lado la extraccion de caracteristicas
de la imagen, esto es, obtener informacion relevante de la imagen, vy
posteriormente su categorizacién de acuerdo con algun criterio de clasificacion,
dicho criterio dependera de la razén del método utilizado.

El hecho de extraer caracteristicas de las imagenes se hace con el fin de
agilizar su procesamiento y que el resultado de clasificacién no solo sea lo mas
preciso posible sino que ademas se ejecute en el menor tiempo posible.

3.1.1 Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas se usa como una manera especial de disminuir la
dimensionalidad de los datos de entrada en un sistema. Cuando un conjunto de
datos de entrada de alglin algoritmo es demasiado largo para ser procesado o se
espera que sea redundante (una gran cantidad de datos, pero no mucha
informacién), entonces los datos de entrada pueden ser transformados en un
conjunto reducido de caracteristicas representativo (también llamado vector de
caracteristicas). A la transformacion de los datos de entrada en un conjunto de
caracteristicas representativas se le llama extraccion de caracteristicas. Si las
caracteristicas extraidas son cuidadosamente seleccionadas se espera que el
conjunto de caracteristicas contenga informacion relevante de los datos de entrada
con el fin de realizar el procedimiento deseado usando una representacion
reducida en lugar de el conjunto completo de datos de entrada.

El procedimiento implica simplificar la cantidad de recursos requeridos para
describir un conjunto grande de datos de manera mas precisa. Cuando se realiza el
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analisis de datos complejos uno de los mayores problemas proviene del nimero de
variables involucradas. Trabajar con un gran numero de variables generalmente
requiere una gran cantidad de memoria y poder de cémputo.

La extraccion de caracteristicas de una imagen se hace para tomar la
informacién mas importante que contenga la imagen y que ayuden a interpretar la
escena sin necesidad de utilizar el conjunto completo de datos. Una imagen puede
contener una gran cantidad de datos, aunque la mayoria puede proporcionarnos
muy poca informacion para interpretar la escena, un ejemplo de ello podemos
encontrarlo en algoritmos de deteccion de bordes, en la figura 3.1.a podemos
observar la imagen que contiene una escultura, los datos de la imagen que definen
el fondo e incluso el la estructura interna del objeto son irrelevantes para el
proceso de deteccidn de bordes, en la figura 3.1.b puede observarse el resultado
final de la deteccion de bordes y vemos que la informacién resultante puede ser
interpretada con muy poca cantidad de datos, pero que resultan bastante
significativos.

Figura 3.1. a) Escultura original, b) resultado del proceso de deteccion de bordes.

Es por esto que debe existir una etapa de extraccion de caracteristicas,
estas caracteristicas deben cumplir, entre otras, las siguientes condiciones:

e Su extraccidn a partir de la imagen no debe suponer un coste excesivo al
sistema en el cual esta integrado. El tiempo total de extraccion debe ser
lo mas pequeio posible.

e Su localizacion debe ser muy precisa. El error cometido en la estimacion
de las caracteristicas también debe ser lo mas pequefio posible.

e Deben ser robustas y estables. Deberian permanecer a lo largo de una
secuencia.
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e Contendran la maxima informacién posible de la escena, es decir,
debemos ser capaces de extraer informacion de tipo geométrico de ellas.

Existen varias técnicas de extraccion de caracteristicas entre las cuales
podemos mencionar las siguientes:

A

Analisis de Componentes Princiales (Principal Component Analysis
,PCA)

Reduccion Dimensional con Mdltiples Factores (Multifactor
Dimensionality Reduction)

Reduccion Dimensional No Lineal (Nonlinear Dimensionality
Reduction)

Isomap
Kerne/ PCA
Andlisis de Semantica Latente (Latent Semantic Analysis)

Analisis de Componentes Independientes (I/ndependent Component
Analysis)

continuaciéon se presenta una lista de técnicas de extraccion de

caracteristicas que pueden realizarse en imagenes de acuerdo al objetivo que se

busque:

e Deteccion de bordes

e Deteccion de esquinas

e Deteccidn de gotas o manchas (BLOB)

e Deteccion de crestas

e Deteccion de Lineas, Circulos, Elipses (Transformada Hough)
o Deteccion de Areas

e Deteccion de Texturas

e Deteccion de Formas Arbitrarias

El objeto de esta tesis marca la extraccion de caracteristicas de textura de
una imagen para su interpretacion.

3.1.2 Clasificacién de Imagenes

La clasificacion de imagenes ha sido referida en un gran nimero de publicaciones
y aplicaciones, el objetivo primordial es la categorizacion de un conjunto,
generalmente muy grande, de imagenes de entrada. El algoritmo implementado
debe ser capaz de “seleccionar” las imagenes de entrada de acuerdo a su cercania
con el o los conjuntos definidos. Se han clasificado imagenes de acuerdo a su
contenido, formas, objetos, personas, etcétera.
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Existen diversos procedimientos de clasificacion de datos, igualmente
aplicables a la clasificacion de imagenes, éstas se dividen en dos categorias
plenamente diferenciadas, clasificacion supervisada y clasificacion no supervisada.

En la clasificacién supervisada se tiene pleno conocimiento de los grupos
que quieren obtenerse y los datos se etiquetan de acuerdo a la pertenencia de
algunos de los grupos existentes. En este tipo de clasificacion se requiere la
participacion del usuario para definir las clases en que se divide el conjunto de
datos de entrada. Dentro del proceso se ejecutan varios métodos de comparacién
para determinar a qué clase pertenece cada dato. Entre las técnicas de
clasificacion supervisada podemos encontrar los métodos de Distancia Maxima,
Distancia de Mahalanobis, Maxima Similitud, Redes Neuronales y Maquinas de
Vector de Soporte.

En la clasificacion no supervisada se desconocen las categorias que se
desean y los datos no estan etiquetados de acuerdo a algun criterio. Los datos son
clasificados de acuerdo a operadores estadisticos que determinan qué datos
pueden ser categorizados en qué grupo. No se cuenta con clases de
entrenamiento. K-means e ISODATA son dos algoritmos de clasificacion no
supervisada.

Al utilizar las SVM como técnica de clasificacién establecemos un tipo de
clasificacién supervisada, en donde los datos de entrada deben dividirse en
conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba.

3.2 Evaluacion de la Clasificacion

En un proceso de clasificacidon binario es importante tomar en cuenta el umbral de
clasificacién que nos permitira establecer valores a la clasificacién cuando existe el
caso de tener un dato plenamente identificado como parte de un conjunto pero
etiquetado por el clasificador como parte del otro conjunto, esto es, la presencia
de falsos positivos y de verdaderos negativos.

Este fendmeno se estudia como tal en areas estadisticas y es explotado
concretamente por areas médicas; en el proceso de clasificacion es necesario
identificar el umbral que nos permite diferenciar la clasificacion de dos conjuntos
de datos, lo que nos arrojara el error en dicha clasificacion.

En la figura 3.2 se explica la manera en que los datos son etiquetados en el
proceso de clasificacion. De dos conjuntos de datos Conjunto A y Conjunto B se
tienen los Verdaderos Positivos (VP), se trata de los datos que pertenecen al
Conjunto B y que fueron etiquetados como tal. Los Verdaderos Negativos (VN),
datos que pertenecen al Conjunto A y que fueron etiquetados como tal. Falsos
Positivos (FP), se trata de datos que pertenecen al conjunto A pero que fueron
etiqguetados como pertenecientes al Conjunto B, y por Ultimo los Falsos
Negativos (FN), datos que pertenecen al Conjunto B pero que fueron
etiquetados como pertenecientes al Conjunto A.
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Los dos primeros grupos corresponden a datos bien clasificados, los dos
siguientes a datos mal clasificados. La situacion ideal consistiria en lograr una
clasificacién de los conjuntos de datos en que no hubiera ningun Falso Negativo ni
ningun Falso Positivo, pero hemos visto que debido a la interseccion de las
distribuciones de los grupos, esta situacion solo es tedrica, conociendo de
antemano que los errores son inevitables.

Conjunto A Conjunto B

Figura 3.2 Identificacion de cuatro etiquetas de los datos pertenecientes a dos conjuntos.
3.3 Método Propuesto

El método propuesto de deteccion de texturas busca servir como base en sistemas
de consulta y recuperacion de imagenes. La recuperacion de imagenes de acuerdo
a su contenido establece sus bases en la deteccidn de ciertos objetos o formas con
ciertas caracteristicas dentro de las imagenes que estudia, en ésta se debe
efectuar algun tipo de clasificacion de acuerdo con el objeto o grupos de objetos
que se estan analizando y que al final sirve como criterio de recuperacion. La
clasificacién que pudiera llevarse a cabo es mas especifica cuando se involucran
texturas dentro de los mismos objetos, o incluso texturas presentes a lo largo de la
imagen, como podemos encontrar en imagenes de paisajes naturales. Para la
clasificacién de imagenes de acuerdo a su contenido de textura, hay que tomar en
cuenta que dicha textura puede estar presente en cualquier parte de la imagen
incluso puede abarcar gran parte del area contenida dentro de la misma, sobre
todo si tomamos en cuenta imagenes que contengan texturas naturales, como
playas, montanas, bosques, etc.

Para poder llevar a cabo la clasificacién de imagenes, que contengan
texturas naturales, nos basamos en técnicas basadas en filtros para efectuar la
extraccion de caracteristicas de las texturas, mezclado con técnicas de la teoria de
aprendizaje estadistico para conseguir la separacién de los datos de las imagenes
filtradas. Con esto se busca dos cosas, primeramente que la salida del filtro
aplicado a la imagen defina de manera general las caracteristicas mas significativas
de la textura que se esta analizando. Y en segundo término que dichas salidas
establezcan las bases para el entrenamiento del clasificador, en donde se busca
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generar un espacio de dimensidn superior con base en los parametros
seleccionados.

Debido a su semejanza con el sistema visual humano [13], los filtros de
Gabor fueron seleccionados para extraer las caracteristicas de textura de las
imagenes. Una familia de filtros es elegida para llevar a cabo el método de
extraccion de caracteristicas, buscando obtener una salida distinta para cada tipo
de textura estudiada. El clasificador que tendra a su cargo la separacion de los
datos generados por los filtros son las Maquinas de Vector de Soporte debido a sus
caracteristicas y poder demostrado en diversas publicaciones.

3.4 Preparacion de Experimentos

El conjunto de experimentos que disefamos se hacen con el objetivo de evaluar
los efectos que tiene la seleccidon de los parametros de los filtros en el porcentaje
de error en la clasificacion. EI método de seleccion de parametros es
experimentacion y resultado, se toman valores iniciales para los parametros y se
van modificando de acuerdo a los resultados obtenidos anteriormente, esto se
hace de manera iterativa hasta conseguir resultados que cubran con los objetivos
planteados por esta tesis.

Los experimentos ejecutados en este capitulo van encaminados a la
obtencion de informacién en dos niveles, en primera instancia se realizan
experimentaciones para determinar los valores que tomaran los parametros de los
filtros de Gabor, para el filtrado de cierto tipo de texturas. En segunda instancia se
realizan experimentos de clasificacion para determinar el tipo de kerne/ que sera
utilizado, una vez definido el kerne/ a utilizar se indagan los valores de parametro
mas destacados para dicho kermnel del clasificador.

Asi como se definen dos niveles de obtencion de informacion, los
experimentos se hacen en dos etapas perfectamente diferenciadas. Primero que
nada es necesario obtener los valores de los parametros de los filtros para
después, con la aplicacién del filtrado en las imagenes, hacer experimentos de
clasificacién y obtener el mejor kerne/ de la Maquina de Vector de Soporte.

Los pasos a seguir en el desarrollo de los experimentos se mencionan de
manera resumida a continuacion:
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Primera etapa:

e Definir imagenes de entrada. Seleccion de las imagenes de
entrada, desde contenido, informacion de textura, resolucion, etc.

e Pre-procesamiento de las imagenes de entrada. Las imagenes de
entrada deben cubrir ciertas caracteristicas de acuerdo a los filtros
que les seran aplicados.

e Aplicacion de filtrado a las imagenes de entrada. La familia de
filtros seleccionada debe aplicarse a cada imagen de entrada.

Segunda etapa:

e Seleccion de datos de entrenamiento y prueba. Una vez que se
tienen las salidas de los filtros es necesario definir qué informacion
sera considerada para servir como entrenamiento y como prueba.

e Clasificar los datos obtenidos en el paso anterior. Los datos de
entrenamiento serviran para que el clasificador “aprenda” un
algoritmo que posteriormente sera comprobado con los datos de
prueba.

e Obtencidn de resultados. Del proceso clasificacion se selecciona el
kernel que ofrezca los mejores resultados.

3.4.1 Imagenes de Entrada.

Las imagenes de entrada son esenciales en cualquier sistema de clasificacion, su
naturaleza, contenido o resolucion afectan el desempefio final del clasificador,
mejorando o empeorando sus resultados. Su seleccion debe hacerse de acuerdo al
tipo de clasificador que busquemos implementar, imagenes conteniendo cierto tipo
de objetos, ya sea naturales o artificiales, imagenes de personas, rostros, paisajes,
imagenes a gran escala obtenidas por satélites, o en resoluciones pequenas
obtenidas de microscopios, imagenes a color, en escala de grises, imagenes
binarias, etc., cada grupo guarda ciertas propiedades que deben ser aprovechadas
por el sistema clasificador.

Las imagenes seleccionadas para nuestro estudio caen en la categoria de
paisajes naturales. Optamos por este tipo de imagenes ya que en ellas es mas facil
encontrar algun tipo de textura natural, que es la base de nuestro estudio.

Debido a la imposibilidad de encontrar una base de datos de imagenes
naturales que cubriera las necesidades de la tesis, nos dimos a la tarea de
compilar en un periodo de seis meses un conjunto de fotografias de paisajes de
diversas areas naturales. Las fotografias pretendidas deben cubrir ciertas
propiedades con respecto al contenido, un aspecto fundamental es que la textura
que contiene debe estar presente en al menos el 50% de la imagen. Otro punto
importante es la distancia focal, es decir, la distancia que existe entre el plano
enfocado y la camara que capturo la imagen, en este punto se busca mantener
constante dicha distancia, al menos en la mayoria de las tomas, respecto una de la
otra. La resolucién ideal que se busca de las imagenes es de al menos 1024 x 768,
aunque debido a las limitaciones encontradas en el proceso se permitid la inclusion
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de algun porcentaje de imagenes por debajo de dicha resolucion. De primera
instancia se planed trabajar con imagenes a color pero debido a las caracteristicas
del filtro que se aplicarad a cada imagen se opto por la utilizacién de imagenes en
escala de grises.

Aunque se encontraron multiples paginas de Internet dedicadas a la
publicacion de fotografias de paisajes, la mayoria de estos sitios son de paga ya
que cuentan con derechos de autor, y su uso era limitado. Consecuentemente
tuvimos que recurrir a sitios de fotografias digitales que publican de manera
gratuita y sin derechos de autor una gran variedad de imagenes. Sobre todo
aquellos sitios en donde los usuarios del servicio son los encargados de publicar
sus imagenes y que permite un uso libre de las fotografias.

Tres fuentes principales para la seleccion de imagenes fueron definidas, en
primer lugar el servicio de busqueda de imagenes implementado por el sitio de
Google, Inc., también de la misma empresa el servicio de publicacién de imagenes
conocido como Picasa Web Albums, en tercer lugar se recurrid al servicio de
publicacion ofrecido por Panoramio, este Ultimo sitio dedicado a imagenes de
lugares o paisajes, por lo que fue de gran ayuda.

De un total de cinco mil fotografias se tomo la decision de seleccionar un
conjunto significativo para lograr un buen desempefio y rendimiento a la vez. Se
decidié preparar seis conjuntos de imagenes de distinto contenido y que
representaran caracteristicas de texturas disimiles entre si. Al final se completaron
los sets de imagenes conformados por linea costera de playa, ciudad, montanas
nevadas, montafias rocosas, cafones rocosos y playa tropical. Cada grupo
consintié en 600 imagenes, ya que para el clasificador era necesario contar con un
buen nimero de datos de entrada. Obviamente fue necesario establecer un tope y
de acuerdo a resultados preliminares se tomo la decisién de establecer dicho
numero en 600, con este numero se obtienen buenos resultados de clasificacion
sin incrementar la capacidad de procesamiento.

3.4.2 Pre-procesamiento y filtrado de Imagenes.

Una vez definidos los conjuntos de imagenes necesarios para los experimentos se
procede a la etapa de pre-procesamiento y filtrado, esta etapa es fundamental
dentro del proceso entero, aqui se busca tratar las imagenes de entrada para que
se adapten a la configuracion de los filtros y definir los parametros que tendra el
Banco de filtros para tratar cada conjunto de imagenes.

La modificacion de los valores de los parametros proporciona al filtro la
capacidad de reaccidn ante cierto tipo de texturas. Una vez definido el Banco se
procede a la extraccidn de caracteristicas de textura de los conjuntos de imagenes.

3.4.2.1 Etapa de pre-procesamiento.

La etapa de pre-procesamiento es de caracter esencial para la consecucién
de la etapa de filtrado, esto se debe a los requerimientos que exige el Banco de
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Filtros, esto es, las imagenes de entrada deben cumplir con ciertas caracteristicas
para poder ser tomadas en cuenta, la mas importante se refiere a su dimension,
ya que las imagenes deben ser de dimensiéon cuadrada, es decir, de tamafio nxn,
por lo que debemos ajustar la resolucién inicial.

Con el objetivo de disminuir la complejidad computacional del método, las
imagenes originales fueron re-dimensionadas a una resolucidon de 128x128 pixeles,
tomando en cuenta que a esa resolucién busca mantenerse la mayor parte de la
informacién de textura que pudiera contener una imagen. Debe tomarse en cuenta
que a esta resolucion se tiene un total de 16,384 pixeles, entonces lidiamos con
una buena cantidad de informacion para trabajar.

En algunos resultados de procesamientos preliminares se busco trabajar con
imagenes de mayor resoluciéon, de hasta 512x512, pero para poder siquiera
ejecutar los experimentos era necesario contar con una gran capacidad de
procesamiento de computo, por lo que al final hubo que definir un tamafio maximo
de 128x128.

Al utilizar imagenes en color de formato JPG (Joint Photographic Experts
Group, Grupo Conjunto de Expertos en Fotografia), que se ha convertido en el
método estandar de almacenamiento y transmision de imagenes fotograficas en la
Web, se asume que cada imagen cumple con el modelo RGB (del inglés Red,
Green, Blue, Rojo, Verde, Azul), es decir, contiene 24 bits por cada pixel y esta
compuesta por los tres canales del color, 8 bits para el Rojo, 8 bits para el Verde y
8 bits para el Azul.

Para disminuir la complejidad del proceso, se reduce el area de trabajo,
obviando dos canales y tomando solo uno como entrada, es decir, transformar las
imagenes del modelo RGB a escala de grises de un solo canal y con 8 bits por
pixel; al utilizar un solo canal podemos reducir el nimero de convoluciones
necesarias, lo cual permite ocuparse de una mayor cantidad de imagenes sin
incrementar de manera considerable el volumen de datos.

Al final de esta etapa se tienen imagenes de menor resolucion y de un solo
canal, por lo que podemos proceder con el filtrado de las mismas.

3.4.2.2 Utilizacién de Filtros y Filtros de Gabor

Un filtro en términos generales es un elemento que discrimina cierto tipo de
datos de acuerdo a un criterio deseado, en el area de procesamiento de sefiales,
un filtro se encarga de discriminar una frecuencia 0 gama de frecuencias de una
sefial que pasa a través de él, pudiendo modificar tanto su amplitud como su fase.

En el procesamiento digital de imagenes el filtrado de una imagen es la
modificacion de los pixeles de una imagen basado en funciones que afectan a un
pixel y a los pixeles vecinos. El filtrado de imagenes generalmente se realiza para
remover ruido, matizar el contraste, realzar contornos, etcétera.
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Los filtros pueden diferenciarse en dos grupos: filtros lineales y filtros
basados en respuesta en frecuencia. Los filtros lineales, también conocidos como
filtros de convolucion, se llaman asi debido que pueden representarse en una
algebra lineal de multiplicacion de matrices, y los filtros en frecuencia realizan
operaciones sobre imagenes que han sido transformadas al dominio en frecuencia
por medio de la Transformada de Fourier.

En el filtrado lineal se utiliza la operacion de convoluciéon matricial, en donde
cada pixel de la imagen resultante es una combinacién lineal de varios pixeles
vecinos de la imagen original. Se realiza una suma ponderada de los vecinos para
determinar el contenido del pixel en cuestion. Para realizar esta operacion es
necesario definir una mascara de convolucién que se conoce como “kemne/ de
convolucion”. En la ecuacién 3.1 se muestra una definicion de un kerne/ de
convolucion.

k—a,—c . k—a,O .. k—a,d
Klm,nl=| Kk, _. Ky o Ky 4 -
Ky o o Kpy o Ky
b d
g[/IJ]:K[mIn]*f[/I]]: Z zk[mln]f[/+mlj+n]

Normalmente se utilizan mascaras centradas para realizar la convolucion
entre matrices, en caso de que no estén centradas se marca el pixel central. Como
se muestra en la ecuacion 3.2 al ser una matriz no centrada se indica que se toma
el elemento -1 como el pixel central. De forma comun encontramos kerne/ como se
muestra en la ecuacion 3.3 en donde el valor central es 4.

K= -11

g(/IJ):f(/IJ+1)_f(/I]) (3-2)
1]2] 1
Komig 2|42
1] 21 1
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) FG-1,7-D)+2Ff(G -1, )+f( -1, +1)+
g(/',j):E 2F(/,j-1)+4r(/, j)+2rQ,j+1)+ (3.3)
FG+1,7-D)+2F(+1, j)+F(+1,j+1)

Para la aplicacién de un filtro es necesario realizar la inspeccion de los
vecinos de un pixel p[i,j] y una mascara, dada la vecindad de p[i,j], como se
muestra en la figura 3.3, en donde los valores de pli,j] representan el tono
correspondiente a la coordenada [i,j] en una imagen de tono de grises, asi la
mascara del filtro esta dada tal como se muestra en la figura 3.4, en donde A se
denomina peso de la transformacion.

pli-1,j-1] | plij-1]  pli+1,j+1]
pli-1,] p[i,j] plij+1]
p[l—lfJ+l] p[l!]+1] p[|+1rJ+1]

Figura 3.3. Representacion de la vecindad de un pixel.

m[i-1,j-1] m[i,j-1] m[i+1,j+1]
m= A m[i-1,j] m[i,j] m[ij+1]
m[i-1,j+1] m[i,j+1] m[i+1,j+1]

Figura 3.4 Mascara de un filtro con kerne/ de 3x3.

Al aplicar la mascara m sobre p[i,j], sustituiremos el tono del pixel pl[i,j] por
la ecuacion 3.4.

pli, 71— AS S pli, 7mli, /1 @)

J=—1i=—

A esta familia de mascaras se le llama mascaras de 3x3 por la dimension de
la matriz que las define. De igual forma se pueden construir mascaras de 5x5 y
otras dimensiones.

La operacion de filtrado ejecutada en esta tesis consiste basicamente en la
convolucion del filtro de Gabor con la imagen de entrada, de esta manera se
obtiene en la salida una representacion filtrada de la imagen de acuerdo a los
parametros del filtro seleccionados, como se muestra en la ecuacion 3.5:
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glx,y)=i(x,y)®w(x,y)
en donde
g(x,y) es la salida del filtro (3.5)
i(x,y) es la imagen original
w(X,y) es el filtro de Gabor

El operador de convolucion se utiliza para transformar las funciones I(x,y)y
Yix,y) en una tercera funcidn G(x,y) que represente la magnitud de la
superposicion de I(x,y)y una version trasladada e invertida de &/(x,y).

Tedricamente esta operacién puede realizarse en el dominio espacial, sin
embargo el Filtro de Gabor es generalmente estrecho en este dominio. El filtro se
vuelve mas amplio en el dominio de la frecuencia y por lo tanto es menos afectado
por efectos de solapamiento debido al muestreo. Es por lo tanto mas conveniente
hacer todo el procesamiento en el dominio de la frecuencia, en donde la
convolucidn es reducida a una forma simple y eficiente de multiplicacién punto a
punto de las transformadas de Fourier, tanto de la imagen de entrada como de la
definicién del Filtro de Gabor [11].

Ademas el filtrado en el dominio de frecuencia es mas rapido
computacionalmente hablando, esto es, son necesarias menos operaciones al
realizar dos transformaciones de Fourier y una multiplicacion comparado con la
convoluciéon de una imagen con el filtro en el dominio espacial, en especial si el
tamafo del filtro incrementa de alguna manera.

La salida del filtro expresada en términos del dominio de la frecuencia
quedaria como se muestra en la ecuacién 3.6:
Gw,v)=I(u,v)¥W,v)
en donde
G(u,v) es la salida del filtro (3.6)
I(u,v) es la imagen transformada
Y(u,v) es el filtro de Gabor

Para poder desarrollar el proceso descrito anteriormente es necesario que
las imagenes de entrada mantengan caracteristicas de compatibilidad en tamafio y
propiedades conjuntamente con el disefio de los Filtros de Gabor.

Las imagenes digitales pueden definirse como una representacion
bidimensional de valores binarios, la imagen se representa como /(x,y), en donde x
e y representan una coordenada en donde encontraremos un dato de 8 bits, con
valores que van desde 0 hasta 255, representando un valor de nivel de gris en el
esquema RGB. Basandonos en lo expuesto, podemos asegurar que una imagen no
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es mas que una matriz de elementos, que para nuestro caso estamos hablando de
una matriz cuadrada de 128x128 elementos.

Como se menciond anteriormente, la representacion de un filtro se hace
como una matriz de tamafio regular preestablecido; generalmente se encuentran
fitros de tamafo 3x3 elementos como son los filtros de la media, media
ponderada, mediana, Sobel y Laplaciano.

Para el caso de un Filtro de Gabor en el dominio de la frecuencia, no aplica
este tipo de representaciones, la representacion de un filtro de Gabor se hace con
una matriz del mismo tamafio que la matriz imagen, es decir, si la matriz imagen
es de tamafo 128x128, la matriz filtro debe ser también de 128x128 elementos.

3.4.2.3. Familia de Filtros de Gabor y Porque dominio en Frecuencia

Como se habia mencionado anteriormente existe en la literatura un
sinnimero de implementaciones de filtros de Gabor tanto el dominio espacial como
en dominio de la frecuencia, en esta tesis y basandonos en el material presentado
en publicaciones como [11, 24, 27] hemos tomado la decision de utilizar la familia
de filtros de Gabor expresada en términos del dominio de la frecuencia, tal como
se muestra en la ecuacién 3.7:

2
—%(}/2(U'—f)2+772|/'2)

Y(u,v)=e
U'=ucosé+vsing (3.7)
V' =-using +vcosé

Por medio de este filtro podremos extraer la informacién de textura de cada
grupo de imagenes, esto se logra conformando un Banco de Filtros y realizando la
convolucién de cada imagen con el Banco.

La construccidn del Banco de Filtros se realiza modificando valores de cuatro
de los parametros principales que definen al filtro [26]. Las combinaciones de
valores de estos parametros determinan la precision con la cual el Banco analiza
las imagenes de entrada. La tabla 3.1 muestra la lista de los parametros
principales que se toman en cuenta para la conformacion del Banco de filtros.

Parametro Descripcion

f Frecuencia Central del filtro
@ (theta) Angulo de rotacion

Yy (gamma) Nitidez en el eje principal

n (eta) Nitidez en el eje secundario

Tabla 3.1 Lista de parametros del filtro de Gabor.
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Los valores de frecuencia y orientacion son definidas, generalmente,
tomando en cuenta el tipo de texturas que van a analizarse. Los valores yy n
establecen la forma que tendra la superficie Gaussiana y en la mayoria de los
casos se mantienen constantes. También se acostumbra definir el tamaio de dicha
superficie para que sus orillas estén en contacto, tal como se muestra en la figura
3.5.

05 | )
04 P T
03 |
0.2

I (1 = M F“*-T 2
01} —A R

0.1 }
02}
0.3+
04 f
0.5

-0.4 0.2 0 D.2 0.4 0.6
u

Figura 3.5 Representacion de una familia de filtros de Gabor en donde
las orillas estan en contacto unas con otras.

Lo que se busca con este tipo de disefio es la minimizacion de la
superposicion entre filtros adyacentes, al contrario de como se muestra en la
figura 3.6, en donde existe superposicion de los filtros [26].

e
b4 -
D.3 ¢
0.2 ¢

04 |
02t
03 |
04 |
05 |

-0.4 02 o 02 04 0.6

Figura 3.6 Representacion de una familia de filtros de Gabor con
superposicién en sus orillas.

Se cree que disminuyendo el efecto de superposicion entre los distintos
filtros del Banco se obtiene un beneficio en el proceso de deteccidon de texturas.
Sin embargo esta suposicién no ha sido respaldada por evidencia experimental
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alguna, ya que el método de disminucion de superposicion no ha sido comparado
con otros métodos.

En la literatura, los parametros de aspecto espacial generalmente reciben
menor atencion [26], comparado con lo que es la frecuencia y la orientacién, ya
que estos ultimos definen la amplitud de desempefio del filtro.

Basados en resultados fisioldgicos, se cree que una relacion n/y de
aproximadamente 2/3 sera suficiente para mejorar la discriminacion de texturas.
Aun asi los datos existentes en la literatura no permiten comparacion entre los
efectos de distintos valores de estos parametros en la discriminacién de texturas.
Para esta tesis hemos establecido constantes los valores de i y y en los
experimentos propuestos.

También en [26] se hace hincapié en algunos Bancos de Filtros propuestos
en varios articulos, cada uno planteado para alguna aplicacién diferente, por lo que
se tienen valores disimiles. En todas ellas se acepta de manera general que los
parametros que mas influyen en la precision al momento de clasificar texturas son:
la frecuencia central del filtro en su valor maximo (Fy), el nimero total de
frecuencias (776 y el nimero total de orientaciones (770). En la tabla 3.2 se hace un
listado de algunos valores tomados por distintos autores en sus experimentos.

Turner (1986) 4 4 Va
Jain and Farrokhnia (1991) 7 4 J2/4
Manjunath and Ma (1996) 4 6 0.4
Jain et. al. (1997) 5 4 J2/4
Kruizinga and Petkov (1999) 3 8 1/5.47
Rubner (1999) 4 6 0.3

Li and Shawe-Taylor (2004) 4-6 4-6 0.4
Clausi and Deng (2005) 4 4 J2/4

Tabla 3.2 Valores de parametros tomados por algunos autores de acuerdo a distintas
publicaciones.

Es precisamente el nimero de frecuencias y de orientaciones las que van a
determinar el tamafio del Banco de filtros. Entre mayor sea el numero de
frecuencias y orientaciones, el Banco tendra capacidad de responder ante una
mayor cantidad de texturas en una sola pasada.

En términos generales han existido una gran cantidad de enfoques al
momento de trabajar con Bancos de Filtros de Gabor, cada uno de acuerdo al tipo
de aplicacién a la cual estan pensados, sin embargo todavia no podemos llegar a
un enfoque que pueda aplicarse de manera general para cualquier aplicacion.

En esta tesis se define un Banco de filtros con dos frecuencias y tres
orientaciones, se buscé mantener reducido el tamafio del Banco y por ende,
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mantener reducido el niUmero de operaciones necesarias para el filtrado de las
imagenes.

3.4.2.4 Parametros de los Filtros y Convolucién con las Imagenes

La construccion de nuestro Banco de filtros esta basado en los valores
obtenidos en los experimentos realizados, y que nos ayudan a obtener los valores
mas precisos de los parametros del filtro de acuerdo con cada set de imagenes
que tenemos. Intentando proponer un Banco de Filtros que fuera lo mas
generalizado posible se busco modificar Unicamente los valores de las frecuencias
y mantener de manera constante los valores de las orientaciones, esto nos ofrece
la oportunidad de aumentar la velocidad en el procesamiento y respuesta de los
filtros, ademas de hacer el procedimiento de experimentacion mas agil.

El pardmetro de orientacién (&) en el Filtro de Gabor reacciona ante
cambios de direccidén en las imagenes, visualizado de mejor manera en texturas
homogéneas. Al tener imagenes de paisajes naturales se tiene una gran cantidad
de texturas direccionadas con las cuales el filtro pudiera reaccionar de cierta
manera, por lo que optamos por mantener constante este valor y apoyar la
capacidad del filtro con combinaciones con los demas parametros.

La naturaleza del filtro de Gabor seleccionado nos exige que las imagenes
de entrada sean transformadas al dominio de la frecuencia. Para llevar a cabo esta
tarea recurrimos a la Transformada de Fourier. La Transformada de Fourier en dos
dimensiones que se utiliza para las imagenes puede definirse de acuerdo a la
ecuacion 3.8:

I(u,v) = j_i '[:; i(x, y)e "> “dxdy

en donde (3.8)
i(x,y) es la imagen de entrada original

El filtrado en el dominio de la frecuencia permite mayor flexibilidad al ser
posible seleccionar no solo la direccién del filtrado, sino también los intervalos de
frecuencia que requieran ser eliminados. Ademas de permitir la separacion de
varias sefiales en caso de ser necesario.

La operacion de filtrado, como se menciond anteriormente consiste en la
convolucién de la imagen de entrada con el Banco de Filtros. En el dominio de la
frecuencia la convolucién se representa como una multiplicacion punto a punto
entre el filtro y la imagen de entrada, ambas en su representacion de dominio de
frecuencia.
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gx,y)=i(x,y)®w(x,y) Dominio Espacial

3.9
Gw,v)=I(u,v)¥W,v) Dominio en Frecuencia (39)

El filtro de Gabor de la ecuacién 2.5 puede ser usada para extraer
caracteristicas de textura de las imagenes. La extraccion de caracteristicas se lleva
a cabo a través de la convolucion en la forma:

Gu,v;f,0)=Iu,v)¥Y,v;f,0) (3.10)

al estar modificando solo los valores de frecuencia y orientacion, son los que
inciden directamente en el filtro de Gabor y por ende en la imagen filtrada. Al
aplicar la operacién anterior obtenemos una matriz resultante que tendra la
informacién de la imagen filtrada.

Para completar el proceso de convolucién se toma solamente la parte real
de la imagen filtrada, esto nos permite mantener la mayor parte de la respuesta
del filtro, ignorando la informacion de fase [31], de esta manera aun trabajando
con solo una parte de la informacion generada por el filtro, podemos asegurar que
se cuenta con la parte mas significativa.

Al final del proceso de convolucidn se tiene una cantidad de matrices igual a
la multiplicacién del nimero de frecuencias y el niUmero de orientaciones, que para
nuestro caso son dos frecuencias y tres orientaciones, por lo que se tiene un total
de seis matrices de salida por cada imagen de entrada, generando 3,600 matrices
de salida por cada conjunto de imagenes. Al utilizar un clasificador binario, éste
nos exige trabajar con dos conjuntos de imagenes en cada proceso, es decir,
debemos mantener 7,200 matrices accesibles en cualquier momento, lo que
conlleva a requerir un gran espacio de almacenamiento en memoria de acceso
aleatorio.

En su lugar hemos optado por realizar una suma de las matrices de salida
de cada imagen, resaltando la respuesta del filtro de acuerdo a cada textura
presente. Esta nueva modalidad nos permite trabajar con solo 600 matrices, una
por cada imagen, permitiéndonos hacer experimentos con tan solo 1,200 matrices,
15% del nimero de matrices requeridas en un principio, agilizando el proceso y
proporcionando resultados en menor tiempo.

3.4.2.5 Conformar la Matriz de Caracteristicas

Una vez que se aplica el filtro al conjunto de imagenes en el dominio de la
frecuencia, es necesario transformarlo de vuelta al dominio espacial para que
puedan servir como datos de entrada en el clasificador. En este punto solo basta
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aplicar la Transformada Inversa de Fourier a las matrices de salida, por medio de
la formula:

i(x,y) = '[:; f; I(u,v)e*™ “ " dudy

en donde (3.11)
I(u,v) es la imagen en dominio de frecuencia

Después de la Transformada Inversa se aplica normalizaciéon a las salidas,
esto se hace con el fin de disminuir los efectos que pudiera provocar las distintas
iluminaciones.

La matriz resultante es la que llamamos Matriz de Caracteristicas, en lugar
de tener un vector de caracteristicas. Esta matriz representa la respuesta del filtro
con los parametros que sean seleccionados.

Las matrices obtenidas en el paso anterior seran modificadas con el fin de
conformar la matriz de datos de entrada para alimentar al clasificador. El proceso
de modificacion de las matrices consiste en re-dimensionar una matriz de su
tamafio original 7128x128 elementos, en un vector de 16384 elementos.

Los vectores resultantes se iran apilando en un nueva matriz, cuya
dimension se condiciona al nimero de imagenes de entrada. Los pasos se explican
visualmente a continuacion:

1. Tenemos la salida del filtro que es de tamafio 128x128

B X e X . ]
X1,1 X1,2 1,3 1] 128 x 128
Xop XKy Xy oo X2,j
Xg1 X3 X33 - X3,J'

X K Xig o Xy

2. Tomamos el primer renglon de la matriz y la ponemos al inicio de lo que sera
nuestro nuevo vector.

Xy X X e Xy

3. Tomamos el segundo rengldn de nuestra matriz y lo ponemos a continuacién
del elemento anterior dentro del nuevo vector.

(X X Xis oo Xy Xor Koo Xpy e X ]
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4. Asi sucesivamente tomamos cada renglén de la matriz y lo transformamos en un
vector que al final sera de tamafo 16384.

I:X1,1 X1,2 X1,3 Xl,j X2,1 Xz,z X2,3 X2,j X3,1 X3,2 X3,3 X3,j :I

5. A cada imagen se le aplica el mismo procedimiento, obteniendo un vector por
cada imagen filtrada.

[X:I.,l X1,2 X1,3 e Xl,j X2,1 X2,2 Xz,s e Xz,j X3,1 Xs,z X3,3 e Xs,j ’ ]
[X:I.,l X1,2 X1,3 e Xl,j X2,1 X2,2 Xz,s e Xz,j X3,1 Xs,z X3,3 e Xs,j ’ ]
[Xl,l X2 X3 - Xl,j Xa1 %o X3 e Xz,j X531 X30 Xg3 --e Xs,j ’ ]

6. Estos vectores se apilan uno sobre otro hasta formar una nueva matriz que
llamamos matriz madre cuyo tamano por cada par de conjuntos es de 1200x16384

X1 X2 X - Xy Xog Xon Xz e X X Xgp o Xggo e Xy
Xio X X Xy X Xon X5 e X Xgy Xgp Xy e Xy
X1 X2 Xgo - Xy X Xon Xz e X X Xgp Xggo e X
_X1,1 X2 Xz oo X5 X1 X Xogo o X X X Xgpo e Xy ]

Para nuestros experimentos la matriz de datos que obtenemos tiene un
tamano de 1200x16384 elementos, ya que al ser un clasificador binario es
necesario ir cargando los grupos de imagenes en pares.

Una vez completado el procesamiento y filtrado de imagenes, la matriz
obtenida contiene la informacion de las imagenes filtradas, el siguiente paso
consiste en hacer experimentaciones con el clasificador para obtener los
parametros adecuados de acuerdo al tipo de textura que intentamos separar.
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CAPITULO 1IV. EXPERIMENTOS CON EL CLASIFICADOR
SVM

En este capitulo se ahonda un poco mas en la definicidon de las Maquinas de Vector
de Soporte, los distintos kermels que pueden manejarse y las caracteristicas y
parametros de cada uno de ellos. Se preparan los experimentos para poder
seleccionar el kernel adecuado de acuerdo al conjunto de datos que buscamos
separar y en base a los resultados obtenidos se definen los valores de parametros
para los Filtros de Gabor.

Como se ha observado en distintas publicaciones, la seleccion del kemely
los parametros del mismo en la clasificacion SVM es una tarea dificil ya que
depende del tipo de datos que quiera clasificarse, en la mayoria de los casos se
utiliza el método de ensayo y error, en la cual se parte de una seleccién arbitraria
de parametros y se van modificando de acuerdo a los resultados parciales
obtenidos.

4.1  Seleccion de datos de Entrenamiento y Prueba.

El objetivo de los experimentos en esta etapa es obtener un modelo de
entrenamiento a través de las Maquinas de Vector de Soporte, el cual puede ser
capaz de separar los datos de dos conjuntos de imagenes de entrada previamente
filtradas.

La sensibilidad del clasificador se ve influenciada por el tipo de texturas que
se estara intentando separar. Al ser las Maquinas de Vector de Soporte un
clasificador binario por naturaleza es necesario disefar procesos de
experimentacion que permitan comparar conjuntos de imagenes en pares. El
proceso requiere de seleccionar un conjunto de datos y compararlos con cada uno
de los demas conjuntos de datos respectivamente, asi sucesivamente hasta
completar los seis conjuntos iniciales.

De acuerdo con la esencia del proceso de clasificacion, existen dos fases
bien diferenciadas como consecuencia de hacer una division de los datos. El
tratamiento consiste en separar los datos de entrada en dos conjuntos: datos de
entrenamiento y datos de prueba.

El primer grupo define al conjunto de datos de entrenamiento, estos datos
serviran para que el clasificador “aprenda” un modelo de clasificacién, el segundo
grupo define al conjunto de datos de prueba, estos datos permiten comprobar la
capacidad de clasificacién del modelo aprendido en la fase anterior. Al conformar
el tamafo de cada conjunto debe tomarse en cuenta que no deben ser del mismo
tamaio, esto se hace con el objeto de evitar sobreajuste en los datos.

El sobreajuste, en estadistica, ocurre cuando un modelo estadistico describe
un error aleatorio o ruido en lugar de una relacion subyacente entre un conjunto
de datos. Generalmente ocurre cuando un modelo es excesivamente complejo,
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como puede ser cuando se tienen muchos grados de libertad en relacion con la
cantidad de datos disponibles. Un modelo sobreajustado generalmente tendra un
desempefio predictivo muy bajo, ya que puede exagerar pequenas fluctuaciones
en los datos.

Para efectos practicos, hemos establecido que el conjunto de datos de
entrenamiento este conformado por el 75% de los datos de entrada, y el restante
25% conforma el conjunto de datos de prueba.

4.2 Experimentacion SVM

Los experimentos realizados en esta etapa del proceso estan encaminados a la
obtencién del kerne/ que clasifique de mejor manera los datos de entrada y una
vez definido el kernel, la obtencion del mejor parametro que ayude en la tarea
segun el tipo de texturas que se desea separar. En el capitulo anterior hemos
obtenido una Matriz Madre por cada set de imagenes, por lo que se tiene
realmente 6 matrices madre.

Los kerne/ de Maquinas de Vector de Soporte disponibles en la
implementacién SPIDER son:

Lineal,

Polinomial,

RBF (Funcién de Base Radial)
Gaussiano.

Una explicaciéon breve de las funciones de cada keme/ se muestra a
continuacion [47]:

4.2.1 Kernel Lineal.
La funcion esta definida como se muestra en la ecuacion 4.1:
k(x,y)=xxy (4.2

El kernel lineal es el mas sencillo de todos, y muestra un buen desempeiio
para datos que se sabe son linealmente separables. De manera sorprendente
trabaja muy bien para casos de datos no lineales.

4.2.2 Kernel Polinomial.

La funcion kernel se define como en la ecuacion 4.2:

k(x,y)=(x*y+1)7 (42)
En la ecuacion 4.2 observamos que ‘d es el grado del polinomio. La

explicacion es que, en general, para los vectores x que son dependientes
linealmente en d dimensiones, la funcion keme/ de orden d puede ser usada para
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transformarlos en vectores linealmente independientes en esas d dimensiones. Una
vez que son transformados en el espacio de dimension en donde pueden ser
separados linealmente, se utiliza el kemne/ lineal para llevar a cabo la separacion.
Lo que es mas, en cierto sentido, éste es una extension del kernel lineal, por el
hecho de que proporciona la transformacidon necesaria para permitir la
independencia entre los datos de entrenamiento. El desempefio de este kernel es
similar al que tiene el kernel lineal, ya que el principio detrds de ambos es el
mismo Y la transformacion solo se hace para llevarlos a un espacio diferente. De
cualquier manera, el desempefo depende del orden ‘¢ en el polinomial, ya que de
él depende que tan bien los datos se vuelvan separables.

4.2.3 Kernel de Funcion Radial

En este rubro tenemos dos implementaciones, por un lado el Kerne/ de
Funcion Radial normal, y el Kernel/ de Funcidon Radial Gaussiano. EI RBF normal se
define en la ecuacion 4.3, y el kerne/ RBF Gaussiano en la ecuacion 4.4.

(4.3)

2
1 ==y

k(x,y)= e 4.4
( y) 27[/\//2 *\/; 202 ( )

Este kerne/ es mas adecuado para trabajar con datos que tienen una
funcién de distribucion de probabilidad de clase condicional cercana a la
distribucién Gaussiana. Mapea los datos a diferentes espacios en donde puedan
ser linealmente separables. Para poder visualizar esto, es conveniente observar
que el kernel (que es de naturaleza exponencial) puede ser expandida en una serie
infinita, dando cabida a un kerne/ polinomial de dimension infinita. Cada uno de
estos kernels polinomiales seran capaces de transformar ciertas dimensiones para
hacerlas linealmente separables.

Naturalmente uno esperaria que el RBF tuviera un mejor rendimiento que el
kernel lineal o el polinomial. Como sea, este kemnel es dificil de disefiar, en el
sentido de que es dificl obtener un valor o6ptimo de sigma y escoger
adecuadamente la C que funcione mejor para un problema determinado. El hecho
de que ciertas combinaciones de sigma y Chagan que la SVM sea mas sensible a
los datos de entrenamiento también contribuye al factor de error de la SVM con
kernel RBF.

Una de las ventajas del kerne/ RBF es que una vez que se define el kernel,
los pesos a;, el nUmero de vectores de soporte Ny los vectores de soporte “si” son
obtenidos automaticamente como parte del proceso de entrenamiento, es decir, no
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es necesario que se especifiquen en el mecanismo de entrenamiento. En la tabla
4.1 se muestran los kerne/ analizados con sus respectivos parametros.

4.3 Seleccion del Kerne/

La primera parte de los experimentos consiste en determinar cual keme/ funciona
de mejor manera para hacer la separacion de los datos, que no consuma tiempo
excesivo de procesamiento y que ofrezca el error de clasificaciéon mas bajo.

Para llevar a cabo esta parte de los experimentos, se toman tres conjuntos
de imagenes y se realizan pruebas de clasificacién de cada una contra las demas.
Al utilizar una técnica de clasificacion supervisada es necesario etiquetar los
conjuntos de acuerdo al grupo al que pertenecen.

Kernel Parametro Formula
Lineal n/a k(x,y)=xx*y
Polinomial d, dimensidn k(x,y)=(x=*y+1)
RBF  (Funcién sigma _‘X B ‘2
de Base Radial) k(x,y)=e liard N
20°
RBF Gaussiano  sigma 1 _‘X 3 y‘z
k(x,y)= e
(x,)) 27Z'N/2*\/; 252

Tabla 4.1 Listado de kerne/ soportados por SPIDER con su respectivo parametro.

Se tienen 600 imagenes por cada tipo de textura. Cada imagen esta
representada como un rengldn de la Matriz Madre correspondiente, para cada
experimento se toma un par de conjuntos. Para etiquetar los elementos de
pertenencia se utilizan “1” y “-1”; los datos con etiqueta “1” seran considerados
como pertenecientes a un conjunto, y los datos con etiqueta “-1” seran
considerados como no pertenecientes.

A manera de ejemplo se toman dos conjuntos de imagenes: Playa y Ciudad,
cada uno representado por una Matriz Madre. Se etiquetan “1” a los elementos
que pertenecen a Playa y como “-1” a los que no pertenecen, es decir a los
elementos del conjunto Ciudad. De acuerdo a pruebas experimentales previas se
tomo la decision de seleccionar los elementos que seran etiquetados de manera
lineal, ya que no existe un cambio significativo en los resultados finales segun el
método de seleccidn de los datos, ya fuera de manera aleatoria o lineal.

El conjunto de entrenamiento se forma tomando el 75% de los datos de
ambas matrices, lo que corresponde a 450 imagenes por cada una, o para nuestro
caso, 450 renglones; se toman los primeros 450 elementos de la Matriz Playa y se
etiqguetan como “1”, a continuacién se toman los primeros 450 elementos de la
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Matriz Ciudad y se etiquetan como “-1". Nuestro conjunto de entrenamiento tiene
900 imagenes pertenecientes a dos clases.

El conjunto de prueba se forma de manera similar, la diferencia radica en
que se toma el 25% de los datos, correspondiente a 150 imagenes. Se toma el
resto de los imagenes de la Matriz Playa que no se tomaron en el paso anterior, y
se etiquetan como “1”, después se toma el resto de las imagenes que no se
tomaron de la Matriz Ciudad y se etiquetan como “-1”. El conjunto de prueba
queda entonces con 300 imagenes. Es necesario realizar estos pasos por cada
conjunto de imagenes con el cual se realizaran los experimentos.

Para verificar la precision del modelo de clasificacion fue necesario
establecer valores arbitrarios para los parametros de cada kerne/ de clasificacion.
Se realizan de manera iterativa experimentos con cada tipo de kernel disponible en
la implementacion SPIDER. Por facilidad de interpretacion se etiquetan los
conjuntos como S1, S2 y S3. Los resultados de esta primera etapa de muestran a
continuacion. El primer kerne/ que se tomo en consideracion fue el polinomial.

S1vs S2
Grado Error
d=1 0.3021
d=2 0.5052
d=3 0.4948
d=4 0.5
d=5 0.5
d=6 0.5
d=7 0.5
d=8 0.5
d=9 0.5
d=10 0.5
S1vsS3
Grado Error
d=1 0.4161
d=2 0.4950
d=3 0.4990
d=4 0.5
d=5 0.5
d=6 0.5
d=7 0.5
d=8 0.5
d=9 0.5
d=10 0.5
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S2 vs S3

KERNEL POLINOMIAL

Error
0.3630
0.4470
0.4810
0.4978

0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5

_‘
Q)
o
o

ooaocooacooacoacoaoaaab
CwowoNOTULTA, WNBKE

Il
|

El Segundo kerne/ con el cual se realizaron experimentos es el kerne/ RBF.

S1vs S2
KERNEL RBF

Error
0.5
0.5
0.5
0.5

0.49

0.4792
0.4323
0.3542
0.3542
0.3698

w
a
3
D

Qaagaaagaaa
L T TR T TR TR TR TR TR
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S1vs S3

KERNEL RBF

Error
0.5
0.5
0.5
0.5

0.4427
0.4115
0.3646
0.3333
0.3385
0.3042

v
a
3
Y

Qqgaaqgaaqgaaq
L T TR T T TR TR T

S0ONOUTRAWN R
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S2 vs S3

Sigma Error
o=1 0.5
o=2 0.5
o=3 0.5
c=4 0.5
o=5 0.4479
o=6 0.4167
o=7 0.3594
oc=28 0.3333
0=9 0.3385
o =10 0.3646

El tercer kernel/ analizado es el Gaussiano

S1vsS2
Sigma Error
o=1 0.5
o=2 0.5
o=3 0.5
o=4 0.5
o=5 0.5
o=6 0.5
o=7 0.5
o=8 0.5
o=9 0.5
o=10 0.5
S1vs S3
Sigma Error
o=1 0.5
o=2 0.5
o=3 0.5
o=4 0.5
o=5 0.5
o=6 0.5
o=7 0.5
o=28 0.5
o=9 0.5
o0=10 0.5




S2 vs S3

KERNEL GAUSSIANO

Sigma Error
o=1 0.5
o=2 0.5
o=3 0.5
o=4 0.5
o=5 0.5
o=6 0.5
o=7 0.5
o=8 0.5
o=9 0.5
o=10 0.5

Después de la primera etapa de experimentacién es notable la incapacidad
del kerne/ Gaussiano para separar los datos de entrada. Por lo que no es tomado
en cuenta para la siguiente iteracion. Por parte del kerne/ polinomial muestra
resultados significativos solamente para valores de grado muy pequefos y al
comparar los resultados de clasificacion con respecto del kerne/ RBF se nota una
diferencia significativa, por lo que el kerne/ polinomial es descartado para la
segunda iteracién. Ademas es notorio, en el kerne/ RBF, que conforme se aumenta
el valor de sigma, el porcentaje de error comienza a disminuir.

Por lo anterior, la segunda iteracion de esta etapa consiste en extender los
resultados de clasificacion del kerne/ RBF, principalmente, debido a que presenta
mejores resultados comparados con los otros dos kernel.

Se busca incrementar el valor de sigma debido al comportamiento detectado
en los experimentos que involucran al kerne/ RBF que permite disminuir el error de
clasificacion conforme se incrementa dicho valor. De acuerdo a lo observado, los
otros kernels estudiados no tienen el mismo comportamiento mientras se
incrementa el valor de sigma, lo que es mas, mientras se realiza esto puede
observarse que el error de clasificacién se mantiene constante en 0.5 sin importar
el valor que se le siga proporcionado al sigma.

Debido a los resultados significativos obtenidos con RBF se decide
seguir realizando experimentacidn con valores distintos de sigma tan solo con este
kernel. Los resultados obtenidos se presentan a continuacion:
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S1vsS2

Sigma Error
o=21 0.1406
o=22 0.1094
o=23 0.1094
o=24 0.1094
o0=25 0.1094
0 =26 0.1094
o =27 0.1094
o =28 0.1094
o=29 0.1094
o=30 0.1094
o=31 0.1094
o=32 0.1094
o=33 0.1094
o=34 0.1094
o=35 0.0937
o =36 0.0937
S1vs S3
Sigma Error
o=21 0.1509
o=22 0.1509
o=23 0.1143
o0=24 0.1143
o0=25 0.1143
0=26 0.1201
o =27 0.1143
o =28 0.1018
0=29 0.1018
o=30 0.1018
o=31 0.1018
o=32 0.1018
o=33 0.1018
o=34 0.1018
o=35 0.1018
o =36 0.0902




S2 vs S3

KERNEL RBF

Sigma Error
o=21 0.1044
o =22 0.0923
o=23 0.0923
o=24 0.0923
o=25 0.0923
o =26 0.0923
o =27 0.0923
o=28 0.0875
o=29 0.0875
o =30 0.0875
o=231 0.0875
o=32 0.0799
o =233 0.0799
o=34 0.0799
o=35 0.0799
o =36 0.0799

Después de esta segunda iteracion se observa una mejora en la reduccién
del error de clasificacion, vemos porcentajes de error que no pueden obtenerse
con ningun otro kemel. Por lo que se toma la decision de utilizar el kerne/ RBF
para llevar a cabo los experimentos de clasificacion en esta tesis.

4.4  Valores de Sigma para el Clasificador SVM y Frecuencia Central

Una vez determinado el mejor kerne/ de acuerdo al tipo de imagenes que tenemos,
hacemos experimentaciones para determinar el mejor valor del parametro del
kernel asi como el valor de la frecuencia central del filtro de Gabor que responda
de mejor manera al clasificador.

Los valores de sigma y de la frecuencia central seran especificos para cada
textura y seran determinados de la misma manera que el procedimiento anterior:
experimentacion y prueba. Se toman valores iniciales de sigma y de la frecuencia
central y se van modificando de acuerdo a los resultados en la clasificacion.

Partiendo de los resultados obtenidos en el apartado anterior se seleccionan
valores similares de sigma para comenzar con los experimentos. Iterativamente se
van modificando dichos valores hasta llegar a errores de clasificacion minimos.

Los experimentos de esta etapa incluyen los seis conjuntos de imagenes
previamente tratados, se toma un conjunto y se comparan contra los demas
conjuntos, asi para cada grupo de texturas. Los resultados finales se muestran en
el siguiente capitulo.
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CAPiTULO V. RESULTADOS

Este capitulo sirve para la presentacion de resultados obtenidos durante el proceso
final de experimentacién de acuerdo a los parametros obtenidos en el capitulo
cuarto.

5.1 Frecuencia Central

El proceso para determinar los valores de la frecuencia central que corresponden
de mejor manera a un tipo de textura se basa en la utilizacion de un valor base de
frecuencia y de forma iterativa realizar experimentos de clasificacién con distintos
valores de sigma del kermne/ RBF. Para cada grupo de imagenes se define un valor
de frecuencia base y se hacen clasificaciones contra los demas grupos de
imagenes.

Al final de las iteraciones programadas, se toma el valor de frecuencia que
haya obtenido el error de clasificacion mas bajo, tomando en cuenta los resultados
obtenidos del grupo actual contra los demas grupos de imagenes.

Es entonces que se define un valor de frecuencia central para cada tipo de
textura estudiada, en la tabla 5.1 se muestran los resultados finales en el proceso
de seleccién de la frecuencia central del filtro de Gabor. Estos valores fueron
seleccionados de acuerdo a resultados.

Una vez obtenidos los valores de frecuencia, se procede a la Ultima parte de
los experimentos, con los parametros de filtro de Gabor completos debemos definir
el valor de sigma del kermel/ de RBF que mejor clasifique los grupos de imagenes.

Los valores de frecuencia presentados en la tabla se usan para realizar el
filtrado de las imagenes que serviran como entrada al clasificador. Del proceso de
clasificacién se obtienen los siguientes resultados.

Etiqueta Descripcion Frecuencia Imagen Ejemplo
Central
S1 Cafiones 0.0950
Rocosos
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S2

S3

54

S5

Playa Tropical 0.0695

Linea Costera 0.2115

Ciudad 0.2162

Formaciones  0.1350
Rocosas
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S6

Montafas 0.0891
Nevadas

Tabla 5.1 Conjuntos de imagenes con su respectiva Frecuencia Central.

5.2 Errores de Clasificacion

presenten algin elemento de horizonte y que contenga el tipo de roca que
normalmente se encuentra en los cafiones, esto es, terreno irregular con grietas

5.2.1. Set S1 Canones Rocosos

El tipo de textura que busca analizarse corresponde con cafones que

de tamafo considerable y veredas que abren camino a corrientes de rios. La

siguiente imagen muestra los resultados comparativos de este grupo con respecto

de los demas.

Porcentaje error

20.0
10.0-]
0.0+
S1vs. S2 S1vs. S3 S1vs. S4 S1vs. S5 S1vs. S6
RBF = 45 RBF = 45 RBF = 41 RBF = 46 RBF = 49
Sets

Figura 5.1 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase
de experimentacion del conjunto Cafiones Rocosos.

Podemos apreciar que el mayor porcentaje de error de clasificacion lo tiene

B Error rate

con el S5 Formaciones Rocosas, esto se debe a que comparten el tipo de textura

qgue generalmente tiene el suelo en estas regiones, aun asi tenemos un error de

17.6%, lo cual consideramos bastante bueno.
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5.2.2 Set S2 Playa Tropical

El contenido de este grupo de imagenes incluye una linea costera pero
acompafiada por algun tipo de vegetacién, lo que ofrece una composicion de
textura distinta y que se vuelve un factor determinante para la diferencia. En la
grafica siguiente se muestran los resultados de clasificacion.

Set S2

7.0

s 6.0
o
t 5.0 / \
2 4.0
8 \ / [ Error rate
rror

c 3.0 A\
)
O 0
o
O 10

0.0

S2 vs. S1 S2 vs. S3 S2 vs. S4 S2 vs. S5 S2 vs. S6

RBF = 34 RBF = 30 RBF = 36 RBF = 29 RBF = 37

Sets

Figura 5.2 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase
de experimentacion del conjunto Playa Tropical.

El mayor porcentaje de error se observa al comparar este conjunto con las
imagenes de linea costera, debido al hecho de compartir elementos contenidos en
las mismas, recordemos que la diferencia entre estos conjuntos en la presencia de
vegetacion en una de ellas. Un 7% en el error de clasificacion se vuelve excelente
para los alcances de este trabajo.

5.2.3 Set S3 Linea Costera

El conjunto Linea Costera contiene escenas de playa desde perspectivas cercanas,
esto es, una parte de arena, una parte de mar y en algunas ocasiones una parte
de ciudad debido a la distribucion del puerto de donde se extraen dichas
imagenes. Los resultados de clasificacion se muestran a continuacion.
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Set S3

10.0
9.0—

| .
g 8.0
o 7.0
o 6.0
© 5.0
2 7 Error rate
C 4.0 i
o)
bt 3.0
o
a 2.0
1.0 ‘
0.0 |
S3vs. S1 S3 vs. S2 S3 vs. S4 S3 vs. S5 S3 vs. S6
RBF = 40 RBF = 40 RBF = 40 RBF = 41 RBF = 41

Sets

Figura 5.3 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase
de experimentacion del conjunto Linea Costera.

Obviamente se tiene el mayor porcentaje de error al compararlo con el conjunto
de Linea Costera con Vegetacion como se habia explicado anteriormente. Aunque
también es aqui en donde tenemos el porcentaje de error mas bajo de tan solo 1%
de error al ser comparado con el conjunto S4 Ciudad.

Este fendmeno se obtiene gracias a la naturaleza de las imagenes y del
método de obtencidn de las mismas, ya que estos dos grupos fueron obtenidos in
situ con una camara digital de 8 megapixeles de resolucion por lo que su definicién
fue mayor comparado con los otros grupos de imagenes. El nivel de detalle es
mayor y por ende la cantidad de informacidén que contiene, lo que permite un error
de clasificacién menor.

5.2.4 Set S4 Ciudad

Los elementos que contienen las imagenes de ciudad son los mas variados
de todos los conjuntos de datos, pueden observarse diversos elementos que
componen como tal el concepto de ciudad, calles pavimentadas, edificios,
estructuras, etc. Los resultados comparativos se muestran a continuacion.
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8.0
_ 7.0
o /
£ 6.0
Vo /
(O /
T 4.0
T4 \ / B Error rate
S 30
w .
o /
S 2.0
1.0
0.0
S4 vs. S1 S4 vs. 52 S4 vs. S3 S4 vs. S5 S4 vs. S6
RBF = 40 RBF = 50 RBF = 49 RBF = 50 RBF = 47

Sets

Figura 5.4 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase
de experimentacion del conjunto Ciudad.

Como se explicd en el punto anterior el error de clasificacion mas pequefio
se obtiene al compararlo con el conjunto S2 Linea Costera. El error mas alto
obtenido en este conjunto es de 7.2% al compararlo con S5 Formaciones Rocosas.

5.2.5 Set S5 Formaciones Rocosas.

Los elementos que componen este conjunto de imagenes contienen texturas
rocosas parecidas a las del conjunto S1 Cafiones Rocosos pero formando
estructuras diversas.

En este conjunto nos enfrentamos con un problema al momento de
conformarlo, nos encontramos con una amplia variedad de distancias focales del
paisaje, por lo que desde el inicio de esperaba obtener valores mayores en el
error. Sin embargo los resultados obtenidos no fueron del todo desalentadores ya
que aun con el problema en la variedad de los elementos que contenia se lograron
buenos resultados.
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Porcentaje error

error

Porcentaje error

Set S5

30.0—
20.% /
10.0 :\ /
0.0
S5 vs. S1 S5vs. S2 S5vs. S3 S5 vs. S4 S5 vs. S6
RBF = 45 RBF = 45 RBF = 44 RBF = 47 RBF = 44

Sets

Figura 5.5 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase
de experimentacion del conjunto Formaciones Rocosas.

H Error rate

Como era de esperarse en este conjunto se obtuvo el error de clasificacion
mas alto, al compararlo con el conjunto S6 Montanas Nevadas, que comparten la
misma problematica, con un error de clasificacion del 27.8%, siendo también el

mas alto de todo el proceso de experimentacion.

5.2.6 Set S6 Montanas Nevadas

Este conjunto comparte el mismo problema que el conjunto anterior S5
Formaciones Rocosas, ya que las imagenes presentan variedad de distancias
focales, lo que las hace propensa a errores al momento de realizar la clasificacion.

30.0—
20.04 /
é\

10.0— 7
0.0
S6 vs. S1 S6 vs. S2 S6 vs. S3 S6 vs. S4 S6 vs. S5
RBF = 32 RBF = 36 RBF = 36 RBF = 39 RBF = 42

Sets

Figura 5.6 Comparativo de porcentaje de errores obtenidos en fase
de experimentacion del conjunto Montafas Nevadas.

B Error rate
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Aunque se esperaba un error de clasificacién muy grande, tuvo un mejor
desempeiio que el conjunto anterior, en donde comparten el valor mas alto de
27% de error, pero en general en la comparacion con los demas conjuntos
mantiene errores de clasificacién por debajo del 14%.

5.3 Tiempo de Procesamiento

Parte importante del método propuesto es que el proceso de clasificacién se haga
en el menor tiempo posible, la implementacion SPIDER cuenta con herramientas
de optimizaciéon de algoritmos de clasificacion, las cuales pueden utilizarse
plenamente con las Maquinas de Vector de Soporte.

Dos algoritmos de optimizacién implementados para SVM son Andre y
Quadprog, los cuales fueron utilizados para medir resultados en tiempo de
procesamiento. En la figura 5.7 se muestra un cuadro comparativo de los tiempos
de ejecucidon obtenidos utilizando los dos algoritmos, asi como el procesamiento
normal efectuado por SPIDER. Como podemos ver el algoritmo Quadprog no
ofrece una mejora con respecto a la ejecucion normal, es mds, consume mas
recursos de los esperados, con un tiempo de procesamiento por encima de los 50
minutos para realizar la clasificacién de dos conjuntos de datos.

No sucede lo mismo con el algoritmo Andre que si disminuye
considerablemente el tiempo, los resultados ofrecen tiempos por debajo de los 4
minutos para la clasificacion de todos los conjuntos de datos. En la figura 5.7
podemos observar los resultados comparativos de los tres algoritmos, siendo
Andre el seleccionado para realizar los experimentos.

Comparativa Procesamiento

60.0
] L ——)
200 \ \\
40.0
I ~
et B Andre
g 30.0 [l Normal
- T [ | Quadprog
= 20.0
10.0
0.0
S1vs S2 S1vs S3 S1vs S4 S1vs S5 S1vs s6

Sets de Imagenes

Figura 5.7 Comparativo de velocidades de procesamiento al ejecutar
tres optimizadores implementados en SPIDER.
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CONCLUSIONES

El estudio de la clasificacion de imagenes es un proceso exhaustivo que
requiere de cierta capacidad de cdmputo y etapas de preprocesamiento para
obtener resultados significativos, después de proponer un método dual que
involucra filtrado de imagenes por medio de filtros de Gabor y la clasificacion de
las salidas del filtro por medio de las Maquinas de Vector de Soporte, contamos
con un método que ademas de ofrecer buenos resultados de clasificacion, brinda la
posibilidad de realizar el proceso de clasificacion en un tiempo corto.

En términos generales podemos decir que el método de utilizar dos
herramientas para la clasificacion de imagenes basado en contenido de textura
ofrece una alternativa para llevar a cabo la clasificacion de imagenes naturales
basado en el contenido de textura.

Los resultados obtenidos en los experimentos de clasificacion indican que el
modelo es factible de ser usado en alguna implementacion que busque clasificar
imagenes para bases de datos de imagenes, sitios web e incluso para métodos de
recuperacion de imagenes basado en contenido.

La dependencia del modelo del proceso de seleccion de las imagenes se
convierte en una de sus debilidades, ya que por un lado es necesario conformar
conjuntos de imagenes de un gran numero de ellas para poder obtener resultados
significativos, ademas un detalle a considerar es la fuente de dichas imagenes ya
que pudimos comprobar que en imagenes obtenidas con una camara de calidad de
resolucion alta se obtuvieron mejores resultados que con las imagenes obtenidas
de Internet.

Aln tomando en cuenta estas consideraciones el modelo funciona muy bien
para grupos de imagenes de Internet, lo que nos hace resaltar una de sus
fortalezas ya que actualmente existen en la red millones de imagenes factibles de
ser clasificadas para conformar bases de datos, sitios para compartir fotos
personales, etc.

El modelo puede seguir desarrollandose agregando conjuntos de imagenes
mas variados e incrementando el nimero de texturas que puedan ser detectadas.
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